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Resumo

A contagem e classificacdo de células permite o diagndstico de inimeras doengas do tecido
sanguineo, dentre elas a Leucemia Linfoide Aguda (LLA), um cancer que afeta os linfécitos do
sistema imunoldgico e que pode ser fatal se ndo tratada corretamente nas suas fases iniciais. A
classifica¢do dos linfécitos em saudédveis ou malignos geralmente € feita por patologistas treinados
que, observando imagens microscépicas dos linfécitos do paciente, buscam por caracteristicas
citolégicas e morfoldgicas que permitam classificd-los. Embora existam métodos avangados
que podem realizar este diagndstico, como a citometria de fluxo, eles ainda s@o caros e nao
estdo disponiveis em todos os hospitais e clinicas de tratamento. Essa realidade faz com que a
andlise microscépica das células ainda seja um dos métodos utilizados. No entanto essa andlise
€ demorada, tediosa e repetitiva para o profissional, além produzir resultados nao uniformes e
com baixa reprodutibilidade. Neste sentido, o emprego de técnicas de processamento de imagens
em conjunto com algoritmos de classificagdo podem auxiliar os profissionais da drea médica
fornecendo informacdes sobre a morfologia celular dos linfécitos de forma mais padronizada
e com resultados mais precisos, além de possibilitar a criacdo de sistemas de classificacao

automatizada capazes de diferenciar os linfécitos sauddveis dos malignos.

Este trabalho tem como objetivo aplicar técnicas de processamento de imagens e métodos de
classificagdo em imagens de linfécitos extraidos de pacientes com LLA com a finalidade de
classifica-los em sauddveis ou malignos. Para tal foram extraidos os seguintes descritores das
imagens: estatisticas de 1* ordem, caracteristicas de textura, caracteristicas morfolégicas, fun¢do
distancia do centroide e coeficientes da Transformada Discreta do Cosseno. Cada conjunto de
descritores foi utilizado com os algoritmos de classificacdo: Mdquina de Vetores de Suporte,
K-Vizinhos mais préximos, Floresta Aleatéria e Redes Neurais. Também foram treinadas as
redes neurais convolucionais InceptionV3, Xception, VGGNet e ResNet50 com as imagens brutas.
Outro objetivo deste trabalho foi estudar o efeito que as variacdes celulares particulares dos
linfécitos de cada paciente tém no desempenho dos classificadores. O conjunto de imagens
utilizado € composto por 10661 imagens, das quais 7272 sdo linfécitos malignos e 3389 sauddveis,
que foram extraidos de 47 com LLA e 26 pacientes sauddveis respectivamente. Foram avaliados

os efeitos da técnica de data augmentation quando aplicada nas imagens.

Como resultado foi alcangada uma acuricia de 92,48% obtida pela rede convolucional VGG16.
Entretanto, quando consideradas as variagdes celulares particulares de cada paciente, o maior
resultado foi uma acurdcia de 81,04%, obtida por uma rede neural treinada com as estatisticas de 1*
ordem. Ambos os classificadores foram treinados com imagens que passaram pelo procedimento
de data augmentation que utilizou as técnicas de espelhamento, rota¢do, cisalhamento, ruido sal

e pimenta e desfoque gaussiano.



Palavras-chave: Caracteristicas de Textura, Caracteristicas Morfoldgicas, Data Augmentation,
Estatisticas de 1* Ordem, Floresta Aleatdria, Funcao Distancia do Centroide, K-Vizinhos
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Convolucionais, Redes Neurais, Transformada Discreta do Cosseno.



Abstract

Counting and classifying cells allows the diagnosis of countless diseases of the blood tissue,
among of them Acute Lymphoid Leukemia (ALL), a cancer that affects lymphocytes and can be
fatal if not correctly treated in early stages. The classification of lymphocytes into healthy or
malignant is usually performed by trained pathologists from observation of microscopic images
of patient’s lymphocytes. They look for for cytological and morphological features that allow a
correct classification. Although there are advanced diagnostic methods, such as Flow Cytometry,
they are still expensive and are not available in all hospitals and treatment clinics, this fact makes
the microscopic analysis still one of most commonly used methods. However this analysis is
time consuming, tedious and repetitive for the professional who perform it, besides producing
non-uniform results and with low reproducibility. In this sense, the use of image processing
techniques in combination with classification algorithms can help medical professionals by
providing information on the cellular morphology of lymphocytes in a more standardized way
and with more accurate results, besides allowing the creation of automated classification systems

capable of differentiating between healthy and malignants lymphocytes.

This work aims to apply image processing techniques and classification methods to lymphocyte
images extracted from ALL patients in order to classify them as healthy or malignant. For
this purpose the following image descriptors were extracted: First Order Statistics, Texture
Features, Morphological Featues, Centroid Distance Function and Discrete Transform of Cosine
coefficients. Each set of descriptors was used with each of the following classification algorithm:
Support Vector Machine, K-Nearest Neighbors, Random Forest and Neural Networks. Also was
trained the convolutional neural networks: InceptionV3, Xception, VGGNet and ResNet50 using
raw images. Another goal of this work was to study how patient’s lymphocyte particularity affect
the performance of classifiers. The dataset consists in 10,661 images, 7272 of which are healthy
and 3389 malignant lymphocytes, which were extracted from 47 with ALL and 26 patients,
respectively. The effects of the data augmentation technique when applied to the images were

evaluated.

Was achieved an accuracy of 92,48% obtained by VGG16 Convolutional Network. However,
when considering the particular cellular variations of each patient, the accuracy achived was
81,04% obtained by a Neural Network using first order statistics as feature vector. Both classifiers
were trained with data augmentation images that used mirroring, rotation, shear, addition of salt

and pepper noise, and Gaussian blur.

Keywords: Acute Lymphoblastic Leukemia, Centroid Distance Function, Convolutional Neural

Networks, Data Augmentation, Discrete Cosine Transform, First Order Statistics, K-Nearest
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Texture Features.
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Introducao

O sangue € um tecido bioldgico liquido que circula dentro do sistema vascular de animais
que possuem sistemas circulatdrios fechados. Dentre suas principais func¢des estdo: o transporte
de nutrientes, oxigé€nio, hormonios, anticorpos ou qualquer outra substincia que seja essencial
para o funcionamento dos 6rgdos irrigados por ele, bem como recolhe o gis carbdnico ou
qualquer outro residuo produzido pelas atividades metabdlicas do corpo e os entrega para os

orgao responsaveis por sua excrecao (LORENZI, 2006).

O tecido sanguineo é composto por diversos tipos de células que juntas constituem a
chamada "parte sélida do sangue". Cada tipo de célula possui anatomia e fun¢des proprias e estdo
imersas no plasma, que é chamado de "parte liquida do sangue". O 6rgdo central que produz
as células do tecido sanguineo € a medula ssea. Nela que estao localizadas as células-tronco
pluripotentes, responsaveis por produzir células novas continuamente e liberd-las no sangue.
O termo pluripotente surge da sua capacidade de se diferenciar para vérios tipos de células.
Diferenciacdo € o processo no qual células pluripotentes se especializam e se transformam num
tipo diferente de célula. Na medula 6ssea uma célula-tronco pluripotente pode se diferenciar para

uma célula progenitora mieloide mista ou para uma célula-tronco linfoide (LORENZI, 2006).

A célula progenitora mieloide mista tem a capacidade de se diferenciar para trés linhagens
diferentes, sdo elas: a Eritrocitaria, que dard origem aos Eritrécitos (Hemadcias), a Megacariocitdria,
que dard origem as plaquetas, e a Granulocitica, que dard origem ao Granuldcitos, que podem se
diferenciar mais uma vez em Basoéfilos, Eosinofilos, Mastécitos e Neutrofilos. Ja a célula-tronco
linfoide pode se diferenciar e dar origem a Linf6citos tipo T (timo-dependentes), Linfécitos
tipo B (bursa-simile-dependentes) ou para as células NK (Natural Killer) (LORENZI, 2006;
HOFFBRAND; MOSS, 2013).

Todo este processo de origem das células sanguineas é conhecido na Hematologia como

Hemopoese e pode ser visto na Figura 1



Capitulo 1. Introdugdo 21

Figura 1 — Hemopoese: origem das células do sangue
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Fonte: Hoffbrand e Moss (2013, p. 3)

A etimologia do termo Leucdcito provém das palavras gregas leuco, que significa
“branco” e cito, que significa “célula”, por este motivo € comum encontrar o termo "células
brancas"dentro da literatura de Histologia. Representam uma linhagem de células que fazem
parte do sistema imunolégico do ser humano e sdo responsdveis por combater e proteger o corpo
humano da a¢do de agentes infecciosos e contra a invasdo de corpos estranhos no organismo. Sob
essa denominagdo incluem-se vdrios tipos celulares que, morfologicamente e funcionalmente,
diferenciam-se entre si JUNQUEIRA; CARNEIRO, 2004; LORENZI, 2006).

Na hematologia denominam-se Anomalias Leucocitdrias as alteracdes de forma e funcao
dos leucdcitos em geral, as Leucemias fazem parte destas anomalias. Definem-se pelo aciimulo de
mieloblastos (células imaturas da linhagem granulocitica) ou de linfoblastos (linf6citos imaturos)
na medula dssea e sangue periférico, elas sdo classificadas em quatro tipos: agudas e cronicas,
que, por sua vez, se subdividem em linfoides ou mieloides. As Leucemias agudas sdo as mais
agressivas pois evoluem rapidamente e apresentam seus sintomas de forma mais intensa em
comparacao com sua versao cronica (HOFFBRAND; MOSS, 2013).

A Leucemia Linfoide Aguda (LLA), objeto principal de estudo neste trabalho, € caracte-
rizada por uma grande quantidade de linfoblastos na médula dssea e no sangue periférico que
ndo se diferenciam até a suas formas mais maduras e normais. Uma LLA pode ser da linhagem

B quando os linfécitos B sdo malignos, ou pode ser da linhagem T quando os linfécitos T sao
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malignos (LORENZI, 2006; VERRASTRO et al., 2006). E a Leucemia mais comum na infincia.
Dos casos registrados desta doenga a maior ocorréncia estd nas criancas entre 3 e 7 anos de
idade, com 75% dos diagnosticos ocorrendo antes dos 6 anos. Destes diagnosticos, 85% sao da
linhagem B. (HOFFBRAND; MOSS, 2013, p. 224).

Os linfécitos malignos sdo classificados de acordo com seus aspectos morfolégicos,
quimicos, fenotipicos e genéticos. A contagem, o monitoramento e a andlise destes linfocitos no
paciente € feita durante todo o tratamento da Leucemia, estes dados auxiliam a equipe médica na
escolha da terapia mais adequada para o paciente, bem como medem a eficicia do tratamento
contra a doengca (ONCOGUIA, 2018; LOURDES CHAUFFAILLE; MIHOKO, 2019).

Devido a este aspecto, em 1976 pesquisadores Franceses, Americanos € Britanicos
realizaram uma ac@o conjunta para definir uma nomenclatura padrao para os leucdcitos das
Leucemias Agudas, este trabalho teve como resultado o artigo de Bennett et al. (1976) o
qual define a chamada classificagdo FAB, abreviatura para French—American—British. Essa
classifica¢do separa os tipos diferentes de linfocitos baseado na categoria da Leucemia e nas suas
caracteristicas citologicas. Para a Leucemia Mieloide Aguda a FAB classifica os linfécitos em
oito grupos: M0, M1, M2, M3, M4, M5, M6 e M7, j4 para Leucemia Linfoide Aguda sé existem
trés grupos: L1, L2 e L3.

As células do tipo L1 tém todos os blastos de tamanho pequeno a médio e sdo bastante
uniformes na sua aparéncia. Células maiores t€ém sua cromatina difusa e as vezes pequenos
nucléolos, enquanto as blastos menores nao t€ém nucléolo visivel e mostram alguma condensagdo
de cromatina. O citoplasma € escasso e fracamente a moderadamente basofilico. Pode haver
alguns vacuolos citoplasméticos. As células do tipo L2 apresentam os blastos maiores e mais
pleomorficos (capacidade de variar sua forma de acordo com o ciclo de vida) com nicleos mais
irregulares, nucléolos mais ressaltados e citoplasma mais abundante. As células do tipo L3 sao
caracterizadas por basofilia citoplasmdatica moderadamente intensa e vacuolacdo citoplasmadtica
varidvel, mas geralmente intensa (VERRASTRO et al., 2006; BAIN, 2015).

Embora existam métodos avancados para o diagndstico da LLLA, como a Citometria
de Fluxo, eles ainda sdo muito caros e nao estdo amplamente disponiveis em laboratérios de
hematologia e € por este motivo que, muitas das vezes, a classificacdo dos linfoblastos entre
normal e os tipos L1, L2 e L3 € realizada por patologistas, que fazem a analise microscopica
de amostras de sangue extraidas da médula 6ssea do paciente na busca por caracteristicas
morfolégicas e citoldgicas que possam permitir a classificacdo correta dos linfoblastos. Este tipo
de andlise tem como desvantagem ser tediosa, demorada e repetitiva para o patologista, e que
produz resultados pouco uniformes, com baixa precisao e reprodutibilidade (VERRASTRO et
al., 2006; BAIN, 2015; SBILAB, 2019).

O emprego de técnicas de processamento de imagens pode auxiliar os profissionais da
area médica fornecendo informacdes sobre a morfologia celular dos linfécitos de forma mais

padronizada e com resultados mais precisos. Na drea da Imagiologia Médica (Medical Imaging)
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existem vdrios artigos publicados em periddicos que tratam da utilizacdo dessas técnicas em
conjunto com algoritmos de aprendizagem de maquina e Inteligéncia Artificial (SVM, K-Nearest-
Neighbors, Random Forest, Redes Neurais e Redes Convolucionais) para propor metodologias

de classificacdo automatizada para este problema.

Levando-se em consideragao esses aspectos, o principal objetivo deste trabalho foi o
de avaliar o desempenho dos métodos de classificacao presentes na literatura de Imagiologia
Meédica que fazem uso de imagens microscopicas de linfécitos e técnicas de Processamento de
Imagem para identificar linfécitos malignos e normais de pacientes acometidos com Leucemia
Linfoide Aguda. Foi proposta uma metodologia para o desenvolvimento de classificadores para

este problema que, posteriormente, foi aplicada e teve os seus resultados avaliados.

A estrutura deste trabalho consiste em (por ordem de capitulos): Revisao Bibliografica,
onde € analisado o estado na arte em processamento de imagens na tarefa de classificacao de
linfécitos LLA; Fundamentacao Tedrica, que aborda os principais conceitos tedricos utilizados
no desenvolvimento deste trabalho; Metodologia, que apresenta os recursos utilizados, critérios
e métodos utilizados para o desenvolvimento dos classificadores; Resultados, que apresenta os
resultados obtidos com a metodologia aplicada; e Conclusdes que comenta os resultados obtidos

e orienta o desenvolvimento de trabalhos futuros.
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Revisao Bibliografica

Neste capitulo € apresentada uma revisao bibliogréfica das técnicas e métodos que sao
empregados na classificagdo dos linfocitos da LLA e que foram publicados em Artigos e Jornais

especializados na drea de processamento de imagens médicas (Medical Imaging).

Uma primeira proposta de classificacdo automatizada para linfécitos malignos e normais
foi feita por Suryani et al. (2014) que apresentaram um sistema capaz de classificar um linf6cito
entre normal e os 11 tipos diferentes de linfcitos malignos que ocorrem nas Leucemias agudas:
L1 a L3 para ALL e MO a M7 para AML. Seu sistema de classificacdo utiliza trés caracteristicas
morfoldgicas extraidas das imagens das células, sdo elas: a drea da célula (computada em pixels
e convertida para micrometros quadrados), a proporcao do nicleo (computada dividindo area
do nicleo pela 4rea da célula) e a granularidade do nicleo (computada dividindo o niimero de

pixels dos graos, ver 2, pelo numero de pixels do nicleo).

Figura 2 — A seta vermelha aponta para os graos

Fonte: Suryani et al. (2014, p. 42)

ApOs extraidas, essas caracteristicas sdo avaliadas por um algoritmo baseado em 16gica
Fuzzy que é responsdvel por classificar o linfécito entre normal ou um dos seus 11 tipos malignos.
Essa metodologia obteve uma acurécia de 83,65% utilizando um conjunto de teste com 104

imagens sendo: 29 ALL positivo, 50 AML positivo e 25 de linf6citos normais.
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No mesmo ano Putzu et al. (2014) também desenvolveram um sistema de classificacdo
automatizada, no entanto seu trabalho se limitou aos 3 tipos de linfécitos da ALL (L1 a L3).
Seu artigo propde a extracdo de caracteristicas morfoldgicas relacionadas ao contorno e formato
das células como: perimetro, drea convexa, eixo maior, €ixo menor, orientacdo, elongacgao,
excentricidade entre outras. Também foram utilizadas caracteristicas associadas a textura dos
linfécitos, extraidas da Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza (GLCM - Grey Level
Co-occurrence matrix), calculada usando a imagem do linfécito em escala de cinza, sdo exemplos
destas caracteristicas: autocorrelacdo, contraste, correlagdo, energia, entropia, homogeneidade
entre outras. Como estratégias de classificagdo foram utilizados: SVM com diferentes tipos de
Kernel (linear, quadrético, polinomial e Gaussiano), K-Nearest Neighbors (KNN) e Random
Forest (RF). Em seus testes o classificador que obteve melhor resultado foi o que utilizou SVM
com um kernel Gaussiano que apresentou 92% de acuricia e 98% de sensibilidade. O conjunto
de teste foi composto por 267 imagens, destas, foi possivel identificar corretamente a classe de
245.

Em 2016 MoradiAmin et al. (2016) propuseram uma metodologia para classificar os
linfécitos da ALL em 4 grupos: ndo-cancerigenos, L1, L2, e L3. Andlogo ao que foi proposto
por Putzu et al. (2014), porém s6 foram utilizados classificadores baseados em SVM com
tipos diferentes de Kernel. Outra diferenga entre os dois trabalhos € que neste os resultados
individuais de cada classificador sao utilizados por um algoritmo de votagdo, responsavel por dar

a classificacdo definitiva para o linfécito.

Para realizar a classificagdo sao extraidas as caracteristicas morfoldgicas a partir das
imagens de linfécitos de forma semelhante ao que foi feito por Suryani et al. (2014) e Putzu et
al. (2014), porém sdo adicionas as estatisticas de 1* e 2* ordens ao conjunto de caracteristicas
que sdo utilizadas na classificacdo. As estatisticas de 1* ordem sao computadas dos histogramas
dos canais vermelho, verde e azul no espaco de cores RGB e dos histogramas dos canais matiz,
saturacdo e valor no espago de cores HSV de cada imagem. Dentre as estatisticas de 1* ordem
calculadas de cada histograma estdo: média, desvio padrdo, energia, entropia, assimetria, curtose
entre outras. As estatisticas de 2* ordem dao informacdes sobre as posicdes dos diferentes niveis
de cinza que compdem a imagem e sdo extraidas das matrizes SGLD (Spatially Gray Level
Dependent) e, assim como as estatisticas de 1* ordem, foram computadas dos histogramas de cada
canal da imagem nos espacgos de cores RGB e HSV. Dentre as estatisticas de 2* ordem calculadas
estdo: energia, correlacdo, inércia, entropia, diferenca média entre outras. Foram utilizadas 958
imagens e, para cada uma, foram extraidas 238 caracteristicas, isto gerou um conjunto de dados

com dimensio 238x958.

No intuito de reduzir o nimero de dimensoes Putzu et al. (2014) utilizaram o método de
Andlise de Componentes Principais (PCA). A escolha do nimero 6timo de componentes para a
reducdo de dimensionalidade foi feita comparando o desempenho dos classificadores utilizando

entre 3 e 15 componentes. Os resultados mostraram que o melhor desempenho ocorre com uso
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de 13 componentes principais. Realizando a reducdo da dimensionalidade, o conjunto de dados

passou de 238x958 para apenas 13x958.

Com o conjunto de caracteristicas reduzido foram desenvolvidos 5 classificadores
baseados em SVM com kernels: linear, quadrético, polinomial, RBF (Radial Basis Functions)
e MLP (Multi-Layer Perceptron). Os resultados parciais de cada classificador alimentam o
algoritmo de votagdo por Maioria Absoluta, responsavel por computar o grupo que o linfécito
pertence. O desempenho médio deste método é: para células L1, 96,76% de acuracia e 94,23%
de precisao; para células L2, 96,50% de acuricia e 92,67% de precisdo; para células L3, 98,85%
de acurécia e 96,73% de precisao; e para células ndo-cancerigenas, 98% de acurécia e 97,50% de

precisao.

Ainda em 2016, com o objetivo de classificar os linfécitos em malignos ou benignos
Mishra et al. (2016) utilizaram a Transformada Discreta do Cosseno - DCT (Discrete Cosine
Transform) para extrair as caracteristicas dos linfocitos e aplicd-las em quatro métodos de
classificacdo diferentes: Naive Bayes Classifier, K-Nearest Neighbor, BPNN (Back-Propagation
Neural Network) e SVM. O melhor resultado foi obtido utilizando SVM, o qual alcancou
89,76% de acuracia. No ano seguinte, Mishra et al. (2017) apresentaram outra metodologia para
classificagao dos linfocitos da LLA que utiliza somente as caracteristicas extraidas da matriz
GLCM, calculadas de suas imagens microscépicas. E usado o método de classificagio Random

Forest para construir o classificador que obtém como resultado uma acuricia de 96,29%.

Em 2018 encontramos o artigo de Shafique e Tehsin (2018) no qual eles fazem uso
da arquitetura Alexnet (KRIZHEVSKY et al., 2012) pré-treinada com as imagens do desafio
ImageNet em conjunto com a técnica de transfer learning para treinar a rede na tarefa de
classifica¢ao dos linfécitos da LLA em L1, L2, .3 e Normal. Com essa metodologia foi alcangada
uma sensibilidade de 100% e especificidade de 98,11% na classificacao entre células normais e
malignas. Nos subtipos de linfécitos foi alcancada uma sensibilidade de 96,74% e especificidade
de 99,03%.

O principal ponto a ser notado neste trabalho € que o uso de Redes Neurais Convolucionais
tornou dispensavel a etapa de extracao das caracteristicas dos linfécitos, presente nas metodologias
anteriores, a propria Rede Neural recebe a imagem bruta, realiza o seu processamento nas suas
camadas internas e apresenta em sua saida a classificag¢do final do linfécito, como pode ser visto

na Figura 3.
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Figura 3 — Arquitetura Alexnet modificada por Shafique e Tehsin (2018) para classificagao dos

subtipos de linfocitos da LLA
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Fonte: Shafique e Tehsin (2018, p. 4)

Normal

Outra metodologia que aplica a teoria de Redes Convolucionais para classificar os
linfécitos da LLA foi feita por Mourya et al. (2018), que projetaram sua prépria arquitetura, a

LeukoNet, e fizeram o seu treinamento a partir do zero. Internamente a sua estrutura é uma rede

hibrida que combina caracteristicas extraidas das imagens com o uso da Transformada Discreta

do Cosseno em conjunto com outras retiradas do espaco Optical Density, € que sdo usadas em

conjunto com camadas convolucionais como pode ser visto em 4.

Figura 4 — Arquitetura da LeukoNet
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Fonte: Mourya et al. (2018)
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Neste mesmo estudo Mourya et al. (2018) aponta que as variacdes celulares que sao
particulares de cada paciente podem, de alguma forma, ser importantes no desempenho do
classificador quando este for testado com células de paciente diferentes. Partindo desta premissa
suas imagens de treino, validacao e teste foram separadas de modo que a rede Convolucional

fosse treinada com células de alguns pacientes e testados com a de outros.

Com essa metodologia a arquitetura LeukoNet obteve 89,7% de acurécia utilizando um

conjunto com 13739 imagens sendo: 9211 ALL positivo e 4528 de linf6citos normais.

Ao colocar todos estes trabalhos lado a lado nota-se um padrao comum na abordagem
do problema de classificacdo dos linfocitos da LLA que €, a extracdo de caracteristicas dos
linfécitos através de técnicas de processamento de imagens, seguida da sua utilizacdo em algum
método de aprendizagem de maquina. A exce¢do mostra-se somente em estudos mais recentes
que, por utilizarem Redes Neurais Convolucionais, ndo necessitam da etapa de extracdao de
caracteristicas. No proximo capitulo serdo apresentados os fundamentos tedricos que foram base

para o desenvolvimento deste trabalho.
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Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serdo apresentados os principais conceitos tedricos abordados no decorrer
deste trabalho. Primeiramente na se¢do 3.1 serdo tratados os algoritmos de aprendizagem de
madquina, na se¢ao 3.2 serdo apresentados os conceitos referentes as Redes Neurais Convolucionais
e algumas de suas arquiteturas, na secao 3.3 serd apresentado o método de redu¢ao de dimensio-
nalidade baseado na Andlise de Componentes Principais (PCA), na secdo 3.4 serdo apresentados
os descritores de imagens padronizados pela Image Biomaker Standardisation Initiative (IBSI)
que foram utilizados neste trabalho, nas se¢des 3.5, 3.6 e 3.7 serdo descritas, respectivamente, as
caracteristicas morfoldgicas, de contorno e da transformada discreta do cosseno e, por fim, na
secdo 3.8 serdo apresentadas as métricas utilizadas para avaliar o desempenho de classificadores

binarios.

3.1 Meétodos de Aprendizagem de Maquina

Segundo Shalev-Shwartz e Ben-David (2014), de maneira formal, um cenério que envolve

Aprendizagem de Mdquina € composto pelas seguintes partes:

Dominio Um conjunto arbitrdrio X, cujo os elementos pertencem a uma ou
mais classes distintas. Geralmente os elementos deste dominio sdao
representados por um vetor de caracteristicas (feature vector) que

contém 0s seus principais atributos.

Rotulos (Labels) O conjunto Y que contém os rétulos de todas as classes possiveis dos
elementos do Dominio. Geralmente em problemas de classificacao
bindria utiliza-se Y = {0, 1} ou Y = {—1, 1}.

Conjunto de Treinamento O conjunto S, uma sequéncia finita de pares X X Y na forma
S = {(-xla J’l), (x2’ )’2)’ Y (xl’la )’n)}a Subconjunto dO Dominio
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cujos elementos tem a sua classe conhecida e associada a seu

respectivo Rétulo.

Modelo O modelo € uma fun¢do f : X — Y chamada de Preditor ou
Classificador. O modelo recebe como entrada os elementos do
Dominio e como saida infere o Rétulo da classe a qual estes

elementos pertencem.

Neste trabalho foram utilizados quatro métodos de Aprendizagem de Mdquina para
construcao de modelos, sdo eles: Mdquina de Vetores de Suporte (SVM) tratado na subse¢do 3.1.1,
K-vizinhos mais préximos (KNN) tratado na subse¢do 3.1.2, Floresta Aleatdria (RF) tratado na

subsecdo 3.1.3 e Redes Neurais Multicamadas tratado na subsecao 3.1.4.

3.1.1 Maquina de Vetores de Suporte

A Midquina de Vetores de Suporte (SVM) € um método de Aprendizagem de Maquina
proposto por Cortes e Vapnik (1995) que pode ser usado em tarefas de classifica¢do, regressao ou
deteccdo de outliers (valores aberrantes ou atipicos dentro de um conjunto de dados) (SCIKIT-
LEARN, 2019). Originalmente o SVM foi desenvolvido para resolver problemas de classificacido
bindria, no entanto existem maneiras de utilizd-lo em problemas que envolvam mais de duas
classes (DUAN; KEERTHI, 2005).

Dado um conjunto de treinamento com seus respectivos rétulos, o algoritmo SVM busca

0 seguinte mapeamento linear
yi=f(x;, W, b)=W-x; + b, (3.1)

onde y; e x; sdo, respectivamente, o rétulo e o vetor de caracteristicas do i-ésimo elemento do
conjunto de treinamento, W e b sdo parametros da funcdo f que serdo otimizados para encontrar o
melhor hiperplano que separe as classes do conjunto de treinamento. Um exemplo de hiperplano

em R? que separa duas classes distintas pode ser visto na Figura 5.
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Figura 5 — Exemplo de hiperplano criado pelo algoritmo de SVM que separa 2 classes distintas.
Os vetores de suporte das duas classes estdo circulados.
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Os vetores de suporte sdo definidos pelos elementos do conjunto de treinamento que estao
na margem de separacdo entre as duas classes, é com relagdo a estes vetores que os parametros W
e b sdo otimizados para que se obtenha a maior distancia possivel entre o hiperplano e os vetores

de suporte das classes.

Considere o cendrio ilustrado na Figura 6.

Figura 6 — Problema de Otimiza¢do do SVM
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Fonte: Wikimedia Foundation, Inc. (2019)

Sejaw-x—b = 1 o hiperplano de separacdo da classe y = 1,e w-x—b = —1 o hiperplano

de separacdo da classe y = —1. A distancia entre estes dois hiperplanos serd dada por m Para
w
maximizar a distancia entre estes dois hiperplanos serd necessario minimizar ||w||. Entretanto os
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valores que w pode assumir possuem duas restri¢des:

w-x—-b>1sey=1

w-x—b<-1,sey=-1.

Estas restricoes podem ser reescritas como:

yw-x—-b)>1. (3.2)

Desta forma os parametros w e b do hiperplano de separagdo serdo obtidos a partir da
solucdo do problema de otimizacdo que busca maximizar a distancia entre os hiperplanos de

separacao (||w||) definidos pelos vetores de suporte das classes como mostrado na equagao 3.3.

argmin,, , ||[w||, sujeita a restri¢do y(w - x — b) > 1. (3.3)

Devido ao fato do SVM ser um classificador linear, ele ndo apresenta bons resultados
quando o conjunto de treinamento nao € linearmente separdvel (SHALEV-SHWARTZ; BEN-
DAVID, 2014). Um exemplo é quando os elementos de uma das classes estao contidos dentro
de um circulo de raio 1, e os elementos da outra classe estdo contidos na regido compreendida
entre um circulo de raio 1 e outro de raio 2, neste caso nio ha um hiperplano em R? que consiga

separar as duas classes de maneira satisfatria. Este cendrio pode ser visto na Figura 7.

Figura 7 — Exemplo de duas classes ndo linearmente separdveis
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Este problema pode ser contornado com o mapeamento destes elementos para um espaco
no qual eles sejam linearmente separdveis. Para o exemplo mostrado na Figura 7, considere a

funcdo ¢ : R> — R? que faz o seguinte mapeamento

$((x1, x2)) = (x, ¥, 2) = (x1, X2, X7 +23). (3.4)
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Aplicando a equacdo 3.4 nos elementos da Figura 7 os elementos tornam-se linearmente

separdveis em R? pelo hiperplano z = 1 como pode ser visto na Figura 8.

Figura 8 — Exemplo de dados linearmente separdveis em R? ap6s a aplicacio do mapeamento da
equacao 3.4
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Na literatura de Aprendizagem de Mdaquina o processo de mapear os elementos do
conjunto de treinamento de um espagco em que nao sejam nao linearmente separdveis para um
espaco em que sejam € feito com o uso de fungdes kernel pelo método do Truque do Kernel
(kernel trick). Os kernels mais utilizados com SVM sao: Linear, Polinomial, Radial Basis
Function (RBF) e Sigmoide (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

3.1.2 K-vizinhos mais préximos

O K-Vizinhos Mais Proximos (KNN) € considerado um dos algoritmos mais simples
em Aprendizagem de Mdquina (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). A estratégia deste
algoritmo € armazenar em memdria todos os elementos do conjunto de treinamento para entao
classificar um elemento do Dominio baseado na sua proximidade ou semelhanca em relacao
aos elementos do conjunto de treinamento (os "vizinhos"mais préximos do elemento a ser

classificado). O tnico parametro deste classificador € a quantidade de "vizinhos"que devem ser
computados na classificagao.

Seja X um Dominio no qual cada um de seus elementos estd associado a uma dada classe,
sejaY = {y1, y2, -+, Ym} O conjunto que contém os Rotulos das classes possiveis dos elementos
de X e seja p : X X X — R a funcdo que calcula a distincia entre dois elementos de X. Se

X € R? e p é a funcio que calcula a distancia euclidiana entre dois elementos, x e x’, entio

p(x,x') =[x - x'|| = (3.5)
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Seja S = {(x1, y1), (x2, ¥2), -+, (Xm> Ym)} O conjunto de treinamento, e x um elemento
do Dominio sem classificacdo. A sequéncia das distancias entre x e cada um dos elementos de S

sera definida como

(mi) ity = (m1(x), m2(x), -+, Aw(x)) = (p(x, x1), p(x, X2), -+, px, X)) . (3.6)

Para um dado nimero K, a classe de um elemento x do dominio sera inferida da forma

mostrada no pseudocédigo 1.

Cédigo 1 — Pseudocddigo do procedimento de KNN

Entrada: Um elemento x do Dominio para ser classificado

Entrada: O ndmero K de vizinhos que devem ser considerados

Saida: O rétulo da classe a qual x pertence

inicio

Calcular as distancias entre x e cada um dos elementos do conjunto de
treinamento;

Identificar as classes dos K elementos do conjunto de treinamento mais proximos
de x (menores distincias);

Computar a frequéncia das classes identificadas;

retorna O réotulo da classe que obteve a maior frequéncia,

fim

Por exemplo, considere o conjunto de pontos em R? que pertencem a duas classes distintas

Y = {-1,1} e um ponto P do qual deseja-se inferir a classe, dispostos da forma que é mostrada

na Figura 9.

Figura 9 — Exemplo de classificacdo utilizando o K-vizinhos mais proximos
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Para K = 4 o algoritmo KNN ir4 inferir que o ponto P pertence a classe —1, visto que

dos 4 pontos mais proximos de P, trés pertencem a classe —1 e somente um pertence a classe 1.

Para K = 7 o algoritmo KNN ir4 inferir que o ponto P pertence a classe 1, visto que dos

7 pontos mais proximos de P, tr€s pertencem a classe —1 e quatro pertencem a classe 1.

3.1.3 Floresta Aleatoria

Uma drvore de decisdo € um classificador que infere a classe de um elemento do Dominio
percorrendo uma drvore da sua raiz até uma de suas folhas, a classe € definida pela folha alcancada
ao fim deste percurso. O caminho da raiz até a folha comumente é definido por operagdes de
thresholding realizadas nos nds internos da arvore de decisao utilizando os valores do vetor de
caracteristicas do elemento a ser classificado (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

Um exemplo de drvore de decisdo que, dado um elemento do Dominio e seu respectivo

vetor de caracteristicas com os atributos
x; = {Previsdo do Tempo; Umidade do ar; Intensidade da chuva} ,

e que classifica se o dia é favoravel ou ndo para realiza¢do de uma partida de ténis, Y = {Sim; Nao},

pode ser vista na Figura 10.

Figura 10 — Exemplo de uma arvore de decisao
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Uma Floresta aleatéria é uma colecdo de drvores de decisdo em que a predicao € realizada
pela votagdo por maioria dos resultados de todas as arvores. O algoritmo de Floresta Aleatoria
cria subconjuntos aleatérios com os elementos do vetor de caracteristicas e cada um destes
subconjuntos d4 origem a uma arvore de decis@ao como ilustrado na Figura 11. Este processo
geralmente leva a criacdo de modelos melhores (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).
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Figura 11 — Subconjuntos de treinamento aleatérios para constru¢do de uma Floresta Aleatoria

| Conjunto de Treinamento |
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Arvore de Decisdo Arvore de Decisao Arvore de Decisao

Ap6s construida a floresta, cada novo elemento do dominio a ser classificado € avaliado
por cada uma das arvores de decisdo e por meio de uma votacao por maioria dos seus resultados a
classe do elemento € inferida como ilustrado na Figura 12. O tnico parametro deste classificador
¢ a quantidade de 4rvores aleatdrias que serdo criadas.

Figura 12 — Classificacdo utilizando uma Floresta Aleatdria
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3.1.4 Redes Neurais

Um rede neural é um modelo computacional inspirado na estrutura neural do cérebro
humano. Um modelo simplificado do cérebro consiste numa grande quantidade de pequenos
dispositivos computacionais conectados entre si que sdo capazes de executar tarefas de alta
complexidade computacional. De maneira formal uma rede neural pode ser descrita como um
grafo G = (V, E) em que os vértices (V) correspondem aos neurdnios e as arestas (E) as ligacdes
entre eles, e os neurdnios estdo conectados em uma rede do tipo alimentagdo avante (feed
forward), ou seja, o grafo € aciclico (ndo contém ciclos) (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID,
2014).
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O grafo G = (V, E) tem um “peso” associado a cada aresta, e cada neurdnio recebe
um ndmero n de entradas, xi, x2, ..., X,, que sdo multiplicadas por seus respectivos pesos
w1, W2, ..., w,. A soma das entradas ponderadas dos neuronios é chamado de logit (Z?:O WiX;).
O valor logit passa por uma funcdo p : R — R que calcula o valor da saida do neurdnio. A
funcdo p é chamada “fun¢do de ativa¢do” do neur6nio. A representagdo simplificada do modelo

de um neurdnio numa rede neural pode ser visto na Figura 13.

Figura 13 — Modelo simplificado de um neur6nio

Entradas

Desta forma, um Gnico neur6dnio realiza o cdlculo expresso pela equacdo
y=pw-x+b), (3.7)

onde b é o termo chamado de bias, um parametro opcional responsdvel por adicionar um offset

ao logit.

Uma rede neural € dividida em camadas, e cada camada € um subconjunto dos neur6nios
do grafo G(V, E) que compartilham as mesmas propriedades. A primeira camada é chamada
de camada de entrada, € considerada a “camada mais baixa” da rede neural (bottom layer) e é
responsdvel por receber os valores que serdo computados pela rede. As camadas intermedidrias
sdo chamadas de “camadas ocultas” (hidden layers), a primeira camada oculta recebe como
entrada as saidas da camada de entrada, realiza sua computacdo e repassa os valores para a
proxima camada oculta. A camada de saida € considerada ‘““a mais alta” da rede (fop layer),
recebe como entrada os valores de saida da ultima camada oculta e € responsavel por calcular a

saida final da rede neural. A ilustragdo de uma rede neural pode ser vista na Figura 14
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Figura 14 — Exemplo de uma rede neural multicamadas
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Fonte: Buduma (2017, p. 10)

Caso a fungao de ativacdo do neurdnio seja

1 se(w-x+b)=>0

plx) = 0 sex <0 (38)

o neurdnio recebe o nome de Perceptron, entretanto na prética essa funcdo nao € muito utilizada.
Atualmente as trés principais funcdes de ativacdo usadas em redes neurais sdo: Sigmoide, Tangente
Hiperbélica e ReLU (LECUN et al., 2015; BUDUMA, 2017; STANFORD UNIVERSITY, 2017).

A funcdo sigmoide € definida como

1
l+e*

p(z) = (3.9)

Quando utilizada como fung¢do de ativacao seu efeito é o de limitar a saida do neurdnio para
valores entre 0 e 1. Logits muito negativos tornam-se 0 e logits muito positivos tornam-se 1. Sua
adog¢do deu-se pelo fato de sua curva modelar com mais fidelidade a ativacdo de um neur6nio
real, em que O seria o neurdnio inativo e 1 o neur6nio ativo, porém de maneira mais suave quando
comparado com a equagdo do Perceptron. Entretanto o seu desempenho em termos de velocidade
de aprendizagem da rede, estabilizacdo dos valores da saida e satura¢do dos neurdnios € inferior

quando comparado com as fungdes tangente hiperbdlica e ReLLU.
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Figura 15 — Curva caracteristica da funcao sigmoide no intervalo -10 a 10

-100

A funcdo tangente hiperbdlica é definida como

eZ — e—Z

p(z) = tanh(z) = gl (3.10)
Quando utilizada como funcao de ativagao seu efeito € o de limitar a saida do neurdnio para
valores entre -1 e 1. Logits muito negativos tornam-se -1 e logits muito positivos tornam-se 1. A
vantagem de utilizar estd fun¢do de ativacao € que os valores da saida do neurdnio tornam-se
mais proximos de uma distribuicdo normal centrada no zero. Devido a esta particularidade a
saida do neurdnio tende a ser mais estdvel. Na pratica a funcdo tangente hiperbdlica € preferivel a
funcdo sigmoide.

Figura 16 — Curva caracteristica da funcao tangente hiperbdlica no intervalo -10 a 10

A funcdo ReLU € definida como
0(z) = max(0,z) . (3.11)

ReLU € a sigla para Rectified Linear Unit ou Unidade Linear Retificada, proposta por Nair e
Hinton (2010) tornou-se, nos dltimos anos, a funcdo de ativagdo mais utilizada na construgao
de redes neurais e redes neurais convolucionais. Dado um logit z, a funcdo computa max(0, z),
ou seja, € realizado um threshold em 0 com o logit. Na literatura hé registro de que a funcao

de ativacao ReLLU apresentou um desempenho 6 vezes maior na velocidade de aprendizagem
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quando comparada com as funcdes sigmoide e tangente hiperbdlica (KRIZHEVSKY et al., 2017).
Outro ponto positivo desta funcdo € o seu baixo custo computacional visto que nio envolve a

computacao de exponenciais em seu célculo.

Figura 17 — Curva caracteristica da funcao ReLU no intervalo -10 a 10

Outra fun¢do de ativacdo utilizada com redes neurais € a Softmax, entretanto ela s6
¢ utilizada na camada de saida. Sua principal propriedade € produzir uma distribuicdo de

probabilidades na saida da rede neural com base nos logits.

Seja z; = (21,22, ,2k) € R* com i = {1,2,---,k} o vetor com os logits de uma
camada de saida com k neurdnios. A funcao Softmax recebe como entrada o vetor z; € produz
como saida uma distribuicao de k probabilidades discretas. Sua equagao matemaética é

et
K

2.

j=1

p(zi) = (3.12)

A funcgdo Softmax € utilizada em conjunto com a funcao de perda (loss function) da
entropia cruzada (cross entropy). A entropia cruzada de duas distribui¢des de probabilidade

discretas p e g € dada pela equacao

H(p.q) =~ pilog(g:) . (3.13)

O célculo da entropia cruzada permite mensurar a diferenca entre a distribuicao de
probabilidade da saida da rede neural g, gerada pela Softmax, e a distribuicao de probabilidade
esperada p (GOODFELLOW et al., 2016).

Por exemplo, seja x um elemento de um dominio e que pode pertencer a 4 classes distintas
Y = {C,C,, C3,C4} e seja z = (—0,5;1,8;0,2;1,5) os logits da Gltima camada de uma rede
neural que classifica x em uma dentre as 4 classes possiveis. A funcdo de ativacao Softmax

transforma z na distribui¢do de probabilidades ¢ da seguinte forma:
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No caso do elemento x pertencer a classe C», a distribuicdo de probabilidade esperada

como resultado seria p; = (0, 1, 0, 0), ou seja, num cendrio ideal a rede neural deveria prever com

100% de certeza que x € da classe C,. As duas distribuicdes podem ser vistas na Figura 18.

08 -
0.6 -
0.4 -
02 -

0.0 -

A semelhancga da distribuicao obtida “q” com relacao a distribui¢cao esperada

ser mensurada com o cdlculo da entropia cruzada da seguinte forma

Distribui¢io de probabilidade esperada (p)

Figura 18 — Distribuicao de probabilidade esperada versus a inferida
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Distribui¢do de probabilidade inferida pela rede (q)

pode

H(p,q) = - Zpi log(gi) = —(0 - 1og(0,075) + 1 - 1og(0, 747) + 0 - log(0, 150) + 0 - log(0, 028))
i

H(p,q) ~ 0,292

Quanto menor for a entropia cruzada, mais semelhante serdo as duas distribuicdes e por
consequéncia mais acurado se torna o modelo (BUDUMA, 2017; STANFORD UNIVERSITY,
2017; GOODFELLOW et al., 2016).

3.2 Redes Neurais Convolucionais

Em processamento de imagens um kernel ou matriz de convolu¢do € uma matriz,

usualmente quadrada, que € utilizada para realizar transformacdes como desfoque, ajuste de
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nitidez, deteccdo de bordas, remocao de ruidos e suavizagdo em imagens por meio da operacao
matematica da convolucdo. Cada pixel resultante da convolugdo da imagem com o kernel é
calculado colocando-se o kernel no ponto de interesse e, em seguida os valores dos pixels
adjacentes sao multiplicados pelos coeficientes do kernel. Os valores destas multiplicagcdes
sdo entdo somados para dar origem ao novo pixel. Caso seja necessdrio o kernel é movido
verticalmente e horizontalmente pela imagem (NIXON, 2008). De maneira formal a convolugdo

de um kernel K com uma imagem bidimensional / é dada pela equagao

S@j%:K*I:EEEEKM@MKLﬂnj—n). (3.14)

Um exemplo de cdlculo de um pixel pelo processo de convolugdo estd ilustrado na

Figura 19.

Figura 19 — Processo de Convolu¢do de uma imagem com um kernel
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Fonte: freeCodeCamp (2018)

As Redes Neurais Convolucionais, ou simplesmente Redes Convolucionais, compartilham
similaridades com as redes neurais apresentadas na subsecdo 3.1.4, entretanto a principal diferenca
€ que o seu desenvolvimento tem como premissa que suas camadas realizardo operacoes de
convolucdo. Na literatura de redes convolucionais o kernel recebe o nome de filtro, e o resultado
da convolucdo de uma imagem com um filtro recebe o nome de mapa de caracteristicas (feature
map). Dentro da rede convolucional o filtro cumpre o papel de um extrator ou detector de
caracteristicas das imagens (BUDUMA, 2017; GOODFELLOW et al., 2016).
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Figura 20 — Exemplos de filtros capazes de identificar linhas verticais e horizontais de uma
imagem

/
\

Fonte: Buduma (2017, p. 92)

H:

As redes convolucionais sao compostas por 3 tipos fundamentais de camadas: as camadas
convolucionais, as camadas de pooling também chamadas de camadas de sub-amostragem ou
camadas agregagdo/agrupamento e, por fim, a camada totalmente conectada (STANFORD
UNIVERSITY, 2017).

A camada convolucional € o principal componente das Redes Convolucionais, responsavel
pelo maior custo computacional dentre todos os outros tipos de camada. E composta por um
conjunto de filtros cujos coeficientes serdo aprendidos no processo de treinamento. Os filtros de
uma camada convolucional sdo volumétricos, ou seja, possuem 3 dimensoes: altura, largura e
profundidade (K € R”™"™%). O objetivo dos filtros é extrair os melhores descritores das imagens de
entrada para utilizd-los na tarefa na classificacdo. Por exemplo, a primeira camada convolucional
que recebe como entrada imagem bruta pode aprender filtros capazes de extrair bordas, segmentar

regides ou identificar cores na imagem.

A operacdo de convolucdo € guiada por dois pardmetros: o passo (stride) e o preenchimento
(padding). O passo define como os filtros devem percorrer a imagem durante a convolugao,
quando o passo é igual a 1 o filtro se move 1 pixel de cada vez, quando igual a 2, a convolugao é
feita a cada 2 pixels. O preenchimento define como as bordas serdo tratadas na convolugdo, duas
opg¢Oes sao comuns: a same que copia os pixels da borda para poder realizar a convolu¢do com
todos os pixels da imagem, e a valid que realiza a convolu¢dao somente com os pixels que caibam

dentro do filtro, sem realizar preenchimento nas bordas.

A camada de agrupamento € inserida entre as camadas convolucionais para reduzir a
dimensao espacial dos mapas de caracteristicas e, por consequéncia, o custo computacional da
rede. A operacdo de agrupamento da rede também serve para controlar o overfitting. Overfitting
€ quando o modelo se especializa na classificacdo dos elementos do conjunto de treinamento
e perde a generalidade na classificacdo dos outros elementos do dominio. H4 duas formas de
realizar o agrupamento: com uma operacao de max (Max Pooling) ou com uma operacao de

média (Average Pooling). Comumente € utilizado um filtro de tamanho 2x2 com um passo de
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2, desta forma cada operagao computa o maximo ou a média entre 4 nimeros para gerar 1
resultado, ou seja, descartando 75% dos coeficientes de uma mapa de caracteristicas. O processo

de agrupamento pode ser visto na Figura 21.

Figura 21 — Exemplo de operacdo de agrupamento com Max Polling
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Fonte: Stanford University (2017)

A camada totalmente conectada € uma rede neural composta por uma camada de
entrada, camadas ocultas e uma camada de saida com a mesma estrutura que € apresentada na
subsecdo 3.1.4. A conexdo entre a ultima camada convolucional com a camada de totalmente
conectada pode ser feita de varias formas diferentes, entretanto as duas sdo mais comuns sao:
Global Max Pooling, em que € realizada uma operacdo de max com todos os elementos do mapa
de caracteristicas, desta forma cada mapa resulta em 1 elemento do vetor de entrada; e Global
Average Pooling, no qual a média de todos os elementos do mapa de caracteristicas dard origem
a 1 elemento do vetor de entrada. Uma ilustra¢do da operacido Global Average Polling pode ser

visto na Figura 22.

Figura 22 — [lustracdo da operacao de Global Average Polling

Fonte: Alexis Cook (2017)

As arquiteturas mais comuns de redes convolucionais sdo compostas por pilhas de
camadas convolucionais que utilizam ReLU como fun¢do de ativacdo, seguidas de camadas de
agrupamento, por fim € adicionada uma camada totalmente conectada cuja saida utiliza a fungéo
Softmax (STANFORD UNIVERSITY, 2017). Existem outros tipos de camadas que realizam
outras funcdes dentro da rede como a camada de Dropout (HINTON et al., 2012) e a camada de
Batch Normalization (IOFFE; SZEGEDY, 2015). A camada de Dropout é utilizada para desativar

aleatoriamente uma parte das conexdes entre as camadas durante o processo de treinamento,
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de acordo com o trabalho de Srivastava et al. (2014) estd técnica reduz a chance de overfitting
e melhora a generalizagcdo da rede neural. A camada de Batch Normalization € utilizada para
normalizar (média igual a O e desvio padrao igual a 1) os valores que sdo passados entre as
camadas dentro da rede, segundo loffe e Szegedy (2015) a utilizacdo deste tipo de camada

aumenta a velocidade de aprendizagem e estabilidade da rede.

As arquiteturas de redes convolucionais variam entre si no nimero de camadas convolu-
cionais e nos parametros da convolu¢ao como o valor de passo nas camadas de agrupamento,
nas funcdes de ativagdo utilizadas, na quantidade e tamanho dos filtros entre outros aspectos.
Uma das referéncias em arquiteturas de redes convolucionais € o desafio Imagenet ou ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) cujo o objetivo € avaliar metodologias para
deteccdo e classificacdo de imagens e permitir aos pesquisadores compartilhar conhecimentos
e acompanhar o progresso na drea de deteccao e classificagdo de imagens. O desafio consiste
em identificar a classe de mais de 14 milhdes de imagens entre mais de 20 mil classes distintas
(RUSSAKOVSKY et al., 2015).

Das arquiteturas propostas do desafio Imagenet, 5 s@o utilizadas neste trabalho: a VGG16
e VGG19 apresentadas na subsecdo 3.2.1, a InceptionV3 apresentada na subse¢do 3.2.2 a Xception

apresentada na subsecdo 3.2.3 e a ResNet50 apresentada na subsecio 3.2.4.

3.2.1 VGG16 e VGG19

A arquitetura vice-camped no ILSVRC do ano de 2014 foi a VGGNet, proposta pelo
VGG (Visual Geometry Group) da Universidade de Oxford (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014).
Em seu artigo foram apresentadas 6 configuragdes de redes convolucionais, a VGG11, VGG11
(LRN), VGG13, VGG16 (convl), a VGG16 e VGG19. Cada uma destas redes tem a quantidade
de camadas igual ao numero associado ao seu nome. A premissa desta arquitetura é que a

profundidade da rede neural € um parametro importante na acuricia da classificacao.

As camadas convolucionais usam ReLLU como funcao de ativagao com excec¢ao da LRN
(Local Response Normalization), os filtros de convolu¢do tem tamanho 3x3 com excecdo da
camada “conv1” que utiliza filtros de tamanho 1x1. As convolu¢des acontecem com passo igual a
1 e preenchimento do tipo same. As camadas de agrupamento usam uma janela de 2x2 com passo

igual a 2. Um resumo das configuragdes da arquitetura VGGNet pode ser visto no Quadro 1.
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Quadro 1 — Variagdes da arquitetura VGGNet. A profundidade da rede aumenta de A para E,
cada nova camada adicionada estd marcada em negrito. O nome das camadas segue
o seguinte padrdo: conv<tamanho dos filtros utilizados na camada>-<quantidade de
filtros utilizados na camada>

ConvNet Configuration

A A-LRN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers

mput (224 x 224 RGB 1image)
conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 [ conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 [ conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 [ conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
FC-4096
FC-4096
FC-1000
soft-max

Fonte: Simonyan e Zisserman (2014)

Das configuragdes presentes no Quadro 1 a D (VGG-16) e E (VGG-19) foram as que

obtiveram as maiores acuracias no ILSVRC.

3.2.2 InceptionV3

A arquitetura campea no ILSVRC no ano de 2014 foi a GoogleNet / Inception proposta
por Szegedy et al. (2014). A arquitetura baseia-se no uso do médulo inception e na premissa de
que o tamanho dos filtros de convolug@o € um fator que afeta o desempenho da rede. Um filtro
grande € preferivel para extrair caracteristicas distribuidas globalmente nas imagens, por outro
lado um filtro pequeno € mais eficaz para as caracteristicas distribuidas localmente. O médulo
inception busca atender a estes dois requisitos realizando convolu¢des com 3 filtros de tamanhos
1x1, 3x3 e 5x5 e ao final concatenar os resultados destas convolu¢des. Uma representacao do

modulo inception pode ser vista na Figura 23.
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Figura 23 — Médulo inception
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Fonte: Szegedy et al. (2014)

Atualmente existem mais 3 versdes além da Inception, a InceptionV2, InceptionV3

e InceptionV4. Cada uma destas versoes apresenta modificacdes nos modulos inceptions. A

InceptionV3 (utilizada neste trabalho) apresenta 3 mddulos inception diferentes, o médulo

inception A em que as convolucdes 5x5 sdo substituidas por 2 convolugdes 3x3, o médulo

inception B que substitui as convolucdes nxn do inception A por duas convolugdes 1xn e nx1 e

por fim o médulo inception C que tem sua propria construgdo que € diferente dos demais.

Filter Concat

Figura 24 — Mdédulos inception da InceptionV3
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(b) Médulo inception B

Fonte: Szegedy et al. (2016)

(c) Médulo inception C

Filter Concat

Todas as camadas convolucionais utilizam ReLU e entre cada camada foi adicionada uma

camada de Batch Normalization. A arquitetura da InceptionV3 esta colocada no Quadro 2.
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Quadro 2 — Camadas da Arquitetura InceptionV3

Tipo da camada Tamanho dos ﬁltf'o.s / passo Formato da entrada
(ou comentério)
Convolucional 3x3/2 299x299x3
Convolucional 3x3/1 149x149x32
Convolucional 3x3/1 147x147x32
Agrupamento 3x3/2 147x147x64
Convolucional 3x3/1 73x73x64
Convolucional 3x3/2 71x71x80
Convolucional 3x3/1 35x35x192
3 X Inception Como na Figura 24a 35x35x288
5 X Inception Como na Figura 24b 17x17x768
2 X Inception Como na Figura 24c 8x8x1280
Agrupamento 8x8 8x8x2048
Totalmente conectada logits 1x1x2048
Softmax Classificacao I1x1x1000

Fonte: Szegedy et al. (2016)

3.2.3 Xception

A arquitetura vice-campea do ILSVRC no ano de 2015 foi a Xception, que € a abreviacio
para Extreme version of Inception proposta por Chollet (2017) que estende o conceito de realizar
varias convolu¢des com filtros diferentes do médulo inception, apresentada na InceptionV3,
com a utilizacdo do conceito de convolugdes separdveis em profundidade (Depthwise Separable

Convolutions).

Por exemplo, a convolu¢do de uma imagem 7x7x3 com um filtro de tamanho 3x3x3
produz um mapa de caracteristicas de tamanho 5x5x1 (sem preenchimento das bordas e passo

igual a 1) como pode ser visto na Figura 25.

Figura 25 — Convolucdo de uma imagem 7x7x3 com um filtro 3x3x3

Fonte: Kunlun Bai (2011)

Caso a camada convolucional tenha 128 filtros, o resultado final produzido pela camada

serd um mapa de caracteristicas com tamanho 5x5x128 como pode ser visto na Figura 26.
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Figura 26 — Convolucao de uma imagem 7x7x3 com 128 filtros 3x3x3
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Fonte: Kunlun Bai (2011)

Na convolucao separdvel em profundidade o cdlculo da saida € feito em duas partes. A
primeira € a convolucdo em profundidade (depthwise convolution) que, ao invés de utilizar 1
filtro 3x3x3 sdo utilizados 3 filtros 3x3x1. Cada um destes 3 filtros serd convolvido com 1 canal

da imagem, produzindo 3 mapas de caracteristicas com tamanho 5x5x3 como visto na Figura 27.

Figura 27 — Convolucdo em profundidade

Fonte: Kunlun Bai (2011)

A segunda parte da convolugdo separdvel em profundidade € a convolugdo ponto a ponto

( Pointwise Convolution) em que 128 filtros de tamanho 1x1x3 s@o convolvidos com o mapa de

caracteristicas 5x5x3 como visto na Figura 28.
Figura 28 — Convolucdo ponto a ponto
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Fonte: Kunlun Bai (2011)

O procedimento completo da convolucdo separdvel em profundidade esté ilustrado na

Figura 29.
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Figura 29 — Convolucdo Separdvel em Profundidade

%128

Fonte: Kunlun Bai (2011)

Tanto a convolugao original como a convolucio separdvel em profundidade irdo produzir

o mesmo volume de saida, no caso do exemplo mostrado € o volume de 5x5x128.

A arquitetura Xception é composta por 36 camadas convolucionais que realizam a
convolucdo separdvel em profundidade, estruturadas em 14 médulos. Os médulos possuem
conexoes residuais (conexdes entre camadas) com excecdo do primeiro e tltimo mddulo. O

resumo desta arquitetura pode ser visto na Figura 30.

Figura 30 — Arquitetura Xception. Todas as convolugdes sdo separdveis em profundidade e apos
cada convolucdo hd uma camada de batch normalization
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Fonte: Chollet (2017)

2048-dimensional vectors

Optional fully-connected
layer(s)

Logistic regression

A Xception conseguiu resultados melhores do que a InceptionV3 no conjunto de imagens
do ILSVRC utilizando menos parametros (23, 626, 728 da InceptionV3 contra 22, 855,952 da
Xception) e com uma maior velocidade de aprendizagem (CHOLLET, 2017).
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3.2.4 ResNet50

As maior parte das arquiteturas de redes convolucionais sao constituidas de pilhas de
camadas convolucionais em que cada camada recebe como entrada os dados da camada anterior,
realiza sua computagdo e passa os resultados para a préxima camada. Entretanto a proposta de
arquitetura feita por He et al. (2016) utiliza “conexdes de atalho” (skip connections ou short-cuts)

entre as camadas convolucionais.

O projeto da ResNet foi inspirado na VGGNet em que as camadas de convolucao utilizam
filtros de tamanho 3x3, entretanto sdo utilizados menos filtros. A fun¢do de ativacdo das camadas
convolucionais € a ReLu e s3o adicionadas camadas de batch normalization entre elas. As
conexoes de atalho entre as camadas para a passagem dos residuos seguem o modelo mostrado
na Figura 31.

Figura 31 — Exemplo de como € feita a passagem de residuo entre as camadas convolucionais da
ResNet

Fonte: He et al. (2016)

Em seu trabalho He et al. (2016) apresentou 5 configuracdes para ResNet: a Resnet-
18, ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101 e ResNet-152. O ndmero que acompanha o nome &
referente a quantidade de camadas convolucionais da rede. Destas configuracdes somente a
ResNet-50, ResNet-101 e ResNet-152 foram avaliadas com o conjunto de imagens do ILSVRC e
obtiveram acurdcias (top-5) de 0,921, 0,928 e 0, 931 respectivamente. A quantidade de parametros
treinamento de cada rede aumenta de 25.636.712 na ResNet-50 para 44.707.176 na ResNet-101
e chega até 60.419.944 na ResNet-152. O aumento na quantidade de parametros de treinamento
resultou num aumento da acurdcia alcancada pela arquitetura. A versao que venceu o ILSVRC
em 2015 foi a ResNet-152.

3.3 Analise de Componentes Principais

A redugdo de dimensionalidade € o processo pelo qual dados de um espaco com muitas
dimensdes sao mapeados para um espaco com poucas dimensoes. Este processo € relacionado com
o conceito de compressao, estudado em teoria da informacao. Dados que sdo representados com

muitas dimensdes apresentam desafios computacionais relevantes em termos de armazenamento e
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tempo de processamento, por isto, sempre que possivel, € desejdvel a utilizacdo de algum método
de compressao. Outra desvantagem de dados com muitas dimensodes € a perda de generalizacdo
dos modelos quando utilizados em algoritmos de aprendizagem de méaquina Shalev-Shwartz e
Ben-David (2014).

De maneira geral os métodos de reducao de dimensionalidade lineares t€m como objetivo
transformar um elemento pertencente ao R para o R” com n < d por meio da multiplicacdo por

uma matriz W € R4,

Neste trabalho € utilizado o método de reducdo de dimensionalidade chamado Andlise de
Componentes Principais (Principal Component Analysis) PCA. Neste método a compressdo e
recuperacao da informacao € feita com uma transformacao linear em que a diferenca quadratica
média entre o elemento recuperado da transformacgao e o elemento original € minima. O problema
matemético que o PCA resolve &, para x € R? encontrar uma matriz de compressio W e a matriz

de descompressao U tais que

argminy cpnd yegdn |[X — Uwx|3 . (3.15)

3.4 Image Biomarker Standardisation Initiative (IBSI)

A Image Biomarker Standardisation Initiative (IBSI) € uma colaboracao internacional
entre pesquisadores de Imagiologia Médica que tem como objetivo padronizar os descritores
(caracteristicas) extraidos de imagens médicas. A padronizagdo € feita com publicacdo de um
manual de referéncia que contém as definicbes matematicas e nomenclaturas das principais
caracteristicas (ZWANENBURG et al., 2016). O padrao IBSI foi utilizado em dois conjuntos de
caracteristicas: as estatisticas de 1* ordem (Intensity Histogram Features) e com as matrizes de
co-ocorréncia GLCM, GLSZM, GLRLM, NGTDM e GLDM.

O célculo destas caracteristicas foi feito com o auxilio da biblioteca de cédigo aberto
pyradiomics, especializada na extragdo de caracteristicas radidmicas de imagens médicas seguindo
padronizacao da IBSI (GRIETHUYSEN et al., 2017).

Somente os pixels que fazem parte da regido de interesse da imagem (ROI) sdo utilizados
nos cdlculos, sendo ignorado aqueles pertencentes ao plano de fundo. Neste trabalho a ROI é
definida pelos pixels que compdem o linfécito, e sdo segmentados do plano de fundo por uma
mascara bindria criada com operagdes de thresholding a partir das imagens dos linfcitos. Um

exemplo de linfécito e sua respectiva mascara pode ser visto na Figura 32.
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Figura 32 — Imagem de um linf6cito e sua respectiva médscara que segmenta a sua ROI

Na subsecdo 3.4.1 serdo apresentados os cdlculo das estatisticas de 1* ordem e na
subsec¢do 3.4.2 serdo apresentados os célculos das caracteristicas de textura extraidas das matrizes

de co-ocorréncia de acordo com a documentacdo da biblioteca pyradiomics.

3.4.1 Estatisticas de 12 Ordem

As estatisticas de 1* ordem ou Intensity Histogram Features (ZWANENBURG et al., 2016)
sdo computadas a partir dos bins dos histogramas das imagens. Seja n,, igual ao nimero de pixels
daROlIe X; = (X1, X2, -+, X,,p) o conjunto que contém estes pixels. Seja P; = (Py, Py, - -, Png)
o histograma de X; com a contagem de frequéncia dos n, niveis discretos de intensidade da

imagem. Para imagens em escala de cinza n, € igual a 255, com isto o histograma serd da forma

P; = (Py, P, ---, P»ss5). Deste modo a probabilidade de ocorréncia de cada nivel discreto de
intensidade é definida como p; = ~L O cdlculo das estatisticas de 1* ordem segue as seguintes
formulagdes: "
Média Média aritmética de todos os pixels da ROI

_ 1 &

X= DX (3.16)

i=1

Desvio Padrao O desvio que os pixels da ROI tem de sua média

np

1 ( —\2
s= | — X,-—X) (3.17)
Variancia A variancia dos pixels da ROL.
np . 2
2= (Xi - X) (3.18)
i
Valor Minimo O valor do Pixel com menor intensidade dentro da ROI

valor minimo = min(X;) (3.19)



Capitulo 3. Fundamentagdo Tedrica 54

Valor Maximo

Intervalo de

variacao

Valor
Quadritico
Médio

Desvio padrao
absoluto da

média

Desvio padrao
absoluto da

média robusta

Uniformidade

Energia

Entropia

O valor do Pixel com maior intensidade dentro da ROI

valor maximo = max(X;) (3.20)
Diferenca entre o valor minimo e o valor mdximo
intervalo de variagdo = max(X;) — min(X;) (3.21)
E a raiz quadrada da média do quadrado de todos os pixels da ROI
(3.22)
E a média das diferencas entre cada pixel e a sua média
1 <
MAD = —Z|X, ~X| (3.23)

E a média das diferencas entre cada pixel e sua média no subconjunto de

pixels com niveis de cinza entre o 10° percentil e 90° percentil

Nio,90
1

Z | X10,90; = X1090]
Niogo 4

rMAD = (3.24)

E definida pelo somatério do quadrado das probabilidades de ocorréncia de
cada nivel discreto de intensidade. Para histogramas em que as maior parte

das intensidades estd em um dnico bin, a Uniformidade se aproxima de 1

g
Uniformidade = Z i

(3.25)
i=1
E o0 somatério do quadrado dos pixels na ROI
p
Energia = Z X;? (3.26)

i=1

E o conceito da teoria da informagio que mede a quantidade de informagio

que estd contida na ROL. E utilizada a definicdo de entropia de Shannon

Mg
Entropia = — Z pilog,(pi) (3.27)

i=1
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Curtose

Assimetria

Mediana

10° percentil

90° percentil

Variacao

interquartil

E a medida do achatamento do histograma: quanto maior seu valor, mais
alongada serd a cauda do histograma Sejam 4 € o respectivamente o quarto
momento central e o desvio padrdo do histograma, a Curtose serd definida
como
L (X- - Y)4

i=1 !

Curtose = m_ o (3.28)

o4 o 2\2
(@Zﬂ@*X”

E a medida da falta de simetria do histograma com relag¢iio a média. Se a

assimetria de uma distribui¢do € maior do que O sua cauda direita € mais
pesada, se € menor do que 0 sua cauda esquerda € mais pesada e se € igual a 0
a distribuicdo € simétrica com relacdo a média. Sejam u3 e o respectivamente
o terceiro momento central e o desvio padrao do histograma, a Assimetria

sera definida como

np

Ly (% -%7)

Assimetria = B
o3 5

L on e

(J@Zii&‘x)

Valor que separa a metade menor da metade maior dos pixels da ROI. Ver

3 (3.29)

Figura 33

Valor que separa 10% dos menores valores de pixels dos 90% maiores. Ver

Figura 33

Valor que separa 90% dos menores valores de pixels dos 10% maiores. Ver
Figura 33

E a diferenca entre o 25° percentil e o 75° percentil
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Figura 33 — Exemplo de Mediana, 10°, 90°, 25° e 75° percentis

—— 102 Percentil
252 Percentil
—— Mediana
—— 752 Percentil
—— 902 Percentil

30 -

25 -

20 -

15 -

10 -

N

70 80

3.4.2 Caracteristicas de Textura

A textura oferece a impressao visual de rugosidade ou suavidade de uma superficie, e
contém as informagdes sobre a distribuicao espacial das variacdes de tonalidade de uma imagem.
Uma das formas de definir a textura é como as variacdes locais em valores de pixels que se

repetem, de maneira regular ou aleatdria, ao longo de uma imagem (NASCIMENTO et al., 2003).

As matrizes de Co-ocorréncia sdo tabulacdes das quantidades de combinacdes diferentes
de valores de intensidade (niveis de cinza) que ocorrem nos pixels em uma imagem. A ideia
principal destas matrizes € representar as texturas de uma imagem através de um conjunto de
estatisticas que sdo calculadas com base nas variacdes dos pixels da imagem. A IBSI padroniza 5
matrizes de co-ocorréncia: a GLCM apresentada na se¢do 3.4.2.1, a GLSZM apresentada na
secdo 3.4.2.2, a GLRLM apresentada na se¢do 3.4.2.3, a NGTDM apresentada na se¢do 3.4.2.4 ¢
por fim a GLDM apresentada na secao 3.4.2.5.

3421 GLCM

GLCM ¢€ a sigla para Gray Level Co-occurrence Matrix ou Matriz de Co-ocorréncia
de Niveis de Cinza. Seja uma imagem com n, niveis discretos de intensidade, a GLCM € uma
matriz de tamanho n, X n, que descreve a probabilidade conjunta p(i, j|o-, #) das ocorréncias de
intensidade dos pixels da imagens. Cada elemento (i, j) da matriz representa a quantidade de
combinagdes de intensidades dos niveis i e j que ocorreram em 2 pixels da imagem separados
pela distancia o no angulo 8 (PYRADIOMICS, 2019). Por exemplo, seja a imagem 5x5 com

5 niveis discretos de intensidade em 3.30, para o = 1 (pixels com distancia 1) e 8 = 0 (plano
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horizontal, somente pixels a direita e a esquerda) a matriz GLCM computada é aquela em 3.31.

(1 2 5 2 3]
321 31
I=|1 3 552 (3.30)
11112
1 2 4 3 5]
(6 4 3 0 0
40213
p=1{3 201 2 (3.31)
01100
03 2 0 2

Por exemplo p(1,2) = 4, logo houve 4 ocorréncias dos niveis de intensidades 1 e 2

separadas a uma distancia de 1 pixel, as 4 ocorréncias foram:
(1L D), 1(1L,2)); (12.3), 12,2)); (I(4,4), 1(4,5)): (1(5.1), 1(5,2))} -

Sejam:

P(i, j) a matriz GLCM
P(i, )
2 PG, j)

* ng a quantidade de niveis discretos de intensidade da imagem

p(,j) =

g
px(i) = Z P(i, j) a probabilidade marginal das linhas

J=1

g
py(j) = Z P(i, j) a probabilidade marginal das colunas
i=1

g
pe= " pili)i
i=1

g
My = Zpy(])]
J=1

o 0 desvio padrao de p,(i)

* 0y o desvio padrdo de p, (i)
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g Ng
* Peny(0)= D Y plij), emquei+j=k ek=23,...,2n,
i=1 j=1
ng g
* pxylk) = ZZp(i,j), emqueli—jl=k ek=01...,n,—1
i=1 j=1
Ng ng
« HXY2 == > " p(i)py(j)log; (pe(ipy()))
i=1 j=1
Ng  ng
* HXY = - p(, j)1og, (pG, )
i=1 j=1
Os valores calculados a partir de uma matriz GLCM sdo os seguintes::
Autocorrelacao
g g
pG, j)ij (3.32)
i=1 j=1
Média conjunta
g g
p(i, j)i (3.33)
i=1 j=1
Proeminéncia dos grupos
g g 4
(i + ) = ke = 1y) PG ) (3.34)
i=1 j=1
Tonalidade dos grupos
ng nNg 3
(i +J = pe = 1y) PG, ) (3.35)
i=1 j=1
Tendéncia dos grupos
g nNg 5
(i +J = pe = 1y) PG, ) (3.36)
i=1 j=1
Contraste
ng ng
(i ~ Y’ pG. j) (3.37)
i=1 j=1
Correlacao
i 2 s fij — pep
e = (3.38)

ox(i)oy(j)
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Variacao da média
ng—1
D kpaey(k) (3.39)
k=0
Variacao da entropia
ng—1
Z px—y(k) 10g2 (px—y(k)) (3.40)
k=0
Variacao da variancia
ng—1
Z (k — Variagdo da média)®p,_, (k) (3.41)
k=0
Energia conjunta
g Tg
Z (PG, ) (3.42)
i=1 j=1
Entropia conjunta
ng g
= > > pli )log, (p, ) (3.43)
i=1 j=1
Medida Informacional de Correlacao 1
ng nNg ng g
>, Z Pl )log, (p(i, /) = D >~ plis logy (peDpy()  (3.44)
i=1 j= i=1 j=1
Medida Informacional de Correlacao 2
\/ | — ¢~2(HXY2-HXY) (3.45)
Variaciao do Momento Inverso
ng—1 ( k)
PPt (3.46)
= 1+k
Coeficiente maximo de correlacao
g . k . k

i p)py(k)
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Variacao do momento inverso normalizado
" px—y(k)
— (3.48)
k=0 1+ (k—z)
g
Variacao inversa
ng—1
—y(k
D p—i‘ y(k) (3.49)
i T
Variacao inversa normalizada
& Py ()
=2 (3.50)
k=0 1+ (ni)
8
Variancia inversa 1
ng—
—y(k
2 yz( ) (3.51)
= K
Probabilidade maxima
max (p(i, j)) (3.52)
Soma média
2ng
> penylb)k (3.53)
k=2
Soma da entropia
2ng
D pery()1ogy (prsy (k) (3.54)
k=2
Soma dos quadrados
g TNg
DD = w)’pli, j) (3.55)

i=1 j=1

34.2.2 GLSZM

GLSZM ¢ a sigla para Gray Level Size Zone Matrix ou Matriz de Tamanho das Regides

de Nivel de Cinza. A matriz quantifica as regidoes na imagem que possuem os mesmos niveis de

cinza. Cada elemento (i, j) da matriz é igual a quantidade de regides com pixels de intensidade

i e tamanho j (em pixels) presentes na imagem (PYRADIOMICS, 2019). Por exemplo, seja
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a imagem 5x5 com 5 niveis discretos de intensidade em 3.56, a matriz GLSZM computada é
aquela em 3.57.

(3.56)

-
1]

WA N W L

DN D = W N

W N = W W

W N = =N
ll\)b)b)b)-hl

(3.57)

o = O O O
o o = O O
oS O O O =
S O = = O

=
I
'UJb—lb—*HO‘

O elemento p(3, 1) = 1 significa que dos pixels de intensidade igual a 3 ha 1 regido com
tamanho de 1 pixel (I(5,1)).

O elemento p(3, 3) = 1 significa que dos pixels de intensidade igual a 3 ha 1 regido com
tamanho de 3 pixels (1(2,1), 1(2,2), 1(2,3)).

O elemento p(3,5) = 1 significa que dos pixels de intensidade igual a 3 ha 1 regido com
tamanho de 5 pixels (1(2,5), 1(3,5), 1(4,5), 1(5,4), I(5,3)).

Sejam:

P(i, j) a matriz GLSZM

o PG
pli, j) = 52
* ng a quantidade de niveis de intensidade da imagem

* ny o quantidade de tamanhos possiveis de area

* n, a quantidade de pixels da imagem

g
ne=),

i=1 j=

Ny
P(, j)
1

Os valores calculados a partir de uma matriz GLSZM sao os seguintes::
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Enfase em pequenas regioes
O PGJ)
2
- = J
=1 j=1
= (3.58)
n
Enfase em grandes regioes
g ns
PG, j)}?
=1 j=1
— (3.59)
n;
Nao uniformidade dos niveis de cinza
2
ng Ny
AN
=1\ j=I
S (3.60)
n;
Nao uniformidade dos niveis de cinza normalizado
2
ng Ng
PPN
=1 \j=1
— (3.61)
nZ
Regiées nao uniformes
UX g 2
> (Z P(i, j))
i=1 \i=1
L (3.62)
n;
Regioes nao uniformes normalizado
ng ng 2
>, (Z P(i, j))
i=1 \i=1
SR (3.63)
nZ
Porcentagem das regioes
% (3.64)
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Variancia dos niveis de cinza
g ng
pG, )i -
i=1 j=1
_— (3.65)
p=>> plj)i
i=1 j=1
Varidncia das regioes
g ng
P, )G = w)?
=1 j=1
Y (3.66)
p= Z Z PG, j)j
i=1 j=
Entropia das regioes
Ng  ng
= > > pli ) logy(pGis ) (3.67)
i=1 j=1
Enfase nas regides com os menores niveis de cinza
Z Z P (l J)
i=1 j=
(3.68)
n;
Enfase nas regioes com os maiores niveis de cinza
Z Z P(i, j)i?
i=1 j=
(3.69)
n;
Pequenas regioes com os menores niveis de cinza
"Zg Z P(z J)
i=1 j=
(3.70)
n
Pequenas regioes com os maiores niveis de cinza
Z Z P (l J)l
1
clm (3.71)

n;
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Grandes regioes com os menores niveis de cinza

Ng  ng PN
ZZP(Z;;)J

i=1 j=1

(3.72)

n;

Grandes regioes com os maiores niveis de cinza

S 2y PG R

n;

(3.73)

34.23 GLRLM

GLRLM ¢€ a sigla para Gray Level Run Length Matrix ou Matriz de Sequéncia de Niveis de
Cinza. A matriz quantifica as as sequéncias de pixels que possuem o mesmo valor de intensidade.
Os elementos da matriz GLRLM s@o da forma P(i, j|6) e representam quantas sequéncias com
pixels de intensidade i e comprimento j no angulo 6 ocorreram na imagem (KITWARE INC.
2019, 2019). Por exemplo, seja I a imagem 5x5 com 5 niveis discretos de intensidade em 3.74,
para 6 = 0 (plano horizontal, somente pixels a direita e a esquerda) a matriz GLRLM computada

€ aquela em 3.75.

[5 2 5 4 4]
3331 3
I={2 1113 (3.74)
42223
3 5 3 3 2]
(1 0100
30100
p=(4 1100 (3.75)
11000
30000

O elemento P(1,1) = 1 significa que ha 1 sequéncia de tamanho 1 com os pixels de
intensidade 1 (124). O elemento P; 3 = 1 significa que hd 1 sequéncia de tamanho 3 com os pixels
de intensidade 1 (1(3, 1), 1(3,2), 1(3,3))).

Sejam:

* P(i, j|#) a matriz GLRLM

.. P(i,j|0
. p(i. jlo) = 210
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ne a quantidade de niveis de intensidade da imagem

* n, a quantidade de tamanhos possiveis de sequéncia

n, a quantidade de pixels da imagem

ng n

n(0)= > > PG, jlo)
1

i=1 j=

Os valores calculados a partir de uma matriz GLRLM sdo os seguintes:

Enfase nas sequéncias curtas

O PG, j16)
i=1 j=1 J?
n,(0)
Enfase nas sequéncia longas
ng n,
D> PG/
i=1 j=1
n,(6)
Nao uniformidade nos niveis de cinza
ng [ n 2
DD PG le)
i=1 \ j=1
n,(6)

N2ao uniformidade nos niveis de cinza normalizado

g

2
DD, PG o)
1 \j=1

i=

n.(6)>

Sequéncias nao uniformes

ny g 2
> (Z P(i, j|9>)

i=1
n(0)

Sequéncias nao uniformes normalizado

ny [ Ng 2
(Z PG j|0>)
j=1 \i=1

n.(6)?

(3.76)

(3.77)

(3.78)

(3.79)

(3.80)

(3.81)
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Porcentagem das sequéncias
0
n.(0) (3.82)
np
Varidncia dos niveis de cinza
ng n,
pi, j1O)G — p)*
i=1 j=1
ne m (3.83)
p= > pljlo)i
i=1 j=1
Variancia das sequéncia
ng  ny
(i, j10)(j — p)*
i=1 j=1
(3.84)
p= Z Z p(i. j10)J
i=1 j=
Entropia das sequéncias
g ny
= > > bl j160)1ogs(p(is j16)) (3.85)
i=1 j=1
Sequéncias com os menores niveis de cinza
O PG j16)
i2
G (3.86)
n,(6) .
Sequéncias com os maiores niveis de cinza
Ng  ny
PG, j|6)i®
cL (3.87)
ny(6) '
Sequéncias pequenas com os menores niveis de cinza
Z Z P(i, J|9)
1 j=1
cLs (3.88)

n,(6)
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Sequéncias pequenas com os maiores niveis de cinza

Z Z P(l ]l@)l

i=1 j=
n(6)

Sequéncias longas com os menores niveis de cinza

Z Z P(i, J|9)J2

i=1 j=
n(0)

Sequéncias longas com os maiores niveis de cinza

Z Z P, j|16)i%)

i=1 j=
nr(6)

34.24 NGTDM

(3.89)

(3.90)

(3.91)

NGTDM ¢ a sigla para Neighbouring Gray Tone Difference Matrix ou Matriz de Diferenca

de Tons de Cinza Vizinhos. A matriz quantifica a diferenga entre um valor de cinza de um
pixel da média de valores dos pixels vizinhos a uma distancia c (AMADASUN; KING, 1989;
PYRADIOMICS, 2019). Por exemplo, seja a imagem 5x5 com 5 niveis discretos de intensidade

em 3.92, a matriz NGTDM computada com o = 1 € aquela em 3.93.

1 2 5 2
I 3513

1 355

31 11
i P pi Si
1 6 0375 13,35
2 2 0125 2,00
3 4 0.25 2,63
4 0 0.00 0,00
5 4 025 10,075

(3.92)

(3.93)
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Em que i sdo os niveis discretos de intensidade, P; o nimero de pixels com o nivel de
intensidade i, p; a probabilidade de ocorréncia do nivel de intensidade i e s; a soma das diferengas

absolutas para o nivel de intensidade i e calculado da forma mostrada em 3.94.

s1=[1=10/3] + |1 =30/8] + |1 — 15/5] + |1 = 13/5] + |1 = 15/5| + |1 - 11/3]| = 13,35
52 =12 -15/5| +[2-15/5| =2
s3=1[3-12/5| + |3 -18/5| + |3 — 20/8| + |3 - 5/3| = 3,03
ss = 15— 14/5| + |5 - 18/5| + |5 — 20/8] + |5 — 11/5| = 10,075
(3.94)

Sejam:

i=012 3, -, gosniveis discretos de intensidade existentes na ROI

P; a quantidade de pixels com intensidade i

* n, a quantidade total de pixels da ROI

pi a probabilidade de ocorréncia do nivel de intensidade i

* s5; a soma das diferencas absolutas entre cada pixel com nivel de intensidade i € a média de

intensidade dos seus pixels vizinhos (calculado da forma que € mostrada em 3.94)
* N, , a quantidade de pixels com pelo menos 1 vizinho na ROI

* N, , a quantidade de niveis de intensidade com p; # 0

Os valores calculados a partir de uma matriz NGTDM sao os seguintes:

Rugosidade
1
Z (3.95)
Zpisi
i=1
Contraste
1 g8 8 ) 1 &
N v pipj(i —Jj) si|.emquep; #0,p; #0
Nep(Ngp=1) ; ]Z::‘ ’ (Nv,p ; ’
(3.96)
Ocupacao
8
Z Pisi
=l ,emque p; #0,p; #0 (3.97)

g &
ZZlil’i - Jpjl
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Complexidade

1 £ & psl+ps
ZZ i — j|——— em que p; # 0,p; #0 (3.98)

Nv,p o1 j=1 pit+p Pj

Forca

8§ &
3 i+ pii - j)

i=1 j=1

,emquep; #0,p; #0 (3.99)

Si

||'M0e
I

3425 GLDM

GLDM ¢ a sigla para Gray Level Dependence Matrix ou Matriz de Dependéncia de
Niveis de Cinza. A matriz quantifica as dependéncias de niveis de cinza que existem em uma
imagem. Um pixel p’ € dependente de um pixel central p se a distdncia entre estes os dois pixels
for menor que um dado A (||p — p’|| < ) e a diferenca entre seus valores de intensidades for
menor que um dado a (|p — p’| < @). Na matriz GLDM cada elemento (i, j) representa o nimero
de vezes que um pixel de intensidade i teve j pixels dependentes (ZWANENBURG et al., 2016).
Por exemplo, seja a imagem 5x5 com 5 niveis discretos de intensidade em 3.100, a matriz GLDM

computada com @ = 0e A =1 € aquela em 3.101.

(5 2 5 4 4
33313
I=(2 1113 (3.100)
42223
3 53 3 2
[0 1 2 1
1230
P=(14 40 (3.101)
1200
3000

Sejam:

* P(i, j) a matriz GLDM
* ng a quantidade de niveis de intensidade da imagem

* ny a quantidade de tamanhos possiveis de dependéncias
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* n, a quantidade de regides de dependéncia da imagem que € igual a Z?j . Z;’i PG, j)
- : . . . PGY)
* p(i, j) a matriz GLDM normalizada definida como p(i, j) =
Z
Os valores calculados a partir de uma matriz GLDM sao os seguintes:
Enfase nas pequenas dependéncia
N Z PG.J)
i=1 j=1
_ (3.102)
n;
Enfase nas grandes dependéncias
g ng
o2
P(@i, j)j
i=1 j=1
(3.103)
n;
Nao uniformidade dos niveis de cinza
2
g [ ng
RPN
i=1\j=1
(3.104)
n;
Nao uniformidade das dependéncias
ng [ g 2
D (Z PG j))
j=1 \i=1
(3.105)
n;
Nao uniformidade das dependéncia normalizado
ng [ g 2
> (Z P(i, J))
j=1 \i=1
5 (3.106)
nZ
Varidncia nos niveis de cinza
ng ng  ny
Zp(l i = p)?, em que p = Z Z ip(i, J) (3.107)
i=1 j= i=1 j=
Variincia das dependéncias
g ng g  ng
2 Pl ) = w*, em que i = ZZJp(z J) (3.108)

i=1 j=1 i=1 j=1
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Entropia das dependéncias

ng  ng
p(l 7)1og,y(p(, j))
i=1 j=
Enfase nos menores niveis de cinza
n n .
SO PG, j)
2
io1 =1 !
N,
Enfase nos maiores niveis de cinza
Ng  ng
P, j)i*
i=1 j=1
n;

Pequenas dependéncias com os menores niveis de cinza

Z’*iP(l )

i=1 j=1

n;

Pequenas dependéncias com os maiores niveis de cinza

Zg: Z P(z ])z

i=1 j=1
n;

Grandes dependéncias com os menores niveis de cinza

Zi P(i, J)J

i=1 j=1
n;

Grandes dependéncias com os maiores niveis de cinza

(3.109)

(3.110)

(3.111)

(3.112)

(3.113)

(3.114)

(3.115)



Capitulo 3. Fundamentagdo Tedrica 72

3.5 Caracteristicas Morfologicas

As caracteristicas morfoldgicas associadas a cor dos linfécitos utilizadas neste trabalho
foram: matiz, saturagdo e valor, que sdo as médias de cada canal de cor da imagem no espago de
cores HSV; vermelho, verde e azul que sdo as média de cada canal de cor da imagem no espago
de cores RGB.

Com relacgdo as caracteristicas morfoldgicas associadas ao contorno e formato do linfécito
tem-se: drea, excentricidade, elongacdo e perimetro do linfocito; darea convexa; perimetro
convexo; tamanho do eixo maior; tamanho do eixo menor; proporcao; didmetro equivalente;
retangularidade; compacidade; convexidade e consisténcia. O cdlculo destas caracteristicas é

feito com as seguintes equagdes:

Area A area, em pixels, ocupada pelo linfcito na imagem
Perimetro Perimetro do linfécito
Area Convexa Area do menor casco convexo (Convex Hull) que contenha o linfécito
Perimetro
Perimetro do menor casco convexo (Convex Hull) que contenha o linfécito
Convexo
Diametro
Equivalente
4. Area
_— (3.116)
Vi
Compacidade
4.7 - Area
P SVIVIIRY) (3.117)
(Perimetro)?
Convexidade Per c
erimetro Convexo
. (3.118)
Perimetro
Consisténcia .
Area
—_— (3.119)
Area Convexa
Excentricidade A excentricidade da menor elipse que contenha o linfécito
Eixo Maior Eixo Maior da Elipse que contenha o linfécito
Eixo Menor Eixo Menor da Elipse que contenha o linfécito
Proporcao
Eixo Menor
(3.120)

Eixo Maior
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Elongacao
|- Ei.XO Mer‘lor (3.121)
Eixo Maior
Retangularidade )}
Area

- - - (3.122)
Eixo Maior - Eixo Menor

3.6 Caracteristicas de Contorno

O momento bi-dimensional de uma imagem bindria /(x, y) de ordem p e ¢ é dado pela
equacgao
Mpg = Z Z xPy?I(x, y)AA, onde AA é a drea de 1 pixel. (3.123)
x oy

As coordenadas X e y do centroide de uma imagem bindria € dada pelas equagdes

__ M
B ZS? (3.124)
y=—

mo,o
Seja
C(t) = {(X(l), y(l))5 (X(Z), y(z))’ ) (X(l’l), y(n))} = 1, 2, 3, e L,n (3125)

o conjunto dos n pontos que definem as coordenadas dos pixels que fazem parte do contorno
de um objeto, e seja (¥, y) o seu centroide. A fungdo distancia do centroide (Centroid Distance
Function) é formada pelas distancias euclidianas entre o centroide e os pontos do contorno

conforme a equacao 3.126.

r(t) = llet) = @ V)| = \/(x(t) %)+ (y0)-y) t=1234--.n (3.126)

Em processamento de imagens a func¢do distancia do centroide, as vezes chamada de
assinatura da forma (shape signature), € considerada um descritor do formato de objetos. O
trabalho de COSGRIFF (1960) foi o primeiro a propor o uso dos descritores de fourier para
identificar objetos a partir da sua assinatura da forma. A ideia € representar o contorno por um
conjunto de nimeros que represente as frequéncias que formam o contorno do objeto. No caso
dos descritores de fourier este conjunto € formado pelos coeficientes da transformada discreta
de fourier da funcao distancia do centroide (ALHILAL et al., 2015; UCI DEPARTMENT OF
MATHEMATICS, 2011; NIXON, 2008).

Neste trabalho os coeficientes da transformada de fourier da funcao distancia computada
dos linfécitos foram utilizados como caracteristicas. Um exemplo ilustrativo deste processo pode

ser visto na Figura 34.
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Figura 34 — Exemplo dos descritores de Fourier da funcdo distancia do centroide. Os coeficientes
de fourier passaram por uma transformac¢ao logaritmica para melhor visualizacdo
gréifica.
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3.7 Caracteristicas da Transformada Discreta do Cosseno

A Transformada Discreta do Cosseno é uma transformada real R — R? que apresenta
propriedades de compactagao de energia (NIXON, 2008). Seja I, , uma imagem de tamanho
N X N, os componentes espectrais DP,,, da transformada do cosseno serdao calculados pela

equagdo
| N=1a-l
= I,y se u=0ev=0
N )
DP,, =1 9 (3.127)
2 7 COS((2x+ 1)uﬂ)COS((2x+ l)wr)
N i 2N 2N
x=0 y=0
A transformada inversa serd dada pela equacao
N-1N-1
2 2x +1 2x + 1
Ix’y = — DP,, COS(M)COS(M) (3.128)
N u=0 v=0 2N

A propriedade de compactar a energia dos componentes espectrais de alta energia das
imagens € um dos motivos da DCT ser a forma de codificagdo padrdao dos formatos JPEG e

MPEG. Esté propriedade pode ser vista na Figura 35.



Capitulo 3. Fundamentagdo Tedrica 75

Figura 35 — Comparacao dos resultados de 3 transformagdes diferentes com imagem da Lena.
Visualmente nota-se que a DCT tem a distribuicdo mais compacta quando comparada
com as outras transformadas.

(a) Fourier (b) Discrete cosine (c) Hartley
transform transform transform

Fonte: Nixon (2008)

A contraparte da DCT € a Transformada Discreta do Seno (DST), entretanto, por usar
como base o seno, que € uma funcdo impar, essa transformada tem propriedades menos desejaveis

quando comparada com a DCT e, por consequéncia, apresenta menos aplicacoes.

3.8 Meétricas de desempenho da Classificacao Binaria

A classificacdo bindria € a tarefa de classificar os elementos de um dominio entre duas
classes distintas. O resultado gerado a partir de uma classificagdo bindria pode ser: verdadeiro
positivo, falso positivo, falso negativo ou verdadeiro negativo. A formacao destes resultados estd

presente no Quadro 3.

Quadro 3 — Tipos de resultados obtidos na classificacdo bindria

Valor real
Resultados da observacao
Positivo Negativo
Valor inferido | Positivo | Verdadeiro Positivo Falso Positivo
da observacdo | Negativo Falso Negativo Verdadeiro Negativo

O Verdadeiro Positivo (VP) ocorre quando o elemento € positivo e o0 modelo infere como
positivo, o Falso Positivo (FP) ocorre quando o elemento € negativo e o0 modelo infere como
positivo, o que gera um erro do tipo I. O Verdadeiro Negativo (VN) ocorre quando o elemento é
negativo e o modelo infere como negativo, o Falso Negativo (FN) ocorre quando o elemento é

positivo e o modelo infere como negativo, o que gera um erro do tipo II.

Um erro do tipo I ocorre quando a hipétese nula € verdadeira, mas € rejeitada, o

erro do tipo II ocorre quando a hipétese nula € falsa, mas ndo € rejeitada. Assumindo-se um
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classificador bindrio que infere se um linfécito € sauddvel ou maligno e que a hipdtese nula seja

Hy : O linfécito é sauddvel tem-se:

Erro do tipo I  Se o classificador inferir que a célula € maligna, sendo que ela saudével (Falso

Positivo - falha em aceitar Hy);

Erro do tipo II Se o classificador inferir como sauddvel, sendo que ela € maligna (Falso

Negativo - falha em rejeitar Hy).

A partir dos registros de VP, FP, VN e FN obtidos pelo classificador sao calculadas
as principais métricas de desempenho dos classificadores bindrios que sdo: acurdcia, precisao,
especificidade, sensibilidade e FI-score (STRALEN et al., 2009; MORADIAMIN et al., 2016;
MOURYA et al., 2018).

A acurécia € a taxa de acerto global do classificador definida pela razao entre as inferéncias

corretas e todas as inferéncias realizadas.

VP + VN
Acurdcia = 12
CURaCld = P T VN + EP+ FN (3.129)

A precisdo ou valor preditivo positivo mede a taxa de acerto dentro da classe verdadeira.
E definida pela razdo entre as inferéncias corretas da classe verdadeira e todas as inferéncias
feitas dentro desta classe. Uma precisdo ser igual a 1 indica que o classificador consegue inferir
corretamente os elementos da classe verdadeira.

VP

Precisio = ————
recisao VP + FP

(3.130)

A especifidade ou taxa de verdadeiro negativo mede a taxa de acerto dentro da classe
falsa, é definida pela razdo entre as inferéncias corretas da classe falsa e todas as inferéncias
feitas dentro desta classe. Uma especificidade igual a 1 indica que o classificador consegue inferir
corretamente os elementos da classe falsa.

VN

E ificidade = ——— 131
specificidade VNLTP (3.131)

A sensibilidade ou recall mede a taxa de elementos verdadeiros que foram corretamente
inferidos pelo classificador, € definida pela razio entre as inferéncias corretas da classe verdadeira
com a quantidade de elementos verdadeiros existentes. Uma sensibilidade igual a 1 indica que o

classificador conseguiu reconhecer todos os elementos verdadeiros existentes.

VP
ibilidade = ———— 132
Sensibilidade VP 1 EN (3.132)

O Fl-score € a média harmonica entre a precisdo e a sensibilidade. A média harmodnica é
uma das médias pitagdricas, e € ideal para o cdlculo da média entre duas taxas.

Precisao - Sensibilidade B 2VP
Precisio + Sensibilidade = 2 VP + FP + FN

Fl=2 (3.133)
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No préximo capitulo serd apresentada a metodologia adotada na realiza¢do dos experi-

mentos e geracdo de resultados.
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Metodologia

Neste capitulo serdo apresentados os materiais e recursos utilizados bem como a

metodologia adotada na construcdo dos experimentos e geragdo dos resultados.

4.1 Recursos utilizados

Os trabalhos foram realizados num Notebook Dell Vostro VT-5470 com processador Intel
Core i5 de 1,60 GHz com 4 nucleos e 8 GB RAM, utilizando uma placa de video GeForce GT
740M da Nvidia. Outro computador utilizado foi uma maquina virtual da Google Cloud Platform
com um processador Intel Core i5 de 2,40 GHz com 4 nucleos e 20 GB RAM, utilizando uma

placa de video Tesla T4 também da Nvidia.

Todos os cédigos foram escritos na linguagem Python devido ao suporte oferecido por
meio de bibliotecas de cédigo, APIs e Frameworks especializados em Computacao Cientifica,

Processamento de Imagens, Aprendizagem de Maquina e Inteligéncia Artificial.

O conjunto de imagens de linf6citos sauddveis e malignos utilizados para treino, validacao
e teste dos classificadores foi fornecido por SBILab (2019).

4.2 Descricao das imagens utilizadas

z

O conjunto de imagens € composto por linfécitos normais e malignos que foram
previamente identificados por oncologistas experientes. E formado por 10661 imagens, que
provém de 73 pacientes diferentes, destas: 7272 sdo de linfocitos malignos de LLA de todos os
subtipos (L1 a L3) extraidos de 47 pacientes acometidos pela doenga, e 3389 sao de linfécitos

normais extraidos de 26 pacientes sauddveis.

As células foram segmentadas de imagens Bitmap RGB com color depth de 24 bits e

resolugdo 2560x1920. O comprimento miximo das células varia entre 200 a 400 pixels, por
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este motivo, apds segmentadas, cada célula foi posicionada no centro de uma imagem branca de
tamanho 450x450 pixels. O ruido introduzido pelo processo de coloracdo dos linfécitos (Stain
Noise) foi previamente removido das imagens pela organizacao que disponibilizou o dataset. Na

Figura 36 podem ser vistas algumas destas imagens.

Figura 36 — Exemplos de imagens das células do dataset

Célula Maligna Célula Saudavel
UID_1 2 2 all.bmp . UID_h3 4 1 _hem.bmp
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200 A 200 A
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Célula Maligna Célula Saudavel
UID_1 3 1_all.bmp UID_h3 5 1 _hem.bmp
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4.3 Criacao dos conjuntos de Treinamento, Validacao e Teste

As imagens utilizadas para o treinamento, validacdo e teste dos classificadores foram
divididas de duas formas diferentes e recebem os nomes de divisao aleatoria e divisao por

paciente.

Na divisao aleatoria os linf6citos de todos os pacientes foram distribuidos aleatoriamente
entre os conjuntos de treino, validacao e teste seguindo a proporcao de 6:3:1. A divisao nessa
proporcdo foi feita para os linfocitos malignos e sauddveis separadamente. Desta forma a divisdo
dos 7272 linfécitos malignos deu-se da seguinte forma: 4364 foram para o conjunto de treino,
2181 para o conjunto de validacdo e 727 para o conjunto de teste. E com relacdo aos 3389
linfécitos sauddveis: 2034 foram para o conjunto de treino, 1016 para o conjunto de validagao e

339 para o conjunto de teste. O cédigo que realiza a divisdo aleatdria se encontra no apéndice A.

Na divisao por paciente os pacientes foram distribuidos aleatoriamente entre os conjuntos

de treino, validacdo e teste de modo que as imagens de seus linfécitos pertengam somente a um
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dos conjuntos (treinamento ou validacdo ou teste). A distribuicdo dos pacientes entre os trés
conjuntos seguiu a propor¢ao 6:3:1 e foi feita com os pacientes doentes e sauddveis separadamente.
Desta forma dos 47 pacientes acometidos por LLLA: 29 foram para o conjunto de treino, 14 para
o conjunto de validacdo e 4 para o conjunto de teste. Com relacdo aos 26 pacientes sauddveis: 16
foram para o conjunto de treino, 7 para o conjunto de valida¢do e 3 para o conjunto de teste. O

cddigo que realiza a divisdo por paciente se encontra no apéndice B.

A divisdo do dataset desta maneira criou 6 conjuntos de imagens, armazenados cada qual

em seu proprio diretdrio. Estes conjuntos foram nomeados da seguinte forma:

rndDiv_train  Imagens para treino origindrias da divisdo aleatéria, € composto por 4364

linf6citos malignos e 2034 normais.

rndDiv_valid  Imagens para validacdo origindrias da divisao aleatdria, € composto por 2181

linfécitos malignos e 1016 normais.

rndDiv_test Imagens para teste origindrias da divisao aleatdria, € composto por 727 linfocitos

malignos e 339 normais.

patLvDiv_train Imagens para treino origindrias da divisao por paciente, ¢ composto por 4776
linfécitos provenientes de 29 pacientes com LLA e 2448 linf6citos provenientes

de 16 pacientes saudaveis.

patLvDiv_valid Imagens para validagdo origindrias da divisdo por paciente, ¢ composto por 2128
linfécitos provenientes de 14 pacientes com LLA e 759 linf6citos provenientes

de 7 pacientes sauddveis.

patLvDiv_test Imagens para teste origindrias da divisao por paciente, € composto por 368
linfécitos provenientes de 4 pacientes com LLA e 182 linf6citos provenientes

de 3 pacientes sauddveis.

Foram criados mais 4 diretérios com a utilizacdo da técnica de data augmentation a
partir das imagens contidas em rndDiv_train, rndDiv_valid, patLvDiv_train e patLvDiv_valid
respectivamente. Essa técnica € utilizada para aumentar o nimero de imagens disponiveis e, ao
mesmo tempo, balancear a quantidade de linfocitos malignos e normais, os diretdrios de teste ndo
passaram por este processo. As técnicas utilizadas para produzir as imagens adicionais foram:
desfoque gaussiano (Gaussian blur) com um kernel 5x5; espelhamento vertical ou horizontal ou
ambos (escolhido de forma aleatdria); rotacdes entre 20° e 340° (angulo de rotacao escolhido
de forma aleatdria); transformacgdo de cisalhamento (shear transformation) com o fator de
cisalhamento entre 0,1 e 0,35 (escolhido de forma aleatdria); e adicao de ruido Salt-and-Pepper
em 2% dos pixels da imagem e com propor¢ao 1:1 de sal e pimenta. O espelhamento e rotacdo sdo

transformacdes que ocorrem em todas as novas imagens geradas, no entanto as transformacdes
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de desfoque Gaussiano, cisalhamento e adicao de ruido Salt-and-Pepper tem uma probabilidade

de aproximadamente 25% de ocorrerem em cada nova imagem gerada. O pseudo-cddigo do

procedimento de geracdo das imagens por meio de data augmentation pode ser consultado em 2.

Cédigo 2 — Pseudo-codigo do procedimento de data augmentation

Entrada: srclmg (Imagem base)
Saida: augImg (Nova imagem gerada a partir da imagem base)

inicio

fim

auglmg « espelhamento(srclmg);
auglmg « rotacdo(auglmg);
num <« varidvel aleatéria com uma distribuicdo Uniforme no intervalo [0,1] ;
se 0 < num < 0,25 entao

retorna auglmg;
se 0,25 < num < 0,50 entao
auglmg « cisalhamento(auglmg);
retorna auglmg;
se 0,50 < num < 0,75 entao
auglmg « ruidoSaltPepper(auglmg);
retorna auglmg;
se num > 0,75 entao
auglmg « desfoqueGaussiano(auglmg);
retorna auglmg;

O resultado do procedimento de data augmentation foram 4 novos diretorios que recebem

oS seguintes nomes:

augm_rndDiv_train

augm_rndDiv_valid

augm_patLvDiv_train

augm_patLvDiv_vyalid

Contém a copia das imagens do diretdrio rndDiv_train acrescentado
das imagens produzidas pelo processo de data augmentation utilizando
como base as imagens contidas em rndDiv_train, € composto por 10000

linfécitos malignos e 10000 normais.

Contém a copia das imagens do diretorio rndDiv_valid acrescentado
das imagens produzidas pelo processo de data augmentation utilizando
como base as imagens contidas em rndDiv_valid, ¢ composto por 5000

linfécitos malignos e 5000 normais.

Contém a cOpia das imagens do diretério patLvDiv_train acrescentado
das imagens produzidas pelo processo de data augmentation utilizando
como base as imagens contidas em patLvDiv_train, € composto por

10000 linfécitos malignos € 10000 normais.

Contém a copia das imagens do diretdrio patLvDiv_valid acrescentado

das imagens produzidas pelo processo de data augmentation utilizando
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como base as imagens contidas em patLvDiv_valid, € composto por

5000 linfécitos malignos e 5000 normais.

Ao fim deste processo haverd 10 diretérios no total, um resumo de todo o procedimento

pode ser visto na Figura 37.

Figura 37 — Processo de reparti¢cao das imagens entre os diretérios de Treino, Validacdo e Teste
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O objetivo de dividir os conjuntos de treino, validacao e teste destas duas formas foi para
avaliar a afirmacao feita por Mourya et al. (2018), que diz que as variacdes celulares particulares
de cada paciente podem, de alguma forma, influenciar o desempenho do classificador, bem como
avaliar o impacto que o emprego da técnica de data augmentation tem sobre o desempenho dos

classificadores.

4.4 Extracao de caracteristicas

Para cada linfécito presente em cada imagem foram extraidas as seguintes caracteristicas:
estatisticas de 1? ordem, de textura, morfolégicas, de contorno e da transforma discreta do cosseno.
Para tal foi usada a linguagem de programacgdo Python v3.6 associada com os pacotes: NumPy
v1.16.2, SciPy v1.2.1, Scikit-Image v0.14.2, Scikit-Learn v0.20.1, Pandas v0.24.1, SimpleITK
v1.1.0, Pyradiomics v2.1.2, Tensorflow-gpu v1.12.0, Keras v2.2.4 e Tensorboard v1.12.0.

A biblioteca Pandas foi utilizada para manipular, organizar e realizar a persisténcia de
todas as caracteristicas extraidas, isso € feito estruturando os dados de uma forma tabular. Essa
estrutura de dados recebe o nome de dataframe. Todos os dataframes sempre serao ajustados

para que fiquem balanceados (quantidades iguais de linfcitos malignos e normais) antes de
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serem usados em qualquer processo de treino, validagdo ou teste. Um exemplo de dataframe

pode ser visto na Tabela 1.

Tabela 1 — Exemplo de um dataframe que contém estatisticas de 1* ordem extraidas dos histogra-
mas das imagens dos linfécitos (cada linha da Tabela representa um linfécito)

indice | ALL=1; HEM=-1 | B-10th-percentile ... H-skewness H-standard-deviation ... V-uniformity V-variance
0 1,0 88,0 0,24 3,18 0,72 79,938
1 -1,0 61,0 0,89 5,12 0,61 104,34
2 -1,0 63,0 0,06 3,84 0,51 180,22
3 1,0 72,0 -0,23 4,34 0,58 100,84

Utilizando a biblioteca pyradiomics (GRIETHUYSEN et al., 2017) foram computadas as
estatisticas de 1* ordem dos histogramas de cada canal de cor das imagens nos espacos de cores
RGB e HSV seguindo a metodologia utilizada por MoradiAmin et al. (2016). As estatisticas
extraidas de cada histograma foram: média, desvio padrdo, variancia, mediana, valor minimo,
valor maximo, intervalo de variacdo, 10° percentil, 90° percentil, variacao interquartil, curtose,
assimetria, raiz do valor quadratico médio, desvio absoluto da média, desvio absoluto da média
robusta, uniformidade, energia e entropia. Ao todo foram extraidas 108 caracteristicas de cada

imagem (18 caracteristicas para cada um dos seis canais de cor).

As caracteristicas morfoldgicas associadas a cor dos linfécitos foram: matiz, saturagdo e
valor, que s3o as médias de cada canal de cor da imagem em HSV; vermelho, verde e azul que sdo
as médias de cada canal de cor da imagem em RGB. Aquelas associadas ao contorno e formato do
linfécito foram: drea, excentricidade, elongagdo e perimetro do linfocito, drea convexa, perimetro
convexo, tamanho do eixo maior, tamanho do eixo menor, propor¢do, diametro equivalente,
retangularidade, compacidade, convexidade e consisténcia. A formulagdo matemadtica de cada
uma destas caracteristicas segue a metodologia de Houby (2018), MoradiAmin et al. (2016) e
Putzu et al. (2014) e foram apresentadas secdo 3.5. Para estes cdlculos foi utilizada a biblioteca

opencv e numpy. Ao todo foram extraidas 20 caracteristicas morfoldgicas de cada imagem.

As caracteristicas de textura foram extraidas das imagens dos linfécitos em escala de cinza
utilizando a biblioteca pyradiomics seguindo a padronizacao do IBSI, apresentada na secdo 3.4.
Ao todo foram computadas: 24 caracteristicas relacionadas a matriz GLCM, 16 caracteristicas da
matriz GLRLM, 16 caracteristicas da matriz GLSZM, 5 caracteristicas da matriz NGTDM e 14
caracteristicas da matriz GLDM, totalizando 75 caracteristicas para cada imagem (PUTZU et al.,
2014; MORADIAMIN et al., 2016; MISHRA et al., 2017).

As caracteristicas de contorno foram os coeficientes da Transformada Discreta de Fourier
da funcao distancia do centroide, calculada a partir do contorno dos linfécitos. O contorno dos
linfécitos € definido em média por 320 pixels com um desvio padrao de 78 pixels, que também ¢é
a quantidade de amostras discretas da funcao distancia do centroide. Como os algoritmos de

classificagdao exigem como entrada vetores de mesmo tamanho, a funcao distancia passa por



Capitulo 4. Metodologia 84

um processo de resample para 320 amostras, em seguida € realizada a transformada discreta de
fourier, o que produz 320 coeficientes. Como o espectro se apresenta espelhado a partir do 160°
coeficiente, foram utilizados apenas os primeiros 160 coeficientes de fourier como caracteristicas

(fourier descriptors). Todo este processo estd ilustrado na Figura 38.
Figura 38 — Processo de extragdo das caracteristicas de contorno
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(b) Processo de extragao das caracteristicas

Para as caracteristicas da Transformada Discreta do Cosseno, primeiramente a imagem ¢é
transformada para escala de cinza, logo apds € efetuada a Transformada Discreta do Cosseno
com o auxilio da biblioteca opencv. Uma imagem de tamanho 450x450 produz uma matriz
também de tamanho 450x450 com os coeficientes da transformada do cosseno, ou seja, 202.500
coeficientes para cada imagem. Entretanto, devido a propriedade de compactacdo de energia da
transformada do cosseno, os coeficientes da frequéncias mais baixas compactam a maior parte
da energia da imagem, por este motivo os coeficientes das frequéncias mais altas sdo descartados.
Uma forma de ordenar os coeficientes da frequéncia mais baixa até a mais alta € percorrendo
a matriz de coeficientes em zigue-zague (zig-zag scan) (WU, 2002; VISHWAKARMA et al.,
2007). Ap6s ordenados, os primeiros 1024 coeficientes, dentre os 202.500, foram utilizados

como caracteristicas de cada imagem. Este processo estd ilustrado na Figura 39.
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Figura 39 — Processo de extragao das caracteristicas da transformada do cosseno
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4.5 Desenvolvimento dos classificadores

As caracteristicas extraidas e armazenadas nos dataframes foram utilizadas com os
seguintes algoritmos de classificacdo: SVM com kernel linear, quadratico, polinomial (utilizando
um polindmio de grau 3), RBF (Radial Basis Function) e Sigmoide, foi padronizado o fator de
regularizacdo C = 1 para todos os classificadores SVM; K-Nearest-Neighbors (KNN), Random
Forest (RF) e Redes Neurais. Os classificadores SVM, KNN e RF foram desenvolvidos com a
biblioteca Scikit-Learn, as Redes Neurais foram desenvolvidas utilizando Tensorflow em conjunto

com a API Keras.

Cada linha, de cada dataframe, contém o rétulo com a classificagdo do linfécito e os
elementos do seu vetor de caracteristicas, como exemplificado na Tabela 1. Foram avaliados os
desempenho de cada conjunto de caracteristicas separadamente, desta forma é possivel saber
como cada um deles se comporta quando utilizados com algoritmos de aprendizagem de maquina.
Esta andlise individualizada dos conjuntos de caracteristicas ndo seria possivel caso todos os

conjuntos de caracteristicas fossem concatenados num unico dataframe.

As 108 estatisticas de 1* ordem que foram utilizadas para desenvolver os classificadores
SVM, KNN e RF passaram pelo processo de reducao de dimensionalidade utilizando PCA e
foi avaliado o uso de: 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 65, 70, 75, 80, 85, 90,95 e

100 componentes principais e, por fim, foram utilizadas as 108 caracteristicas sem reducdo de
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dimensionalidade.

As 20 caracteristicas morfoldgicas que foram utilizadas para desenvolver os classificadores
SVM, KNN e RF passaram pelo processo de redu¢do de dimensionalidade utilizando PCA e
foi avaliado o uso de: 5, 10 e 15 componentes principais e, por fim, foram utilizadas as 20

caracteristicas sem reducdo de dimensionalidade.

As 75 caracteristicas relacionadas a textura que foram utilizadas para desenvolver os
classificadores SVM, KNN e RF passaram pelo processo de reducdo de dimensionalidade
utilizando PCA e foi avaliado o uso de: 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 65 e
70 componentes principais e, por fim, foram utilizadas as 75 caracteristicas sem redugdo de

dimensionalidade.

As 160 caracteristicas de contorno foram utilizadas para desenvolver os classificadores
SVM, KNN e RF passaram pelo processo de redu¢do de dimensionalidade utilizando PCA e foi
avaliado o uso de: 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, 120, 130, 140 e 150 componentes

principais e, por fim, foram utilizadas as 160 caracteristicas sem redu¢do de dimensionalidade.

As 1024 caracteristicas da transformada discreta do cosseno que foram utilizadas
para desenvolver os classificadores SVM, KNN e RF passaram pelo processo de reducao de
dimensionalidade utilizando PCA e foi avaliado o uso de: 50, 100, 150, 200, 300, 400, 600 e
800 componentes principais e, por fim, foram utilizadas as 1024 caracteristicas sem reducao de

dimensionalidade.

Nos classificadores KNN foi avaliada a influéncia da quantidade de vizinhos utilizados
para classificacdo, foram testados de 5 a 20 vizinhos em cada treinamento. Nos casos em que ha
um ndmero par de vizinhos e o nimero de vizinhos é 0 mesmo para as duas classes, a biblioteca
Scikit-Learn tem como padrao retornar a classe do primeiro elemento avaliado. Também segundo
a documentacgdo da biblioteca Scikit-Learn o classificador RF apresenta desempenho satisfatério
na maioria dos problemas utilizando 100 drvores aleatdrias, entretanto foi avaliado o seu
desempenho com 50, 70, 90, 110, 130 e 150 arvores aleatdrias (SCIKIT-LEARN, 2019).

Cada um dos conjuntos de caracteristicas também foi utilizado pra treinar redes neurais
multicamadas, porém nao foi utilizado o PCA para redu¢do de dimensionalidade nos dados
de entrada destas redes. Esta escolha foi feita por ndo haver men¢do de uso do PCA em
conjunto com redes neurais multicamadas dentro da bibliografia pesquisada. Entretanto, no
que diz respeito a reducdo de dimensionalidade em redes neurais, vale mencionar que o
Backpropagation (algoritmo utilizado para treinar as redes neurais) se mostra eficaz para redug¢ao
da dimensionalidade em conjuntos de dados nao-lineares como mostrado por Hinton (2006) em

seu artigo sobre autoencoders.

As redes neurais foram criadas variando-se 3 parametros: quantidade de camadas, 2, 3 ou
quatro camadas; funcdo de ativacdo, ReLU, Sigmoide ou Tangente Hiperbodlica; e quantidade de

neurdnios nas camadas, 32, 128, 512 ou 1024.
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Os conjuntos de treino e validagdo de cada grupo de caracteristicas foram utilizados para
otimizar os parametros internos de cada classificador para que obtivessem as maiores acuricias e,
ao fim, seus desempenhos foram mensurados com os conjuntos de teste. Todos os conjuntos de
treinamento foram balanceados antes de serem utilizados em qualquer processo de treinamento,
ou seja, a quantidade de elementos de cada classe (malignos e saudaveis) eram iguais. Cada
caracteristica foi normalizada subtraindo-se a sua média e em seguida dividindo-a pelo seu
respectivo desvio padrdo antes de serem utilizadas em qualquer processo de treino, validacao ou
teste.

Houve também o treinamento de redes convolucionais com as seguintes arquiteturas:
Xception, VGG16, VGG19, ResNet50 e InceptionV3. Estas arquiteturas recebem como entrada a
imagem em RGB do linfécito pré-processada. O tamanho das imagens foi reduzido realizando-se
um corte com tamanho de 100 pixels em todas as bordas, reduzindo a drea branca ao redor
do linfécito (crop), isto resultou em imagens de tamanho 250x250. As imagens dos linfécitos
apresentam a caracteristica morfoldgica de Eixo Maior com média de 223 pixels e desvio padrao
de 43 pixels, por isto, ao realizar este corte nas bordas, € possivel reduzir o custo computacional
do treinamento da rede sem descartar muito a drea util das imagens. O pré-processamento feito

nas imagens € realizado conforme o Cédigo 3.

Cdédigo 3 — Codigo responsavel pelo pré-processamento das imagens utilizadas utilizadas nas
redes convolucionais.

import cv2 #opencv
import numpy as np
def processImg(imgPath, imgSize=(250,250)):
#abrir a imagem
img = cv2.cvtColor(cv2.imread(str(imgPath)), cv2.COLOR_BGR2RGB)
#Cortar as bordas
width, height, _ = img.shape
w_crop = int(np.floor((width-imgSize[0])/2))
h_crop = int(np.floor((height-imgSize[1])/2))
img = img[w_crop:w_crop+imgSize[0], h_crop:h_crop+imgSize[1], :]
#Aplicar Rescale nos valores 0~255 >> 0~1
img[:,:,0] = img[:,:,0]/255.0
img[:,:,1] = img[:,:,1]/255.0
img[:,:,2] = img[:,:,2]/255.0
#Subtrair a média
img[:,:,0] = img[:,:,0] - np.mean(img[:,:,0])
img[:,:,1] = img[:,:,1] - np.mean(img[:,:,1])
img[:,:,2] = img[:,:,2] - np.mean(img[:,:,2])
#Retorna a imagem pre-processada
return img

As camadas convolucionais de cada rede nao foram modificadas, sendo somente a

camada totalmente conectada, do topo da rede, substituida. A configuracdo da camada totalmente
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conectada foi construida de forma a maximizar a acurdcia nos conjuntos de validacao.

Devido ao elevado custo computacional, ndo foram utilizados as imagens dos diretorios
rndDiv_train, rndDiv_valid, patLvDiv_train e patLvDiv_valid, somente os diretérios com data
augmentation foram utilizados para treinamento e validacdo das redes convolucionais. Ao fim,
da mesma forma que os outros classificadores, o modelos gerados tiveram seus desempenhos

avaliados com os seus respectivos conjuntos de teste.

Todo cédigo-fonte produzido que € referente a metodologia apresentada neste capitulo
estd disponivel em (ELWYSLAN, 2019). No préximo capitulo serdo apresentados os resultados

obtidos a partir da aplicacio desta metodologia.
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Resultados

Neste capitulo serdao apresentados os resultados obtidos aplicando a metodologia proposta
no Capitulo 4. Cada um dos processos de extragcdo de caracteristicas gerou 10 dataframes que
foram utilizados para treino, validacao e teste dos classificadores, e estdo divididos da seguinte

forma:

* Dois dataframes, um para treino e outro para validacdo com caracteristicas extraidas das
imagens dos diretérios rndDiv_train e rndDiv_valid respectivamente, referente as imagens

da divisdo aleatoria.

* Dois dataframes, um para treino e outro para validacdo com caracteristicas extraidas das
imagens dos diretorios patLvDiv_train e patLvDiv_valid respectivamente, referente as

imagens da divisdo por paciente.

* Dois dataframes, um para treino e outro para validacdo com caracteristicas extraidas
das imagens dos diretérios augm_rndDiv_train e augm_rndDiv_valid respectivamente,

referente as imagens da divisdo aleatdria com data augmentation.

* Dois dataframes, um para treino e outro para validacdo com caracteristicas extraidas das
imagens dos diretérios augm_patLvDiv_train e augm_patLvDiv_valid respectivamente,

referente as imagens da divisdo por paciente com data augmentation.

* Dois dataframes criados a partir das caracteristicas extraidas das imagens dos diretdrios
rndDiv_test, previamente balanceado e contendo 678 imagens (339 linfécitos malignos e
339 sauddveis), e patLvDiv_test, também previamente balanceado e contendo 364 imagens
(182 linfécitos malignos e 182 sauddveis). Estes dois dataframes foram usados para a

avaliacdo de desempenho final dos classificadores.

Na secdo 5.1 sdo apresentados os resultados obtidos pelos classificadores que utilizaram

como caracteristicas as estatisticas de 1* ordem, na secdo 5.2 sdo apresentados os resultados
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obtidos com as caracteristicas de textura, na se¢do 5.3 sdo apresentados os resultados obtidos
com as caracteristicas morfoldgicas, na se¢ao 5.4 sao apresentados os resultados obtidos com
as caracteristicas de contorno, na se¢ao 5.5 sdo apresentados os resultados obtidos com as
caracteristicas da transformada discreta do cosseno e na se¢do 5.6 sdo apresentados os resultados

obtidos com as redes convolucionais. A se¢@o 5.7 contém o resumo dos resultados obtidos.

5.1 Classificacao dos linfocitos utilizando as estatisticas de 1*

ordem

Os resultados apresentados nesta secdo sdo referentes a classificagdo dos linfécitos
utilizando as estatisticas de 1* ordem extraidas de suas imagens, as suas subsecdes estao
organizadas da seguinte forma: na subsecdo 5.1.1 sdo apresentados os resultados obtidos com
o algoritmo do SVM, na subsecdo 5.1.2 os resultados obtidos com o algoritmo KNN, na
subse¢ao 5.1.3 os resultados obtidos com algoritmo RF e, por fim, na subse¢ao 5.1.4 os resultados

obtidos com as Redes Neurais.

5.1.1 Classificacao utilizando SVM

Para o classificador SVM com kernel linear (L-SVM) a relacdo entre a quantidade de

componentes principais versus a acurdcia nos conjuntos de validag¢ao pode ser vista na Figura 40.

Figura 40 — Acurdcia do L-SVM nos dataframes de validacdo em funcdo da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 85,56% com 85 componentes principais utilizando as
imagens da divisdo por paciente com data augmentation, 85,24% com 100 componentes

principais utilizando as imagens da divisao aleatoria, 85,12% com 100 componentes principais
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utilizando as imagens da divisdo aleatéria com data augmentation e 81,55% com 80 componentes
utilizando as imagens da divisdo por paciente. Aplicando estes classificadores, que obtiveram as

maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste, obtém-se os
resultados da Tabela 2.

Tabela 2 — Desempenho dos classificadores L-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 71,98%  66,39% 89,01% 54,95% 76,05%
Divisdo por paciente (sem augm.) patLvDiv_test 70,88%  67,92% 79,12% 62,64% 73,09%
Divisdo aleatéria (com augm.) . 83,63%  78,50% 92,63% 74,63% 84,98%
Divisdo aleatéria (sem augm.) rndDiv_test | ¢)0q,  82.04%  87.61% 80,83% 84,73%

Para o classificador SVM com kernel quadratico (Q-SVM) a relacdo entre a quantidade de

componentes principais versus a acurdcia nos conjuntos de validac¢ao pode ser vista na Figura 41.

Figura 41 — Acurdcia do Q-SVM nos dataframes de validagao em func¢do da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 86,10% com 70 componentes principais utilizando as
imagens da divisao aleatéria com data augmentation, 83,02% com 50 componentes principais
utilizando as imagens da divisao aleatéria, 79,86% com 55 componentes principais utilizando
as imagens da divisdo por paciente com data augmentation e 73,32% com 40 componentes
principais utilizando as imagens da divisdo por paciente. Aplicando estes classificadores, que

obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste,
obtém-se os resultados da Tabela 3.
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Tabela 3 — Desempenho dos classificadores Q-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisao por paciente (com augm.) . 72,25%  69,19% 80,22% 64,29% 74,30%
Divisdo por paciente (sem augm.) | P/EYPVE | 66 769 68.94%  60,99% 72,53%  64,72%
Divisao aleatéria (com augm.) . 83,19%  77,64% 93,22% 73,16% 84,72%
Divisio aleatdria (sem augm.) rndDiv_test | g 68d  78.89%  83.78% 77,58% 81,26%

Para o classificador SVM com kernel polinomial (P-SVM) a relacdo entre a quantidade

de componentes principais versus a acurdcia na validacdo pode ser vista na Figura 42.

Figura 42 — Acuricia do P-SVM nos dataframes de validagao em funcdo da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 89,28% com 55 componentes principais utilizando as
imagens da divisao aleatéria com data augmentation, 87,65% com 30 componentes principais
utilizando as imagens da divisdo aleatdria, 84,40% com 55 componentes principais utilizando
as imagens da divisdo por paciente com data augmentation e 81,42% com 35 componentes
principais utilizando as imagens da divisdo por paciente. Aplicando estes classificadores, que
obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste,
obtém-se os resultados da Tabela 4.

Tabela 4 — Desempenho dos classificadores P-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 75,00%  71,98% 81,87% 68,13% 76,61%
Divisao por paciente (sem augm.) paiLvDiv_test 73,08%  74,14% 70,88% 75,27% 72,47%
Divisdo aleatéria (com augm.) . 84,51%  79,40% 93,22% 75,81% 85,76%
Divisdo aleatéria (sem augm.) rndDiv_test | 3780, 8438%  82.89% 84,66% 83,63%

Para o classificador SVM com kernel RBF (R-SVM) a relacao entre a quantidade de

componentes principais versus a acurdcia na validacio pode ser vista na Figura 43.
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Figura 43 — Acurdcia do R-SVM nos dataframes de validacdo em fungdo da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acuracias foram: 89,50% com 45 componentes principais utilizando as
imagens da divisao aleatéria com data augmentation, 88,88% com 40 componentes principais
utilizando as imagens da divisao aleatéria, 84,80% com 75 componentes principais utilizando
as imagens da divisdo por paciente com data augmentation e 82,67% com 35 componentes
principais utilizando as imagen da divisdo por paciente. Aplicando estes classificadores, que

obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste,
obtém-se os resultados da Tabela 5.

Tabela 5 — Desempenho dos classificadores R-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 76,37%  71,05% 89,01% 63,74% 79,02%
Divisio por paciente (sem augm.) | PALVPVET | 6o Al 69,14%  66,48% 70,33% 67,78%
Divisdo aleatdria (com augm.) ndDiv test 87,02%  81,30% 96,17% 77,88% 88,11%
Divisao aleatdria (sem augm.) - 85,25%  82,92% 88,79% 81,71% 85,75%

Para o classificador SVM com kernel sigmoide (Sig-SVM) a relagdo entre a quantidade

de componentes principais versus a acurdcia na validacao pode ser vista na Figura 44.
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Figura 44 — Acuréacia do Sig-SVM nos dataframes de validagdo em fungao da quantidade de
componentes principais.

75 -

70 -

65 -

60 -

Acurécia na Validacao (%)

—— Divisao Aleatéria

—— Divisao por Paciente com Data Augmentation
Divisdo Aleatéria com Data Augmentation

—— Divisao por Paciente

40

60

80

Numero de componentes principais (PCA)

73,68%

0,67%

70,22%
-70,16%

As maiores acuracias foram: 73,68% com 95 componentes principais utilizando as

imagem da divisdo aleatéria com data augmentation, 70,67% com 100 componentes principais

com as imagens da divisdo aleatéria, 70,22% sem reducao de dimensionalidade com as imagens

da divisao por paciente e 70,16% sem reducdo de dimensionalidade com as imagens da divisao

por paciente com data augmentation. Aplicando estes classificadores, que obtiveram as maiores

acurdcias nos conjuntos de validag@o, nas imagens dos conjuntos de teste, obtém-se os resultados

da Tabela 6.

Tabela 6 — Desempenho dos classificadores Sig-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 65,38%  63,08% 74,18% 56,59% 68,18%
Divisio por paciente (sem augm.) | PAEYPVEST | 64096, 6529%  60,99% 67,58% 63,07%
Divisdo aleatdria (com augm.) rndDiv test 72,57%  70,18% 78,47% 66,67% 74,09%
Divisao aleatdria (sem augm.) - 69,62%  69,16% 70,80% 68,44% 69,97%

5.1.2 Classificacao utilizando KNN

Para o classificador K-Nearest Neighbors (KNN) a relac@o entre quantidade de vizinhos

versus quantidade de componentes principais versus acurdcia na validacdo, utilizando as imagens

da divisdo por paciente com data augmentation, pode ser consultada na Tabela 7.
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Tabela 7 — Acurdcia do KNN (em %) com as imagens da divisdo por paciente com data
augmentation

PCA | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10 | k=11 | k=12 | k=13 | k=14 | k=15 | k=16 | k=17 | k=18 | k=19 | k=20
5 68,24 | 67,56 | 68,72 | 67,92 | 68,86 | 68,14 | 69,24 | 68,62 | 69,28 | 68,62 | 69,06 | 68,80 | 69,50 | 68,86 | 69,42 | 69,06
10 | 77,50 | 77,06 | 78,22 | 76,70 | 78,26 | 77,16 | 78,10 | 77,14 | 77,58 | 76,96 | 77,54 | 77,26 | 77,64 | 77,06 | 77,72 | 77,26
15 | 78,66 | 77,14 | 78,70 | 78,20 | 78,68 | 78,16 | 78,70 | 77,88 | 78,58 | 78,22 | 78,60 | 78,16 | 78,58 | 78,24 | 78,32 | 78,10
20 | 78,44 | 77,44 | 79,36 | 78,12 | 79,06 | 78,40 | 78,78 | 77,98 | 78,82 | 77,84 | 78,18 | 77,88 | 78,22 | 77,72 | 78,14 | 77,72
25 | 78,40 | 76,92 | 78,82 | 77,58 | 78,90 | 78,12 | 78,74 | 78,00 | 78,66 | 77,80 | 78,38 | 77,50 | 78,08 | 78,04 | 78,42 | 77,78
30 | 78,64 | 77,50 | 78,96 | 77,76 | 78,92 | 78,18 | 78,60 | 78,04 | 78,44 | 77,90 | 78,20 | 77,94 | 78,38 | 78,06 | 78,40 | 77,66
35 | 78,68 | 77,52 | 78,88 | 77,62 | 78,70 | 77,88 | 78,48 | 77,94 | 78,52 | 77,90 | 78,34 | 77,88 | 78,22 | 77,94 | 78,50 | 77,92
40 | 78,78 | 77,56 | 79,02 | 77,64 | 78,66 | 78,04 | 78,52 | 77,88 | 78,52 | 77,96 | 78,36 | 77,86 | 78,16 | 78,02 | 78,50 | 78,06
45 | 78,82 | 77,52 | 79,08 | 77,80 | 78,52 | 77,96 | 78,52 | 77,96 | 78,52 | 78,00 | 78,60 | 78,00 | 78,08 | 77,96 | 78,44 | 77,94
50 | 78,78 | 77,60 | 79,08 | 77,84 | 78,54 | 78,00 | 78,46 | 78,04 | 78,52 | 78,00 | 78,56 | 78,04 | 78,16 | 78,00 | 78,32 | 78,02
55 | 78,74 | 77,56 | 79,14 | 77,76 | 78,54 | 78,04 | 78,54 | 77,98 | 78,56 | 78,04 | 78,56 | 78,00 | 78,24 | 77,98 | 78,46 | 77,96
60 | 78,80 | 77,56 | 79,14 | 77,80 | 78,54 | 78,06 | 78,58 | 78,02 | 78,54 | 78,04 | 78,52 | 77,98 | 78,26 | 78,02 | 78,52 | 78,00
65 | 78,80 | 77,58 | 79,06 | 77,78 | 78,60 | 78,08 | 78,60 | 78,00 | 78,54 | 78,06 | 78,54 | 77,96 | 78,26 | 78,06 | 78,50 | 78,02
70 | 78,82 | 77,64 | 79,08 | 77,74 | 78,58 | 78,06 | 78,64 | 77,96 | 78,54 | 78,08 | 78,58 | 78,02 | 78,26 | 78,06 | 78,46 | 78,00
75 | 78,82 | 77,60 | 79,10 | 77,74 | 78,58 | 78,08 | 78,62 | 77,98 | 78,54 | 78,06 | 78,58 | 78,00 | 78,28 | 78,06 | 78,50 | 78,02
80 | 78,80 | 77,62 | 79,10 | 77,72 | 78,54 | 78,08 | 78,60 | 77,98 | 78,56 | 78,02 | 78,52 | 78,06 | 78,28 | 78,04 | 78,50 | 78,00
85 | 78,82 | 77,62 | 79,08 | 77,76 | 78,54 | 78,08 | 78,60 | 77,98 | 78,54 | 78,00 | 78,50 | 78,06 | 78,26 | 78,04 | 78,50 | 78,02
90 | 78,82 | 77,64 | 79,08 | 77,76 | 78,56 | 78,08 | 78,60 | 77,98 | 78,54 | 78,02 | 78,50 | 78,06 | 78,26 | 78,02 | 78,50 | 78,02
95 | 78,82 | 77,64 | 79,08 | 77,76 | 78,54 | 78,08 | 78,58 | 77,98 | 78,54 | 78,02 | 78,52 | 78,06 | 78,26 | 78,02 | 78,50 | 78,02
100 | 78,82 | 77,64 | 79,08 | 77,76 | 78,54 | 78,08 | 78,58 | 77,98 | 78,54 | 78,02 | 78,52 | 78,06 | 78,26 | 78,02 | 78,50 | 78,02
108 | 78,82 | 77,64 | 79,08 | 77,76 | 78,54 | 78,08 | 78,58 | 77,98 | 78,54 | 78,02 | 78,52 | 78,06 | 78,26 | 78,02 | 78,50 | 78,02

A maior acuricia foi 79,36% e ocorreu com 20 componentes principais e k = 7.

A relagdo entre quantidade de vizinhos versus quantidade de componentes principais
versus acurdcia na valida¢do com o classificador utilizando as imagens da divisao da divisao

aleatéria com data augmentation pode ser consultada na Tabela 8.

Tabela 8 — Acurdcia do KNN (em %) com as imagens da divisdo aleatéria com data augmentation

PCA | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10 | k=11 | k=12 | k=13 | k=14 | k=15 | k=16 | k=17 | k=18 | k=19 | k=20
5 | 71,66 | 72,30 | 72,16 | 72,70 | 72,60 | 73,08 | 72,98 | 73,40 | 73,34 | 73,60 | 73,58 | 74,28 | 73,96 | 74,34 | 74,32 | 74,72
10 | 82,36 | 82,62 | 83,00 | 83,08 | 82,90 | 82,70 | 82,92 | 82,80 | 83,08 | 82,94 | 83,10 | 83,26 | 83,00 | 83,34 | 83,38 | 83,38
15 | 85,66 | 85,50 | 85,24 | 85,72 | 85,12 | 85,58 | 85,74 | 86,04 | 85,72 | 85,80 | 85,48 | 85,68 | 85,36 | 85,32 | 85,32 | 85,38
20 | 86,14 | 85,90 | 86,04 | 86,32 | 85,82 | 86,40 | 86,32 | 86,68 | 86,08 | 86,12 | 85,80 | 85,94 | 85,64 | 85,84 | 85,66 | 85,84
25 | 86,02 | 86,16 | 86,10 | 86,46 | 85,98 | 86,50 | 86,24 | 86,38 | 86,22 | 86,28 | 85,96 | 86,20 | 86,00 | 86,14 | 85,60 | 86,08
30 | 86,22 | 86,52 | 86,10 | 86,48 | 85,98 | 86,54 | 86,06 | 86,16 | 86,14 | 86,26 | 86,10 | 86,46 | 85,98 | 86,20 | 85,78 | 86,10
35 | 86,32 | 86,46 | 86,06 | 86,50 | 86,12 | 86,48 | 86,18 | 86,26 | 86,24 | 86,20 | 86,08 | 86,30 | 85,92 | 86,10 | 85,80 | 86,02
40 | 86,42 | 86,58 | 86,18 | 86,46 | 86,22 | 86,62 | 86,36 | 86,24 | 86,28 | 86,32 | 86,10 | 86,40 | 85,92 | 86,16 | 85,88 | 86,02
45 | 86,42 | 86,56 | 86,30 | 86,48 | 86,26 | 86,58 | 86,30 | 86,32 | 86,18 | 86,28 | 86,08 | 86,46 | 86,08 | 86,22 | 85,94 | 86,10
50 | 86,46 | 86,54 | 86,40 | 86,60 | 86,28 | 86,56 | 86,28 | 86,32 | 86,28 | 86,32 | 86,18 | 86,44 | 86,00 | 86,26 | 85,98 | 86,06
55 | 86,48 | 86,60 | 86,40 | 86,62 | 86,26 | 86,58 | 86,24 | 86,38 | 86,30 | 86,28 | 86,18 | 86,44 | 85,98 | 86,24 | 85,92 | 86,00
60 | 86,40 | 86,68 | 86,40 | 86,64 | 86,24 | 86,58 | 86,24 | 86,42 | 86,20 | 86,30 | 86,24 | 86,46 | 86,04 | 86,18 | 85,98 | 85,98
65 | 86,42 | 86,64 | 86,38 | 86,64 | 86,24 | 86,58 | 86,28 | 86,46 | 86,28 | 86,30 | 86,24 | 86,46 | 85,98 | 86,20 | 85,96 | 86,02
70 | 86,40 | 86,64 | 86,38 | 86,64 | 86,24 | 86,62 | 86,30 | 86,44 | 86,28 | 86,32 | 86,24 | 86,40 | 86,00 | 86,22 | 85,94 | 85,98
75 | 86,44 | 86,68 | 86,40 | 86,64 | 86,26 | 86,58 | 86,26 | 86,46 | 86,20 | 86,30 | 86,24 | 86,42 | 86,00 | 86,22 | 85,98 | 86,00
80 | 86,44 | 86,68 | 86,40 | 86,62 | 86,26 | 86,62 | 86,26 | 86,46 | 86,24 | 86,32 | 86,24 | 86,40 | 85,98 | 86,22 | 85,94 | 85,98
85 | 86,46 | 86,70 | 86,40 | 86,62 | 86,28 | 86,62 | 86,26 | 86,46 | 86,24 | 86,30 | 86,26 | 86,36 | 86,00 | 86,22 | 85,96 | 85,98
90 | 86,46 | 86,70 | 86,38 | 86,62 | 86,28 | 86,62 | 86,28 | 86,46 | 86,24 | 86,30 | 86,26 | 86,32 | 85,98 | 86,22 | 85,96 | 85,98
95 | 86,46 | 86,70 | 86,38 | 86,62 | 86,28 | 86,62 | 86,28 | 86,46 | 86,26 | 86,30 | 86,26 | 86,34 | 86,00 | 86,22 | 85,96 | 85,98

100 | 86,46 | 86,70 | 86,38 | 86,62 | 86,28 | 86,62 | 86,28 | 86,46 | 86,26 | 86,30 | 86,26 | 86,34 | 86,00 | 86,22 | 85,96 | 85,98
108 | 86,46 | 86,70 | 86,38 | 86,62 | 86,28 | 86,62 | 86,28 | 86,46 | 86,26 | 86,30 | 86,26 | 86,34 | 86,00 | 86,22 | 85,96 | 85,98

A maior acurdcia foi 86,70% e ocorreu com 85 componentes principais e k = 6.

A relagdo entre quantidade de vizinhos versus quantidade de componentes principais
versus acurdcia na validacdo com o classificador utilizando as imagens da divisdo por paciente

pode ser consultada na Tabela 9.
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Tabela 9 — Acurdcia do KNN (em %) com as imagens da divisdo por paciente
PCA | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10 | k=11 | k=12 | k=13 | k=14 | k=15 | k=16 | k=17 | k=18 | k=19 | k=20
5 64,10 | 61,79 | 63,83 | 62,45 | 64,03 | 63,18 | 63,64 | 62,45 | 63,64 | 63,11 | 64,49 | 62,65 | 63,57 | 62,98 | 63,77 | 62,32
10 | 72,86 | 70,36 | 72,86 | 71,01 | 72,79 | 71,87 | 72,60 | 71,61 | 71,94 | 71,67 | 71,87 | 71,48 | 72,60 | 71,54 | 72,07 | 71,34
15 | 72,60 | 70,49 | 72,66 | 71,08 | 72,53 | 71,01 | 72,60 | 71,81 | 72,66 | 71,94 | 72,60 | 71,48 | 71,67 | 71,01 | 71,74 | 71,61
20 | 73,19 | 70,75 | 72,40 | 71,34 | 72,53 | 71,28 | 72,60 | 71,21 | 73,06 | 72,60 | 72,60 | 71,61 | 72,20 | 71,54 | 72,33 | 71,94
25 | 72,99 | 70,75 | 72,92 | 71,34 | 72,60 | 72,00 | 73,32 | 72,20 | 73,72 | 72,66 | 72,66 | 72,07 | 72,33 | 71,74 | 72,66 | 71,94
30 | 72,92 | 70,09 | 72,40 | 70,62 | 72,40 | 71,94 | 73,06 | 71,74 | 73,32 | 72,66 | 72,73 | 72,13 | 72,40 | 71,94 | 72,33 | 71,67
35 | 72,92 | 70,16 | 72,27 | 70,42 | 72,60 | 71,87 | 73,12 | 71,81 | 72,99 | 72,66 | 72,79 | 72,07 | 72,40 | 72,07 | 72,60 | 71,81
40 | 73,06 | 70,03 | 72,00 | 70,69 | 72,60 | 71,61 | 73,12 | 72,00 | 72,86 | 72,20 | 72,92 | 72,13 | 72,20 | 72,00 | 72,40 | 71,81
45 | 72,86 | 70,03 | 72,20 | 70,42 | 72,33 | 71,81 | 72,99 | 72,33 | 72,92 | 72,07 | 72,66 | 72,07 | 72,40 | 72,00 | 72,46 | 71,67
50 | 72,79 | 70,09 | 72,20 | 70,49 | 72,66 | 71,74 | 72,99 | 72,27 | 72,92 | 72,20 | 72,79 | 72,00 | 72,40 | 71,87 | 72,40 | 71,87
55 | 72,79 | 70,22 | 72,20 | 70,49 | 72,40 | 71,81 | 72,79 | 72,20 | 72,92 | 72,13 | 72,86 | 71,87 | 72,33 | 71,87 | 72,33 | 71,81
60 | 72,73 | 70,09 | 72,00 | 70,62 | 72,46 | 71,61 | 72,86 | 72,20 | 72,92 | 72,20 | 72,79 | 71,81 | 72,27 | 71,94 | 72,33 | 71,87
65 | 72,86 | 70,16 | 71,94 | 70,62 | 72,46 | 71,67 | 72,92 | 72,20 | 72,92 | 72,20 | 72,86 | 71,94 | 72,27 | 71,94 | 72,33 | 71,87
70 | 72,86 | 70,22 | 72,07 | 70,62 | 72,46 | 71,67 | 72,92 | 72,20 | 72,99 | 72,27 | 72,86 | 71,94 | 72,33 | 71,94 | 72,33 | 71,87
75 | 72,86 | 70,29 | 72,07 | 70,62 | 72,33 | 71,67 | 72,92 | 72,13 | 72,99 | 72,27 | 72,86 | 71,87 | 72,27 | 71,87 | 72,33 | 71,87
80 | 72,86 | 70,29 | 72,07 | 70,62 | 72,27 | 71,67 | 72,92 | 72,20 | 72,92 | 72,27 | 72,86 | 71,94 | 72,33 | 71,87 | 72,33 | 71,94
85 | 72,86 | 70,29 | 72,13 | 70,55 | 72,33 | 71,67 | 72,92 | 72,20 | 72,92 | 72,27 | 72,86 | 71,94 | 72,33 | 71,87 | 72,33 | 71,94
90 | 72,86 | 70,36 | 72,13 | 70,55 | 72,33 | 71,67 | 72,92 | 72,20 | 72,92 | 72,27 | 72,86 | 71,94 | 72,33 | 71,87 | 72,33 | 71,94
95 | 72,86 | 70,36 | 72,07 | 70,55 | 72,40 | 71,67 | 72,92 | 72,20 | 72,92 | 72,27 | 72,86 | 71,94 | 72,33 | 71,87 | 72,33 | 71,94
100 | 72,86 | 70,36 | 72,07 | 70,55 | 72,40 | 71,67 | 72,92 | 72,20 | 72,92 | 72,27 | 72,86 | 71,94 | 72,33 | 71,87 | 72,33 | 71,94
108 | 72,86 | 70,36 | 72,07 | 70,55 | 72,40 | 71,67 | 72,92 | 72,20 | 72,92 | 72,27 | 72,86 | 71,94 | 72,33 | 71,87 | 72,33 | 71,94

A maior acuricia foi 73,72% e ocorreu com 25 componentes principais e k = 13.

A relagdo entre quantidade de vizinhos versus quantidade de componentes principais

versus acurdcia na validacdo com o classificador utilizando as imagens da divisdo aleatéria pode

ser consultada na Tabela 10.

Tabela 10 — Acurdcia do KNN (em %) com as imagens da divisdo aleatéria

PCA | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10 | k=11 | k=12 | k=13 | k=14 | k=15 | k=16 | k=17 | k=18 | k=19 | k=20
5 167,22 | 6644 | 68,11 | 67,37 | 68,55 | 68,55 | 69,73 | 68,90 | 68,95 | 69,14 | 69,24 | 69,05 | 69,83 | 68,45 | 69,34 | 69,49
10 | 78,79 | 78,69 | 78,94 | 78,79 | 79,23 | 78,94 | 79,43 | 79,08 | 79,53 | 79,38 | 80,07 | 78,84 | 79,53 | 79,28 | 79,92 | 79,63
15 | 80,36 | 80,76 | 82,14 | 81,30 | 82,23 | 81,10 | 81,35 | 80,86 | 81,55 | 81,00 | 81,59 | 80,71 | 81,25 | 80,22 | 80,81 | 80,71
20 | 82,58 | 81,64 | 82,33 | 81,25 | 82,04 | 81,84 | 82,73 | 82,04 | 82,53 | 81,69 | 82,48 | 81,74 | 82,38 | 81,59 | 82,28 | 82,04
25 | 82,58 | 81,30 | 82,48 | 81,55 | 82,68 | 81,74 | 82,87 | 82,33 | 82,87 | 81,99 | 82,97 | 82,23 | 82,53 | 81,84 | 82,38 | 81,79
30 | 82,63 | 81,50 | 83,02 | 81,40 | 82,33 | 81,55 | 82,82 | 82,38 | 82,87 | 82,19 | 83,02 | 82,58 | 82,58 | 82,58 | 82,28 | 81,64
35 | 82,78 | 81,79 | 82,92 | 81,69 | 82,43 | 81,50 | 82,87 | 82,23 | 82,78 | 81,94 | 82,78 | 82,09 | 82,78 | 82,43 | 82,43 | 81,59
40 | 82,58 | 81,79 | 82,97 | 81,59 | 82,48 | 81,64 | 82,87 | 82,38 | 82,73 | 82,09 | 82,87 | 82,14 | 82,43 | 82,28 | 82,38 | 81,74
45 | 82,68 | 81,69 | 83,07 | 81,50 | 82,53 | 81,84 | 83,02 | 82,53 | 82,63 | 82,14 | 82,92 | 82,23 | 82,53 | 82,33 | 82,48 | 81,84
50 | 82,73 | 81,84 | 83,02 | 81,35 | 82,48 | 81,74 | 83,07 | 82,43 | 82,68 | 82,23 | 82,97 | 82,33 | 82,53 | 82,23 | 82,48 | 81,89
55 | 82,63 | 81,79 | 83,07 | 81,55 | 82,48 | 81,69 | 83,07 | 82,38 | 82,68 | 82,28 | 82,87 | 82,33 | 82,73 | 82,33 | 82,48 | 81,84
60 | 82,58 | 81,89 | 83,12 | 81,40 | 82,48 | 81,74 | 83,07 | 82,48 | 82,78 | 82,28 | 82,92 | 82,33 | 82,68 | 82,28 | 82,48 | 81,84
65 | 82,68 | 81,84 | 83,17 | 81,40 | 82,38 | 81,79 | 83,12 | 82,43 | 82,78 | 82,23 | 82,97 | 82,33 | 82,58 | 82,33 | 82,48 | 81,84
70 | 82,68 | 81,84 | 83,22 | 81,45 | 82,38 | 81,84 | 83,07 | 82,38 | 82,78 | 82,23 | 82,97 | 82,28 | 82,58 | 82,28 | 82,38 | 81,84
75 | 82,73 | 81,84 | 83,22 | 81,45 | 82,43 | 81,84 | 83,07 | 82,33 | 82,78 | 82,23 | 82,97 | 82,38 | 82,63 | 82,33 | 82,48 | 81,94
80 | 82,73 | 81,89 | 83,22 | 81,45 | 82,43 | 81,89 | 83,02 | 82,38 | 82,78 | 82,23 | 82,97 | 82,38 | 82,63 | 82,33 | 82,48 | 81,89
85 | 82,73 | 81,89 | 83,22 | 81,45 | 82,43 | 81,89 | 83,02 | 82,33 | 82,78 | 82,23 | 82,97 | 82,38 | 82,63 | 82,33 | 82,48 | 81,89
90 | 82,73 | 81,89 | 83,22 | 81,45 | 82,43 | 81,89 | 83,02 | 82,33 | 82,78 | 82,23 | 82,97 | 82,38 | 82,63 | 82,33 | 82,48 | 81,89
95 | 82,73 | 81,89 | 83,22 | 81,45 | 82,43 | 81,89 | 83,02 | 82,33 | 82,78 | 82,23 | 82,97 | 82,38 | 82,63 | 82,33 | 82,48 | 81,89

100 | 82,73 | 81,89 | 83,22 | 81,45 | 82,43 | 81,89 | 83,02 | 82,33 | 82,78 | 82,23 | 82,97 | 82,38 | 82,63 | 82,33 | 82,48 | 81,89
108 | 82,73 | 81,89 | 83,22 | 81,45 | 82,43 | 81,89 | 83,02 | 82,33 | 82,78 | 82,23 | 82,97 | 82,38 | 82,63 | 82,33 | 82,48 | 81,89

A maior acurdcia foi 83,22% e ocorreu com 70 componentes principais e k = 7.

Aplicando estes classificadores, que obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de

validacdo, nas imagens do conjuntos de teste, obt€ém-se os resultados da Tabela 11.
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Tabela 11 — Desempenho dos classificadores KNN nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score

Divisao por paciente (com augm.) patLvDiv._test 69,78%  66,67% 79,12% 60,44% 72,36%

Divisao por paciente (sem augm.) 62,36%  65,31% 52,75% 71,98% 58,36%
Divisao aleatéria (com augm.) sndDiv test 82,74%  78,32% 90,56% 74,93% 84,00%
Divisdo aleatdria (sem augm.) - 78,76%  77,94% 80,24% 77,29% 79,07%

5.1.3 Classificacao utilizando Floresta Aleatoria

Para o classificador Floresta Aleatdria (RF) a relag¢do entre a quantidade de componentes
principais versus quantidade de arvores versus acurdcia utilizando as imagens da divisdao por

paciente com data augmentation pode ser consultada na Tabela 12.

Tabela 12 — Acuricia do RF com as imagens da divisdo por paciente com data augmentation

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores
5 69,60% 69,80% 69,50% 70,34% 69,84% 69,92%
10 80,22% 80,66% 80,52% 80,46% 80,38% 80,18%
15 81,08% 81,20% 81,40% 81,36% 81,54% 81,46%
20 81,64% 81,72% 81,48% 81,34% 82,00% 81,86%
25 80,76% 81,52% 81,38% 81,72% 81,16% 81,64%
30 81,56% 81,38% 81,72% 81,46% 81,80% 80,86%
35 80,84% 81,56% 81,00% 81,32% 81,42% 81,46%
40 81,66% 81,48% 82,04% 81,74% 81,66% 81,76%
45 81,32% 81,32% 81,82% 81,24% 81,80% 81,50%
50 81,66% 81,70% 81,82% 82,54% 81,88% 82,22%
55 82,20% 82,40% 82,78% 83,00% 82,24% 82,54%
60 81,74% 82,20% 82,08% 82,34% 82,96% 82,74%
65 82,32% 82,32% 82,56% 82,72% 82,52% 82,86%
70 81,46% 82,06% 83,02% 82,28% 82,68% 82,98%
75 82,04% 82,52% 83,30% 83,00% 83,22% 83,60%
80 83,08% 82,02% 82,88% 83,20% 83,28% 83,26%
85 82,36% 82,44% 83,10% 82,70% 82,24% 83,44%
90 82,00% 82,76% 82,26% 82,60% 83,00% 83,10%
95 81,94% 82,48% 82,36% 82,82% 82,56% 83,06%

100 82,78% 82,30% 82,44% 82,60% 82,74% 83,36%
108 81,54% 82,76% 82,28% 82,68% 82,90% 82,82%

A maior acurécia foi 83,60% e ocorreu com 75 componentes principais e 150 arvores

aleatorias.

A relacao entre a quantidade de componentes principais versus quantidade de arvores
versus acuracia utilizando as imagens da divisdo aleatéria com data augmentation pode ser

consultada na Tabela 13.
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Tabela 13 — Acurdcia do RF com as imagens da divisao aleatéria com data augmentation

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores
5 74,48% 74,46% 74,08% 74,62% 74,34% 74,36%
10 83,76% 84,24% 84,54% 84,32% 84,36% 84,34%
15 86,02% 86,84% 86,42% 86,10% 86,56% 86,10%
20 86,80% 86,72% 86,60% 86,84% 86,32% 86,82%
25 86,36% 86,48% 86,90% 86,60% 87,12% 86,76%
30 86,76% 86,60% 86,72% 86,68% 86,96% 86,86%
35 86,46% 86,98% 86,70% 86,88% 86,94% 86,98%
40 86,94% 87,42% 87,42% 87,44% 87,16% 87,46%
45 86,86% 87,08% 87,20% 87,66% 87,64% 87,60%
50 87,22% 87,28% 87,78% 87,86% 87,86% 87,16%
55 87,42% 87,44% 87,12% 87,38% 87,74% 87,58%
60 87,62% 86,72% 87,12% 87,08% 87,58% 87,48%
65 86,90% 86,86% 87,00% 87,72% 87,38% 87,32%
70 87,28% 86,96% 87,30% 87,34% 87,72% 87,44%
75 87,76% 87,02% 86,86% 87,42% 87,50% 87,68%
80 86,50% 86,96% 87,56% 87,16% 87,26% 87,72%
85 87,12% 86,72% 87,58% 87,64% 87,48% 87,62%
90 86,56% 86,76% 87,44% 87,44% 87,26% 87,46%
95 87,68% 86,98% 87,52% 87,82% 87,44% 87,26%

100 86,78% 87,60% 87,08% 87,42% 87,52% 87,88%
108 86,90% 87,14% 87,28% 87,62% 87,66% 87,54%

A maior acurdcia foi 87,88% e ocorreu com 100 componentes principais e 150 drvores

aleatorias.

A relacao entre a quantidade de componentes principais versus quantidade de drvores

versus acuracia utilizando as imagens da divisdo por paciente pode ser consultada na Tabela 14.
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Tabela 14 — Acurécia do RF com as imagens da divisdo por paciente

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores

5 66,47% 67,19% 66,47% 66,14% 65,61% 66,60%
10 77,67% 78,72% 78,33% 78,52% 78,92% 78,26%
15 77,54% 78,13% 78,19% 78,39% 79,05% 78,66%
20 79,31% 78,72% 79,38% 79,25% 78,85% 79,78%
25 78,19% 78,26% 80,30% 80,63% 80,24% 79,51%
30 79,71% 79,71% 80,11% 79,58% 79,12% 79,84%
35 78,99% 78,33% 80,24% 79,45% 79,58% 80,30%
40 78,06% 78,00% 79,58% 78,92% 80,24% 80,30%
45 79,31% 78,13% 77,80% 78,85% 79,45% 79,91%
50 76,42% 78,39% 79,25% 77,87% 79,31% 79,25%
55 78,06% 78,59% 79,51% 78,92% 79,38% 79,38%
60 78,13% 79,25% 79,84% 77,80% 79,18% 78,72%
65 79,64% 79,25% 79,64% 79,71% 79,25% 79,25%
70 78,52% 79,31% 79,05% 80,50% 79,64% 79,25%
75 77,93% 78,00% 79,38% 78,99% 78,06% 79,18%
80 78,99% 77,93% 79,84% 78,72% 79,64% 80,11%
85 77,87% 78,85% 78,99% 78,79% 80,43% 79,38%
90 76,68% 77,27% 79,64% 79,25% 78,06% 79,91%
95 78,06% 79,05% 78,00% 79,18% 79,05% 78,79%
100 78,46% 79,31% 79,38% 79,91% 79,64% 79,78%
108 77,47% 77,54% 78,72% 78,46% 79,84% 79,05%

A maior acurdcia foi 80,63% e ocorreu com 25 componentes principais € 110 arvores

aleatorias.

A relacao entre a quantidade de componentes principais versus quantidade de drvores

versus acurdcia utilizando as imagens da divisdo aleatéria pode ser consultada na Tabela 15.
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Tabela 15 — Acurécia do RF com as imagens da divisdo aleatéria

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores
5 68,95% 69,00% 70,13% 69,78% 69,64% 69,78%
10 83,86% 83,71% 83,86% 83,81% 83,91% 83,61%
15 85,97% 86,07% 85,73% 85,63% 86,42% 85,48%
20 87,06% 87,01% 86,96% 87,20% 87,25% 87,06%
25 86,96% 87,75% 88,19% 87,89% 88,09% 87,75%
30 87,25% 87,65% 87,35% 87,55% 87,50% 87,75%
35 87,55% 86,96% 87,70% 87,06% 87,94% 87,89%
40 87,01% 87,06% 86,96% 87,55% 87,25% 87,65%
45 86,66% 87,20% 86,96% 87,65% 87,30% 86,52%
50 86,22% 86,76% 87,84% 87,16% 87,06% 87,40%
55 86,12% 86,91% 87,35% 87,16% 87,65% 87,50%
60 86,61% 86,96% 86,61% 87,06% 87,65% 87,50%
65 86,07% 86,47% 86,61% 87,70% 87,60% 86,96%
70 86,56% 86,76% 86,32% 87,89% 87,16% 87,40%
75 87,20% 87,30% 86,61% 87,65% 87,16% 88,14%
80 84,84% 86,71% 86,47% 87,70% 87,45% 87,01%
85 84,40% 87,25% 86,96% 87,70% 86,66% 86,66%
90 86,07% 86,32% 86,96% 87,89% 86,76% 86,81%
95 85,29% 86,91% 87,30% 87,11% 87,16% 87,60%

100 86,32% 86,02% 87,16% 86,61% 87,30% 87,55%
108 86,42% 86,42% 87,25% 87,11% 87,11% 87,55%

A maior acuricia foi 88,19% e ocorreu com 25 componentes principais e 90 drvores

aleatorias.

Aplicando estes classificadores, que obtiveram as maiores acuracias nos conjuntos de

valida¢do, nas imagens dos conjuntos de teste, obtém-se os resultados da Tabela 16.

Tabela 16 — Desempenho dos classificadores RF nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 72,80%  70,65% 78,02% 67,58% 74,15%
Divisao por paciente (sem augm.) patLvDiv_test 71,98%  74,10% 67,58% 76,37% 70,69%
Divisdo aleatéria (com augm.) . 84,66%  78,31% 95,87% 73,45% 86,20%
Divisdo aleatéria (sem augm.) rndDiv_test | ) h0q,  81.69%  88.20% 80,24% 84,82%

5.1.4 Classificacao utilizando Redes Neurais

Das arquiteturas de Redes Neurais avaliadas, as que obtiveram as maiores acurdcias

foram:

* 2 camadas, cada qual com 1024 neur6nios, que utilizam tangente hiperbdlica como funcao

de ativacdo, para as imagens da divisdo por Paciente com data augmentation;

* 3 camadas, cada qual com 1024, neurdnios que utilizam ReLLU como fun¢ao de ativacao,

Para as imagens da divisdo aleatéria com data augmentation;
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* 3 camadas, cada qual com 1024, neurdnios que utilizam tangente hiperbdlica como funcao

de ativagdo, para as imagens da divisdo por paciente;

* 2 camadas, cada qual com 1024, neurdnios que utilizam ReLLU como func¢do de ativagao,

para as imagens da divisdo aleatdria;

A acurdcia na validacdo em func¢do do nimero de épocas de treinamento de cada uma destas

redes pode ser vista na Figura 45.

Figura 45 — Acurdcia das Redes Neurais dos dataframes de validacao em funcao das épocas de
treinamento
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As maiores acurdcias foram: 91,76% com as imagens da divisdo aleatéria com data
augmentation, 90,01% com as imagens da divisdo aleatdria, 86,50% com as imagens da divisdao

por paciente com data augmentation e 84,65% com as imagens da divisdo por paciente.

Aplicando estas redes neurais, que obtiveram as maiores acuricias nos conjuntos de
validagdo, nas imagens dos conjuntos de teste, obtém-se os resultados da Tabela 17.

Tabela 17 — Desempenho das Redes Neurais nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisao por paciente (com augm.) . 81,04%  76,78% 89,01% 73,08% 82,44%
Divisdo por paciente (sem augm.) | PYEYPVE | 99 499 77.78%  76,92% 7802%  77,35%
Divisao aleatéria (com augm.) 89,53%  85,83% 94,69% 84,37% 90,04%

Divisio aleatdria (sem augm.) rndDiv_test | g9 09de  87.54%  91,15% 87,02% 89,31%
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5.2 Classificacao dos linfocitos utilizando as caracteristicas

de textura

Os resultados apresentados nesta secdo sdo referentes a classificacdo dos linfécitos
utilizando as caracteristicas de textura extraidas de suas imagens, as suas subsecdes estao
organizadas da seguinte forma: na subse¢do 5.2.1 sdo apresentados os resultados obtidos com o
algoritmo SVM, na subsec¢do 5.2.2 os resultados obtidos com o algoritmo KNN, na subse¢do 5.2.3

os resultados obtidos com algoritmo RF e, por fim, na subsecao 5.2.4 os resultados obtidos com
as Redes Neurais.

5.2.1 Classificacao utilizando SVM

Para o classificador SVM com kernel linear (L-SVM) a relacdo entre a quantidade de

componentes principais versus a acurdcia nos conjuntos de valida¢do pode ser vista na Figura 46.

Figura 46 — Acuricia do L-SVM nos dataframes de validacdo em funcdo da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 80,92% com 40 componentes principais utilizando as
imagens da divisdo aleat6ria com data augmentation, 78,44% com 70 componentes principais
utilizando as imagens da divisdo aleatéria, 77,54% com 60 componentes principais utilizando
as imagens da divisao por paciente com data augmentation e 76,35% com 55 componentes
principais utilizando as imagens da divis@o por paciente. Aplicando estes classificadores, que
obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste,
obtém-se os resultados da Tabela 18.
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Tabela 18 — Desempenho dos classificadores L-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisao por paciente (com augm.) . 64,01%  60,49% 80,77% 47,25% 69,17%
Divisdo por paciente (sem augm.) | PYEYPVE | 61 810, 60.70%  67,03% 56,59%  63,71%
Divisao aleatéria (com augm.) . 76,11%  71,53% 86,73% 65,49% 78,40%
Divisio aleatdria (sem augm.) rndDiv_test | 75 g1q,  75.07%  77.29% 74,34% 76,16%

Para o classificador SVM com kernel quadrético (Q-SVM) a relagdo entre a quantidade de

componentes principais versus a acurdcia nos conjuntos de validag¢do pode ser vista na Figura 47.

Figura 47 — Acuricia do Q-SVM nos dataframes de validagdo em funcdo da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 80,94% com 40 componentes principais utilizando as
imagens da divisdo aleat6ria com data augmentation, 78,15% com 40 componentes principais
utilizando as imagens da divisdo aleatdria, 77,74% com 25 componentes principais utilizando
as imagens da divisao por paciente com data augmentation e 74,18% com 40 componentes
principais utilizando as imagens da divis@o por paciente. Aplicando estes classificadores, que
obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste,
obtém-se os resultados da Tabela 19.

Tabela 19 — Desempenho dos classificadores Q-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 6291% 59,51% 80,77% 45,05% 68,53%
Divisio por paciente (sem augm.) | PYEVPVEST | 65 649 61.06%  69,78% 55,49% 65,13%
Divisdo aleatéria (com augm.) . 75,81%  70,30% 89,38% 62,24% 78,70%
Divisdo aleatéria (sem augm.) rndDiv_test | 45 code 74729 77.58% 73,75% 76,12%

Para o classificador SVM com kernel polinomial (P-SVM) a relacdo entre a quantidade

de componentes principais versus a acurdcia na validacdo pode ser vista na Figura 48.
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Figura 48 — Acurdcia do P-SVM nos dataframes de validagao em funcdo da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 82,02% com 40 componentes principais utilizando as
imagens da divisao aleatéria com data augmentation, 79,23% com 25 componentes principais
utilizando as imagens da divisao aleatdria, 78,18% com 30 componentes principais utilizando
as imagens da divisdo por paciente com data augmentation e 75,16% com 40 componentes
principais utilizando as imagens da divisdo por paciente. Aplicando estes classificadores, que
obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de testee,
obtém-se os resultados da Tabela 20.

Tabela 20 — Desempenho dos classificadores P-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 65,11%  61,22% 82,42% 47,80% 70,26%
Divisio por paciente (sem augm.) | PAEYPVEST | 60 096, 60.42%  63,74% 58,24% 62,04%
Divisdo aleatdria (com augm.) ndDiv test 76,70%  71,19% 89,68% 63,72% 79,37%
Divisao aleatdria (sem augm.) - 75,22%  74,08% 77,58% 72,86% 75,79%

Para o classificador SVM com kernel RBF (R-SVM) a relacdo entre a quantidade de

componentes principais versus a acurdcia na validacao pode ser vista na Figura 49.
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Figura 49 — Acuricia do R-SVM nos dataframes de validacdo em fun¢do da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 82,34% com 15 componentes principais utilizando as
imagens da divisao aleatéria com data augmentation, 79,97% com 15 componentes principais
utilizando as imagens da divisao aleatdria, 78,44% com 60 componentes principais utilizando
as imagens da divisdo por paciente com data augmentation e 77,73% com 55 componentes
principais utilizando as imagens da divisdo por paciente. Aplicando estes classificadores, que
obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste,
obtém-se os resultados da Tabela 21.

Tabela 21 — Desempenho dos classificadores R-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 62,09%  58,80% 80,77% 43,41% 68,06%
Divisio por paciente (sem augm.) | PAEYPVEST | 607160 50.00%  64.84% 56,59% 62,27%
Divisdo aleatdria (com augm.) ndDiv test 75,96%  70,28% 89,97% 61,95% 78,92%
Divisao aleatdria (sem augm.) - 76,55%  73,94% 82,01% 71,09% 77,77%

Para o classificador SVM com kernel sigmoide (Sig-SVM) a relagdo entre a quantidade

de componentes principais versus a acurdcia na validacao pode ser vista na Figura 50.
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Figura 50 — Acurédcia do Sig-SVM nos dataframes de validagdo em fungao da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acuracias foram: 65,92% com 30 componentes principais utilizando as
imagem da divisao aleatdéria com data augmentation, 64,06% com 20 componentes principais
utilizando as imagens da divisdo por paciente com data augmentation, 63,83% sem reducao
de dimensionalidade utilizando as imagens da divisdo aleatéria e 62,58% sem redugdo de
dimensionalidade com as imagens da divisao por paciente. Aplicando estes classificadores, que
obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste,

obtém-se os resultados da Tabela 22.

Tabela 22 — Desempenho dos classificadores Sig-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 55,22%  54,87% 58.79% 51,65% 56,76%
Divisio por paciente (sem augm.) | PAEYPVET | S6 04ce 56.63%  51.65% 60,44%  54,03%
Divisdo aleatdria (com augm.) rndDiv test 63,86% 61,19% 75,81% 51,92% 67,72%
Divisao aleatdria (sem augm.) - 64,16%  65,09% 61,06% 67,26% 63,01%

5.2.2 Classificacao utilizando KNN

Para o classificador K-Nearest Neighbors (KNN) a relac@o entre quantidade de vizinhos
versus quantidade de componentes principais versus acurdcia na validacdo, utilizando as imagens

da divisdo por paciente com data augmentation, pode ser consultada na Tabela 23.
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Tabela 23 — Acurdcia do KNN (em %) com as imagens da divisdo por paciente com data
augmentation

PCA | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10 | k=11 | k=12 | k=13 | k=14 | k=15 | k=16 | k=17 | k=18 | k=19 | k=20
5 73,80 | 72,50 | 74,42 | 73,78 | 74,86 | 74,00 | 74,84 | 74,68 | 75,16 | 74,76 | 74,94 | 74,74 | 74,80 | 74,90 | 75,00 | 75,04
10 | 75,68 | 74,44 | 75,64 | 75,00 | 75,88 | 75,52 | 75,98 | 75,42 | 76,04 | 75,78 | 76,14 | 75,82 | 76,02 | 75,78 | 75,98 | 75,92
15 | 76,32 | 74,96 | 76,24 | 75,46 | 76,08 | 75,38 | 76,54 | 75,76 | 76,04 | 75,90 | 76,28 | 76,22 | 76,38 | 76,50 | 76,44 | 76,34
20 | 76,22 | 74,88 | 76,54 | 75,60 | 76,30 | 75,48 | 76,18 | 75,56 | 76,56 | 75,96 | 76,74 | 76,26 | 76,30 | 76,32 | 76,40 | 76,48
25 | 76,08 | 75,14 | 76,78 | 75,66 | 76,32 | 75,44 | 76,24 | 75,58 | 76,62 | 76,08 | 76,60 | 76,38 | 76,74 | 76,62 | 76,30 | 76,38
30 | 76,20 | 75,16 | 76,98 | 75,68 | 76,30 | 75,34 | 76,30 | 75,64 | 76,64 | 76,08 | 76,64 | 76,56 | 76,78 | 76,70 | 76,52 | 76,54
35 | 76,30 | 75,14 | 77,02 | 75,78 | 76,38 | 75,36 | 76,34 | 75,68 | 76,72 | 76,08 | 76,50 | 76,32 | 76,54 | 76,58 | 76,52 | 76,62
40 | 76,36 | 75,28 | 76,94 | 75,84 | 76,34 | 75,32 | 76,38 | 75,68 | 76,62 | 76,10 | 76,62 | 76,32 | 76,48 | 76,50 | 76,46 | 76,58
45 | 76,36 | 75,30 | 76,94 | 75,84 | 76,34 | 75,32 | 76,40 | 75,62 | 76,66 | 76,14 | 76,60 | 76,34 | 76,50 | 76,46 | 76,48 | 76,48
50 | 76,36 | 75,20 | 76,88 | 75,86 | 76,40 | 75,28 | 76,44 | 75,62 | 76,72 | 76,14 | 76,62 | 76,30 | 76,52 | 76,46 | 76,46 | 76,50
55 | 76,36 | 75,22 | 76,92 | 75,86 | 76,38 | 75,28 | 76,42 | 75,66 | 76,68 | 76,14 | 76,60 | 76,30 | 76,54 | 76,46 | 76,48 | 76,48
60 | 76,38 | 75,22 | 76,88 | 75,84 | 76,38 | 75,28 | 76,42 | 75,66 | 76,68 | 76,14 | 76,60 | 76,32 | 76,52 | 76,46 | 76,50 | 76,48
65 | 76,38 | 75,20 | 76,88 | 75,84 | 76,38 | 75,28 | 76,42 | 75,68 | 76,68 | 76,16 | 76,60 | 76,30 | 76,52 | 76,46 | 76,50 | 76,48
70 | 76,38 | 75,20 | 76,88 | 75,84 | 76,38 | 75,28 | 76,42 | 75,68 | 76,68 | 76,16 | 76,60 | 76,30 | 76,52 | 76,46 | 76,50 | 76,48
75 | 76,38 | 75,20 | 76,88 | 75,84 | 76,38 | 75,28 | 76,42 | 75,68 | 76,68 | 76,16 | 76,60 | 76,30 | 76,52 | 76,46 | 76,50 | 76,48

A maior acurdcia foi 77,02% e ocorreu com 35 componentes principais e k = 7.

A relacdo entre quantidade de vizinhos versus quantidade de componentes principais
versus acurdcia na validagao com o classificador utilizando as imagens da divisao da divisao

aleatdria com data augmentation pode ser consultada na Tabela 24.

Tabela 24 — Acurédciado KNN (em %) com as imagens da divisao aleatéria com data augmentation

PCA | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10 | k=11 | k=12 | k=13 | k=14 | k=15 | k=16 | k=17 | k=18 | k=19 | k=20
S5 | 7746|7698 | 7794 | 77,42 | 77,98 | 78,46 | 78,26 | 78,44 | 78,42 | 78,46 | 78,64 | 78,50 | 78,68 | 78,76 | 78,82 | 78,78
10 | 79,46 | 80,16 | 80,76 | 80,98 | 80,62 | 81,12 | 80,62 | 80,94 | 80,68 | 80,96 | 80,78 | 80,76 | 80,96 | 81,12 | 81,04 | 81,02
15 | 80,08 | 79,80 | 80,36 | 80,92 | 81,16 | 80,92 | 81,22 | 81,18 | 81,08 | 81,44 | 81,00 | 81,08 | 81,18 | 81,26 | 81,58 | 81,32
20 | 79,96 | 80,32 | 80,78 | 80,64 | 80,86 | 81,08 | 81,24 | 81,24 | 81,14 | 81,30 | 81,20 | 81,42 | 81,38 | 81,36 | 81,34 | 81,48
25 79,98 | 80,36 | 80,80 | 80,82 | 80,84 | 80,82 | 81,16 | 81,36 | 81,48 | 81,26 | 81,38 | 81,62 | 81,46 | 81,78 | 81,38 | 81,74
30 | 80,10 | 80,30 | 80,96 | 80,92 | 80,82 | 80,80 | 81,44 | 81,44 | 81,44 | 81,40 | 81,40 | 81,46 | 81,66 | 81,86 | 81,46 | 81,76
35 | 79,96 | 80,16 | 80,94 | 80,90 | 80,78 | 80,86 | 81,38 | 81,48 | 81,54 | 81,46 | 81,40 | 81,42 | 81,64 | 81,84 | 81,30 | 81,70
40 | 79,94 | 80,18 | 80,92 | 80,86 | 80,76 | 80,88 | 81,32 | 81,50 | 81,60 | 81,52 | 81,42 | 81,50 | 81,66 | 81,82 | 81,28 | 81,62
45 | 80,08 | 80,22 | 80,88 | 80,90 | 80,70 | 80,90 | 81,28 | 81,38 | 81,62 | 81,50 | 81,40 | 81,44 | 81,74 | 81,76 | 81,40 | 81,68
50 | 80,02 | 80,14 | 80,84 | 80,84 | 80,82 | 80,94 | 81,32 | 81,42 | 81,62 | 81,48 | 81,38 | 81,40 | 81,72 | 81,82 | 81,44 | 81,68
55 | 80,02 | 80,18 | 80,88 | 80,82 | 80,80 | 80,94 | 81,30 | 81,42 | 81,64 | 81,50 | 81,38 | 81,40 | 81,78 | 81,86 | 81,40 | 81,68
60 | 80,04 | 80,16 | 80,88 | 80,80 | 80,84 | 80,90 | 81,30 | 81,42 | 81,64 | 81,52 | 81,38 | 81,42 | 81,78 | 81,86 | 81,40 | 81,66
65 | 80,02 | 80,16 | 80,88 | 80,80 | 80,84 | 80,92 | 81,30 | 81,42 | 81,64 | 81,52 | 81,38 | 81,40 | 81,78 | 81,86 | 81,40 | 81,68
70 | 80,02 | 80,16 | 80,86 | 80,80 | 80,84 | 80,92 | 81,30 | 81,42 | 81,64 | 81,52 | 81,38 | 81,40 | 81,78 | 81,86 | 81,40 | 81,68
75 | 80,02 | 80,16 | 80,86 | 80,80 | 80,84 | 80,92 | 81,30 | 81,42 | 81,64 | 81,52 | 81,38 | 81,40 | 81,78 | 81,86 | 81,40 | 81,68

A maior acuricia foi 81,86% e ocorreu com 30 componentes principais e k = 18.

A relacao entre quantidade de vizinhos versus quantidade de componentes principais
versus acurdcia na validacdo com o classificador utilizando as imagens da divisdo por paciente

pode ser consultada na Tabela 25.
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Tabela 25 — Acurédcia do KNN (em %) com as imagens da divisdo por paciente

PCA | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10 | k=11 | k=12 | k=13 | k=14 | k=15 | k=16 | k=17 | k=18 | k=19 | k=20
5 72,07 | 69,63 | 71,74 | 70,55 | 72,66 | 70,16 | 73,19 | 71,48 | 73,32 | 71,81 | 73,58 | 71,67 | 72,86 | 72,27 | 72,40 | 72,33
10 | 72,40 | 71,21 | 73,32 | 72,13 | 74,11 | 73,06 | 73,52 | 72,79 | 73,91 | 72,79 | 73,98 | 72,99 | 73,85 | 73,06 | 74,37 | 73,58
15 | 72,33 | 69,76 | 72,79 | 71,54 | 73,12 | 72,66 | 73,45 | 73,52 | 74,57 | 73,25 | 74,77 | 73,98 | 74,64 | 73,98 | 74,97 | 73,52
20 | 72,53 | 69,89 | 72,99 | 71,54 | 73,25 | 72,27 | 73,72 | 72,60 | 73,78 | 73,25 | 74,11 | 73,25 | 74,24 | 73,45 | 74,31 | 73,39
25 | 72,66 | 70,09 | 72,86 | 71,48 | 72,79 | 72,13 | 73,85 | 73,58 | 73,91 | 73,19 | 73,78 | 73,52 | 74,31 | 73,25 | 74,04 | 72,60
30 | 72,33 | 69,63 | 72,86 | 71,54 | 72,92 | 72,07 | 73,72 | 73,58 | 74,04 | 73,12 | 74,11 | 73,65 | 74,64 | 73,19 | 74,04 | 73,25
35 | 72,00 | 69,96 | 72,66 | 71,28 | 72,73 | 71,94 | 73,72 | 73,32 | 74,37 | 73,25 | 73,85 | 73,65 | 74,57 | 73,32 | 74,31 | 73,25
40 | 72,00 | 70,03 | 72,79 | 71,01 | 72,79 | 72,20 | 73,65 | 73,32 | 74,37 | 73,39 | 73,78 | 73,85 | 74,24 | 73,25 | 74,18 | 73,12
45 | 72,13 | 69,96 | 72,86 | 71,21 | 72,86 | 72,27 | 73,65 | 73,39 | 74,24 | 73,25 | 73,65 | 73,65 | 74,44 | 73,32 | 74,11 | 73,19
50 | 72,20 | 69,96 | 72,73 | 71,21 | 72,73 | 72,33 | 73,65 | 73,32 | 74,31 | 73,45 | 73,65 | 73,65 | 74,31 | 73,32 | 73,98 | 73,12
55 | 72,13 1 69,96 | 72,73 | 71,21 | 72,79 | 72,40 | 73,65 | 73,39 | 74,24 | 73,39 | 73,65 | 73,65 | 74,44 | 73,32 | 74,04 | 73,12
60 | 72,13 | 69,96 | 72,73 | 71,28 | 72,86 | 72,33 | 73,58 | 73,39 | 74,18 | 73,32 | 73,65 | 73,65 | 74,44 | 73,32 | 74,04 | 73,12
65 | 72,13 1 69,96 | 72,73 | 71,28 | 72,86 | 72,33 | 73,58 | 73,39 | 74,18 | 73,39 | 73,65 | 73,65 | 74,44 | 73,32 | 74,04 | 73,12
70 | 72,13 | 69,96 | 72,73 | 71,28 | 72,86 | 72,33 | 73,58 | 73,39 | 74,18 | 73,32 | 73,65 | 73,65 | 74,44 | 73,32 | 74,04 | 73,12
75 | 72,13 | 69,96 | 72,73 | 71,28 | 72,86 | 72,33 | 73,58 | 73,39 | 74,18 | 73,32 | 73,65 | 73,65 | 74,44 | 73,32 | 74,04 | 73,12

A maior acuricia foi 74,97% e ocorreu com 15 componentes principais e k = 19.

A relagdo entre quantidade de vizinhos versus quantidade de componentes principais
versus acurdcia na validacdo com o classificador utilizando as imagens da divisao aleatéria pode

ser consultada na Tabela 26.

Tabela 26 — Acurdcia do KNN (em %) com as imagens da divisdo aleatéria

PCA | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10 | k=11 | k=12 | k=13 | k=14 | k=15 | k=16 | k=17 | k=18 | k=19 | k=20
5 | 73,72 | 72,59 | 74,21 | 73,43 | 74,46 | 74,51 | 74,75 | 74,61 | 74,95 | 74,41 | 75,34 | 74,36 | 75,34 | 74,85 | 75,05 | 75,15
10 | 77,07 | 76,08 | 77,17 | 77,36 | 77,71 | 77,56 | 78,05 | 77,81 | 77,66 | 77,71 | 77,76 | 76,82 | 77,41 | 77,17 | 77,12 | 76,92
15 | 76,62 | 76,28 | 77,02 | 76,33 | 77,12 | 77,36 | 78,05 | 77,41 | 77,81 | 77,51 | 77,66 | 77,61 | 77,71 | 77,41 | 77,17 | 76,97
20 | 76,67 | 75,74 | 76,67 | 76,67 | 77,41 | 76,48 | 77,46 | 76,92 | 76,77 | 77,17 | 77,46 | 77,26 | 77,26 | 77,07 | 77,07 | 76,87
25 | 76,53 | 75,94 | 76,92 | 77,02 | 77,36 | 76,53 | 77,17 | 76,48 | 77,21 | 76,92 | 77,61 | 77,17 | 77,36 | 77,07 | 77,26 | 77,07
30 | 76,53 | 75,89 | 76,57 | 77,02 | 77,46 | 76,67 | 77,41 | 76,77 | 77,21 | 76,97 | 77,51 | 77,51 | 77,36 | 77,46 | 77,31 | 76,87
35 | 76,53 | 75,89 | 76,72 | 76,87 | 77,41 | 76,92 | 77,46 | 76,67 | 77,41 | 77,07 | 77,66 | 77,51 | 77,41 | 77,26 | 77,31 | 76,97
40 | 76,33 | 75,89 | 76,72 | 76,92 | 77,51 | 77,12 | 77,31 | 76,77 | 77,36 | 77,02 | 77,66 | 77,51 | 77,21 | 77,26 | 77,41 | 76,92
45 | 76,43 | 75,84 | 76,82 | 76,77 | 77,61 | 76,97 | 77,36 | 76,62 | 77,41 | 77,07 | 77,66 | 77,41 | 77,26 | 77,21 | 77,46 | 76,97
50 | 76,53 | 75,89 | 76,82 | 76,82 | 77,41 | 76,92 | 77,41 | 76,67 | 77,36 | 77,12 | 77,71 | 77,51 | 77,26 | 77,26 | 77,41 | 76,82
55 | 76,53 | 75,89 | 76,87 | 76,77 | 77,31 | 76,97 | 77,36 | 76,72 | 77,46 | 77,07 | 77,71 | 77,51 | 77,26 | 77,26 | 77,46 | 76,77
60 | 76,57 | 75,89 | 76,87 | 76,77 | 77,31 | 76,97 | 77,36 | 76,72 | 77,46 | 77,07 | 77,71 | 77,51 | 77,26 | 77,26 | 77,46 | 76,77
65 | 76,53 | 75,89 | 76,87 | 76,77 | 77,31 | 76,97 | 77,36 | 76,72 | 77,46 | 77,07 | 77,71 | 77,51 | 77,26 | 77,26 | 77,46 | 76,77
70 | 76,53 | 75,89 | 76,87 | 76,77 | 77,31 | 76,97 | 77,36 | 76,72 | 77,46 | 77,07 | 77,71 | 77,51 | 77,26 | 77,26 | 77,46 | 76,77
75 | 76,53 | 75,89 | 76,87 | 76,77 | 77,31 | 76,97 | 77,36 | 76,72 | 77,46 | 77,07 | 77,71 | 77,51 | 77,26 | 77,26 | 77,46 | 76,77

A maior acurdcia foi 78,05% e ocorreu com 10 componentes principais € k = 11.

Aplicando estes classificadores, que obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de

valida¢do, nas imagens do conjuntos de teste, obtém-se os resultados da Tabela 27.

Tabela 27 — Desempenho dos classificadores KNN nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 65,93%  62,39% 80,22% 51,65% 70,19%
Divisio por paciente (sem augm.) | PAEYPVET | se Soq0 57.95%  62,09% 5495%  59,95%
Divisdo aleatéria (com augm.) . 74,78%  70,19% 86,14% 63,42% 77,35%
Divisdo aleatéria (sem augm.) rndDiv_test | 2, 0400 71.62%  79.65% 68,44%  7542%
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5.2.3 Classificacao utilizando Floresta Aleatoria

Para o classificador Floresta Aleatéria (RF) a relagdo entre a quantidade de componentes
principais versus quantidade de arvores versus acurdcia utilizando as imagens da divisao por

paciente com data augmentation pode ser consultada na Tabela 28.
Tabela 28 — Acuricia do RF com as imagens da divisao por paciente com data augmentation

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores
5 75,56% 75,30% 75,46% 75,76% 75,88% 75,78%
10 77,34% 77,90% 78,08% 78,20% 77,92% 78,14%
15 78,04% 78,32% 77,88% 78,06% 78,10% 78,00%
20 78,48% 78,36% 78,50% 78,16% 78,50% 78,50%
25 78,74% 77,88% 78,44% 78,36% 78,52% 78,36%
30 78,16% 78,46% 78,24% 78,42% 78,46% 78,20%
35 78,54% 78,56% 78,28% 78,16% 78,82% 78,56%
40 77,98% 78,32% 78,04% 78,48% 78,48% 78,68%
45 77,78% 77,90% 78,54% 78,62% 78,28% 78,60%
50 78,24% 78,30% 78,50% 78,70% 78,02% 78,58%
55 78,04% 78,22% 78,16% 78,36% 78,56% 78,64%
60 77,74% 78,04% 78,32% 78,36% 78,42% 78,34%
65 78,36% 78,34% 78,48% 78,66% 78,38% 78,52%
70 78,36% 78,44% 78,78% 78,44% 78,46% 78,40%
75 78,28% 79,04% 78,64% 78,28% 78,42% 78,26%

A maior acurdcia foi 79,04% e ocorreu sem redugdo de dimensionalidade e 70 arvores

aleatorias.

A relacao entre a quantidade de componentes principais versus quantidade de arvores
versus acuracia utilizando as imagens da divisdo aleatéria com data augmentation pode ser

consultada na Tabela 29.

Tabela 29 — Acurédcia do RF com as imagens da divis@o aleatéria com data augmentation

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores
5 79,56% 79,26% 79,24% 79,74% 79,62% 80,14%
10 81,34% 81,76% 81,70% 81,58% 81,56% 82,02%
15 81,94% 82,14% 82,10% 82,20% 82,32% 82,26%
20 82,02% 81,86% 82,40% 82,28% 82,28% 82,28%
25 81,92% 82,12% 82,20% 82,50% 82,06% 82,56%
30 82,20% 82,62% 82,40% 82,32% 82,54% 82,40%
35 82,52% 82,38% 82,72% 82,54% 82,46% 82,20%
40 82,30% 82,24% 82,00% 82,64% 82,14% 82,26%
45 82,30% 82,74% 82,70% 82,58% 82,68% 82,40%
50 82,38% 82,36% 82,72% 82,32% 82,60% 82,88%
55 81,88% 82,60% 82,52% 82,48% 82,30% 82,64%
60 82,06% 82,40% 83,02% 82,46% 82,74% 82,64%
65 82,56% 82,32% 82,36% 82,66% 82,90% 82,58%
70 82,42% 82,30% 82,92% 82,72% 82,54% 83,04%
75 82,10% 82,50% 82,78% 82,60% 82,44% 82,66%
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A maior acuricia foi 83,04% e ocorreu com 70 componentes principais e 150 arvores

aleatorias.

A relacdo entre a quantidade de componentes principais versus quantidade de arvores

versus acurdcia utilizando as imagens da divisao por paciente pode ser consultada na Tabela 30.

Tabela 30 — Acuricia do RF com as imagens da divisdo por paciente

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 drvores 150 arvores
5 73,72% 73,45% 73,06% 73,78% 73,25% 73,85%
10 76,28% 76,22% 76,48% 76,28% 76,28% 76,55%
15 76,61% 75,43% 76,61% 77,08% 76,94% 76,42%
20 75,82% 75,89% 76,02% 76,75% 76,55% 77,21%
25 75,56% 75,03% 76,09% 76,28% 76,55% 76,42%
30 76,35% 75,49% 75,63% 77,01% 76,75% 77,01%
35 74,90% 75,96% 76,02% 74,90% 75,76% 76,09%
40 74,44% 76,15% 76,48% 76,09% 75,63% 75,63%
45 75,43% 75,16% 76,35% 76,35% 76,68% 77,01%
50 75,89% 76,28% 76,22% 76,55% 76,68% 76,48%
55 75,69% 75,43% 76,28% 76,35% 76,88% 76,75%
60 75,63% 75,82% 76,22% 76,22% 76,61% 76,22%
65 76,61% 75,56% 74,84% 77,21% 76,88% 76,42%
70 75,16% 76,09% 75,63% 76,42% 76,42% 77,34%
75 75,82% 74,64% 76,35% 75,36% 75,63% 76,22%

A maior acurdcia foi 77,34% e ocorreu com 70 componentes principais e 150 arvores

aleatorias.

A relacgdo entre a quantidade de componentes principais versus quantidade de arvores

versus acurdcia utilizando as imagens da divisao aleatéria pode ser consultada na Tabela 31.

Tabela 31 — Acuricia do RF com as imagens da divisao aleatdria

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores
5 74,85% 75,10% 75,59% 75,44% 75,20% 75,89%
10 78,89% 78,89% 79,04% 78,54% 78,25% 78,35%
15 78,99% 78,15% 78,74% 79,04% 78,84% 78,64%
20 79,13% 78,54% 78,74% 78,89% 79,08% 79,08%
25 78,94% 78,49% 79,28% 78,74% 79,38% 79,33%
30 78,44% 77,95% 79,08% 79,18% 79,18% 79,68%
35 77,76% 79,68% 78,64% 79,08% 78,99% 79,08%
40 78,49% 78,54% 79,08% 78,99% 79,04% 79,08%
45 78,20% 78,20% 78,89% 78,79% 79,18% 79,38%
50 78,35% 79,63% 79,08% 79,28% 79,28% 78,99%
55 78,89% 79,38% 78,84% 79,38% 79,58% 78,89%
60 78,99% 79,18% 79,38% 79,38% 79,68% 79,87%
65 78,89% 78,94% 79,48% 80,12% 79,38% 79,92%
70 79,43% 78,94% 80,12% 79,97% 79,72% 80,46%
75 78,59% 79,82% 79,68% 79,63% 78,74% 78,99%




Capitulo 5. Resultados 111

A maior acuricia foi 80,46% e ocorreu com 70 componentes principais e 150 arvores

aleatorias.

Aplicando estes classificadores, que obtiveram as maiores acuricias nos conjuntos de

valida¢do, nas imagens dos conjuntos de teste, obtém-se os resultados da Tabela 32.

Tabela 32 — Desempenho dos classificadores RF nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdacia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 67,86%  64,32% 80,22% 55,49% 71,40%
Divisio por paciente (sem augm.) | PYEVPVEST | 65 110, 6425%  68,13% 62,09% 66,13%
Divisdo aleatéria (com augm.) . 78,47%  72,29% 92,33% 64,60% 81,09%
Divisdo aleatéria (sem augm.) rndDiv_test | 20" 4ge  75.84%  79.65% 74,63%  77,70%

5.2.4 Classificacao utilizando Redes Neurais
Das arquiteturas de Redes Neurais avaliadas, as que obtiveram as maiores acurdcias
foram:
* 3 camadas, cada qual com 128 neurdnios, que utilizam ReLLU como fung¢do de ativacao,

para as imagens da divisdo por Paciente com data augmentation;

* 2 camadas, cada qual com 1024 neurdnios, que utilizam ReLLU como fung¢do de ativacao,

para as imagens da divisdo aleatdria com data augmentation;

* 4 camadas, cada qual com 512 neurdnios, que utilizam ReLLU como func¢do de ativacao,

para as imagens da divisdo por paciente;

* 2 camadas, cada qual com 1024 neurdnios, que utilizam ReLLU como fung¢ao de ativacao,

para as imagens da divisdo aleatoria;

A acuricia na validacdo em func¢do do nimero de épocas de treinamento de cada uma destas

redes pode ser vista na Figura 51.
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Figura 51 — Acurdcia das Redes Neurais dos dataframes de validagao em funcdo das épocas de
treinamento
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As maiores acurdcias foram: 83,22% com as imagens da divisdo aleatéria com data
augmentation, 81,50% com as imagens da divisao aleatdria, 79,10% com as imagens da divisdo

por paciente com data augmentation e 77,73% com as imagens da divisao por paciente.

Aplicando estds redes neurais, que obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de
validagdo, nas imagens dos conjuntos de teste, obtém-se os resultados da Tabela 33.

Tabela 33 — Desempenho das Redes Neurais nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 64,56%  60,31% 85,16% 43,96% 70,61%
Divisdo por paciente (sem augm.) patLvDiv_test 61,54%  59,37% 73,08% 50,00% 65,52%
Divisdo aleatéria (com augm.) . 76,40%  71,16% 88,79% 64,01% 79,00%
Divisdo aleatdria (sem augm.) rndDiv_test 78,02%  74,48% 85,25% 70,80% 79,50%

5.3 Classificacao dos linfocitos utilizando as caracteristicas

morfologicas

Os resultados apresentados nesta secdo sdo referentes a classificacdo dos linfocitos
utilizando as caracteristicas morfoldgicas extraidas de suas imagens, as suas subsecoes estao
organizadas da seguinte forma: na subsecao 5.3.1 sdo apresentados os resultados obtidos com
o algoritmo do SVM, na subsecdo 5.3.2 os resultados obtidos com o algoritmo KNN, na
subse¢do 5.3.3 os resultados obtidos com algoritmo RF e, por fim, na subse¢do 5.3.4 os resultados

obtidos com as Redes Neurais.
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5.3.1 Classificacao utilizando SVM

Para o classificador SVM com kernel linear (L-SVM) a relacdo entre a quantidade de

componentes principais versus a acurdcia nos conjuntos de validac¢do pode ser vista na Figura 52.

Figura 52 — Acuricia do L-SVM nos dataframes de validacao em fun¢do da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acuricias foram: 79,68% sem reducdo de dimensionalidade utilizando as
imagens da divisdo aleatoria, 79,54% com 10 componentes principais utilizando as imagens da
divisdo aleatéria com data augmentation, 76,84% sem redugao de dimensionalidade utilizando
as imagens da divis@o por paciente com data augmentation e 76,42% sem reducdo de dimensi-
onalidade utilizando as imagens da divisdo por paciente. Aplicando estes classificadores, que
obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validag¢do, nas imagens dos conjuntos de teste,
obtém-se os resultados da Tabela 34.

Tabela 34 — Desempenho dos classificadores L-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 69,78%  65,52% 83,52% 56,04% 73,43%
Divisdo por paciente (sem augm.) patLvDiv_test 67.58%  65,09% 75,82% 59,34% 70,05%
Divisdo aleatéria (com augm.) . 75,37%  74,29% 77,58% 73,16% 75,90%
Divisdo aleatdria (sem augm.) rndDiv_test 74,48%  73,18% 77,29% 71,68% 75,18%

Para o classificador SVM com kernel quadratico (Q-SVM) a relacdo entre a quantidade de

componentes principais versus a acurdcia nos conjuntos de validag¢ao pode ser vista na Figura 53.
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Figura 53 — Acurdcia do Q-SVM nos dataframes de validagao em func¢do da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 74,44% com 15 componentes principais utilizando as
imagens da divisao por paciente com data augmentation, 73,22% com 15 componentes principais
utilizando as imagens da divisdo aleatéria com data augmentation, 71,08% com 15 componentes
principais utilizando as imagens da divisao por paciente e 67,77% com 10 componentes principais
utilizando as imagens da divisdo aleatéria. Aplicando estes classificadores, que obtiveram as
maiores acurdcias nos conjuntos de validagcdo, nas imagens dos conjuntos de teste, obtém-se 0s
resultados da Tabela 35.

Tabela 35 — Desempenho dos classificadores Q-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 65,38%  60,14% 91,21% 39.56% 72,49%
Divisio por paciente (sem augm.) | PALYPVEST | 6 6ace 58.10%  90.66% 34,62%  70,82%
Divisdo aleatdria (com augm.) ndDiv test 71,24%  65,25% 90,86% 51,62% 75,95%
Divisao aleatdria (sem augm.) - 65,63%  60,91% 87,32% 43,95% 71,76%

Para o classificador SVM com kernel polinomial (P-SVM) a relacdo entre a quantidade

de componentes principais versus a acurdcia na validacao pode ser vista na Figura 54.
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Figura 54 — Acurdcia do P-SVM nos dataframes de validagao em funcdo da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acuracias foram: 76,92% com 10 componentes principais utilizando as
imagens da divisao aleatéria com data augmentation, 75,96% com 15 componentes principais
utilizando as imagens da divisdo por paciente, 75,86% sem reduc¢do de dimensionalidade utilizando
as imagens da divisdo por paciente com data augmentation e 75,05% com 10 componentes
principais utilizando as imagens da divisdao aleatéria. Aplicando estes classificadores, que
obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste,
obtém-se os resultados da Tabela 36.

Tabela 36 — Desempenho dos classificadores P-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 66,21%  61,05% 89,56% 42,86% 72,61%
Divisio por paciente (sem augm.) | PAEYPVET | 67 0300 6123%  92.86% 4121%  73,80%
Divisdo aleatdria (com augm.) ndDiv test 73,60%  69,70% 83,48% 63,72% 75,97%
Divisao aleatdria (sem augm.) - 74,34%  68,54% 89,97% 58,70% 77,81%

Para o classificador SVM com kernel RBF (R-SVM) a relacdo entre a quantidade de

componentes principais versus a acurdcia na validacio pode ser vista na Figura 55.
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Figura 55 — Acurdcia do R-SVM nos dataframes de validacdo em fun¢do da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acuracias foram: 80,98% com 10 componentes principais utilizando as
imagens da divisao aleatéria com data augmentation, 80,61% com 10 componentes principais
utilizando as imagens da divisao aleatéria, 76,88% com 10 componentes principais utilizando
as imagens da divisdo por paciente com data augmentation e 75,23% com 10 componentes
principais utilizando as imagens da divisdo por paciente. Aplicando estes classificadores, que
obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste,
obtém-se os resultados da Tabela 37.

[Caracteristicas morfoldgicas: Desempenho do Sig-SVM nos conjuntos de teste]

Tabela 37 — Desempenho dos classificadores R-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisao por paciente (com augm.) . 66,21%  63,11% 78,02% 54,40% 69,78%
Divisdo por paciente (sem augm.) | PYEYPVE | 61310, 64.38%  77.47% 5714%  70,32%
Divisao aleatéria (com augm.) . 77,14%  74,34% 82,89% 71,39% 78,38%
Diviso aleatéria (sem augm.) rndDiv_test | 3611, 74.79%  78,76% 7345%  76,72%

Para o classificador SVM com kernel sigmoide (Sig-SVM) a relacdo entre a quantidade

de componentes principais versus a acurdcia na validagdo pode ser vista na Figura 56.
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Figura 56 — Acurédcia do Sig-SVM nos dataframes de validagdo em fungao da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 64,86% sem reducao de dimensionalidade utilizando as

imagem da divisdo aleatéria, 62,34% sem reducdo de dimensionalidade utilizando as imagens da

divisdo aleatéria com data augmentation, 60,87% sem redugdo de dimensionalidade utilizando

as imagens da divisdo por paciente e 59,74% sem reducdo de dimensionalidade com as imagens

da divisao por paciente com data augmentation. Aplicando estes classificadores, que obtiveram

as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste, obtém-se

os resultados da Tabela 38.

Tabela 38 — Desempenho dos classificadores Sig-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 48,08%  48,13% 49,45% 46,70% 48,78%
Divisio por paciente (sem augm.) | PALYPVEST | S3 3000 53.19%  54.95% 51,65%  54,06%
Divisdo aleatdria (com augm.) rndDiv test 59,44%  58,65% 64,01% 54,87% 61,21%
Divisao aleatdria (sem augm.) - 62,68%  62,50% 63,42% 61,95% 62,96%

5.3.2 Classificacao utilizando KNN

Para o classificador K-Nearest Neighbors (KNN) a relac@o entre quantidade de vizinhos

versus quantidade de componentes principais versus acurdcia na validacdo, utilizando as imagens

da divisdo por paciente com data augmentation, pode ser consultada na Tabela 39.

Tabela 39 — Acurdcia do KNN (em %) com as imagens da divisdo por paciente com data

augmentation
PCA | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10 | k=11 | k=12 | k=13 | k=14 | k=15 | k=16 | k=17 | k=18 | k=19 | k=20
5 | 7338 | 72,62 | 73,82 | 73,14 | 73,84 | 73,14 | 73,70 | 73,34 | 74,06 | 73,46 | 74,04 | 73,78 | 74,06 | 73,66 | 73,86 | 73,78
10 | 74,90 | 7326 | 74,22 | 73,98 | 74,34 | 73,96 | 74,38 | 74,12 | 74,54 | 74,08 | 74,48 | 74,04 | 74,68 | 74,34 | 74,80 | 74,50
15 | 74,70 | 73,34 | 74,04 | 73,96 | 74,28 | 73,86 | 74,50 | 74,30 | 74,60 | 74,10 | 74,38 | 74,14 | 74,56 | 74,34 | 74,72 | 74,40
20 | 74,70 | 73,38 | 74,08 | 73,96 | 74,30 | 73,88 | 74,54 | 74,30 | 74,58 | 74,10 | 74,38 | 74,10 | 74,54 | 74,36 | 74,72 | 74,42

A maior acurdcia foi 74,90% e ocorreu com 10 componentes principais e k = 5.
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A relacdo entre quantidade de vizinhos versus quantidade de componentes principais
versus acurdcia na validagdo com o classificador utilizando as imagens da divisdo da divisao

aleatéria com data augmentation pode ser consultada na Tabela 40.

Tabela 40 — Acurédcia do KNN (em %) com as imagens da divisao aleatdria com data augmentation

PCA | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10 | k=11 | k=12 | k=13 | k=14 | k=15 | k=16 | k=17 | k=18 | k=19 | k=20
5 76,18 | 7530 | 76,62 | 7592 | 77,02 | 76,44 | 77,26 | 76,98 | 77,08 | 77,04 | 77,12 | 76,92 | 77,12 | 77,24 | 77,06 | 77,08
10 | 78,40 | 77,38 | 78,74 | 77,88 | 78,78 | 78,24 | 78,98 | 78,86 | 78,84 | 78,58 | 78,84 | 78,44 | 78,40 | 78,40 | 78,46 | 78,38
15 | 78,40 | 77,52 | 78,66 | 78,30 | 78,82 | 78,52 | 79,38 | 78,74 | 78,74 | 78,70 | 78,84 | 78,70 | 78,58 | 78,48 | 78,70 | 78,38
20 | 78,40 | 77,54 | 78,62 | 78,30 | 78,82 | 78,52 | 79,36 | 78,78 | 78,72 | 78,70 | 78,84 | 78,70 | 78,56 | 78,44 | 78,70 | 78,40

A maior acurdcia foi 79,38% e ocorreu com 15 componentes principais e k = 11.

A relagdo entre quantidade de vizinhos versus quantidade de componentes principais
versus acurdcia na validacdo com o classificador utilizando as imagens da divisdo por paciente

pode ser consultada na Tabela 41.

Tabela 41 — Acurdcia do KNN (em %) com as imagens da divisdo por paciente

PCA | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10 | k=11 | k=12 | k=13 | k=14 | k=15 | k=16 | k=17 | k=18 | k=19 | k=20
5 | 71,61 | 70,88 | 72,00 | 71,67 | 72,66 | 72,79 | 73,45 | 72,79 | 73,52 | 73,25 | 73,45 | 73,19 | 73,52 | 73,06 | 73,39 | 72,86
10 | 72,66 | 71,94 | 72,60 | 71,67 | 73,32 | 72,60 | 73,65 | 72,99 | 73,19 | 72,79 | 73,12 | 72,60 | 73,25 | 72,99 | 73,85 | 73,52
15 | 72,66 | 71,67 | 72,40 | 71,67 | 72,92 | 72,92 | 73,52 | 72,79 | 73,39 | 72,53 | 73,19 | 72,73 | 73,45 | 72,92 | 73,78 | 73,45
20 | 72,66 | 71,67 | 72,40 | 71,67 | 72,92 | 72,79 | 73,52 | 72,79 | 73,39 | 72,53 | 73,19 | 72,73 | 73,45 | 72,92 | 73,85 | 73,45

A maior acurdcia foi 73,85% e ocorreu com 10 componentes principais € k = 19.

A relagdo entre quantidade de vizinhos versus quantidade de componentes principais
versus acurdcia na validacdo com o classificador utilizando as imagens da divisdo aleatéria pode

ser consultada na Tabela 42.

Tabela 42 — Acurédcia do KNN (em %) com as imagens da divisao aleatdria

PCA | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10 | k=11 | k=12 | k=13 | k=14 | k=15 | k=16 | k=17 | k=18 | k=19 | k=20
5 | 7589|7480 | 77,07 | 76,33 | 76,72 | 75,98 | 77,26 | 76,92 | 76,87 | 76,72 | 77,46 | 77,51 | 77,66 | 77,56 | 77,56 | 77,76
10 | 77,76 | 76,33 | 77,26 | 76,82 | 77,66 | 76,87 | 77,21 | 77,61 | 78,20 | 78,10 | 78,54 | 78,35 | 78,25 | 78,15 | 78,10 | 78,49
15 | 77,90 | 76,33 | 77,36 | 76,77 | 77,90 | 77,12 | 77,12 | 77,56 | 78,20 | 77,90 | 78,40 | 78,35 | 78,20 | 78,10 | 78,44 | 78,40
20 | 77,95 | 76,33 | 77,36 | 76,77 | 77,90 | 77,12 | 77,17 | 77,56 | 78,25 | 77,90 | 78,40 | 78,40 | 78,15 | 78,10 | 78,44 | 78,40

A maior acurécia foi 78,49% e ocorreu com 10 componentes principais e k = 20.

Aplicando estes classificadores, que obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de

validacao, nas imagens do conjuntos de teste, obt€ém-se os resultados da Tabela 43.

Tabela 43 — Desempenho dos classificadores KNN nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 69.23%  66,20% 78,57% 59,89% 71,86%
Diviso por paciente (sem augm.) | P@PVIE |63 460 62,07%  69.23% 57,69% 65,45%
Divisdo aleatdria (com augm.) ndDiv test 73,60%  71,62% 78,17% 69,03% 74,75%
Divisao aleatéria (sem augm.) - 75,81%  74,51% 78,47% 73,16% 76,44%
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5.3.3 Classificacao utilizando Floresta Aleatoria

Para o classificador Floresta Aleatéria (RF) a relagdo entre a quantidade de componentes
principais versus quantidade de arvores versus acurdcia utilizando as imagens da divisao por

paciente com data augmentation pode ser consultada na Tabela 44.

Tabela 44 — Acurécia do RF com as imagens da divisdo por paciente com data augmentation

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores
5 75,50% 74,86% 75,12% 75,36% 75,46% 75,46%
10 77,26% 77,62% 77,50% 77,64% 77,46% 77,34%
15 78,44% 77,82% 78,06% 78,52% 77,84% 78,38%
20 78,74% 78,66% 78,06% 79,16% 78,76% 78,66%

A maior acurdcia foi 79,16% e ocorreu sem redugdo de dimensionalidade com 110

arvores aleatorias.

A relagdo entre a quantidade de componentes principais versus quantidade de arvores
versus acurdcia utilizando as imagens da divisdo aleatéria com data augmentation pode ser

consultada na Tabela 45.
Tabela 45 — Acurdcia do RF com as imagens da divisdo aleatéria com data augmentation

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores
5 78,68% 78,56% 79,28% 79,60% 79,28% 79,14%
10 82,32% 82,74% 82,62% 82,50% 82,88% 82,84%
15 82,62% 82,74% 82,60% 82,72% 82,76% 82,66%
20 82,92% 83,18% 83,14% 82,88% 83,14% 83,06%

A maior acuricia foi 83,18% e ocorreu sem reducdo de dimensionalidade e 70 arvores

aleatorias.

A relacdo entre a quantidade de componentes principais versus quantidade de arvores

versus acurdcia utilizando as imagens da divisao por paciente pode ser consultada na Tabela 46.

Tabela 46 — Acuricia do RF com as imagens da divisdo por paciente

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores
5 74,24% 74.77% 74,57% 74,64% 74,37% 74,57%
10 77,60% 77,87% 77,60% 77,34% 78,19% 77,93%
15 77,93% 77,60% 78,52% 78,72% 78,33% 78,00%
20 78,13% 78,39% 78,52% 78,72% 78,52% 78,72%

A maior acurdcia foi 78,72% e ocorreu com 15 componentes principais e 110 arvores

aleatorias.
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A relacdo entre a quantidade de componentes principais versus quantidade de arvores

versus acurdcia utilizando as imagens da divisdo aleatdria pode ser consultada na Tabela 47.

Tabela 47 — Acuricia do RF com as imagens da divisao aleatéria

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores
5 79,18% 78,89% 79,43% 79,68% 78,64% 79,28%
10 82,14% 82,43% 82,48% 82,43% 83,12% 82,48%
15 83,37% 83,32% 82,97% 82,97% 83,22% 83,22%
20 82,78% 83,46% 82,23% 83,07% 83,32% 83,46%

A maior acuricia foi 83,46% e ocorreu sem reducdo de dimensionalidade e 70 arvores

aleatorias.

Aplicando estes classificadores, que obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de

validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste, obtém-se os resultados da Tabela 48.

Tabela 48 — Desempenho dos classificadores RF nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 70,88%  67,12% 81,87% 59,89% 73,76%
Diviso por paciente (sem augm.) | P@VPVIET |66 680 6635%  75.82% 61,54% 70,77%
Divisdo aleatéria (com augm.) rndDiv test 76,99%  73,89% 83,48% 70,50% 78,39%
Divisao aleatéria (sem augm.) - 79,35%  78,03% 81,71% 76,99% 79,83%

5.3.4 Classificacao utilizando Redes Neurais

Das arquiteturas de Redes Neurais avaliadas, as que obtiveram as maiores acurdcias

foram:

4 camadas, cada qual com 128 neurdnios, que utilizam tangente hiperbdlica como fungao

de ativacgdo, para as imagens da divisao por Paciente com data augmentation;

4 camadas, cada qual com 512 neurdnios, que utilizam ReLLU como funcao de ativagao,

para as imagens da divisdo aleatéria com data augmentation;

3 camadas, cada qual com 512 neur6nios, que utilizam ReLLU como funcao de ativagao,

para as imagens da divisdo por paciente;

4 camadas, cada qual com 1024 neur6nios, que utilizam ReLLU como fung¢do de ativagao,

para as imagens da divisdo aleatéria;

A acurdcia na validacdo em fun¢io do nimero de épocas de treinamento de cada uma destas

redes pode ser vista na Figura 57.
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Figura 57 — Acurdcia das Redes Neurais dos dataframes de validagao em funcao das épocas de
treinamento
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As maiores acurdcias foram: 83,04% com as imagens da divisdo aleatéria com data
augmentation, 82,63% com as imagens da divisao aleatéria, 79,71% com as imagens da divisdo

por paciente e 79,20% com as imagens da divisao por paciente com data augmentation.

Aplicando estas redes neurais, que obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de

validagdo, nas imagens dos conjuntos de teste, obtém-se os resultados da Tabela 49.

Tabela 49 — Desempenho das Redes Neurais nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 68,68%  64,41% 83,52% 53,85% 72,73%
Divisdo por paciente (sem augm.) patlvDiv_test 68,13%  64,10% 82,42% 53,85% 72,11%
Divisdo aleatéria (com augm.) . 79,50%  73,81% 91,45% 67,55% 81,69%
Divisio aleatéria (sem augm.) rndDiv_test | g0 o4de  76.76%  86.73% 73,75% 81,44%

5.4 Classificacao dos linfocitos utilizando as caracteristicas

de contorno

Os resultados apresentados nesta secdo sdo referentes a classificacdo dos linfocitos
utilizando as caracteristicas de contorno extraidas da fun¢do distancia do centroide extraidas de
suas imagens, as suas subsecoes estdo organizadas da seguinte forma: na subsecao 5.4.1 serao
apresentados os resultados obtidos com o algoritmo do SVM, na subsecdo 5.4.2 os resultados
obtidos com o algoritmo KNN, na subse¢do 5.4.3 os resultados obtidos com algoritmo RF e, por

fim, na subsec¢do 5.4.4 os resultados obtidos com as Redes Neurais.



Capitulo 5. Resultados 122

5.4.1 Classificacao utilizando SVM

Para o classificador SVM com kernel linear (L-SVM) a relacdo entre a quantidade de

componentes principais versus a acurdcia nos conjuntos de validac¢do pode ser vista na Figura 58.

Figura 58 — Acurdcia do L-SVM nos dataframes de validacao em fun¢do da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acuricias foram: 76,76% sem reducdo de dimensionalidade utilizando as
imagens da divisdo aleatoria com data augmentation, 74,56% sem reducdo de dimensionalidade
utilizando as imagens da divisdo aleatdria, 74,31% com 140 componentes principais utilizando
as imagens da divis@o por paciente e 73,38% sem redu¢do de dimensionalidade utilizando as
imagens da divisao por paciente com data augmentation. Aplicando estes classificadores, que
obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validag¢do, nas imagens dos conjuntos de teste,
obtém-se os resultados da Tabela 50.

Tabela 50 — Desempenho dos classificadores L-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 60,99%  59,80% 67,03% 54,95% 63,21%
Divisdo por paciente (sem augm.) patLvDiv_test 62,64%  60,95% 70,33% 54,95% 65,30%
Divisdo aleatéria (com augm.) . 73,60%  72,73% 75,52% 71,68% 74,10%
Divisio aleatéria (sem augm.) rndDiv_iest | 240400 72.96%  7640% 71,68%  74,64%

Para o classificador SVM com kernel quadratico (Q-SVM) a relacdo entre a quantidade de

componentes principais versus a acurdcia nos conjuntos de validag¢ao pode ser vista na Figura 59.
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Figura 59 — Acurdcia do Q-SVM nos dataframes de validagao em func¢do da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 72,53% com 120 componentes principais utilizando as
imagens da divisdo por paciente, 71,65% com 20 componentes principais utilizando as imagens
da divisao aleatdria, 65,86% sem reducdo de dimensionalidade utilizando as imagens da divisdo
aleatéria com data augmentation e 65,36% com 110 componentes principais utilizando as
imagens da divisdo por paciente com data augmentation. Aplicando estes classificadores, que
obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste,
obtém-se os resultados da Tabela 51.

Tabela 51 — Desempenho dos classificadores Q-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 57.42%  57,22% 58.79% 56,04% 57,99%
Divisio por paciente (sem augm.) | PALYPVEST | se 96, 57.41%  68.13% 49,45% 62,31%
Divisdo aleatdria (com augm.) ndDiv test 68,14%  69,40% 64,90% 71,39% 67,07%
Divisao aleatdria (sem augm.) - 69,47%  67,28% 75,81% 63,13% 71,29%

Para o classificador SVM com kernel polinomial (P-SVM) a relacdo entre a quantidade

de componentes principais versus a acurdcia na validacao pode ser vista na Figura 60.
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Figura 60 — Acuricia do P-SVM nos dataframes de validagao em funcdo da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 74,04% com 150 componentes principais utilizando as
imagens da divisdo por paciente, 73,82% sem reducdo de dimensionalidade utilizando as imagens
da divisao aleatdria, 72,20% com 140 componentes principais utilizando as imagens da divisao
aleatéria com data augmentation e 71,22% com 130 componentes principais utilizando as
imagens da divisdo por paciente com data augmentation. Aplicando estes classificadores, que
obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste,
obtém-se os resultados da Tabela 52.

Tabela 52 — Desempenho dos classificadores P-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 62,91%  60,93% 71,98% 53,85% 66,00%
Divisio por paciente (sem augm.) | PAEYPVEST | 61 Sade 59.05%  75.27% 47,80% 66,18%
Divisdo aleatdria (com augm.) ndDiv test 72,12%  70,05% 77,29% 66,96% 73,49%
Divisao aleatdria (sem augm.) - 71,53%  67,30% 83,78% 59,29% 74,64%

Para o classificador SVM com kernel RBF (R-SVM) a relacdo entre a quantidade de

componentes principais versus a acurdcia na validacao pode ser vista na Figura 61.
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Figura 61 — Acurdcia do R-SVM nos dataframes de validacdo em fun¢do da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 76,58% sem reduc¢ao de dimensionalidade utilizando as
imagens da divisdo aleatéria com data augmentation, 74,11% com 140 componentes principais
utilizando as imagens da divisao aleatéria, 74,11% sem reducao de dimensionalidade utilizando
as imagens da divisao por paciente e 74,04% sem reducdo de dimensionalidade utilizando as
imagens da divisdo por paciente com data augmentation. Aplicando estes classificadores, que
obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste,
obtém-se os resultados da Tabela 53.

Tabela 53 — Desempenho dos classificadores R-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 61,54%  59,72% 70,88% 52,20% 64.,82%
Divisio por paciente (sem augm.) | PAEYPVEST | 60 16 58.37%  70.88% 49,45% 64,02%
Divisdo aleatdria (com augm.) ndDiv test 73,60%  70,73% 80,53% 66,67% 75,31%
Divisao aleatdria (sem augm.) - 71,98%  69,35% 78,76% 65,19% 73,76%

Para o classificador utilizando SVM com kernel sigmoide (Sig-SVM) a relacdo entre a

quantidade de componentes principais versus a acurdcia na validag@o pode ser vista na Figura 62.
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Figura 62 — Acurédcia do Sig-SVM nos dataframes de validagdo em fun¢ao da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 68,45% com 150 componentes principais utilizando as

imagem da divisao por paciente, 65,31% sem redu¢do de dimensionalidade utilizando as imagens

da divisdo aleatdria, 62,80% sem redu¢do de dimensionalidade utilizando as imagens da divisdo

por paciente com data augmentation e 61,78% com 130 componentes principais utilizando

as imagens da divisao aleatéria com data augmentation. Aplicando estes classificadores, que

obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste,

obtém-se os resultados da Tabela 54.

Tabela 54 — Desempenho dos classificadores Sig-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 54,40%  54,65% 51,65% 57,14% 53,11%
Divisio por paciente (sem augm.) | PALYPVET | so 4060 56.99%  60,44% 5440%  58,66%
Divisdo aleatdria (com augm.) rndDiv test 63,72%  63,88% 63,13% 64,31% 63,50%
Divisao aleatdria (sem augm.) - 61,65%  62,23% 59,29% 64,01% 60,72%

5.4.2 Classificacao utilizando KNN

Para o classificador K-Nearest Neighbors (KNN) a relac@o entre quantidade de vizinhos

versus quantidade de componentes principais versus acurdcia na validacdo, utilizando as imagens

da divisdo por paciente com data augmentation, pode ser consultada na Tabela 55.
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Tabela 55 — Acurdcia do KNN (em %) com as imagens da divisdo por paciente com data

augmentation
PCA | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10 | k=11 | k=12 | k=13 | k=14 | k=15 | k=16 | k=17 | k=18 | k=19 | k=20
10 [ 65,76 | 64,42 | 66,68 | 65,58 | 67,04 | 66,20 | 67,62 | 66,62 | 67,40 | 66,76 | 67,46 | 66,76 | 67,42 | 67,04 | 67,24 | 66,84
20 | 66,98 | 65,10 | 67,54 | 65,50 | 66,80 | 66,50 | 67,08 | 67,12 | 68,18 | 67,70 | 68,24 | 67,28 | 68,16 | 67,40 | 67,86 | 67,54
30 | 67,22 | 65,34 | 67,08 | 66,22 | 67,12 | 65,58 | 67,92 | 67,80 | 67,80 | 67,68 | 67,56 | 67,86 | 68,60 | 68,04 | 68,50 | 67,54
40 | 66,98 | 65,04 | 67,10 | 66,36 | 67,74 | 67,14 | 68,24 | 67,20 | 67,98 | 67,22 | 68,06 | 66,94 | 68,22 | 67,96 | 68,20 | 68,12
50 | 67,46 | 65,42 | 66,88 | 66,26 | 67,26 | 66,12 | 68,66 | 67,04 | 67,94 | 67,78 | 68,24 | 67,24 | 67,90 | 68,20 | 67,96 | 67,54
60 | 67,20 | 64,98 | 67,82 | 66,14 | 67,98 | 66,36 | 68,02 | 67,22 | 68,32 | 66,92 | 68,32 | 67,64 | 68,00 | 67,44 | 67,50 | 68,12
70 | 67,06 | 65,64 | 66,76 | 65,74 | 68,10 | 67,00 | 68,38 | 67,04 | 68,58 | 67,66 | 68,00 | 67,78 | 68,38 | 68,06 | 68,62 | 67,70
80 | 67,60 | 65,30 | 67,68 | 66,94 | 67,82 | 66,96 | 68,22 | 67,16 | 68,34 | 68,24 | 68,38 | 68,02 | 68,38 | 67,10 | 68,16 | 67,90
90 | 67,38 | 65,50 | 67,60 | 66,38 | 68,28 | 67,30 | 68,78 | 67,28 | 68,12 | 67,82 | 68,16 | 67,88 | 67,54 | 67,64 | 68,30 | 67,88
100 | 67,66 | 66,52 | 68,14 | 66,82 | 68,18 | 67,14 | 68,30 | 67,52 | 68,14 | 67,62 | 68,94 | 68,14 | 68,38 | 68,10 | 68,38 | 68,14
110 | 67,04 | 66,84 | 67,96 | 66,72 | 68,32 | 66,90 | 68,34 | 67,58 | 68,46 | 68,34 | 68,30 | 68,00 | 67,96 | 68,48 | 68,52 | 67,96
120 | 67,84 | 66,54 | 68,22 | 66,68 | 68,24 | 67,62 | 68,06 | 67.60 | 68,18 | 67,06 | 68,34 | 67,26 | 68,60 | 67,72 | 68,60 | 68,42
130 | 67,08 | 66,52 | 67,78 | 66,64 | 68,00 | 67,32 | 68,14 | 67,06 | 68,22 | 67,48 | 68,20 | 67,94 | 68,38 | 67,94 | 68,48 | 68,04
140 | 67,42 | 66,40 | 68,16 | 66,86 | 68,04 | 67,34 | 67,98 | 67,32 | 67,88 | 67,82 | 68,36 | 67,90 | 68,28 | 68,08 | 68,38 | 67,74
150 | 67,86 | 66,76 | 68,06 | 66,62 | 67,74 | 67,16 | 68,32 | 67,44 | 68,48 | 67,52 | 68,62 | 68,06 | 68,46 | 68,04 | 68,66 | 67,98
160 | 67,92 | 66,74 | 68,26 | 66,78 | 67,92 | 67,02 | 68,02 | 67,26 | 68,10 | 67,82 | 68,24 | 68,00 | 68,42 | 68,54 | 68,86 | 68,22

A maior acurécia foi 68,86% e ocorreu sem redu¢do de dimensionalidade e com k£ = 19.

A relagdo entre quantidade de vizinhos versus quantidade de componentes principais

versus acurdcia na validacao com o classificador utilizando as imagens da divisao da divisao

aleatoria com data augmentation pode ser consultada na Tabela 56.

Tabela 56 — Acurédciado KNN (em %) com as imagens da divisao aleatéria com data augmentation

PCA

k=5

k=6

k=7

k=8

k=9

k=10

k=11

k=12

k=13

k=14

k=15

k=16

k=17

k=18

k=19

k=20

10
20
30
40
50
60
70
80
90
100
110
120
130
140
150
160

65,38
67,00
66,24
67,28
67,90
67,36
68,22
67,74
68,24
69,06
68,96
68,54
68,40
68,80
68,38
68,58

6444
66,08
65,88
65,80
66,22
66,44
66,40
66,26
66,90
67,08
67,34
67,10
67,00
67,88
67,26
68,44

66,44
67,74
68,84
68,70
68,36
68,30
68,34
68,12
69,06
69,36
69,38
69,52
69,42
69,20
69,68
69,96

65,26
65,96
67,90
66,72
67,66
67,12
67,56
68,42
67,68
67,96
68,80
68,52
69,02
68,76
69,00
69,70

67,54
68,72
68,54
68,66
68,68
69,42
69,26
69,10
69,80
69,48
69,74
69,10
70,20
70,12
70,46
70,38

66,32
68,24
66,96
68,14
68,20
67,48
67,78
68,60
68,06
68,90
69,34
68,88
69,56
69,44
69,24
69,98

67,82
69,06
68,82
69,48
68,94
69,02
68,90
69,30
69,28
69,16
69,16
70,14
70,08
70,16
70,06
70,48

66,76
67,74
67,90
68,68
67,84
68,28
68,62
68,96
69,12
68,76
69,82
70,12
69,36
69,60
69,72
69,96

68,04
69,10
69,36
69,32
69,56
70,04
69,10
69,32
70,00
70,66
69,86
70,28
69,88
70,34
70,24
70,76

67,12
68,18
68,16
68,20
68,74
69,40
68,82
69,50
68,90
69,02
69,34
69,90
69,32
69,56
69,80
70,14

63,36
68,76
68,98
69,38
69,58
69,14
69,34
70,22
70,02
69,60
69,94
70,28
70,24
70,50
70,24
70,48

67,40
68,12
68,66
68,94
69,18
69,74
68,62
69,58
69,74
69,48
69,82
70,06
69,98
69,84
70,24
70,10

68,64
69,26
69,46
69,28
69,46
69,96
69,42
69,72
69,40
69,66
70,00
69,86
70,08
70,44
70,74
70,52

67,80
69,08
68,52
69,28
68,80
69,08
69,08
70,08
69,66
69,92
69,48
69,74
69,74
69,94
70,48
70,22

68,72
70,00
70,02
70,02
69,60
69,36
70,12
69,04
70,36
70,14
70,32
70,02
69,92
70,26
70,88
70,22

68,08
69,44
69,50
69,28
70,02
69,52
69,70
69,78
69,12
69,96
69,80
69,92
69,90
69,98
70,34
70,02

A maior acuricia foi 70,88% e ocorreu com 150 componentes principais e k = 19.

A relacdo entre quantidade de vizinhos versus quantidade de componentes principais

versus acurdcia na validacdo com o classificador utilizando as imagens da divisdo por paciente

pode ser consultada na Tabela 57.
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PCA

Tabela 57 — Acurédcia do KNN (em %) com as imagens da divisdo por paciente

k=5

k=6

k=7

k=8

k=9

k=10

k=11

k=12

k=13

k=14

k=15

k=16

k=17

k=18

k=19

k=20

10
20
30
40
50
60
70
80
90
100
110
120
130
140
150
160

71,01
72,33
71,08
70,82
70,42
71,01
71,41
71,15
70,16
70,49
71,01
70,55
69,83
70,82
70,36
70,95

69,76
69,70
68,58
69,83
70,09
69,30
69,63
69,50
68,91
68,58
68,77
68,64
68,84
69,04
68,64
68,97

71,94
72,27
71,87
71,61
71,81
71,74
71,74
72,00
71,41
71,21
70,82
71,34
71,34
70,82
70,75
70,75

70,36
70,22
69,43
69,70
71,28
69,96
70,16
70,55
69,43
69,43
68,97
69,70
69,37
70,16
69,04
69,57

71,74
71,94
72,27
72,20
72,07
71,48
71,74
71,08
71,01
70,29
70,95
71,15
69,96
70,82
71,08
70,16

70,62
70,88
69,96
70,69
70,69
70,49
70,62
71,21
69,89
70,36
70,55
70,36
69,70
70,69
70,16
69,04

70,69
71,81
72,27
72,27
71,87
71,01
72,40
71,28
71,28
70,55
70,62
70,95
71,08
71,34
70,49
70,75

70,62
71,67
71,08
71,01
71,54
71,48
71,15
70,49
70,29
69,89
70,75
70,22
70,36
70,69
70,29
70,09

72,27
71,54
72,27
71,67
72,46
71,81
71,81
70,95
70,55
71,54
71,54
70,55
70,95
70,55
70,88
70,55

7148
71,08
71,87
70,42
72,20
72,27
71,41
70,88
69,89
70,62
70,55
70,75
70,03
69,96
70,42
70,16

72,79
71,61
72,27
72,00
72,20
72,00
71,15
71,54
71,34
71,87
71,21
71,48
71,74
70,62
70,82
70,62

72,07
71,28
71,08
71,81
71,21
71,08
71,48
70,42
71,48
70,82
70,82
71,21
70,62
70,36
70,82
70,16

72,60
72,00
72,00
72,92
71,61
71,74
71,67
71,21
71,01
71,48
71,54
71,54
70,88
70,82
70,95
70,69

72,27
71,28
71,87
71,21
71,15
71,08
71,94
71,01
70,95
71,74
70,82
70,69
70,62
70,75
70,36
70,36

72,99
71,87
72,53
72,00
72,00
72,20
71,87
71,21
71,61
71,54
71,54
71,28
71,74
71,01
70,95
71,01

72,66
71,21
72,33
71,08
71,28
71,54
71,41
71,74
70,62
71,48
71,28
71,61
71,28
70,95
70,95
70,82

A maior acurdcia foi 72,99% e ocorreu com 10 componentes principais e k = 19.

A relacdo entre quantidade de vizinhos versus quantidade de componentes principais

versus acurdcia na valida¢do com o classificador utilizando as imagens da divisao aleatéria pode

ser consultada na Tabela 58.

PCA

k=5

Tabela 58 — Acurdcia do KNN (em %) com as imagens da divisdo aleatéria

k=6

k=7

k=8

k=9

k=10

k=11

k=12

k=13

k=14

k=15

k=16

k=17

k=18

k=19

k=20

10
20
30
40
50
60
70
80
90
100
110
120
130
140
150
160

70,13
68,85
68,85
69,88
69,59
70,18
69,78
69,14
69,49
70,37
69,19
69,54
68,95
68,55
69,49
69,64

68,21
68,01
68,50
67,32
67,67
68,55
68,65
68,01
67,81
69,19
68,06
68,90
67,86
68,21
69,14
69,39

70,62
70,47
69,83
71,16
70,42
70,42
71,75
69,98
70,42
71,26
71,21
70,96
70,47
70,47
70,32
70,96

69,44
70,08
69,05
69,69
68,21
69,88
70,03
70,18
69,83
70,62
69,59
70,42
69,19
69,09
69,29
69,93

70,77
70,92
70,37
70,77
71,75
71,70
71,60
71,36
71,11
72,34
72,19
70,96
71,21
71,21
71,36
72,19

69,93
70,37
70,52
70,77
70,03
69,88
69,39
70,67
70,13
70,23
70,52
70,18
70,87
70,47
70,82
70,42

71,56
71,70
71,36
71,16
71,85
71,65
71,21
71,75
71,80
71,65
71,36
71,36
71,06
70,92
71,60
71,56

70,62
71,75
70,28
71,06
71,21
70,37
70,72
70,82
70,87
70,32
71,06
70,32
70,42
70,52
71,56
71,06

71,36
71,70
71,95
71,75
72,15
71,85
71,70
71,85
72,49
71,46
72,00
70,82
71,21
71,31
71,80
72,05

71,56
72,00
71,06
71,36
71,31
71,80
71,70
71,41
71,56
70,67
70,03
70,57
70,42
70,57
71,21
71,70

71,56
72,59
71,41
72,15
72,74
71,95
71,75
71,95
71,56
71,41
71,90
71,80
71,46
71,85
71,70
72,19

71,56
72,00
71,85
71,65
71,75
71,21
71,01
71,46
71,60
71,16
71,80
71,21
71,11
71,56
71,41
72,19

71,65
72,29
71,95
72,05
71,60
71,95
71,95
72,05
72,39
72,15
72,39
72,24
71,90
72,05
72,39
72,83

71,56
71,85
71,51
71,85
71,16
72,00
71,51
70,82
71,85
72,00
71,60
71,85
72,15
72,00
72,29
72,39

71,95
72,34
72,05
72,49
72,00
71,85
72,10
71,95
71,95
72,54
72,44
72,24
72,39
72,39
72,49
73,03

72,19
72,29
71,95
72,19
71,51
71,36
72,15
72,00
71,51
71,75
71,90
72,39
72,29
72,19
72,39
72,34

A maior acuricia foi 73,03% e ocorreu sem reducdo de dimensionalidade e k = 19.

Aplicando estes classificadores, que obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de

validagdo, nas imagens do conjuntos de teste, obtém-se os resultados da Tabela 59.

Tabela 59 — Desempenho dos classificadores KNN nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 57,97%  57,07% 64,29% 51,65% 60,47%
Divisdo por paciente (sem augm.) patLvDiv_test 60,99%  59,01% 71,98% 50,00% 64.85%
Divisdo aleatéria (com augm.) . 70,65%  69,66% 73,16% 68,14% 71,37%
Divisdo aleatéria (sem augm.) rndDiv_test | 60’470, 67.93%  73.75% 65,19% 70,72%
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5.4.3 Classificacao utilizando Floresta Aleatoria

Para o classificador Floresta Aleatéria (RF) a relagdo entre a quantidade de componentes
principais versus quantidade de arvores versus acurdcia utilizando as imagens da divisao por

paciente com data augmentation pode ser consultada na Tabela 60.

Tabela 60 — Acurédcia do RF com as imagens da divisao por paciente com data augmentation

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores
10 67,94% 67,60% 67,90% 68,16% 68,56% 68,12%
20 68,36% 68,76% 68,78% 68,52% 68,74% 69,26%
30 69,24% 68,78% 68,82% 69,26% 69,38% 69,16%
40 68,60% 68,42% 68,64% 68,36% 68,86% 68,80%
50 67,98% 68,44% 68,90% 68,62% 68,66% 68,84%
60 67,50% 68,02% 68,32% 68,28% 68,46% 68,58%
70 68,56% 67,80% 68,44% 68,52% 68,66% 68,26%
80 68,20% 67,54% 68,56% 68,54% 69,24% 68,44%
90 67,40% 68,50% 68,64% 68,86% 68,40% 68,38%
100 68,64% 68,90% 68,66% 69,16% 69,20% 68,94%
110 68,04% 68,30% 68,58% 68,80% 69,34% 68,78%
120 69,24% 67,98% 68,24% 69,22% 68,36% 69,62%
130 67,52% 68,92% 69,06% 68,68% 69,36% 68,48%
140 68,32% 69,22% 68,54% 69,46% 68,80% 69,60%
150 69,16% 68,48% 69,04% 69,52% 69,72% 69,74%
160 68,26% 68,66% 69,08% 69,52% 69,72% 69,22%

A maior acurdcia foi 69,74% e ocorreu com 150 componentes principais € com 150

arvores aleatorias.

A relacao entre a quantidade de componentes principais versus quantidade de arvores
versus acuricia utilizando as imagens da divisao aleatéria com data augmentation pode ser

consultada na Tabela 61.
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Tabela 61 — Acurdcia do RF com as imagens da divis@o aleatéria com data augmentation

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores
10 69,30% 69,38% 69,38% 69,72% 69,86% 69,88%
20 69,34% 70,20% 70,54% 70,42% 71,46% 70,86%
30 70,52% 70,28% 70,80% 71,34% 71,02% 71,62%
40 70,44% 71,00% 70,56% 70,30% 70,58% 70,88%
50 70,02% 70,02% 71,18% 71,10% 70,92% 70,82%
60 69,40% 70,02% 70,60% 70,44% 70,54% 70,52%
70 70,16% 69,96% 70,18% 70,36% 69,64% 70,76%
80 69,10% 68,96% 70,04% 70,28% 69,96% 70,22%
90 69,84% 69,44% 70,08% 70,26% 70,44% 70,96%
100 69,02% 69,78% 70,06% 70,82% 70,60% 70,70%
110 69,90% 70,34% 70,18% 70,46% 71,02% 71,00%
120 69,18% 70,92% 70,46% 70,92% 71,18% 71,92%
130 69,86% 70,84% 71,18% 70,52% 70,88% 71,18%
140 70,10% 70,62% 70,54% 70,44% 70,90% 71,26%
150 69,84% 70,44% 71,14% 71,48% 71,04% 71,44%
160 69,06% 70,92% 70,74% 71,20% 71,74% 71,54%

A maior acurdcia foi 71,92% e ocorreu com 120 componentes principais e 150 drvores

aleatorias.

A relacao entre a quantidade de componentes principais versus quantidade de arvores

versus acurécia utilizando as imagens da divisdo por paciente pode ser consultada na Tabela 62.

Tabela 62 — Acurécia do RF com as imagens da divisdo por paciente

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores
10 71,48% 72,66% 72,00% 71,94% 71,94% 71,81%
20 71,15% 72,07% 72,27% 72,53% 72,07% 71,87%
30 72,86% 72,07% 72,79% 72,27% 72,20% 72,13%
40 71,87% 72,13% 71,48% 71,15% 72,86% 72,13%
50 72,13% 71,28% 72,60% 71,54% 72,79% 71,94%
60 71,81% 72,40% 72,07% 71,74% 72,53% 72,60%
70 71,67% 71,81% 71,74% 72,86% 72,66% 72,20%
80 71,81% 71,41% 72,40% 72,20% 72,46% 72,13%
90 71,81% 72,99% 71,61% 73,25% 72,60% 72,40%
100 72,40% 71,41% 72,07% 72,07% 72,79% 72,07%
110 71,67% 72,27% 72,79% 72,92% 72,73% 72,53%
120 72,27% 73,25% 72,27% 72,46% 71,94% 72,07%
130 72,40% 71,67% 72,40% 72,66% 72,53% 72,53%
140 71,08% 72,73% 72,66% 73,12% 72,53% 71,94%
150 71,67% 71,67% 72,73% 72,00% 72,53% 72,86%
160 72,20% 73,45% 73,25% 72,60% 72,99% 71,94%

A maior acuricia foi 73,45% e ocorreu sem reducdo de dimensionalidade e 70 arvores

aleatorias.
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A relacdo entre a quantidade de componentes principais versus quantidade de arvores

versus acurdcia utilizando as imagens da divisdo aleatdria pode ser consultada na Tabela 63.

Tabela 63 — Acurdcia do RF com as imagens da divisao aleatéria

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 drvores 110 arvores 130 drvores 150 arvores
10 72,69% 72,29% 72,39% 72,39% 72,93% 73,08%
20 72,29% 72,83% 73,62% 73,43% 73,72% 73,28%
30 72,34% 72,29% 73,33% 73,38% 73,77% 73,23%
40 72,44% 73,38% 72,79% 73,33% 73,23% 73,52%
50 72,39% 72,79% 74,06% 73,43% 73,38% 73,82%
60 73,52% 73,47% 73,87% 72,79% 74,51% 74,26%
70 72,79% 72,83% 73,62% 73,43% 74,02% 74,31%
80 73,18% 73,13% 74,56% 73,38% 73,28% 74,06%
90 72,88% 72,29% 74,56% 73,82% 73,82% 73,97%
100 72,79% 73,47% 73,23% 74,26% 74,51% 74,21%
110 72,19% 74,21% 73,43% 74,06% 73,67% 74,46%
120 73,33% 73,18% 72,83% 72,79% 73,67% 73,82%
130 73,33% 73,33% 74,16% 74,46% 74,16% 75,10%
140 72,24% 73,38% 72,88% 74,41% 74,56% 74,56%
150 71,90% 73,08% 73,87% 73,82% 74,16% 74,16%
160 72,98% 72,98% 73,03% 73,18% 73,43% 73,92%

A maior acurédcia foi 75,10% e ocorreu com 130 componentes principais e 150 drvores

aleatorias.

Aplicando estes classificadores, que obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de

validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste, obtém-se os resultados da Tabela 64.

Tabela 64 — Desempenho dos classificadores RF nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 58,79%  57,92% 64,29% 53,30% 60,94%
Divisio por paciente (sem augm.) | PYEVPVEST | se 200, 5741%  68,13% 49,45% 62,31%
Divisdo aleatéria (com augm.) . 71,98%  72,37% 71,09% 72,86% 71,72%
Divisdo aleatéria (sem augm.) rndDiv_test | 51000, 68.57%  77.88% 64,31% 72,93%

5.4.4 Classificacao utilizando Redes Neurais

Das arquiteturas de Redes Neurais avaliadas, as que obtiveram as maiores acurdcias

foram:

* 2 camadas, cada qual com 1024 neur6nios, que utilizam sigmoide como funcao de ativagao,

para as imagens da divisao por Paciente com data augmentation;

* 3 camadas, cada qual com 512 neur6nios, que utilizam sigmoide como funcao de ativagao,

para as imagens da divisdo aleatdria com data augmentation;
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* 2 camadas, cada qual com 128 neurdnios, que utilizam ReLLU como fung¢do de ativacao,
para as imagens da divisdo por paciente;

* 4 camadas, cada qual com 1024 neur6nios, que utilizam tangente hiperbdlica como funcao

de ativacgdo, para as imagens da divisao aleatoria;

A acurdcia na validacdo em func¢do do nimero de épocas de treinamento de cada uma destas
redes pode ser vista na Figura 63.

Figura 63 — Acurdcia das Redes Neurais dos dataframes de validacao em funcao das épocas de
treinamento
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As maiores acurdcias foram: 77,30% com as imagens da divisdo aleatéria com data
augmentation, 76,13% com as imagens da divisdo aleatdria, 75,56% com as imagens da divisdao

por paciente e 75,44% com as imagens da divisdo por paciente com data augmentation.

Aplicando estas redes neurais, que obtiveram as maiores acuricias nos conjuntos de
validagdo, nas imagens dos conjuntos de teste, obtém-se os resultados da Tabela 65.

Tabela 65 — Desempenho das Redes Neurais nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisao por paciente (com augm.) . 62,09%  59,48% 75,82% 48,35% 66,66%
Divisio por paciente (sem augm.) | PAEYPVST | 60 160 58.69%  68,68% 51,65%  63,29%
Divisao aleatéria (com augm.) 75,07%  70,33% 86,73% 63,42% 77,67%

Divisio aleatéria (sem augm.) rndDiv_test | 69 470, 70.50%  66,96% 7198%  68,68%
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5.5 Classificacao dos linfécitos utilizando a transformada dis-

creta do cosseno

Os resultados apresentados nesta secdo sdo referentes a classificacdo dos linfécitos
utilizando as caracteristicas da transformada discreta do cosseno extraidas de suas imagens,
as suas subsecOes estdo organizadas da seguinte forma: na subsec@o 5.5.1 sdo apresentados
os resultados obtidos com o algoritmo do SVM, na subsecao 5.5.2 os resultados obtidos com
o algoritmo KNN, na subsecdo 5.5.3 os resultados obtidos com algoritmo RF e, por fim, na
subse¢do 5.5.4 os resultados obtidos com as Redes Neurais.

5.5.1 Classificacao utilizando SVM

Para o classificador SVM com kernel linear (L-SVM) a relacdo entre a quantidade de

componentes principais versus a acurdcia nos conjuntos de validag¢do pode ser vista na Figura 64.

Figura 64 — Acuricia do L-SVM nos dataframes de validacdo em funcdo da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 77,21% com 100 componentes principais utilizando as
imagens da divisdo aleatéria, 77,00% com 100 componentes principais utilizando as imagens da
divisdo aleatdria com data augmentation, 74,18% com 50 componentes principais utilizando
as imagens da divisdo por paciente e 73,69% com 400 componentes principais utilizando as
imagens da divisdo por paciente com data augmentation. Aplicando estes classificadores, que
obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste,
obtém-se os resultados da Tabela 66.
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Tabela 66 — Desempenho dos classificadores L-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisao por paciente (com augm.) . 59,34%  58,10% 67,03% 51,65% 62,25%
Divisdo por paciente (sem augm.) | PYEYPVE | 4019 61,54%  74,73% 5330%  67,50%
Divisao aleatéria (com augm.) . 74,78%  72,83% 79,06% 70,50% 75,82%
Divisio aleatdria (sem augm.) rndDiv_test | 25 s70,  71.55%  74.93% 70,21% 73,20%

Para o classificador SVM com kernel quadrético (Q-SVM) a relagdo entre a quantidade de

componentes principais versus a acurdcia nos conjuntos de validagcdo pode ser vista na Figura 65.

Figura 65 — Acurdcia do Q-SVM nos dataframes de validagdo em funcido da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 78,69% sem reducdo de dimensionalidade utilizando

as imagens da divisdo aleatéria, 77,18% sem reducdo de dimensionalidade utilizando as

imagens da divisdo aleatéria com data augmentation, 74,82% sem reducio de dimensionalidade

utilizando as imagens da divisdo por paciente com data augmentation e 74,24% sem redugao de

dimensionalidade utilizando as imagens da divisao por paciente. Aplicando estes classificadores,

que obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validac@o, nas imagens dos conjuntos de

teste, obtém-se os resultados da Tabela 67.

Tabela 67 — Desempenho dos classificadores Q-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisao por paciente (com augm.) . 66,48%  63,76% 76,37% 56,59% 69,50%
Divisdo por paciente (sem augm.) patLvDiv_test 64.29%  63,83% 65,93% 62,64% 64.,86%
Divisdo aleatéria (com augm.) dDiv test 74,04%  73,22% 75,81% 72,27% 74,49%
Divisdo aleatéria (sem augm.) ARV IESt 94 349%  74,05%  74,93% 73,75% 74,49%

Para o classificador SVM com kernel polinomial (P-SVM) a relacdo entre a quantidade

de componentes principais versus a acurdcia na validacdo pode ser vista na Figura 66.
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Figura 66 — Acuracia do P-SVM nos dataframes de validagao em funcdo da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 79,48% com 600 componentes principais utilizando as
imagens da divisao aleatéria, 77,74% sem reducao de dimensionalidade utilizando as imagens da
divisao aleatéria com data augmentation, 75,16% com 600 componentes principais utilizando
as imagens da divisdo por paciente e 74,48% com 600 componentes principais utilizando as
imagens da divisdo por paciente com data augmentation. Aplicando estes classificadores, que
obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de testee,
obtém-se os resultados da Tabela 68.

Tabela 68 — Desempenho dos classificadores P-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 67,03%  64,62% 75,27% 58,79% 69.54%
Divisio por paciente (sem augm.) | PAEYPVET | 67 0300 66.85%  67.58% 66,48% 67,21%
Divisdo aleatdria (com augm.) ndDiv test 73,60%  74,39% 71,98% 75,22% 73,17%
Divisao aleatdria (sem augm.) - 75,52%  76,13% 74,34% 76,70% 75,22%

Para o classificador utilizando SVM com kernel RBF (R-SVM) arelacdo entre a quantidade

de componentes principais versus a acurdcia na validacao pode ser vista na Figura 67.
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Figura 67 — Acuracia do R-SVM nos dataframes de validacdo em fun¢do da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 79,28% com 600 componentes principais utilizando as
imagens da divisdo aleatéria, 77,64% com 400 componentes principais utilizando as imagens da
divisdo aleatéria com data augmentation, 74,77% com 400 componentes principais utilizando as
imagens da divisao por paciente e 74,28% com 300 componentes principais utilizando as imagen
da divisao por paciente com data augmentation. Aplicando estes classificadores, que obtiveram
as maiores acurdcias nos conjuntos de validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste, obtém-se
os resultados da Tabela 69.

Tabela 69 — Desempenho dos classificadores R-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisao por paciente (com augm.) . 66,21%  62,66% 80,22% 52,20% 70,36%
Divisdo por paciente (sem augm.) patLvDiv_test 66,48%  64,02% 75,27% 57,69% 69,19%
Divisao aleatéria (com augm.) . 74,63%  70,52% 84,66% 64,60% 76,95%
Divisio aleatéria (sem augm.) rndDiv_test | 5 g1, 72.26%  83,78% 67.85%  77,59%

Para o classificador utilizando SVM com kernel sigmoide (Sig-SVM) a relacdo entre a

quantidade de componentes principais versus a acurdcia na valida¢ao pode ser vista na Figura 68.
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Figura 68 — Acurdcia do Sig-SVM nos dataframes de validagdo em fun¢ao da quantidade de
componentes principais.
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As maiores acurdcias foram: 76,23% sem reduc¢ao de dimensionalidade utilizando as

imagem da divisao aleatéria, 73,28% sem reducdo de dimensionalidade com as imagens da

divisdo aleatéria com data augmentation, 73,25% sem reducdo de dimensionalidade com as

imagens da divisdo por paciente e 71,02% sem reducao de dimensionalidade com as imagens da

divisdo por paciente com data augmentation. Aplicando estes classificadores, que obtiveram as

maiores acurdcias nos conjuntos de validagcdo, nas imagens dos conjuntos de teste, obtém-se 0s
resultados da Tabela 70.

Tabela 70 — Desempenho dos classificadores Sig-SVM nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 60,99%  59,43% 69.23% 52,75% 63,96%
Divisio por paciente (sem augm.) | PXYPVIE | 63 100, 61219  71,98% 54,40% 66,16%
Divisdo aleatdria (com augm.) rndDiv test 72,57%  70,73% 76,99% 68,14% 73,73%
Divisdo aleatéria (sem augm.) - 71,24%  70,93% 71,98% 70,50% 71,45%

5.5.2 Classificacao utilizando KNN

Para o classificador K-Nearest Neighbors (KNN) a relac@o entre quantidade de vizinhos

versus quantidade de componentes principais versus acurécia na validacao, utilizando as imagens

da divisdo por paciente com data augmentation, pode ser consultada na Tabela 71.

Tabela 71 — Acurdcia do KNN (em %) com as imagens da divisdo por paciente com data
augmentation
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A maior acuricia foi 74,66% e ocorreu com 300 componentes principais e k = 19.

A relagdo entre quantidade de vizinhos versus quantidade de componentes principais
versus acurdcia na validagdo com o classificador utilizando as imagens da divisao da divisao

aleatoria com data augmentation pode ser consultada na Tabela 72.

Tabela 72 — Acurédciado KNN (em %) com as imagens da divisao aleatéria com data augmentation

PCA | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10 | k=11 | k=12 | k=13 | k=14 | k=15 | k=16 | k=17 | k=18 | k=19 | k=20
50 | 72,70 | 71,40 | 72,70 | 72,26 | 73,62 | 72,46 | 73,58 | 72,80 | 74,10 | 73,08 | 73,78 | 73,34 | 74,18 | 73,48 | 74,16 | 73,60
100 | 73,96 | 72,14 | 74,04 | 73,20 | 74,04 | 73,28 | 74,60 | 73,86 | 74,70 | 74,10 | 74,76 | 74,40 | 74,78 | 74,42 | 74,76 | 74,40
150 | 73,92 | 72,04 | 74,60 | 73,68 | 75,24 | 73,90 | 75,26 | 74,52 | 75,22 | 75,02 | 75,72 | 74,84 | 75,58 | 75,14 | 75,48 | 75,42
200 | 74,00 | 72,10 | 74,82 | 73,62 | 75,40 | 74,14 | 75,24 | 74,60 | 75,52 | 75,06 | 75,66 | 75,12 | 75,34 | 75,30 | 75,58 | 75,32
300 | 74,06 | 72,04 | 74,80 | 73,34 | 75,42 | 73,98 | 75,38 | 74,70 | 75,90 | 74,74 | 75,66 | 75,10 | 75,74 | 75,32 | 75,68 | 75,12
400 | 73,56 | 71,88 | 74,74 | 73,60 | 75,42 | 73,86 | 75,26 | 74,62 | 75,68 | 74,94 | 75,84 | 75,40 | 75,66 | 75,40 | 75,62 | 75,20
600 | 73,60 | 72,00 | 74,98 | 73,70 | 75,50 | 74,30 | 75,44 | 74,62 | 75,56 | 75,10 | 75,92 | 75,08 | 75,38 | 75,28 | 75,70 | 75,16
800 | 73,60 | 72,18 | 75,10 | 73,82 | 75,50 | 74,34 | 75,40 | 74,60 | 75,56 | 75,18 | 75,88 | 75,12 | 75,42 | 75,20 | 75,66 | 75,12
1024 | 73,56 | 72,12 | 75,18 | 73,82 | 75,42 | 74,30 | 75,38 | 74,64 | 75,62 | 75,18 | 75,98 | 75,06 | 75,38 | 75,16 | 75,62 | 75,12

A maior acurdcia foi 75,98% e ocorreu sem reducdo de dimensionalidade e k = 15.

A relagdo entre quantidade de vizinhos versus quantidade de componentes principais
versus acurdcia na validacdo com o classificador utilizando as imagens da divisdo por paciente

pode ser consultada na Tabela 73.

Tabela 73 — Acurdcia do KNN (em %) com as imagens da divisdo por paciente

PCA | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10 | k=11 | k=12 | k=13 | k=14 | k=15 | k=16 | k=17 | k=18 | k=19 | k=20
50 | 72,27 | 69,89 | 71,21 | 71,08 | 71,28 | 71,01 | 71,15 | 70,82 | 71,94 | 71,21 | 72,00 | 70,88 | 71,54 | 71,48 | 71,74 | 71,74
100 | 72,13 | 71,15 | 71,61 | 71,01 | 71,87 | 71,15 | 72,13 | 71,67 | 71,74 | 70,75 | 71,74 | 71,08 | 71,87 | 71,34 | 71,48 | 71,48
150 | 72,86 | 71,08 | 72,20 | 71,41 | 72,73 | 72,07 | 73,39 | 72,07 | 72,33 | 71,54 | 72,13 | 71,87 | 72,66 | 72,27 | 72,46 | 72,33
200 | 72,40 | 71,41 | 72,92 | 71,54 | 72,86 | 71,94 | 72,60 | 71,41 | 72,53 | 71,87 | 72,40 | 72,13 | 72,46 | 72,20 | 72,60 | 72,27
300 | 71,67 | 71,48 | 72,86 | 71,41 | 72,33 | 71,41 | 72,53 | 71,48 | 72,40 | 71,67 | 72,27 | 72,60 | 72,79 | 72,40 | 72,60 | 72,53
400 | 71,87 | 71,34 | 73,06 | 71,54 | 72,40 | 71,54 | 72,13 | 72,00 | 72,66 | 72,20 | 72,66 | 72,46 | 72,79 | 72,27 | 72,53 | 72,33
600 | 71,81 | 71,61 | 73,06 | 71,54 | 72,40 | 71,67 | 72,20 | 72,07 | 72,60 | 72,20 | 72,66 | 72,53 | 72,79 | 72,20 | 72,60 | 72,33
800 | 71,81 | 71,61 | 73,06 | 71,54 | 72,40 | 71,67 | 72,20 | 72,07 | 72,60 | 72,20 | 72,73 | 72,53 | 72,79 | 72,20 | 72,60 | 72,33
1024 | 71,81 | 71,61 | 73,06 | 71,54 | 72,40 | 71,67 | 72,20 | 72,07 | 72,60 | 72,20 | 72,73 | 72,53 | 72,79 | 72,20 | 72,60 | 72,33

A maior acuricia foi 73,39% e ocorreu com 150 componentes principais e k = 11.

A relacao entre quantidade de vizinhos versus quantidade de componentes principais
versus acurdcia na validacdo com o classificador utilizando as imagens da divisdo aleatéria pode

ser consultada na Tabela 74.
Tabela 74 — Acurdcia do KNN (em %) com as imagens da divisdo aleatéria

PCA | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10 | k=11 | k=12 | k=13 | k=14 | k=15 | k=16 | k=17 | k=18 | k=19 | k=20
50 | 74,61 | 72,64 | 74,16 | 74,02 | 74,16 | 74,16 | 74,61 | 73,57 | 74,80 | 74,06 | 74,75 | 73,52 | 74,31 | 73,67 | 74,46 | 73,72
100 | 75,20 | 73,87 | 75,89 | 75,69 | 75,64 | 75,64 | 75,44 | 75,30 | 75,79 | 75,10 | 75,74 | 75,69 | 76,28 | 76,18 | 76,57 | 77,07
150 | 75,79 | 74,31 | 76,13 | 75,10 | 76,13 | 75,25 | 76,08 | 75,69 | 76,18 | 76,53 | 76,77 | 76,23 | 76,53 | 76,13 | 76,92 | 76,38
200 | 75,54 | 73,82 | 75,79 | 75,49 | 76,48 | 76,03 | 76,72 | 76,03 | 76,92 | 76,33 | 76,82 | 76,18 | 76,38 | 76,43 | 76,67 | 76,33
300 | 74,80 | 73,52 | 75,10 | 75,05 | 76,28 | 75,79 | 76,57 | 76,33 | 76,43 | 75,74 | 76,82 | 76,38 | 76,62 | 76,08 | 76,67 | 76,13
400 | 74,95 | 73,33 | 75,00 | 74,56 | 75,94 | 75,59 | 76,48 | 75,69 | 76,33 | 75,89 | 77,17 | 76,33 | 76,48 | 76,23 | 76,43 | 76,03
600 | 75,10 | 73,28 | 74,95 | 74,66 | 75,94 | 75,49 | 76,57 | 75,74 | 76,33 | 75,94 | 77,02 | 76,38 | 76,23 | 76,23 | 76,53 | 76,08
800 | 75,10 | 73,28 | 74,95 | 74,66 | 75,94 | 75,49 | 76,57 | 75,69 | 76,33 | 75,94 | 77,02 | 76,43 | 76,23 | 76,28 | 76,53 | 76,08
1024 | 75,10 | 73,28 | 74,95 | 74,66 | 75,94 | 75,49 | 76,57 | 75,69 | 76,33 | 75,94 | 77,02 | 76,43 | 76,23 | 76,28 | 76,53 | 76,08

A maior acurdcia foi 77,17% e ocorreu com 400 componentes principais e k = 15.
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Aplicando estes classificadores, que obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de

valida¢do, nas imagens do conjuntos de teste, obtém-se os resultados da Tabela 75.

Tabela 75 — Desempenho dos classificadores KNN nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdacia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 65,38%  62,28% 78,02% 52,75% 69,27%
Divisio por paciente (sem augm.) | PYEVPVEST | 4040, 62.08%  71,98% 57,69% 67,18%
Divisdo aleatéria (com augm.) . 74,48%  72,68% 78.,47% 70,50% 75,46%
Divisdo aleatéria (sem augm.) rndDiv_test | g, 340, 73.64%  75.81% 72.86%  74,71%

5.5.3 Classificacao utilizando Floresta Aleatoria

Para o classificador Floresta Aleatéria (RF) a relagdo entre a quantidade de componentes
principais versus quantidade de arvores versus acurdcia utilizando as imagens da divisdo por

paciente com data augmentation pode ser consultada na Tabela 76.

Tabela 76 — Acurécia do RF com as imagens da divisao por paciente com data augmentation

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores
50 74,28% 74,72% 74,26% 74,30% 74,38% 74,50%
100 74,06% 74,18% 74,32% 74,24% 74,58% 74,60%
150 74,08% 74,16% 73,70% 74,46% 74,04% 73,92%
200 73,92% 73,52% 74,10% 73,98% 73,48% 73,60%
300 72,90% 73,14% 72,88% 73,12% 73,64% 73,34%
400 72,74% 72,94% 72,54% 72,88% 72,66% 73,62%
600 72,70% 72,20% 73,02% 72,98% 72,84% 73,04%
800 72,50% 72,84% 72,48% 73,36% 72,90% 72,76%

1024 | 72,88% 72,88% 73,26% 72,70% 72,86% 73,28%

A maior acuricia foi 74,72% e ocorreu com 50 componentes principais € 70 drvores

aleatorias.

A relacdo entre a quantidade de componentes principais versus quantidade de arvores
versus acurdcia utilizando as imagens da divisdo aleatéria com data augmentation pode ser

consultada na Tabela 77.
Tabela 77 — Acuracia do RF com as imagens da divis@o aleatéria com data augmentation

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores
50 77,94% 78,00% 78,04% 78,28% 78,62% 78,28%
100 77,34% 77,48% 77,60% 78,10% 78,48% 77,92%
150 77,08% 77,64% 77,36% 77,74% 77,58% 78,00%
200 76,70% 77,10% 77,10% 77,08% 77,64% 77,64%
300 76,28% 76,54% 76,58% 76,04% 76,90% 76,92%
400 75,42% 76,46% 76,46% 76,52% 76,62% 76,14%
600 74,80% 75,56% 76,02% 76,42% 76,18% 75,90%
800 76,10% 75,22% 75,44% 76,54% 76,12% 76,06%

1024 | 75,04% 75,64% 76,08% 75,70% 76,54% 75,98%
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A maior acuricia foi 78,62% e ocorreu com 50 componentes principais e 130 arvores

aleatorias.

A relacdo entre a quantidade de componentes principais versus quantidade de arvores

versus acurdcia utilizando as imagens da divisao por paciente pode ser consultada na Tabela 78.

Tabela 78 — Acuricia do RF com as imagens da divisdo por paciente

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores
50 75,96% 75,69% 75,89% 76,09% 75,43% 75,96%
100 75,63% 76,02% 75,96% 75,82% 76,48% 76,35%
150 75,43% 75,30% 75,03% 75,63% 76,09% 75,63%
200 73,98% 75,63% 75,56% 76,02% 75,96% 75,03%
300 74,44% 74,64% 74,77% 75,10% 75,16% 75,89%
400 74,37% 74,31% 75,03% 74.,90% 74,70% 74,77%
600 73,39% 74,44% 73,98% 75,43% 74,24% 74,24%
800 73,06% 74,777% 74,44% 74,18% 74,04% 73,45%

1024 | 73,32% 73,65% 74,31% 73,19% 74,04% 73,78%

A maior acurdcia foi 76,48% e ocorreu com 100 componentes principais e 130 drvores

aleatorias.

A relacdo entre a quantidade de componentes principais versus quantidade de arvores

versus acurdcia utilizando as imagens da divisdo aleatdria pode ser consultada na Tabela 79.

Tabela 79 — Acuricia do RF com as imagens da divisao aleatéria

PCA | 50 arvores 70 arvores 90 arvores 110 arvores 130 arvores 150 arvores
50 79,28% 79,82% 79,92% 80,12% 80,46% 80,41%
100 79,28% 79,58% 80,07% 78,89% 79,87% 79,18%
150 78,40% 79,33% 79,28% 79,23% 78,89% 79,28%
200 78,20% 78,05% 78,49% 78,25% 78,69% 78,49%
300 77,36% 78,44% 77,41% 77,56% 77,81% 77,81%
400 76,43% 76,33% 77,66% 77,17% 77,41% 76,87%
600 76,67% 76,62% 75,89% 76,13% 76,77% 76,72%
800 75,54% 75,44% 75,30% 76,92% 75,25% 75,54%

1024 | 73,33% 73,08% 74,51% 74,80% 74,61% 74,46%

A maior acuricia foi 80,46% e ocorreu com 50 componentes principais e 130 arvores

aleatorias.

Aplicando estes classificadores, que obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de

valida¢do, nas imagens dos conjuntos de teste, obtém-se os resultados da Tabela 80.
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Tabela 80 — Desempenho dos classificadores RF nos conjuntos de teste

Conj.Treino

Conj.Teste

Acuracia

Precisdo Sensibilidade

Especificidade FI-score

Divisao por paciente (com augm.) . 70,05%  67,80% 76,37% 63,74% 71,83%
Divisdo por paciente (sem augm.) | PYEYPVET | 66 130, 66,50%  73,08% 63,19%  69,63%
Divisao aleatéria (com augm.) . 75,37%  73,63% 79,06% 71,68% 76,25%
Divisio aleatdria (sem augm.) rndDiv_test | 5 ¢1g.  7346%  80,83% 70,80% 76,97%

5.5.4 Classificacao utilizando Redes Neurais

Das arquiteturas de Redes Neurais avaliadas, as que obtiveram as maiores acurdcias

foram:

de ativacdo, para as imagens da divisao por Paciente com data augmentation,;

Para as imagens da divisdo aleatéria com data augmentation;

as imagens da divisao por paciente;

4 camadas, cada qual com 512 neurdnios, que utilizam tangente hiperbdlica como fun¢do

4 camadas, cada qual com 1024, neurdnios que utilizam sigmoide como funcao de ativagio,

3 camadas, cada qual com 32, neur6nios que utilizam ReLLU como fung¢do de ativagao, para

2 camadas, cada qual com 512, neur6nios que utilizam RelLU como funcdo de ativagao,
para as imagens da divisdo aleatdria;

A acurécia na validacdo em fun¢ao do nimero de épocas de treinamento de cada uma destas
redes pode ser vista na Figura 69.

Figura 69 — Acurdcia das Redes Neurais dos dataframes de validagao em funcao das épocas de

treinamento
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As maiores acurdcias foram: 78,38% com as imagens da divisdo aleatéria com data
augmentation, 77,90% com as imagens da divisdo aleatdria, 75,82% com as imagens da divisao

por paciente e 75,74% com as imagens da divisdo por paciente com data augmentation.

Aplicando estas redes neurais, que obtiveram as maiores acurdcias nos conjuntos de

validacdo, nas imagens dos conjuntos de teste, obtém-se os resultados da Tabela 81.

Tabela 81 — Desempenho das Redes Neurais nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) . 69.,78%  67,14% 77,47% 62,09% 71,94%
Divisio por paciente (sem augm.) | P&YPVIET | 64 S6de 64029  66,48% 62,64% 65,23%
Divisdo aleatdria (com augm.) ndDiv test 76,84%  74,73% 81,12% 72,57% 77,79%
Divisao aleatéria (sem augm.) - 73,75%  72,42% 76,70% 70,80% 74,50%

5.6 Redes Convolucionais

As redes arquiteturas Xception, VGG16, VGG19, ResNet50 e InceptionV3 foram treinadas
na maquina virtual da Google Cloud Plataform com a placa de video Tesla T4 da Nvidia por 100
épocas, neste treinamento foram ajustados os hiper-parametros de cada rede e suas respectivas
camadas totalmente conectadas para que se obtivessem as maiores acurdcias nos conjuntos
de validagdo. A acurdcia obtida por cada rede apds este treinamento pode ser consultada na
Tabela 82.

Tabela 82 — Desempenho das Redes Convolucionais nos conjuntos de Validagao

Arquitetura Acurécia Acuricia
(c/ imagens da Divisdo por Paciente) | (c/ imagens da Divisdo Aleatéria)

Xception 84,62% 89,90%

VGGI16 89,62% 91,98%

VGG19 88,40% 92,78%

ResNet50 77,98% 79,90%

InceptionV3 78,74% 81,40%

As redes que obtiveram os maiores resultados foram: Xception, VGG16, VGG19. Estas
redes foram treinadas novamente, porém por 400 épocas, isto foi feito para que obtivessem a maior
acurdcia possivel. A evolugdo da aprendizagem destas redes em cada conjunto de treinamento

pode ser visto nas Figuras 70, 71 e 72.



Capitulo 5. Resultados

143

Figura 70 — Treinamento por 400 épocas da VGG16
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Figura 71 — Treinamento por 400 épocas da VGG19
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Figura 72 — Treinamento por 400 épocas da Xception
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Ap6s treinadas por 400 épocas, as redes convolucionais obtiveram as seguintes acurdcias
nos seus respectivos conjuntos de validagcdo: a Xception obteve a acurédcia de 87,42% quando
treinada com as imagens da divisao por paciente € 89,96% quando treinada com as imagens da

divisdo aleatdria; a VGG16 obteve a acurdcia de 89,34% quando treinada com as imagens da

divisdo por paciente e 92,50% quando treinada com as imagens da divisdo aleatoria; e por fim a
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VGG19 obteve a acurdcia de 89,12% quando treinada com as imagens da divisdo por paciente e
92,74% quando treinada com as imagens da divisao aleatdria. Estes classificadores que obtiveram
as maiores acuracias foram submetidos as imagens do conjunto de teste, e seus desempenhos

nestes conjuntos podem ser consultados nas Tabelas 83, 84 e 85.

Tabela 83 — Desempenho da Rede Xception nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) | patLvDiv_test | 77,47%  70,33% 95,05% 59,89% 80,84%
Divisao aleatéria (com augm.) rndDiv_test 90,41%  87,64% 94,10% 86,73% 90,76%

Tabela 84 — Desempenho da Rede VGG16 nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) | patLvDiv_test | 75,00%  68,13% 93,96% 56,04% 78,99%
Divisdo aleatéria (com augm.) rndDiv_test 92,48%  91,14% 94,10% 90,86% 92,60%

Tabela 85 — Desempenho da Rede VGG19 nos conjuntos de teste

Conj.Treino Conj.Teste | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisdo por paciente (com augm.) | patLvDiv_test | 73,90%  66,42% 96,70% 51,10% 78,75%
Divisdo aleatéria (com augm.) rndDiv_test 91,59%  90,06% 93,51% 89,68% 91,75%

5.7 Resumo dos resultados

Com relacgdo as estatisticas de 1* ordem na Divisao por Paciente, a maior acurécia no
conjunto de teste patLvDiv_test foi de 81,04%, obtida com uma rede neural (2 camadas, cada qual
com 1024 neur6nios que utilizam a tangente hiperbdlica como funcao de ativacao) treinada com
as imagens do conjunto augm_patLvDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu
um aumento de 3,57% na acurdcia do classificador em comparagdo com a rede treinada com
as imagens do conjunto patLvDiv_train. A segunda maior acurécia, 76,37%, foi obtida pelo
classificador SVM com kernel RBF e 75 componentes principais, treinado com o conjunto
augm_patLvDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu um aumento de 7,96%
na acurdcia do classificador em comparagdo com o classificador treinado com as imagens
do conjunto patLvDiv_train. A terceira maior acurdcia, 72,80%, foi obtida pelo classificador
RF ao utilizar 150 arvores aleatérias e 75 componentes principais, treinado com o conjunto
augm_patLvDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu um aumento de 0,82%
na acurdcia do classificador em comparagdo com o classificador treinado com as imagens do
conjunto patLvDiv_train. A quarta maior acuricia, 69,78%, foi obtida pelo classificador KNN
ao utilizar k=7 e 20 componentes principais, treinado com o conjunto augm_patLvDiv_train, o
procedimento de data augmentation produziu um aumento de 7,42% na acurécia do classificador

em comparagao com o classificador treinado com as imagens do conjunto patLvDiv_train.

Com relagdo as estatisticas de 1* ordem na Divisao Aleatdria, a maior acurdcia no

conjunto de teste rndDiv_test foi de 89,53%, obtida com uma rede neural (3 camadas, cada qual
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com 1024 neurdnios que utilizam a ReLLU como funcdo de ativagdo) treinada com as imagens
do conjunto augm_rndDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu um aumento
de 0,44% na acurécia do classificador em comparagcao com a rede treinada com as imagens do
conjunto rndDiv_train. A segunda maior acuricia, 87,02%, foi obtida pelo classificador SVM ao
utilizar o kernel RBF e 45 componentes principais, treinado com o conjunto augm_rndDiv_train,
o procedimento de data augmentation produziu um aumento de 1,77% na acuricia do classificador
em comparagdo com o classificador treinado com as imagens do conjunto rndDiv_train. A
terceira maior acuricia, 84,66%, foi obtida pelo classificador RF ao utilizar 150 arvores aleatérias
e 100 componentes principais, treinado com o conjunto augm_rndDiv_train, o procedimento de
data augmentation produziu um aumento de 0,44% na acurécia do classificador em comparacgdo
com o classificador treinado com as imagens do conjunto rndDiv_train. A quarta maior acuricia,
82,74%, foi obtida pelo classificador KNN ao utilizar k=6 e 85 componentes principais, treinado
com o conjunto augm_rndDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu um aumento
de 3,98% na acuricia do classificador em comparacdo com o classificador treinado com as

imagens do conjunto rndDiv_train.

O resumo destes resultados pode ser consultado na Tabela 86.

Tabela 86 — Resumo dos resultados obtidos com as imagens dos conjuntos de teste pelos
classificadores que utilizaram as estatisticas de 1* ordem

. Aumento da Acuracia
. L. Quantidade de . )
Classificador Acuracia N introduzido pelo
Componentes Principais .
data augmentation

Rede Neural 81,04% N/A +3,57%
Divisio por Paciente R-SVM 76,37% 75 +7,96%
visao pot Fact RF 72.80% 75 +0,82%
KNN 69,78% 20 +7,42%
Rede Neural  89,53% N/A +0,44%
Divisio Aleatéria R-SVM 87,02% 45 +1,77%
RF 84,66% 100 +0,44%
KNN 82,74% 85 +3,98%

Com relagdo as caracteristicas de textura na Divisao por Paciente, a maior acuracia
no conjunto de teste patLvDiv_test foi de 67,86%, obtida pelo classificador RF ao utilizar 70
arvores aleatdrias, sem reducio de componentes principais, treinado com as imagens do conjunto
augm_patLvDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu um aumento de 2,75%
na acurdcia do classificador em comparagdo com o classificador treinado com as imagens do
conjunto patLvDiv_train. A segunda maior acurdcia, 65,93%, foi obtida pelo classificador KNN
ao utilizar k=7 e 35 componentes principais, treinado com o conjunto augm_patLvDiv_train, o
procedimento de data augmentation produziu um aumento de 7,41% na acurdcia do classificador
em comparacao com o classificador treinado com as imagens do conjunto patLvDiv_train. A
terceira maior acurdcia, 65,11%, foi obtida pelo classificador SVM ao utilizar o kernel polinomial

e 40 componentes principais, treinado com o conjunto augm_patLvDiv_train, o procedimento de
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data augmentation produziu um aumento de 4,12% na acurécia do classificador em comparagdo
com o classificador treinado com as imagens do conjunto patLvDiv_train. A quarta maior
acurdcia, 64,56%, foi obtida com uma rede neural (3 camadas, cada qual com 128 neurdnios
que utilizam ReLLU como func¢do de ativacao) treinada com o conjunto augm_patLvDiv_train, o
procedimento de data augmentation produziu um aumento de 3,02% na acurécia do classificador

em comparacdo com a rede treinada com as imagens do conjunto patLvDiv_train.

Com relacdo as caracteristicas de textura na Divisao Aleatéria, a maior acurdcia no
conjunto de teste rndDiv_test foi de 78,47%, obtida pelo classificador RF ao utilizar 150 arvores
aleatdrias e 70 componentes principais, treinado com as imagens do conjunto augm_rndDiv_train,
o procedimento de data augmentation produziu um aumento de 1,33% na acuricia do classificador
em comparacao com o classificador treinado com as imagens do conjunto rndDiv_train. A
segunda maior acurdcia, 78,02%, foi obtida com uma rede neural (2 camadas, cada qual com 1024
neurdnios que utilizam a ReLLU como fungdo de ativagdo) treinada com o conjunto rndDiv_train, o
procedimento de data augmentation produziu uma redugado de 1,62% na acurdcia do classificador
treinado com o conjunto augm_rndDiv_train. A terceira maior acurdcia, 76,70%, foi obtida pelo
classificador SVM ao utilizar o kernel polinomial e 25 componentes principais, treinado com
as imagens do conjunto augm_rndDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu
um aumento de 1,48% na acurdcia do classificador em comparagdo com o classificador treinado
com as imagens do conjunto rndDiv_train. A quarta maior acuricia, 74,78%, foi obtida pelo
classificador KNN ao utilizar k=18 com 30 componentes principais, treinado com as imagens do
conjunto augm_rndDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu um aumento de
0,74% na acurdcia do classificador em comparagdo com o classificador treinado com as imagens

do conjunto rndDiv_train.

O resumo destes resultados pode ser consultado na Tabela 87.

Tabela 87 — Resumo dos resultados obtidos com as imagens dos conjuntos de teste pelos
classificadores que utilizaram as caracteristicas de textura

. Aumento da Acuricia
. . Quantidade de . .
Classificador Acurdcia N introduzido pelo
Componentes Principais .
data augmentation
RF 67,86% 75 +2,75%
Divisao por Paciente KNN 65,93% 35 +7,41%
P P-SVM  65,11% 40 +4,12%
Rede Neural 64,56% N/A +3,02%
RF 78,47% 70 +1,33%
Divisio Aleatéri Rede Neural  78,02% N/A 0%
visao Aleatoria PSVM  76,70% 25 +1,48%
KNN 74,78% 30 +0,74%

Com relacgdo as caracteristicas morfologicas na Divisao por Paciente, a maior acuricia

no conjunto de teste patLvDiv_test foi de 70,88%, obtida pelo classificador RF ao utilizar
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110 &rvores aleatérias sem reducdo de componentes principais, treinado com o conjunto
augm_patLvDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu um aumento de 2,20%
na acurdcia do classificador em comparagdo com o classificador treinado com as imagens
do conjunto patLvDiv_train. A segunda maior acuricia, 69,78%, foi obtida pelo classificador
SVM com kernel linear sem redu¢cdo de componentes principais, treinado com o conjunto
augm_patLvDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu um aumento de 2,20%
na acurdcia do classificador em comparagao com o classificador treinado com as imagens do
conjunto patLvDiv_train. A terceira maior acurdcia, 69,23%, foi obtida pelo classificador KNN
ao utilizar k=5 e 10 componentes principais, treinado com o conjunto augm_patLvDiv_train, o
procedimento de data augmentation produziu um aumento de 5,77% na acuricia do classificador
em comparacao com o classificador treinado com as imagens do conjunto patLvDiv_train. A
quarta maior acurdcia, 68,68%, foi obtida com uma rede neural (4 camadas, cada qual com 128
neurdnios que utilizam a tangente hiperbdlica como func¢ao de ativacdo) treinada com as imagens
do conjunto augm_patLvDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu um aumento
de 0,55% na acurdcia do classificador em comparacao com a rede treinada com as imagens do

conjunto patLvDiv_train.

Com relacdo as caracteristicas morfolégicas na Divisao Aleatdria, a maior acurdcia
no conjunto de teste rndDiv_test foi de 80,24%, obtida com uma rede neural (4 camadas, cada
qual com 1024 neurdnios que utilizam a ReLLU como func¢ao de ativacdo) treinada com as imagens
do conjunto rndDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu uma reducdo de
0,74% na acuricia da rede treinada com as imagens do conjunto augm_rndDiv_train. A segunda
maior acurdcia, 79,35%, foi obtida pelo classificador RF ao utilizar 70 arvores aleatérias sem
reducdo de componentes principais, treinado com o conjunto rndDiv_train, o procedimento
de data augmentation produziu uma reducao de 2,36% na acurécia do classificador treinado
com as imagens do conjunto augm_rndDiv_train. A terceira maior acurdcia, 77,14%, foi obtida
pelo classificador SVM ao utilizar o kernel RBF e 10 componentes principais, treinado com
o conjunto augm_rndDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu um aumento
de 1,03% na acurécia do classificador em compara¢do com o classificador treinado com as
imagens do conjunto rndDiv_train. A quarta maior acuricia, 75,81%, foi obtida pelo classificador
KNN ao utilizar k=20 e 10 componentes principais, treinado com o conjunto rndDiv_train, o
procedimento de data augmentation produziu uma reducao de 2,21% na acurdcia do classificador

treinado com as imagens do conjunto augm_rndDiv_train.

O resumo destes resultados pode ser consultado na Tabela 88.
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Tabela 88 — Resumo dos resultados obtidos com as imagens dos conjuntos de teste pelos
classificadores que utilizaram as caracteristicas morfologicas

. Aumento da Acuricia
. .. Quantidade de . .
Classificador ~ Acurécia S introduzido pelo
Componentes Principais .
data augmentation
RF 70,88% 20 +2,20%
Divisdo por Paciente L-SVM 69,78% 20 +2,20%
tvisao por Fact KNN 69,23% 10 +5,77%
Redes Neurais  68,68% N/A +0,55%
Rede Neural  80,24% N/A 0%
Divisio Aleatéri RF 79,35% 20 0%
visao Aleatoria R-SVM 77,14% 10 +1,03%
KNN 75,81% 10 0%

Com relacdo as caracteristicas de contorno na Divisao por Paciente, a maior acuricia
no conjunto de teste patLvDiv_test foi de 62,91%, obtida pelo classificador SVM com kernel
polinomial e 130 componentes principais, treinado com o conjunto augm_patLvDiv_train, o
procedimento de data augmentation produziu um aumento de 1,37% na acurdcia do classificador
em comparacao com o classificador treinado com as imagens do conjunto patLvDiv_train. A
segunda maior acuricia, 62,09%, foi obtida com uma rede neural (2 camadas, cada qual com
1024 neur6nios que utilizam sigmoide como func¢do de ativacdo) treinada com as imagens do
conjunto augm_patLvDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu um aumento
de 1,93% na acurdcia do classificador em comparagdo com a rede treinada com as imagens
do conjunto patLvDiv_train. A terceira maior acuricia, 60,99%, foi obtida pelo classificador
KNN ao utilizar k=19 e 10 componentes principais, treinado com o conjunto patLvDiv_train, o
procedimento de data augmentation produziu uma reducao de 3,02% na acurdcia do classificador
treinado com as imagens do conjunto augm_patLvDiv_train. A quarta maior acuricia, 58,79%,
foi obtida pelo classificador RF ao utilizar 70 arvores aleatérias sem redu¢ao de componentes
principais, treinado com o conjunto patLvDiv_train, o procedimento de data augmentation nao
produziu nenhuma alteracdo em comparacao com o classificador treinado com as imagens do

conjunto augm_patLvDiv_train.

Com relacdo as caracteristicas de contorno na Divisao Aleatéria, a maior acuricia no
conjunto de teste rndDiv_test foi de 75,07%, obtida com uma rede neural (3 camadas, cada qual
com 512 neurdnios que utilizam a sigmoide como funcdo de ativacdo) treinada com as imagens
do conjunto augm_rndDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu um aumento
de 5,60% na acurdcia do classificador em comparacdo com a rede treinada com as imagens
do conjunto rndDiv_train. A segunda maior acuricia, 74,04%, foi obtida pelo classificador
SVM ao utilizar o kernel linear sem redu¢ao componentes principais, treinado com o conjunto
rndDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu uma reducio de 0,44% na acuracia
do classificador treinado com as imagens do conjunto augm_rndDiv_train. A terceira maior

acurdcia, 71,98%, foi obtida pelo classificador RF ao utilizar 150 arvores aleatérias e 120
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componentes principais, treinado com o conjunto augm_rndDiv_train, o procedimento de data
augmentation produziu um aumento de 0,89% na acurdcia do classificador em comparacdo com
o classificador treinado com as imagens do conjunto rndDiv_train. A quarta maior acurdcia,
70,65%, foi obtida pelo classificador KNN ao utilizar k=19 e 150 componentes principais,
treinado com o conjunto augm_rndDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu
um aumento de 1,18% na acurdcia do classificador em comparacdo com o classificador treinado

com as imagens do conjunto rndDiv_train.

O resumo destes resultados pode ser consultado na Tabela 89.

Tabela 89 — Resumo dos resultados obtidos com as imagens dos conjuntos de teste pelos
classificadores que utilizaram as caracteristicas de contorno

. Aumento da Acuracia
. L. Quantidade de . )
Classificador Acuracia N introduzido pelo
Componentes Principais .
data augmentation
P-SVM 62,91% 130 +1,37%
Divisio por Paciente Rede Neural  62,09% N/A +1,93%
visao porract KNN 60.99% 10 0%
RF 58,79% 160 0%
Rede Neural  75,07% N/A +5,60%
Divisio Aleatéria L-SVM 74,04% 160 +1,77%
RF 71,98% 120 +0,89%
KNN 70,65% 150 +1,18%

Com relacido as caracteristicas da transformada discreta do cosseno na Divisao por
Paciente, a maior acurdcia no conjunto de teste patLvDiv_test foi de 70,05%, obtida pelo
classificador RF ao utilizar 130 arvores aleatérias e 50 componentes principais, treinado com o
conjunto augm_patLvDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu um aumento de
1,92% na acurdcia do classificador em compara¢ao com o classificador treinado com as imagens
do conjunto patLvDiv_train. A segunda maior acurécia, 69,78%, foi obtida com uma rede neural
(4 camadas, cada qual com 512 neur6nios que utilizam a tangente hiperbdlica como fun¢ao de
ativacdo) treinada com as imagens do conjunto augm_patLvDiv_train, o procedimento de data
augmentation produziu um aumento de 5,22% na acurécia do classificador em comparagdo com
a rede treinada com as imagens do conjunto patLvDiv_train. A terceira maior acuricia, 67,03%,
foi obtida pelo classificador SVM com kernel polinomial e 600 componentes principais, treinado
com o conjunto patLvDiv_train, o procedimento de data augmentation nao produziu alteracao
em comparagao com o classificador treinado com as imagens do conjunto augm_patLvDiv_train.
A quarta maior acurdcia, 65,38%, foi obtida pelo classificador KNN ao utilizar k=15 sem reducao
de componentes principais, treinado com o conjunto augm_patLvDiv_train, o procedimento de
data augmentation produziu um aumento de 0,54% na acurécia do classificador em comparacgdo

com o classificador treinado com as imagens do conjunto patLvDiv_train.

Com relagdo as caracteristicas da transformada discreta do cosseno na Divisao
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Aleatdria, a maior acurdcia no conjunto de teste rndDiv_test foi de 76,74%, obtida com uma rede
neural (4 camadas, cada qual com 1024 neurdnios que utilizam sigmoide como fun¢do de ativacao)
treinada com as imagens do conjunto augm_rndDiv_train, o procedimento de data augmentation
produziu um aumento de 3,09% na acuricia do classificador em comparagdo com a rede treinada
com as imagens do conjunto rndDiv_train. A segunda maior acurdcia, 75,81%, foi obtida pelo
classificador RF ao utilizar 130 drvores aleatérias e 50 componentes principais, treinado com
o conjunto rndDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu uma reducio de
0,44% na acurdcia do classificador treinado com as imagens do conjunto augm_rndDiv_train.
A terceira maior acurdcia, 75,81%, foi obtida pelo classificador SVM ao utilizar o kernel
RBF e 600 componentes principais, treinado com o conjunto rndDiv_train, o procedimento
de data augmentation produziu uma redugdo de 1,18% na acurdcia do classificador treinado
com as imagens do conjunto rndDiv_train. A quarta maior acurécia, 74,48%, foi obtida pelo
classificador KNN ao utilizar k=15 sem reduc¢do de componentes principais, treinado com o
conjunto augm_rndDiv_train, o procedimento de data augmentation produziu um aumento de
0,14% na acurdcia do classificador em comparag@o com o classificador treinado com as imagens

do conjunto rndDiv_train.

O resumo destes resultados pode ser consultado na Tabela 90.

Tabela 90 — Resumo dos resultados obtidos com as imagens dos conjuntos de teste pelos
classificadores que utilizaram as caracteristicas da transformada discreta do cosseno

. Aumento da Acurdcia
. . Quantidade de . .
Classificador Acurécia N introduzido pelo
Componentes Principais _
data augmentation
RF 70,05% 50 +1,92%
Divisio por Paciente Rede Neural 69,78% N/A +5,22%
P P-SVM  67,03% 600 0%
KNN 65,38% 1024 +0,54%
Rede Neural 76,74% N/A +3,09%
Divisdo Aleatéria RF 75,81% >0 0%
v R-SVM  7581% 600 0%
KNN 74,48% 1024 +3,98%

Com relacdo as redes convolucionais, a maior acurdcia no conjunto de teste patLvDiv_test
foi de 77,47%, obtida pela Xception treinada com as imagens da divisao por paciente com data
augmentation. Com relacdo ao conjunto de teste rndDiv_test a maior acurdcia foi de 92,48%,
obtida pela VGG16. Como s6 foram utilizadas imagens com data augmentation nao € possivel
inferir a influéncia ou ndo do uso desta técnica na acurécia das redes, a mesma légica vale para a
técnica do PCA.

As maiores acurdcias para cada um dos métodos testados com as imagens da divisao por
paciente estdo presentes no Quadro 4, os resultados para os métodos testados com as imagens da

divisdo aleatdria estdo presentes no Quadro 5.
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Quadro 4 — Resultados obtidos com a Divisao por Paciente

Metédo de Classificacio Classificador Acuracia | Data Augmentation | Reducio com PCA
Estatisticas de 12 ordem Rede Neural 81,04% Sim N/A
Redes Convolucionais N/A 77,47% Sim N/A
Caracter/lsgcas Floresta Aleatéria | 70,88% Sim Nio
Morfoldgicas
Caracteristicas da
Transformada Discreta Floresta aleatéria | 70,05% Sim Sim
do Cosseno
Caracteristicas Floresta Aleatoria | 67,86% Sim Nio
de Textura
Caracteristicas P-SVM 62,91% Sim Sim
de Contorno

Quadro 5 — Resultados obtidos com a Divisdo Aleatoria

Método de Classificacdo Classificador Acurécia | Data Augmentation | Reducio com PCA
Redes Convolucionais N/A 92,48% Sim N/A
Estatisticas de 12 ordem Rede Neural 89,53% Sim N/A
Caracteristicas Rede Neural | 80,24% Nio N/A
Morfoldgicas
Caracteristicas Floresta Aleatéria | 78,47% Sim Sim
de Textura
Caracteristicas da
Transformada Discreta Rede Neural 76,74% Sim N/A
do Cosseno
Caracteristicas Rede Neural 75,07% Sim N/A
de Contorno

No préximo capitulo serdo apresentadas as conclusdes obtidas a partir da andlise dos

resultados.
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Conclusoes

O objetivo de dividir os conjuntos de treino, validacado e teste de duas formas diferentes
(Divisao Aleatdria e Divisao por Paciente) foi para avaliar a afirmacao feita por Mourya et al.
(2018), que diz que as variagdes celulares particulares de cada paciente influenciam o desempenho
do classificador. Os classificadores treinados com as imagens da Divisdo Aleatdria obtiveram,
em média, uma acurécia 10,40% =+ 2,69% maior quando comparado com os classificadores

treinados com as imagens da Divisao por Paciente.

Houveram exemplares das células de cada um dos 73 pacientes (47 doentes e 26 saudaveis)
dentro dos conjuntos de treinamento da Divisdo Aleatdria, ou seja, durante o processo de treino
os classificadores foram expostos as variagdes celulares particulares de cada um destes 73
pacientes, 0 mesmo ndo ocorreu com os classificadores da Divisao por Paciente. Dos 47 pacientes
acometidos por LLA, apenas as células de 29 deles foram utilizadas para o treinamento dos

classificadores, e dos 26 pacientes saudaveis, apenas as células de 16 foram utilizadas no treino.

Com relacao a quantidade de amostras positivas (células malignas) e negativas (células
saudaveis) dentro dos conjuntos de treinamento, em niimeros absolutos, 4364 linfocitos malignos
e 2181 linfécitos saudaveis distintos foram utilizados para o treino na Divisao Aleatéria e 4776
linfécitos malignos e 2128 linfécitos sauddveis foram utilizados para treino na Divisdo por
Paciente. Posteriormente as quantidades de amostras positivas e negativas foram igualadas para
10000 linfécitos malignos e 10000 linfécitos sauddveis com a técnica de Data Augmentation nos

dois conjuntos de treinamento.

Como nao ha grande diferenca na quantidade de amostras positivas e negativas entre
as duas Divisoes e que a diferenga entre elas estd no fato de que os conjuntos de treinamentos
da Divisdo por Paciente ndo contém os exemplares de células de todos os pacientes, pode-se
chegar a conclusdo feita por Mourya et al. (2018) de que as variagdes celulares existentes entre

as células dos pacientes influenciam a efici€éncia do classificador.

Logo, a presenca das células de todos paciente nos conjuntos de treino fez com que os
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classificadores da Divisdo Aleatoria, expostos as variacdes individuais das células de todos os
pacientes, obtivessem maior acurdcia do que aqueles expostos a uma quantidade limitada de

pacientes.

Com relagdo a técnica de Data Augmentation foi observado um aumento, em média, de
2,79% =+ 2, 17% na acurécia dos classificadores que foram treinados com as imagens produzidas
por esta técnica. A exce¢ado foi o classificador que utiliza as caracteristicas morfoldgicas, o qual
obteve a maior acurdcia no conjunto de teste quando treinado com as imagens da Divisao Aleatdria
sem Data Augmentation. Entretanto o classificador que utiliza as caracteristicas morfoldgicas
da divisdao por paciente obteve aumento da acurdcia quando utilizou as imagens com Data
Augmentation. Esta disparidade de resultados pode ter sido resultado das técnicas empregadas na
geragdo das novas imagem que podem nao ter sido as mais adequadas para serem usadas neste
tipo de caracteristica. De qualquer forma, a técnica de Data Augmentation esteve presente nas

imagens utilizadas no treinamento dos melhores os classificadores.

Durante o treinamento dos classificadores a reducdo de dimensionalidade utilizando PCA
produziu aumentos na acuricia, entretanto as maiores acurdcias alcangadas ndo utilizaram esta
técnica. Todavia vale lembrar que tanto as redes neurais como as redes neurais convolucionais (0s
métodos que obtiveram as maiores acurdcias) utilizam variag¢des do algoritmo de Backpropagation
para o aprendizado de seus parametros internos, e este algoritmo apresenta propriedades de
reducdo de dimensionalidade em conjuntos de dados (TAN; MAYROVOUNIOTIS, 1995;
HINTON, 2006).

Dos conjuntos de caracteristicas extraidas das imagens, as que obtiveram os melhores
resultados quando utilizadas pelos classificadores foram, em ordem da maior acuricia até a
menor: as estatisticas de 1* ordem, as caracteristicas morfoldgicas, as caracteristicas de textura,

as caracteristicas DCT e as caracteristicas de contorno.

Dos classificadores treinados com as caracteristicas extraidas das imagens da divisao por
paciente, aqueles que utilizaram as estatisticas de 1* ordem obtiveram, em média, a acurdcia de
75, 00% + 4,20%, os que utilizaram as caracteristicas morfolégicas obtiveram 69, 64% =+ 0, 81%,
os que utilizaram as caracteristicas DCT obtiveram 68,06% =+ 1,95%, os que utilizaram as
caracteristicas de textura obtiveram 65, 87% =+ 1, 25% e aqueles que utilizaram as caracteristicas

de contorno obtiveram 61, 92% =+ 1, 55%.

Dos classificadores treinados com as caracteristicas extraidas das imagens da divisao
aleatdria, aqueles que utilizaram as estatisticas de 1* ordem obtiveram, em média, a acuricia de
85,99% =+ 2, 55%, os que utilizaram as caracteristicas morfologicas obtiveram 78, 13% =+ 1, 75%,
os que utilizaram as caracteristicas de textura obtiveram 76, 99% =+ 1,43%, os que utilizaram as
caracteristicas da DCT obtiveram 75, 71% =+ 0, 81% e aqueles que utilizaram as caracteristicas de

contorno obtiveram 72,94% + 1, 73%.

Quanto aos algoritmos de aprendizagem de mdquina, as Redes Neurais obtiveram os
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melhores resultados, sendo que este foi o melhor classificador para as caracteristicas de 1* ordem
tanto na divisdo por paciente como na divisao aleatdria. As maiores acurdcias obtidas por este
método de classificacao foi, em média, de 69,23% + 6,52% para as imagens da divisao por

paciente e 79,92% + 5,09% para as imagens da divisdo aleatdria.

O segundo melhor resultado foi alcancado pelos classificadores SVM que utilizaram os
kernels polinomial e gaussiano (RBF). Dentre os diferentes kernels avaliados o sigmoide foi o
que apresentou os piores resultados. As maiores acurdcias obtidas pelo SVM foram, em média,
de 68, 24% + 4, 65% para as imagens da divisdo por paciente e 78, 14% =+ 5, 76% para as imagens
da divisao aleatoria.

O terceiro melhor resultado foi alcancado pelos classificadores Floresta Aleatéria. A
escolha 6tima da quantidade de arvores aleatéria e da redu¢ao de componentes principais com
PCA varia em funcdo do conjunto de caracteristicas utilizado, ndo existindo uma regra evidente
capaz de definir o valor 6timo destes dois pardmetros do classificador. As maiores acuricias
obtidas por este método de classifica¢do foi, em média, de 68, 04% =+ 4, 98% para as imagens da

divisdo por paciente e 78, 05% =+ 4, 18% para as imagens da divisdo aleatdria.

O método que apresentou os piores resultados foi o (K-Nearest Neighbors). Da mesma
forma que ocorreu com os pardmetros do classificador Floresta Aleatéria, a escolha 6tima da
quantidade de vizinhos observados e da redugdo de componentes principais com PCA varia
em funcao do conjunto de caracteristicas utilizado, ndo existindo uma regra evidente capaz de
definir o valor 6timo destes dois parametros do classificador. As maiores acurdcias obtidas por
este método de classificacdo foi, em média, de 66,24% + 3, 14% para as imagens da divisdo por

paciente e 75,69% =+ 3,93% para as imagens da divisdo aleatoria.

A respeito das redes convolucionais avaliadas neste trabalho, as arquiteturas VGGNet
(VGG16 e VGG19) e Xception obtiveram os melhores resultados. Com as imagens da divisao
por paciente a maior acurdcia, 77,47%, foi obtida pela arquitetura Xception. Com as imagens da

divisdo aleatdria a maior acuricia foi de 92,48%, obtida pela arquitetura VGG16.

Dentre os métodos de classificagao avaliados aquele que obteve a maior acurdcia com as
imagens da divis@o por paciente foi obtida por uma rede neural, que utiliza as estatisticas de 1*
ordem para classificar os linfocitos. Para as imagens da divisdo aleatdria a maior acuricia foi
obtida pela rede convolucional VGG16. As estatisticas de desempenho deste dois classificadores

pode ser vista na tabela 91.

Tabela 91 — Desempenho dos melhores métodos de classificagao

Conj.Treino Classificador | Acurdcia Precisdo Sensibilidade Especificidade FI-score
Divisao por paciente (com augm.) | Rede Neural | 81,04%  76,78% 89,01% 73,08% 82,44%
Divisao aleatéria (com augm.) VGG16 92,48%  87,64% 94,10% 86,73% 90,76%

Estes resultados podem ser comparados com alguns dos principais trabalhos apresentados

no capitulo 2 apesar de haver diferencas nas metodologias adotadas em cada trabalho. As duas
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principais diferencas estdo na quantidade de imagens utilizadas em cada trabalho e na divisao
destas imagens em treino, validacao e teste. Dentre a bibliografia estudada somente o artigo de
Mourya et al. (2018) leva em consideragdo a divisao por paciente, logo somente neste trabalho
podem ser comparados os resultados obtidos com as imagens da divisdo por paciente, nos outros

casos s6 € vélida a comparacao com os resultados da divisao aleatoria.

O artigo de Putzu et al. (2014) apresenta como resultado uma acuricia de 93,20% na
identificag@o de linfécitos malignos, 0,72% maior do que os resultados alcangados neste trabalho.
Entretanto foi utilizado um conjunto de imagens muito menor (108 imagens comparado com as
10661 imagens utilizadas por este trabalho). Nao houve a criacdo de um conjunto de teste e foi
utilizada a técnica de cross-validation, a qual permite que durante o treinamento o classificador

aprenda a classificar todas as imagens do conjunto de validagdo.

O artigo de Shafique e Tehsin (2018) apresenta como resultados uma acurdcia de 99,50%
na identificacdo dos linfocitos malignos, 7,02% maior do que os resultados alcancados neste
trabalho. Entretanto também foi utilizado um nimero muito menor de imagens (apenas 500) e

ndo foi utilizado conjunto de teste, somente treino e validacao.

O artigo de Mourya et al. (2018) € o unico que leva em consideragdo a divisdo por
paciente e em seus resultados € apresentada uma acurdcia de 89,70%, que é 8,66% maior do
que os resultados alcancados neste trabalho. Para conseguir este resultado foram utilizados 9211
linfécitos malignos de 65 pacientes doentes e 4528 linfécitos sauddveis de 52 paciente sauddveis.
Em comparacio, este trabalho alcancou 81,04% de acuricia na divisdao por paciente com 7272

linfécitos malignos de 47 pacientes doentes e 3389 linfocitos saudaveis de 26 pacientes saudaveis.

O principal desafio neste problema € a semelhanca que existe entre as duas classes de
linfécitos, o que dificulta a criagdo de classificador 6timo para este tipo de problema. A semelhanca
entre as classes pode ser visualizada aplicando a redu¢do de dimensionalidade t-distributed
Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) (MAATEN; HINTON, 2008) nas estatisticas de 1*
ordem (que obtiveram o melhor desempenho de classificacdo dentre todos os conjuntos de
caracteristicas) reduzindo as 108 caracteristicas para apenas 2 e plotando o resultado em um

plano cartesiano de 2 dimensoes. O resultado disto pode ser visto na Figura 73.
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Figura 73 — Reducao de dimensionalidade das estatisticas de 1* ordem de 108 caracteristicas
para apenas 2 com o método T-SNE. Foram utilizadas todas as 10661 imagens do
dataset e cada ponto no grafico representa um linfécito.
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Ao analisar a Figura 73 nota-se que, apesar de ser possivel identificar visualmente uma
separacdo entre os linfcitos saudédveis e malignos, ainda ocorrem intimeras colisdes de elementos
de classes distintas. Nota-se também uma auséncia de separagao linear entre as duas classes, fato

que pode se manter em dimensdes mais elevadas.

Como orientacdo para trabalhos futuros sugere-se a adicao de outras estatisticas que
possam ser coletadas dos histogramas dos pixels dos linfocitos, pois dentre os conjuntos de
caracteristicas avaliados, esta foi a que apresentou a melhor capacidade de separar as células

sauddveis das malignas.

Com relagdo aos algoritmos de aprendizagem de mdquina foi observado que as Redes
Neurais Multicamadas apresentaram as maiores acuracias dentre os métodos avaliados. A fung¢do
de ativacdo dos neurdnios, a quantidade de camadas e a quantidade de neurdnios sdo parametros
destas redes que apresentaram grande influéncia na acuricia do classificador. Neste sentido a
utilizac@o de outras funcoes de ativacdo como a LeakyReLU (MAAS et al., 2013), PReLU (HE
et al., 2015), ELU (CLEVERT et al., 2015) ou ThresholdedReLLU (KONDA et al., 2014) pode

apresentar melhores resultados.

As arquiteturas Xception e VGGNet (VGG16 e VGG19) apresentaram os melhores
desempenhos dentre as redes neurais convolucionais, com destaque a VGG16 que apresentou

a maior acurdcia dentre todos os classificadores desenvolvidos com as imagens da divisao
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aleatdria, de 92,48%. Entretanto esta acurdcia ndo difere muito da acurdcia alcangada pelas
arquiteturas VGG19 (91,59%) e Xception (90,41%). Estes trés resultados foram alcangados
somente modificando a camada totalmente conectada no topo da rede destas para se adaptar
ao problema de classificacdo dos linfécitos. Como sugestdo para trabalhos futuros pode ser
produtivo o estudo de meios para modificar as camadas convolucionais de forma a otimiz4-las
para classifica¢do de células. Desta forma pode se tornar possivel aumentar ainda mais a acurécia

do classificador.

Com relacdo as imagens utilizadas, o fato de existirem mais amostras de células malignas
do que sauddveis fez com que os classificadores se tornassem mais especializados em detectar as
células malignas do que sauddveis, isto se traduz no fato da Sensibilidade (Taxa de Verdadeiro
Positivo) ser sempre superior a Especificidade (Taxa de Verdadeiro Negativo). Esta diferenca
pode ser reduzida com a adicdo de mais amostras de células sauddveis no conjunto de imagens de
treinamento. A utilizacdo de linfécitos de pacientes distintos também pode mostrar-se ttil, pois o
aumento da variedade de células as quais os classificadores sdo expostos durante o treinamento

parece influenciar positivamente as suas acuracias.
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APENDICE A - Cédigo responsavel por

realizar a divisao aleatoria do dataset

import numpy as np

ALLtrainImgs = ALLvalidImgs = ALLtestImgs = []

#Retorna a lista com todas as células malignas do dataset
ALLcells = getCellsImgPath(’ALL’)

#60% das células malignas serdo utilizadas para Treino
maxTrainSize = int(np.ceil(len(ALLcells)*0.6))

#30% das células malignas serdo utilizadas para Validacdo
maxValidSize = int(np.floor(len(ALLcells)*0.3))

#Distribuir aleatoriamente as células entre Treino, Validacdo e Teste
while len(ALLcells) > 0:
np.random.shuffle(ALLcells)
if len(ALLtrainImgs) < maxTrainSize:
AlLtrainImgs.append(ALLcells.pop())
continue
if len(ALLvalidImgs) < maxValidSize:
ALLvalidImgs.append(ALLcells.pop())
continue
ALLtestImgs.append(ALLcells.pop())

HEMtrainImgs = HEMvalidImgs = HEMtestImgs = []

#Retorna a lista com todas as células saudaveis do dataset
HEMcells = getCellsImgPath(’HEM’)

#60% das células saudaveis serdo utilizadas para Treino
maxTrainSize = int(np.ceil (len(HEMcells)*0.6))

#30% das células saudaveis serdo utilizadas para Validacado
maxValidSize = int(np.floor(len(HEMcells)*0.3))

#Distribuir aleatoriamente as células entre Treino, Validacdo e Teste
while len(HEMcells) > O0:
np.random.shuffle (HEMcells)
if len(HEMtrainImgs) < maxTrainSize:
HEMtrainImgs.append (HEMcells.pop())
continue
if len(HEMvalidImgs) < maxValidSize:
HEMvalidImgs.append (HEMcells.pop())
continue
HEMtestImgs.append (HEMcells.pop())
#Definir as células dos conjuntos de Treino, Validacdo and Teste
trainImgs = ALLtrainImgs + HEMtrainImgs
validImgs = ALLvalidImgs + HEMvalidImgs
testImgs = ALLtestImgs + HEMtestImgs
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APENDICE B - Cédigo responsavel por

realizar a divisao por paciente do dataset

import numpy as np

ALLtrainPat = ALLvalidPat = ALLtestPat = []

#Retorna os IDs de todos os pacientes diagnosticados com LLA
ALLpatientsIDs = getIdsALLPatients()

#60% dos pacientes serdo utilizados para Treino

maxPatTrain = int(np.ceil(len(ALLpatientsIDs)*0.6))

#30% dos pacientes serdo utilizados para Validacao
maxPatValid = int(np.floor(len(ALLpatientsIDs) *0.3))

#Distribuir aleatoriamente pacientes entre Treino, Validacdo e Teste
while len(ALLpatientsIDs) > 0:
np.random.shuffle(ALLpatientsIDs)
if len(ALLtrainPat) < maxPatTrain:
ALLtrainPat.append (ALLpatientsIDs.pop())
continue
if len(ALLvalidPat) < maxPatValid:
ALLvalidPat.append(ALLpatientsIDs.pop())
continue
ALLtestPat.append(ALLpatientsIDs.pop())

HEMtrainPat = HEMvalidPat = HEMtestPat = []

#Retorna os IDs de todos os pacientes saudaveis
HEMpatientsIDs = getIdsHEMPatients ()

#60% dos pacientes serdo utilizados para Treino
maxPatTrain = int(np.ceil (len(HEMpatientsIDs) *0.6))
#30% dos pacientes serdo utilizados para Validacado
maxPatValid = int(np.floor(len(HEMpatientsIDs) *0.3))

#Distribuir aleatoriamente pacientes entre Treino, Validacdo e Teste
while len(HEMpatientsIDs) > 0:
np.random.shuffle (HEMpatientsIDs)
if len(HEMtrainPat) < maxPatTrain:
HEMtrainPat.append (HEMpatientsIDs.pop())
continue
if len(HEMvalidPat) < maxPatValid:
HEMvalidPat.append (HEMpatientsIDs.pop())
continue
HEMtestPat.append (HEMpatientsIDs.pop())
#Definir os pacientes dos conjuntos de Treino, Validacdo and Teste
trainPat = HEMtrainPat + ALLtrainPat
validPat = HEMvalidPat + ALLvalidPat
testPat = HEMtestPat + ALLtestPat
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A fase final da competicao ISBI 2019 (SBILAB, 2019) consiste na classificacdo de 2586

imagens de linfécitos entre malignos e sauddveis. A métrica de avaliacdo utilizada é o Weighted

F1-Score, o seu cdlculo € realizado pelos servidores que hospedam a competicao, o participante

s6 € responsdvel por submeter no site somente um arquivo de texto que contenha a predicao da

classe de cada imagem do conjunto de teste fornecido. Apds a submissao os servidores calculam

o Weighted F1-Score. Os maiores resultados obtidos nesta competicao ja foram divulgados e

podem ser vistos no quadro 6.

Quadro 6 — Resultados Finais da competicao IBSI2019

Top Entries of C-NMC 2019 Challenge

Name Rank Weighted F1 Score

Yongsheng Pan 1 0.910
Ekansh Verma 2 0.894
Jonas Prellberg 3 0.889
Fenrui Xiao 4 0.885
Tian Shi 5 0.879
Ying Liu 6 0.876
Salman Shah 8 0.866
Yifan Ding 9 0.855
Xinpeng Xie 10 0.848

Fonte: SBILab (2019)

Nesta competi¢ao foram submetidos os modelos das arquiteturas Xception, VGG16 e

VGG19 treinados por 400 épocas com as imagens da divisdo por paciente e divisdo aleatéria. Os

resultados obtidos por estes modelos podem ser vistos no quadro 7.

Quadro 7 — Resultados obtidos pelas redes convolucionais treinadas

0.8191186178
0.8324786937
0.8031937427
0.8252010758
0.82619161

0.8635177019

isbi_valid_VGG16_AugmPatDiv.zip

isbi_valid_VGG16_AugmRndDiv.zip

isbi_valid_VGG19_augmPatLvDiv.zip

isbi_valid_VGG19_augmRndDiv.zip

isbi_valid_xception_AugmPatDiv.zip

isbi_valid_xception_augmRndDiv.zip

09/20/2019 03:38:54
09/20/2019 03:39:13
09/20/2019 03:39:30
09/20/2019 03:39:52
09/20/2019 03:40:08
09/20/2019 03:40:26

Fonte: SBILab (2019)

Finished
Finished
Finished
Finished
Finished
Finished «

O maior resultado, 0,8635177019%, foi obtido pela rede Xception treinada com as

imagens da divisdo aleatdéria. Sua pontuagao coloca-a na 9 posic¢ao do ranking do desafio.
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