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Resumo

Introdugao: O aprendizado de maquina profundo é uma técnica de inteligéncia artificial
que vem sendo empregada com sucesso na construgao de sistemas de auxilio-diagnéstico
computadorizado. O auxilio-diagnoéstico computadorizado de hepatocarcinoma, doenca
que nao possui sintomas patognomonicos, comumente ¢é realizado utilizando exclusiva-
mente atributos clinicos, atributos genéticos ou exames radioldogicos. A fusdo destas
miultiplas modalidades de dados poderia melhorar o desempenho desse tipo de sistema.
Este estudo descreve as etapas de criagao e avaliacao de um algoritmo de aprendizado
de maquina profundo para auxilio-diagndstico computadorizado de hepatocarcinoma que
combina exames laboratoriais, atributos clinicos, antropométricos e sociodemograficos
com exames de imagem. Objetivo: O objetivo geral é desenvolver uma arquitetura de
auxilio-diagnoéstico computadorizado de hepatocarcinoma baseado em um algoritmo de
aprendizado de maquina profundo supervisionado associando exames laboratoriais, atri-
butos clinicos, antropométricos, sociodemograficos com exames de imagem. Métodos: A
natureza das tarefas envolvidas indica que o tipo de pesquisa realizado é primariamente
experimental. O desenvolvimento de um algoritmo de aprendizado de maquina profundo
para auxilio-diagnéstico computadorizado de hepatocarcinoma é composto por tarefas
como obtencao e preparacao das bases de dados utilizadas para treinamento e testes,
defini¢ao das arquiteturas de redes convolucionais unimodais e multimodais utilizadas,
execucao de experimentos e avaliacao dos resultados. Resultados: O desempenho obtido
pela arquitetura desenvolvida utilizando uma rede Xception modificada, aplicando pré-
processamento nas imagens e combinando estas multiplas modalidades de dados através
de fusao de dados intermediaria foi: acuracia = 86.9%, precisao = 89.6%, revocagao =
86.9% e F-Score = 86.7%. O ganho de precisao obtido com a abordagem multimodal,
quando comparada a abordagem unimodal com a rede convolucional Xception foi de 28.8%
nos experimentos de verificagdo. Conclusao: Os experimentos realizados sugerem uma
superioridade de desempenho ao utilizar abordagens multimodais com fusao de dados
intermediaria e imagens pré-processadas para sistemas de auxilio-diagnéstico de hepa-
tocarcinoma implementados com aprendizado de maquina profundo. Além disso, nesta
base de dados o desempenho da arquitetura proposta é superior ao desempenho médio
de especialistas que utilizam exclusivamente imagens de tomografia computadorizada
no diagnostico. Entretanto, o viés intrinseco da aplicagao de técnicas de aprendizado de
maquina profundo demanda que o algoritmo desenvolvido seja testado em novas bases de

dados antes da aplicagao no dia-a-dia em rotinas assistenciais.

Palavras-chaves: aprendizado de maquina profundo multimodal. hepatocarcinoma. auxilio-

diagnostico computadorizado.



Abstract

Introduction: Deep learning is a promising artificial intelligence technique to develop
computer-aided diagnosis systems. Computer-aided diagnosis of hepatocellular carcinoma,
a disease without pathognomonic symptoms, is often performed using exclusively clinical at-
tributes, genetic attributes or imaging. Fusing these multiple data modalities may increase
the performance of computer-aided diagnosis systems for hepatocarcinoma. This study
describes the development and evaluation of a multimodal deep learning algorithm for
computer-aided diagnosis of hepatocarcinoma combining laboratory tests, clinical, anthro-
pometric and sociodemographic attributes with imaging exams. Objective: The overall
objective is to develop a computer-aided hepatocarcinoma diagnosis architecture based on
a supervised deep learning algorithm that fuses laboratory tests, clinical, anthropometric
and sociodemographic attributes with imaging. Methods: The nature of these tasks
indicates that the type of this research is primarily experimental. Create an algorithm for
computer-aided diagnosis of hepatocarcinoma using multimodal deep learning approaches
consists of tasks such as search, download and preprocess databases for training and testing,
develop unimodal and multimodal deep neural network architectures, execute experiments
and evaluate results. Results The performance obtained by the developed architecture
using a fine-tuned Xception convolutional neural network, applying imaging preprocessing
and joining multiple data modalities through intermediate fusion was: accuracy = 86.9%,
precision = 89.6%, recall = 86.9% and F-Score = 86.7%. The precision gain achieved
with the multimodal approach in this convolutional neural network was 28.8% during the
verification experiments. Conclusion: Evidence found in experiments suggests that using
multimodal approaches with intermediate data fusion and preprocessed images results in
superior performance for computer-aided diagnosis of hepatocarcinoma systems developed
with deep learning techniques. Moreover, the computer-aided diagnosis performance of the
proposed architecture in this database is greater than the average specialist’s performance
reported in the literature who exclusively use computed tomography images in the diag-
nostic. However, the intrinsic bias of the application of deep learning techniques demands
that the developed algorithm should be tested with new samples before application in

day-to-day healthcare routine.

Key-words: multimodal deep learning. hepatocarcinoma. computer-aided diagnosis.
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1 Introducao

Em 2018 aproximadamente 18 milhoes de pessoas em todo mundo foram acometidas
por algum tipo de cancer e, destas, 9.6 milhoes de pessoas vieram a Obito por causa da
doenca (International Agency for Research on Cancer, 2018a). Os tipos de cdncer com
maior taxa de mortalidade em 2018 foram: pulméao (1.761.007 mortes), estomago (782.685
mortes), figado (781.631 mortes), mama (626.679 mortes) e colorretal (551.269 mortes)
(International Agency for Research on Cancer, 2018b). Apesar dos recentes avangos no
diagnoéstico e tratamento do cancer, estimativas de diferentes institutos apontam para um
incremento substancial nos casos de cancer nas proximas décadas, causado principalmente
por fatores como aumento e envelhecimento da populagao, rotinas estressantes e contexto
social (International Agency for Research on Cancer, 2018a) (ZHENG et al., 2018) (Cancer
Research UK, 2018).

O aumento de casos de cancer causard uma sobrecarga no sistema assistencial
(VALERY et al., 2018) (ELLISON et al., 2018) e uma das alternativas existentes para
mitigar este problema é aumentar a eficiéncia do profissional assistencial através da
utilizagao de sistemas de auxilio-diagnéstico computadorizado (do inglés, Computer-Aided
Diagnosis - CAD) especificos para o cdncer. O auxilio-diagnéstico computadorizado é uma
area de pesquisa que emprega diferentes técnicas como mineracao de dados (WANG et
al., 2017), pesquisa operacional (PRICE et al., 2016) e inteligéncia artificial (ESTEVA et
al., 2017) para o desenvolvimento de ferramentas que apoiam o profissional assistencial

durante seu processo de trabalho.

A popularizacao de estudos que utilizam algoritmos de aprendizado de maquina
(do inglés, machine learning) e possuem desempenho equiparavel a especialistas médicos
no auxilio-diagnéstico de cancer de pele, mama e pulmao (ESTEVA et al., 2017) (SUN;
ZHENG; QIAN, 2016) (KALLENBERG et al., 2016) comegou a ocorrer a partir de
2012, quando ocorreram significativos avancos no desempenho computacional do hardware
disponivel e de técnicas de inteligéncia artificial que resultaram no aumento da precisao
obtida pelos computadores em tarefas como classificagao de imagens, reconhecimento de

fala e processamento de linguagem natural (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

O cancer de figado, também conhecido como carcinoma hepatocelular ou hepato-
carcinoma é uma doenga silenciosa que nao possui sintomas patognomonicos (ATTWA;
EL-ETREBY, 2015). A falta de sintomas faz com que o diagndstico seja frequentemente
realizado em fases tardias da doenca, quando ji nao existem mais tratamentos efetivos. A
taxa de sobrevida depende do estadiamento do carcinoma no momento do diagnostico e

costuma ser extremamente curta na maioria dos casos (TSAI et al., 2018).
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O protocolo de diagnéstico de hepatocarcinoma recomendado por diferentes insti-
tuicoes de referéncia em doencas hepaticas sugere a utilizagao de mais de um tipo de exame
de imagem quando o tamanho dos nédulos investigados possuem mais de um centimetro
(GALLE et al., 2018) (MARRERO et al., 2018). Nao foram encontrados na revisao de
literatura trabalhos que implementem o fluxo de diagnéstico recomendado de forma estrita,
ou seja, utilizando multiplas modalidades de exames de imagem dependendo do tamanho

dos nodulos e do contexto do paciente.

A principal questao que norteia esta pesquisa é: ‘A utilizagao de resultados de exames
laboratoriais como Tempo de Protrombina, Albumina, Bilirrubinas Totais e Creatinina
em conjunto com biomarcadores tumorais como Alfafetoproteina, dados antropométricos,
clinicos e sociodemograficos associados a exames de imagem pode aumentar a precisao de

um algoritmo de auxilio-diagnéstico computadorizado de hepatocarcinoma?’

Ao que tudo indica, a utilizagdo de multiplas modalidades de dados em sistemas de
auxilio-diagnostico computadorizado de hepatocarcinoma pode significar uma melhora de
desempenho neste tipo de sistema, mas nao foi encontrada na literatura nenhuma evidéncia
que comprove esta hipotese. A presente pesquisa tem por objetivo explorar esta lacuna da
literatura e fornecer subsidios que possam confirmar a superioridade de desempenho de

arquiteturas multimodais neste tipo de sistema.

O projeto referente a esta dissertagao esta registrado na Comissao de Pesquisa da
Universidade Federal de Ciéncias da Satde de Porto Alegre sob o niimero 064,/2018.

1.1 Justificativa

A auséncia de sintomas patognomonicos dificulta o processo diagnéstico de pacientes
acometidos por hepatocarcinoma. A utilizacdo de dados armazenados em sistemas de
prontuario eletronico pode fornecer um panorama global do estado de satude do paciente e
agilizar o processo diagnoéstico. Apesar da disponibilidade destes dados em institui¢oes
assistenciais de médio e grande porte, a quantidade de sistemas de auxilio-diagnoéstico
de hepatocarcinoma que utilizam multiplas modalidades de dados como insumo para
deteccao da doenca alvo ¢ inferior a quantidade de trabalhos encontrados na literatura que
processam uma Unica modalidade de dado para auxilio-diagnéstico de hepatocarcinoma.
A revisdo sistematica descrita no Capitulo 3 foi realizada no comeco deste projeto e
buscou identificar as técnicas de inteligéncia artificial aplicadas para auxilio-diagnostico de
hepatocarcinoma. Foram encontrados 46 artigos e destes, somente 6 utilizam mais de uma
modalidade de dados: (ALI et al., 2017) e (ABAJIAN et al., 2018) combinam exames de
imagem e atributos clinicos; (WANG et al., 2018), (CHEN et al., 2017), (RAMKUMAR et
al., 2017) e (MIOTTO; LI; DUDLEY, 2016) combinam informagoes textuais (ex: laudo

radiol6gico) e informagoes do prontudrio eletrénico do paciente.
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Nao foram encontrados na revisao realizada trabalhos que utilizem dados laborato-
riais, antropométricos e sociodemograficos associados a exames de imagem como insumo
de entrada em sistemas de auxilio-diagnostico computadorizado de hepatocarcinoma e a
auséncia de evidéncias contrarias serve como ponto de partida para o desenvolvimento

deste projeto.

A aplicacao de redes neurais convolucionais profundas para extracao e classificacao
de padroes desconhecidos ou invisiveis a olho nu possibilita a construgao de sistemas
de apoio a decisao que efetivamente melhoram o processo diagnoéstico e aumentam as

probabilidades de cura do paciente em casos positivos da doenga (LITJENS et al., 2017).

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste projeto é desenvolver uma arquitetura para auxilio-diagnéstico
computadorizado de hepatocarcinoma baseada em um algoritmo de aprendizado de méa-
quina profundo supervisionado que utiliza como entrada dados laboratoriais, atributos

clinicos, antropométricos e sociodemograficos associados a exames de imagem.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Realizar uma revisao sistematica para levantar o estado da arte e as técnicas

comumente empregadas no auxilio-diagnostico computadorizado de hepatocarcinoma;

2. Obter de bases de dados piiblicas os resultados dos exames de imagem correlacionados
com os resultados de exames laboratoriais, atributos sociodemograficos, clinicos e

antropométricos;

3. Preparar a base de dados para utilizacao no processo de treinamento, validacao e

testes: pré-processamento, equalizacao, divisdo das bases;

4. Projetar a algoritmo de aprendizado de maquina profundo multimodal que sera

utilizada para auxilio-diagnéstico de hepatocarcinoma;

5. Implementar a arquitetura de auxilio-diagnéstico computadorizado de hepatocarci-

noma;

6. Realizar experimentos com o uso da arquitetura desenvolvida e coletar o desempenho

utilizando métricas de classificacao;

7. Avaliar o desempenho da arquitetura desenvolvida.
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1.3 Contribuicoes Esperadas

O desempenho de um algoritmo de aprendizado de maquina profundo para proble-
mas de classificacao é calculado utilizando métricas que avaliam a quantidade de acertos e
erros do modelo como por exemplo acurécia, precisao e revocacao,. Maiores detalhes sobre

estas métricas serao abordadas no decorrer desta dissertacao.

A resposta da questao de pesquisa permitird identificar se a aplicacdo de multiplas
modalidades de dados como entrada de um algoritmo de aprendizado de maquina pro-
fundo pode aumentar a precisao de sistemas de auxilio-diagnéstico de hepatocarcinoma
construidos com essa técnica e também quantificar o ganho de acuracia e precisao da
aplicacdo das abordagens multimodais em sistemas construidos comumente com entradas

unimodais.

Caso comprovado, o aumento de precisao pode ser estendido para sistemas de
auxilio-diagnostico de outras doencas cuja deteccao também pode ser realizada com
multiplas modalidades de dados. Desta forma, a utilizacao desses sistemas pode resultar
num tratamento mais rapido e assertivo, facilitando o trabalho assistencial e aumentando
a probabilidade de cura do paciente (TSAI et al., 2018).

1.4 Estrutura da Dissertacao

O Capitulo 2 apresenta uma visao geral sobre os conceitos pertinentes para com-
preensao das atividades descritas nesta dissertacao. O Capitulo 3 descreve as revisoes de
literatura realizadas durante o projeto e sumariza os trabalhos relacionados encontrados.
O Capitulo 4 detalha os passos percorridos para criacao e experimentacao do algoritmo de
auxilio-diagnoéstico de hepatocarcinoma utilizando aprendizado de maquina profundo. O
Capitulo 5 descreve os resultados obtidos com os experimentos realizados para comparacao
entre as abordagens unimodais e multimodais e o Capitulo 6 apresenta uma discussao
dos resultados dos experimentos, compara o resultado obtido com trabalhos relacionados
e apresenta as limitagoes e possiveis pontos de melhora que podem ser trabalhados em

projetos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

2.1 Aprendizado de Maquina Profundo

2.1.1 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é uma subarea da inteligéncia artificial que desenvolve
técnicas para criagao de programas de computador capazes de aprender a realizar uma
tarefa T pela experiéncia E e cujo desempenho, medido em P, melhora conforme aumenta
a experiéncia F na execucao da tarefa 7' (MITCHELL, 1997). Sao exemplos deste tipo de
programa: 1) programa capaz de projetar temperaturas futuras a partir do processamento
historico de varidveis climdticas; 2) programa capaz de detectar diabetes a partir do
processamento de uma base historica de atributos clinicos de pacientes. Dentre os algoritmos
de aprendizado de maquina utilizados para criagao deste tipo de aplicacao pode-se citar:

Florestas Aleatérias, Redes Neurais Artificiais e Maquinas de Vetores de Suporte.

Conforme (RUSSELL; NORVIG; DAVIS, 2010), existem trés formas de aprendizado
de maquina: 1) Supervisionado: quando todos os dados de treinamento sdo rotulados;
2) Semi-supervisionado: quando uma parcela do conjunto de dados de treinamento é
rotulada; 3) Nao Supervisionado: quando nenhum dado de treinamento é previamente
rotulado. Existem autores como (CHOLLET, 2017a) que consideram subtipos dessas
formas de aprendizado de méquina como formas distintas desta técnica: 1) Aprendizado
Auto-Supervisionado: o algoritmo utiliza métodos para supervisionar seu proprio progresso;
2) Aprendizado por Reforgo: um agente externo nao-humano supervisiona o aprendizado e

realiza acoes de recompensa ou penalizacao para guiar o processo de aprendizagem.

A denominacao do tipo de problema de aprendizado de maquina é feita conforme
o objetivo desejado: em problemas de regressdo o objetivo é predizer valores numéricos
continuos e em problemas de classificacio o objetivo é atribuir cada vetor de entrada a
um dentre um ndimero finito de categorias discretas (BISHOP, 2006). Calcular a sobrevida
em anos de um paciente diagnosticado com hepatocarcinoma baseado em informagoes
historicas e contextuais utilizando aprendizado de maquina é um exemplo de problema de
regressao. Detectar uma possivel doenga a partir de atributos clinicos com aprendizado
de maquina é um exemplo de problema de classificacdo. Atualmente a utilizagdo do
aprendizado de maquina nao se resume a estes dois tipos de problemas. A evolucao da
técnica expandiu a gama de categorias de problema resolvidos. Como exemplo pode-se
citar: transcricao de multiplas modalidades de dados em texto, sintese e amostragem de
sinais, imputagao de dados faltantes e remocao de ruidos (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016a).
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A construcao de um programa utilizando técnicas de aprendizado de maquina
nao é uma tarefa exclusivamente de programacao de computadores. Além da correta
escolha, construcao e parametrizagao do algoritmo, é necessario utilizar uma base de
dados de treinamento e validacao alinhada com os objetivos desejados. Caso contrario,
pode-se incorrer em erros como: 1) Erro de Ajuste: acontece quando o modelo estatistico
criado pelo algoritmo oscila e ndao adere ao modelo que representa o padrao desejado. Este
comportamento pode acontecer quando o algoritmo nao consegue extrair o conhecimento
devido a quantidade inadequada de atributos utilizados, quando o conjunto de dados
utilizado para treinamento possui baixa qualidade ou quando a quantidade de dados
disponiveis para treinamento nao representa todo o conhecimento; 2) Erro de Generalizagao:
ocorre quando o modelo estatistico criado pelo algoritmo adapta-se ao conjunto de dados de

treinamento porém nao consegue bom desempenho em novos conjuntos de dados (BISHOP,
2006).

Uma das possiveis solucoes para evitar os problemas supracitados ¢ utilizar estra-
tégias de particionamento e rotacao de bases de dados. Na estratégia de particionamento
denominada Hold-Out, os dados sao particionados aleatoriamente em dois conjuntos dis-
tintos sem sobreposi¢ao: um ¢ utilizado no treinamento e outro na validagao do modelo.
Quando o conjunto de dados é pequeno, estratégias mais elaboradas podem ser utilizadas.
A estratégia conhecida como validagao cruzada particiona os dados na proporgao de

conjuntos (5;1) para treinamento e validacao, e utiliza estes multiplos conjuntos para

garantir a qualidade do modelo estatistico criado. Quando S = N, ou seja, o niimero
de partigoes do conjunto ¢ igual a quantidade total de dados disponiveis, a estratégia
recebe o nome de Leave-one-out. Quando S # N a estratégia recebe o nome de k-fold
cross-validation. Nesse caso, k representa a quantidade de partigdoes que podem ser iteradas
de forma sequencial ou aleatéria (BISHOP, 2006).

A avaliacao de um algoritmo de aprendizado de maquina é realizada medindo a
capacidade de generalizacao do algoritmo através de métricas de desempenho especificas

para o tipo de problema que estd sendo tratado.

O desempenho de um algoritmo de aprendizado de maquina em problemas de
regressao pode ser medido com uma das métricas a seguir: 1) Erro Médio Quadratico:
calculado através da média do somatério da diferenca entre a regressao e o valor real;
2) Raiz do Erro Médio Quadratico: calculada através da raiz quadrada do Erro Médio

Quadratico; 3) Coeficiente de Determinagao: calculado pela razao da soma dos quadrados
da regressao e a soma dos quadrados totais (KUHN; JOHNSON, 2013a).

O desempenho de um algoritmo de aprendizado de maquina em problemas de
classificagdo pode ser medido utilizando métodos estatisticos calculados a partir de métricas
extraidas durante o processo de testes. As métricas que servem de base para os métodos

estatisticos sao: quantidade de verdadeiros positivos, quantidade de verdadeiros negativos,
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quantidade de falsos positivos e quantidade de falsos negativos. Essas métricas costumam
ser dispostas em uma matriz quadrada conhecida como matriz de confusao, cuja ordem é

dependente da quantidade de classes alvo.

Os métodos estatisticos utilizados para medir o desempenho de algoritmos de
aprendizado de maquina em problemas de classificagdo sdo: 1) Acurdcia, Precisdo, Revoca-
¢ao e Especificidade: calculadas a partir da razao das métricas quantitativas em relacao
ao total de classificagoes realizadas; 2) Logarithmic Loss: também conhecida como Log
Loss, é utilizada em problemas de classificagdo multi-categéricos. Cada categoria possui
uma probabilidade e a avaliacao ocorre através de um somatoério logaritmico que penaliza
predigoes erradas (falsos negativos). Quanto maior o valor, pior a precisao do classificador;
3) Curva ROC: gréfico que ilustra a relagdao entre a taxa de verdadeiros positivos e a taxa
de verdadeiros negativos; 4) Curva AUC: gréfico que ilustra a relagao entre a revocagao
e a especificidade da classificacdo. Além do grafico, a area da curva pode ser calculada
através de integracao (KUHN; JOHNSON, 2013b) ou métodos numéricos (THARWAT,
2018) e também pode ser utilizada como medida de desempenho; 5) F1 Score: também
conhecida como F-Measure, representa a média harmoénica entre a precisao e a revocagao do
classificador. Quanto maior o valor, mais robusta e precisa ¢ a classificagdo (SOKOLOVA;

JAPKOWICZ; SZPAKOWICZ, 2006).

2.1.2 Aprendizado de Maquina Profundo

O aprendizado de maquina profundo é uma subarea do aprendizado de maquina que
coloca énfase no aprendizado através de sucessivas camadas. Cada camada é responsavel
pelo aprendizado de parte do padrao e esta é a grande diferenca desta abordagem em
relagdo ao aprendizado de maquina tradicional (CHOLLET, 2017b). Este subtipo de
aprendizado de maquina surgiu a partir da criacao de técnicas que permitem o treinamento
de arquiteturas profundas (HINTON; OSINDERO; TEH, 2006) e a partir da evolugao
do hardware utilizado (LITJENS et al., 2017). S0 exemplos de programas construidos
com aprendizado de méquina profundo: 1) um programa capaz de identificar nédulos
cancerigenos em exames radiolégicos a partir do processamento de uma base de imagens
previamente classificada; 2) um programa capaz de identificar em tempo real placas de

transito a partir do processamento de uma base de videos previamente classificada.

A escolha de um algoritmo de aprendizado de maquina profundo é dependente de
fatores como tipo do problema e natureza dos dados de entrada. As subsecoes 2.1.2.1, 2.1.2.2,
2.1.2.3 e 2.1.2.4 descrevem algoritmos e arquiteturas de aprendizado de maquina profundo

comumente encontradas na literatura para construgao de sistemas de auxilio-diagnéstico.
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2.1.2.1 Redes Neurais Profundas

Rede neural artificial é uma estrutura computacional massivamente paralelizada
formada por simples unidades de processamento denominadas neurénios artificiais. Esta
estrutura, também conhecida como rede conexionista, é fortemente inspirada no modelo do
cérebro humano para adquirir, processar e armazenar conhecimento. Cada neurénio possui
um peso associado e em sua saida existe uma funcao de ativacao. A funcao de ativacao
é a representacao computacional das sinapses cerebrais e os neurdnios funcionam como
interruptores elétricos estimulados ou inibidos conforme as entradas recebidas (HAYKIN;
ELEKTROINGENIEUR, 2009).

A arquitetura de uma rede neural artificial é composta por pelo menos trés camadas
de neuro6nios interligadas, denominadas ‘camada de entrada’, ‘intermediaria’ e ‘de saida’ A
camada intermediaria é responsavel por processar e armazenar o conhecimento nos pesos
de cada neurénio. Os dados chegam a camada intermediaria através da camada de entrada
e o resultado do processamento é obtido na camada de saida. A quantidade de neuronios
que compoe cada camada depende do contexto e do problema que esta sendo tratado
(RUSSELL; NORVIG, 2016).

Uma rede neural profunda é uma rede neural artificial com n camadas intermediarias,
sendo n > 1 e a profundidade da rede é medida pela quantidade de camadas intermediarias,
também conhecidas como camadas ocultas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,

2016b). A Figura 1 ilustra um exemplo desse tipo de arquitetura.

ENTRADA INTERMEDIARIA SAIDA

Figura 1 — Exemplo de Rede Neural Profunda. Fonte: Do Autor.

2.1.2.2 Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais convolucionais sao um tipo de rede neural artificial profunda para
aprendizado supervisionado que utiliza a operagao de convolugao matematica sobre tensores
para extracao de caracteristicas em pelo menos uma das camadas da rede (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016¢). Redes neurais convolucionais suportam tensores de
multiplas dimensoes como entrada: um tensor 1D pode representar uma entrada sequencial,

um tensor 2D pode representar uma imagem e um tensor 3D pode representar um video.

As camadas intermediarias de uma rede neural convolucional sdo responsaveis pela
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extracdo de padroes dos tensores. Os padroes extraidos sao utilizados como entrada para
a camada densa, uma rede neural artificial geralmente profunda e totalmente conectada
cuja saida representa o resultado da rede para determinada entrada. A Figura 2 ilustra a
arquitetura da rede neural convolucional conhecida como LeNet, utilizada em larga escala
no final do século XX em bancos e institui¢oes postais dos EUA para reconhecimento 6tico
de caracteres (LECUN et al., 1998).

C1: Fealures C3: Features
Maps 6@28x28 . Features Maps 16@10x10 S Features

Maps 6@14x14 Maps 16@5x

FCS: Layer

120 FCB: Layer
INPUT
32x32

A

C i Ci

OUTPUT
10x10

Full Full Gaussian
C i C C 1

Figura 2 — Arquitetura Lenet-5. Fonte: (LECUN et al., 1998).

A utilizacdo de redes neurais convolucionais para reconhecimento de imagens
popularizou-se apds 2012 quando a rede neural convolucional profunda denominada
AlexNET (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON;, 2012) conseguiu uma taxa de erro de
16% no desafio de classificagao de imagens conhecido como ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC). Neste desafio os algoritmos competem na realizagao
de tarefas como classificacao e localizacao de objetos em imagens. O banco de imagens
utilizado nessa competicao é o ImageNet, composto por 14 milhoes de imagens de 1.000
categorias diferentes (RUSSAKOVSKY et al., 2015).

O resultado da rede AlexNET representava metade da taxa de erro do estado da
arte neste tipo de problema na época e alavancou a popularizacao deste tipo de rede. A
partir de 2012, diversas redes neurais convolucionais comecaram a ser criadas e treinadas
em bases de imagem como ImageNet, CIFAR-10 e MS-COCO por grupos de pesquisa,
empresas publicas e empresas privadas. Em 2016, a taxa de erro do melhor algoritmo foi de
2.99% e ultrapassou o resultado obtido por seres humanos, que é de 5% (RUSSAKOVSKY
et al., 2015). As redes neurais convolucionais que se destacaram no ILSRVC entre 2012 e

2017 (dltimo ano do concurso) podem ser vistas na Tabela 1.
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Tabela 1 — Destaques do ILSRVC entre 2012 e 2017.

Ano Nome Referéncia Taxa de Erro (Top-5)

2012 AlexNET (KRIZHEVSKY; SUTSKE- 16,4%
VER; HINTON, 2012)

2013 ZFNet (ZEILER; FERGUS, 2014) 11,7%

2014 Inception (SZEGEDY et al., 2015) 6,7%

2014 VGG (SIMONYAN; ZISSER- 7,3%
MAN, 2015)

2015 ResNET (HE et al., 2016a) 3,57%

2016 | Trimps-Soushen | -* 2,99%

2016 ResNeXt (XIE et al., 2017) 3,03%

2017 SENet (HU; SHEN; SUN, 2018) 2,25%

* Nao foi escrito artigo pelo Ministério da Seguranca Piiblica da China

A construgao e o treinamento de redes neurais profundas tornou-se viavel devido
ao poder de processamento fornecido por CPUs e GPUs de alto desempenho e a imensa
quantidade de dados produzida e armazenada pela sociedade digital. Além disso, a criagao
de ferramentas que abstraem conceitos matematicos complexos e fornecem fungoes para
composicao das redes neurais convolucionais também impulsionou a disseminacao deste
tipo de rede para resolver problemas que utilizam imagem como insumo de entrada. Dentre
estas ferramentas pode-se citar: Tensorflow (ABADI et al., 2016), Keras (CHOLLET,
2015), Caffe (JIA et al., 2014) e PyTorch (KETKAR, 2017). Além da facilidade para
criacdo de programas utilizando aprendizado de maquina profundo, essas ferramentas vém
com implementacgoes de redes profundas do estado da arte que podem ser utilizadas de

duas formas:

1. pesos e/ou hiperpardmetros do pré-treinamento sao reutilizados sem nenhum ajuste.
Geralmente este tipo de abordagem é realizado quando o pré-treinamento foi realizado
em classes de imagem do mesmo dominio da aplicacdo que esta sendo construida,
quando a rede ja consegue um bom desempenho sobre um novo dominio de imagem
sem nenhum ajuste ou quando a rede utiliza técnicas para aprender novos dominios
sem esquecer os antigos (LI; HOIEM, 2017). Como exemplo, pode-se citar a utilizagdo
da técnica de aprendizado de representacao progressivo para deteccao de objetos

salientes em imagens sem a necessidade de pré-treinamento (CHEN et al., 2016).

2. pesos do pré-treinamento sao lidos e a rede passa por ciclos de ajuste e treinamento
especificos. Esta é a abordagem realizada para adaptar uma rede pré-treinada a um
novo dominio de imagens e costuma ser a estratégia com melhor custo-beneficio
quando se aplica redes neurais convolucionais profundas na construcao de algoritmos
de auxilio-diagnodstico computadorizado que utilizam exames de imagem como insumo

de entrada. Como exemplo, pode-se citar o auxilio-diagnéstico de cancer de pele
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(ESTEVA et al., 2017), auxilio-diagnéstico de cdncer de pulmao (ALZUBAIDI et al.,
2017) e auxilio-diagnéstico de cancer cerebral (KAMNITSAS et al., 2017).

2.1.2.3 Redes de Crenca Profunda

Rede de Crenca Profunda foi a primeira arquitetura de rede neural denominada
como profunda (BENGIO et al., 2007). As redes de crenga profunda funcionam de forma
nao supervisionada, ou seja, os dados de entrada nao sao rotulados e a prépria rede é
capaz de classifica-los através de uma estratégia generativa cujo objetivo é obter uma
representagao compacta dos padres que formam o conjunto de dados de entrada (HINTON;

OSINDERO; TEH, 2006).

As camadas de uma rede de crenca profunda sao compostas por Maquinas de
Boltzmann Recorrentes (do inglés, Recurrent Boltzmann Machines) (SMOLENSKY, 1986)
empilhadas. As camadas comunicam-se entre si mas nao existe comunicacao lateral entre

os neurdnios ocultos de uma camada.

Redes de crenca profunda sdo utilizadas com éxito em aplica¢oes de processamento
de sinais como processamento de eletroencefalograma (EEG) (MOVAHEDI; COYLE;
SEJDIC, 2018). A Figura 3 ilustra uma rede de crenga profunda.
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Figura 3 — Exemplo de Rede de Crenca Profunda. Fonte: (MOVAHEDI; COYLE; SEJDIC,

2017)

2.1.2.4 AutoEncoders

AutoEncoders (AE) sao redes neurais artificiais generativas nao supervisionadas.
O objetivo de um AutoEncoder é obter uma copia fiel da entrada em sua saida. Para isto,

a rede é organizada em duas estruturas distintas: o gerador (encoder) e o juiz (decoder).

Os AutoEncoders funcionam de forma iterativa: o gerador cria versdes da entrada
até que o juiz, baseado em uma ‘verdade absoluta’, aceita a versao gerada. Sao acrescidas
restri¢goes para que a rede seja forcada a priorizar as principais caracteristicas da entrada
para reproducao, de forma a evitar uma cépia literal da mesma. Assim, obtém-se apenas o

espaco latente da entrada, ou seja, as principais caracteristicas da sua representacao de
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forma compactada (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016d). A figura 4 ilustra

um exemplo de AutoEncoder:

!
ENCODER DECODER

Figura 4 — Exemplo de AutoEncoder. Fonte: Do Autor.

Existem diferentes tipos de redes AutoEncoder, denominadas conforme seu objetivo

e funcionamento:

e Denoising AutoEncoders (DAE) modificam aleatoriamente a entrada para evitar
uma cépia literal, forcando a rede a reconstruir as partes modificadas (VINCENT et
al., 2010). Podem ser utilizados de forma empilhada, quando recebem o nome de
Stacked Denoising AutoEncoders (sDAE).

o Sparse AutoEncoders (SAE) possuem um nimero maior de neurdnios nas camadas

intermediarias. Estes neurdnios sao ativados de forma aleatéria, evitando assim a
copia literal da entrada (MAKHZANI; FREY, 2013).

o Variational AutoEncoders (VAE) mapeiam os componentes da entrada em um espago
latente continuo através de representacoes matematicas como média e desvio padrao
da distribuicao. A funcao de desempenho da rede é medida através da diferenca
entre as distribui¢oes, que indica neste contexto qual a quantidade de informagao
perdida durante o processo generativo (KINGMA; WELLING, 2013).

2.1.3 Aprendizado de Maquina Multimodal

A utilizagdo de dados obtidos de multiplos sensores como entrada de algoritmos de
aprendizado de maquina é denominada aprendizado de maquina multimodal (LAHAT;
ADALIL; JUTTEN, 2015). As multiplas entradas de dados podem ser compostas de
dados da mesma natureza, como por exemplo, imagens de tomografia computadorizada e
ressonancia magnéticas combinadas para auxilio-diagnéstico de gliomas (LI et al., 2017) ou
naturezas distintas, como por exemplo fotografias combinadas com a atributos clinicos para
auxilio-diagnéstico de melanomas (KAWAHARA et al., 2019). O emprego de miltiplas
modalidades de entrada em algoritmos de aprendizado de maquina profundo recebe o

nome de aprendizado de maquina profundo multimodal.
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A juncao das multiplas modalidades de dados é realizada através de técnicas de
fusdo de dados. A tipificacao da fusao é feita conforme o local onde as modalidades de dados
sdo combinadas (LAHAT; ADALI; JUTTEN, 2015) (RAMACHANDRAM; TAYLOR,
2017):

e Fusdo Antecipada: do inglés, Early Fusion, ocorre quando os dados sao combinados
antes da camada de entrada do algoritmo de aprendizado de maquina. Neste tipo
de fusao de dados o algoritmo de aprendizado de maquina desconhece a existéncia
das multiplas modalidades, visto que a entrada do algoritmo de aprendizado de
maquina aceita somente uma tnica forma de representacao de dados e continua sendo
unimodal. O prognéstico de resposta a quimioradioterapia em casos de cancer retal
utilizando exames de imagens e informagoes do prontuario eletronico do paciente
descrito em (BIBAULT et al., 2018) é um exemplo de utilizagdo deste tipo de fusao
de dados.

e Fusao Intermediaria: do inglés, Intermediate Fusion, também conhecida como Joint
Fusion ou Feature-Level Fusion, ocorre nas camadas intermediarias, quando todas as
modalidades de dados estao na mesma forma de representacao. A utilizacao deste tipo
de fusao de dados exige que a rede possua pelo menos uma entrada por modalidade
de dados. A arquitetura de aprendizado de méquina profundo multimodal para
auxilio-diagnodstico de céncer oral descrita em (SONG et al., 2018) é um exemplo de

aplicacao deste tipo de fusao de dados.

e Fusao Tardia: do inglés, Late Fusion, também conhecida como Coordinated Fusion,
ocorre quando cada modalidade de dado é processada separadamente e o resultado
destes processamentos é combinado através de algoritmos de classificagdo e/ou
estratégias de votagdo (MANGALI et al., 2010). O auxilio-diagnéstico de subtipos de
transcritomas de adenocarcinoma pulmonar combinando a saida do processamento
de imagens histopatoldogicas por redes neurais convolucionais profundas e o resultado
do processamento destas mesmas imagens em AutoEncoders conforme descrito em
(ANTONIO et al., 2018) é um exemplo de aplica¢ao deste tipo de fusdo de dados.

A multimodalidade em algoritmos de aprendizado de maquina profundo oferece
uma série de vantagens em relacao a multimodalidade no aprendizado de maquina tradi-
cional. Sao elas: 1) é possivel implementar a extracao de caracteristicas em dados com
diferentes formas de representagao; 2) a fase de pré-processamento dos dados é menor
visto que é possivel um processamento fim-a-fim dependendo do tipo de problema; 3)
permite a utilizacao da fusao antecipada, intermedidria ou tardia. Apesar das vantagens
os algoritmos de aprendizado de maquina profundo exigem maior poder computacional
e maior quantidade de dados rotulados na fase de treinamento (RAMACHANDRAM;
TAYLOR, 2017).
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2.2 Hepatocarcinoma

2.2.1 Conceitos Basicos

Cancer é o nome de um grupo de doencas que afeta seres vivos multicelulares e
cuja principal caracteristica é o crescimento anormal de células. Este crescimento anormal,
denominado neoplasia, pode ser causado por fatores genéticos, etarios, comportamentais
ou ambientais. As células cancerosas podem ser benignas ou malignas. Células benignas
sao semelhantes as células sadias afetadas, nao se espalham para regioes adjacentes e
raramente causam risco de vida ao paciente. Células malignas possuem um comportamento
erratico, podem espalhar-se para regioes adjacentes e causam risco de vida ao paciente
(Instituto Nacional de Cancer Jose Alencar Gomes da Silva, 2018). A classificacdo das
neoplasias é feita baseada no tipo de tecido e no comportamento das células cancerosas.
Papilomas, adenomas e rabdomiomas sdo exemplos de neoplasias benignas. Carcinomas,

sarcomas e linfomas sdo exemplos de neoplasias malignas (BOMFORD et al., 2012a).

O cancer de figado é causado pelo crescimento anormal das células hepaticas.
Quando o tumor origina-se no proprio figado denomina-se cancer de figado primario e

quando se origina em outro érgao (metastase) denomina-se cancer de figado secundério.

Além da origem, o tipo e o local da neoplasia também servem para classificacao do
cancer de figado primario. Adenoma hepatocelular e hiperplasia nodular focal hepatica
sdo tumores benignos originados a partir de hepatoécitos. Adenoma do ducto biliar e
cistoadenoma biliar sdo tumores benignos pouco prevalentes na populacao que acometem
os ductos biliares internos do figado. Hemangioma hepatico e angiomiolipoma hepatico
sdo tumores benignos do tecido mesenquimal do figado (SHERLOCK; DOOLEY et al.,
2012a).

O carcinoma hepatocelular, também conhecido como hepatocarcinoma, é o tipo de
tumor maligno do figado com maior prevaléncia na populagao. Este tipo de cancer afeta
os hepatocitos e comumente estd associado a fatores genéticos e comportamentais aliados
a presenca de outras doencas no figado como hepatite A-E, cirrose e a doenga hepatica
gordurosa nao-alcodlica. O colangiocarcinoma é o segundo tipo de tumor maligno do figado
mais prevalente na populacao. Neste tipo de tumor os ductos biliares internos do figado sao
afetados e sua ocorréncia esta associada a infecgoes no figado, hepatite C e hepatolitiase.
Angiossarcoma hepatico é o tipo de sarcoma mais prevalente no figado, apesar de ser um
tumor de baixa prevaléncia na populagao. Este tipo de tumor afeta o endotélio das veias do
figado e esta associado a exposigdo do paciente a agentes quimicos. O cancer de figado pode
ser diagnosticado através de ultrassonografia, tomografia computadorizada, ressonancia
magnética, laparoscopia, biépsia e exames laboratoriais (SHERLOCK; DOOLEY et al.,
2012b).

O funcionamento hepatico é comumente medido através da escala Child-Pugh. A
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partir dos valores de resultados de exames de sangue como Bilirrubina, Albumina e Tempo
de Protrombina associados a observagao da presenca de Ascite e Encefalopatia Hepatica
é realizado um célculo com base em valores de referéncia cujo resultado é enquadrado
categoricamente entre A (5-6 pontos), B (7-9 pontos) e C (10-15 pontos). Quanto maior a
quantidade de pontos, menor é a chance de sobrevivéncia do paciente devido a insuficiéncia
hepética (Working Subgroup for Clinical Practice Guidelines for Primary Biliary Cirrhosis,
2014).

O estadiamento é o método utilizado para classificar a extensao de um tumor.
Em hepatocarcinomas, o estadiamento pode ser medido por diferentes escalas: 1) Escala
BCLC: proposta pela Barcelona Clinic Liver Cancer, mede o estdgio do hepatocarcinoma
em razao do tamanho e da quantidade dos nédulos cancerigenos associados a classificacao
Child Pugh; 2) Escala TNM: mede o estagio do hepatocarcinoma em razao do tamanho do
tumor primério e da disseminacao de metdstases; 3) Escala Okuda: classifica o estagio do
hepatocarcinoma em razao do tamanho dos nédulos e do nivel de Albumina e Bilirrubina
no sangue 4) Escala CLIP: classifica o estdgio do hepatocarcinoma baseada em fatores

como escala Child Pugh, atributos clinicos, tamanho e quantidade de nédulos cancerigenos
(MARRERO et al., 2018).

2.2.2 Diagnostico

A diretriz clinica recomendada para diagnéstico de hepatocarcinoma pela Associacao
Americana para o Estudo de Doengas do Figado (em inglés, American Association for
the Study of Liver Diseases - AASLD) sugere que a escolha dos exames diagnésticos
utilizados seja relativa ao contexto assistencial. A AASLD nao recomenda a utilizagao
exclusiva de marcadores tumorais (especificamente Alfafetoproteina) para diagnéstico de
hepatocarcinoma e recomenda cautela na utilizagao de novos biomarcadores. Conforme pode
ser visto na Figura 5, deve-se utilizar Ultrassom e o biomarcador Alfafetoproteina (AFP)
para pacientes sob vigilancia. Caso encontre-se lesdes com mais de 1 cm ou AFP > 20
ng/ml, recomenda-se realizagdo de tomografia computadorizada ou ressondncia magnética
multifasica e avaliagdo dos achados com base na escala Liver Imaging Reporting and
Data System (LI-RADS) (HEIMBACH et al., 2018) (MARRERO et al., 2018). A escala
LI-RADS foi criada em 2011 pela Associacao Americana de Radiologia para normatizar os
achados em exames de imagem para diagndstico de hepatocarcinoma (CHERNYAK et
al., 2018) e em 2018 a escala foi incorporada & recomendagao da AASLD. Quanto maior
o grau da escala, maior o tamanho do achado e consequentemente maior a certeza em

relagdo ao diagnédstico realizado.
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Ultrassom + AFP
Interpretagéo

Lesdes >= 10 mm
ou AFP > 20 ng/mL

’ Negativo ‘ ’ Lesdes < 10mm ‘
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Repetir Ultrassom + Repetir exames periodicamente conforme Bidpsia HCC
AFP a cada 6 meses tamanho das lesdes (grau LIRADS) P

Confirmado

Bidpsia

Figura 5 — Protocolo de Diagnéstico da AASLD. Baseado em (HEIMBACH et al., 2018).

A diretriz clinica recomendada para diagnostico de hepatocarcinoma pela Associagao
Europeia para o Estudo do Figado (em inglés, Furopean Association For The Study Of
The Liver and Others - EASL) sugere o emprego de mais de uma técnica diagnéstica para
noédulos com tamanho entre 1 cm e 2 cm. A recomendacao da EASL para nédulos com
tamanho maior que 2 cm é utilizar somente exames radioldgicos no caso do diagnéstico ser
realizado em centros de exceléncia e com equipamentos de ponta. No caso do diagnostico
nao ser realizado em centros de exceléncia a recomendagao da EASL é usar mais de uma
técnica diagnostica. Para ndédulos com tamanho menor que 1 cm a recomendagao € repetir
o ultrassom a cada 4 meses. (GALLE et al., 2018). A Figura 6 ilustra o fluxo do diagnéstico
recomendado pela EASL.
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Achados nos Exames
de Imagem
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Repetir Ultrassom a Tomografia ou RM
Cada 4 Meses Contri\stada
Estivel ‘ ’ Apresentou ’ Caracteristicas de ‘
stave Mudangas HCC >=1
Nao Sim

Ultrassom, Tomografia
ou RM Contrastada

Caracteristicas de
HCC >=1

o] [om

Bidpsia Hepatocarcinoma

Benignidade ou Outra
Malignidade Hepatica

Biopsia Inconclusiva

Figura 6 — Protocolo de Diagnéstico da EASL. Baseado Em: (GALLE et al., 2018).

Nao foi encontrado na literatura estudo que indique o tempo médio de duracao
do processo diagnoéstico. Possivelmente, a inexisténcia de estudos sobre este assunto seja
causada pela diversidade de exames diagnosticos realizados dependendo do estigio da
doenca e pela diferenca do tempo de entrega de cada um dos fornecedores destes exames.
Em casos positivos da doenga, o caminho mais curto pelo fluxograma de diagnéstico requer
a realizacdo de pelo menos um exame de tomografia computadorizada ou ressonancia
magnética e o caminho mais longo passa pela realizagao de bidpsias apos o resultado destes

exames de imagem serem inconclusivos.

2.2.3 Tratamento

Os protocolos de tratamento de hepatocarcinoma baseiam-se no estadiamento da
doenca. Ambas as condutas recomendadas pela EASL e pela AASLD utilizam a escala
BCLC como métrica para tomada de decisao. A figura 7 ilustra a recomendac¢ao da EASL

para o tratamento de hepatocarcinoma.
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Figura 7 — Protocolo de Tratamento Recomendado pela EASL. Baseado Em: (GALLE et
al., 2018)

A ablacao e resseccao dos nddulos cancerigenos sao realizadas em fases iniciais
da doenga (BLCL-0, BCLC-A e BCLC-B). Quando a doenga encontra-se em estagio
intermediario (BCLC-C) é realizada quimioembolizacdo dos nédulos cancerigenos. Em
fases mais avancadas da doenga (BCLC-D) a terapia sistémica (com Sorafenibe no Brasil)
¢ o tratamento recomendado e em fase terminal, quando nao existem mais chances de cura,
recomendam-se apenas cuidados paliativos visando o bem-estar do paciente (Alejandro
Forner and Marfa Reig and Jordi Bruix, 2018).
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3 Trabalhos Relacionados

A popularizacao no uso de técnicas de aprendizado de maquina profundo multimodal
acentuou-se a partir de 2015 como pode ser visto no grafico da Figura 8 que contém dados
extraidos do Google Trends para o termo ‘Multimodal Deep Learning. O eixo Y deste
grafico representa um valor normalizado entre 0 e 100 calculado a partir da razao entre o

numero de buscas do termo e o total de buscas realizadas no buscador Google.
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Figura 8 — Popularidade do Aprendizado de Maquina Profundo Multimodal. Fonte: (Goo-
gle Inc., 2019).

A mesma pesquisa realizada no Pubmed demonstra o crescente interesse em pes-
quisas cientificas que utilizam técnicas de aprendizado de maquina profundo multimodal
em aplicacoes na area da satude, como pode ser visto na Figura 9. Dentre os estudos en-
contrados no Pubmed pode-se citar aplicagdes para segmentacao de ndédulos cancerigenos
(ZHAO et al., 2019) (MLYNARSKI et al., 2019), auxilio-diagnéstico de tumor cerebral
(LAUKAMP et al., 2019) (JUN et al., 2018), auxilio-diagnéstico de acidente vascular
cerebral (PRAVEEN et al., 2019) e auxilio-diagnéstico de Alzheimer (SINGANAMALLI,;
WANG; MADABHUSHI, 2017) (NGUYEN et al., 2019).
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Figura 9 — Aprendizado de Méquina Profundo Multimodal na Area da Satde. Fonte: (Us
National Library of Medicine, 2019).

A utilizagao de aprendizado de maquina profundo multimodal para auxilio-diagnostico

computadorizado ainda é incipiente na literatura quando comparada com outras técnicas
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de inteligéncia artificial como o préprio aprendizado de maquina. A revisao de literatura
conduzida em abril de 2018 objetivou identificar artigos que utilizam técnicas de inteligén-
cia artificial para auxilio-diagnéstico de hepatocarcinoma. Os parametros utilizados nesta

busca foram:

e Palavras Chave: ((“machine learning” OR “deep learning” OR “artificial intelligence”)
AND (“liver cancer” OR “hepatocellular carcinoma” OR “hepatoma” OR “liver

neoplasm” OR “liver tumour”))
e Periodo de Publicacao: artigos publicados a partir de 01/01/2015
e Filtros de Busca: Keywords found in Title, Abstract, e Keywords.
e Bases de Dados: Scopus, IEEE Xplore, Pubmed Central, Science Direct, Bireme,

Nature e Web of Science.

A busca resultou em 291 artigos e apds remocao de duplicados e aplicacdo de
critérios de inclusao e exclusao restaram 46 artigos para analise. Os critérios de inclusao e

exclusao utilizados estao descritos na Tabela 2.

Tabela 2 — Critérios de Inclusao e Inclusao da Revisao Sistemética de 2018

Inclusao

Exclusao

- Artigos Originais

- Artigos Revisados por Pares
- Artigos que abordam inteli-
géncia artificial e hepatocarci-
noma

- Artigos escritos em Inglés,
Portugués e Espanhol

- Artigos de Revisao

- Artigos duplicados

- Artigos que nao descrevem re-
sultados

- Artigos que abordam exclu-
sivamente inteligéncia artificial

ou hepatocarcinoma

Os artigos analisados demonstraram a prevaléncia do aprendizado profundo e
de Ensemble Learning utilizando exames de imagem e atributos genéticos de maneira
unimodal. A utilizacdo de multiplas modalidades de dados para auxilio-diagnéstico de

hepatocarcinoma foi encontrada em 6 artigos nesta revisao:

e (MIOTTO; LI; DUDLEY, 2016) combinou informagoes extraidas do prontuério
eletronico do paciente como laudos radiolégicos, atributos clinicos e informagoes
sociodemograficas. A extragdo de caracteristicas foi realizada com Stacked Denoising
AutoEncoders (sDAE) e a camada de classificagao foi implementada com florestas
aleatérias para predigdo de 72 doencas. A predigao de cancer de figado obteve
acurdcia de 92.5%, sendo esta a doenca cujo auxilio-diagnéstico computadorizado

obteve o maior desempenho neste trabalho.
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e (CHEN et al., 2017) combinou caracteristicas extraidas de imagens de tomografia
computadorizada como tamanho, perimetro e grau de deformacao de noédulos e o
laudo dos achados radiologico para classificacao de lesoes focais do figado como
benignas ou malignas. A classificagdo destas caracteristicas foi testada em diferentes
algoritmos de aprendizado de maquina como Redes Bayesianas e Maquinas de Vetores
de Suporte obtendo acurdcia maxima de 91.71% ao utilizar a abordagem proposta

pelos autores denominada Three-way Decision.

e (ALI et al., 2017) combinou caracteristicas extraidas por transformada Wavelet de
imagens de tomografias computadorizadas e atributos clinicos para auxilio-diagnéstico
de hepatocarcinoma. O algoritmo de aprendizado de maquina utilizado para classifi-
cacao foi a Maquina de Vetor de Suporte e a acurdcia maxima obtida neste trabalho
foi de 88.46%.

e (RAMKUMAR et al., 2017) combinou atributos clinicos e informagoes comporta-
mentais para auxilio-diagnostico computadorizado de hepatocarcinoma utilizando
redes bayesianas. A acuricia obtida para o conjunto de 23 pacientes de testes foi de

100%.

o (ABAJIAN et al., 2018) combinou atributos clinicos, sociodemograficos e exames
de ressonancia magnética para prognostico de tratamento de quimioembolizacao
em pacientes com hepatocarcinoma obtendo acuracia média de 78.00% utilizando

florestas aleatérias.

e (WANG et al., 2018) combinou atributos clinicos e biomarcadores de cancer encontra-
dos na urina para auxilio-diagnodstico computadorizado de hepatocarcinoma. Ambas
as informagcoes foram processadas utilizando diferentes abordagens de aprendizado
de maquina e a Floresta Aleatéria foi a técnica que obteve o maior desempenho

neste trabalho, atingindo acurdcia maxima de 94.70%.

O resultado da primeira revisao realizada nao foi satisfatorio devido a abrangéncia
dos filtros de busca utilizados. Entao no primeiro trimestre de 2019 optou-se por desenvolver
uma nova revisao de literatura focando nas técnicas de aprendizado de maquina para auxilio-
diagnéstico computadorizado de cancer (qualquer tipo de carcinoma). Os parametros de

busca utilizados nesta revisdo foram:

e Palavras Chave: multimodal AND “deep learning” AND (cancer OR tumor OR
neoplasm)

e Periodo de Publicagao: artigos publicados a partir de 01/01/2015

e Bases de Pesquisa: IEEE Xplore, Scopus, Pubmed Central, Science Direct, Bireme e

Nature.
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A busca resultou em 479 artigos e apdés remocao de duplicados e aplicagdo de
critérios de inclusao e exclusao restaram 52 artigos para analise. Os critérios de inclusao e

exclusao utilizados estao descritos na Tabela 3.

Tabela 3 — Critérios de Inclusdo e Inclusdo da Revisdo de Literatura de 2019.

Critérios de Inclusao Critérios de Exclusao
- Artigos originais - Artigos de Revisao
- Artigos revisados por pares - Artigos Duplicados
- Artigos escritos em Inglés - Artigos sem resultados e métricas de
desempenho

- Artigos que utilizam aprendizado de | - Artigos cujo objetivo engloba exclusi-
maquina profundo multimodal para | vamente segmentacao de cancer ou prog-
auxilio-diagnostico de cancer noéstico de sobrevida

Nesta segunda revisao, predominaram trabalhos que tratam de tumores cerebrais e
pulmonares. Nao foi encontrado nenhum trabalho relacionado ao auxilio-diagnodstico com-
putadorizado de hepatocarcinoma utilizando aprendizado de maquina profundo multimodal

com os filtros acima.

Portanto, para aumentar a abrangéncia desta revisdo, em agosto de 2019 foi
realizada nova busca utilizando o Google Scholar com o intuito de encontrar artigos sobre
auxilio-diagnoéstico de hepatocarcinoma utilizando técnicas de aprendizado de mdquina
publicados a partir de 2015 que ainda nao haviam aparecido nas revisoes previamente
realizadas. O motor de busca trouxe artigos ja vistos anteriormente e também artigos
focados exatamente no contexto deste trabalho e que nao haviam aparecido nas revisoes
anteriores pois foram publicados em anais de eventos, pratica muito comum na area da
ciéncia da computacao para divulgacao de trabalhos cientificos. Os artigos com foco em
auxilio-diagnostico computadorizado de hepatocarcinoma com aprendizado de maquina

profundo multimodal encontrados foram:

e (BEN-COHEN et al., 2016) extrai caracteristicas com técnicas de processamento
de imagens aplicadas em tomografias computadorizadas para auxilio-diagnéstico
computadorizado de hepatocarcinoma através da criacao de representagoes esparsas
armazenadas em diciondrios K-SVD (AHARON; ELAD; BRUCKSTEIN, 2006). A
acurdcia maxima obtida com a abordagem LC-KSVD foi de 96% em uma base de

imagens com 68 estudos de 20 pacientes.

e (QIAN et al., 2017), (MENG et al., 2018) e (GUO et al., 2018) utilizam aprendizado
de maquina multimodal implementado com abordagens multi-kernel que processam
insumos extraidos de multiplas visdes de ultrassom contrastado. A acuracia maxima
obtida nestes trabalhos foi de 83.66% =+ 2.30 na abordagem proposta por (MENG et
al., 2018) denominada MRBM-MEKL.
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e (WANG et al., 2017) combina cortes 2D de imagens de ressondncia magnética
contrastada dos planos axial, sagital e coronal em um plano ortogonal que representa
a regiao de interesse do achado radiolégico. O volume criado é processado por
uma rede convolucional profunda multimodal para extracao de atributos que sao
posteriormente classificados utilizando maquina de vetor de suporte multi-kernel
visando determinar a malignidade de um nédulo hepatico. A acuracia maxima obtida
neste trabalho foi de 99.23% =+ 2.43%.

e (DOU; ZHOU, 2018) combina patches 16 x 16 extraidos de cortes 2D de imagens
de ressonancia magnética contrastada dos planos arterial, axial, sagital e coronal
e patches 3D de tamanho 16 x 16 x 16 do mesmo achado radiolégico em uma
caixa delimitadora volumétrica processada por uma rede convolucional profunda
multimodal visando determinar o grau de malignidade de um nédulo hepatico. A

acuricia maxima obtida neste exemplo de fusao antecipada é de 92.31% =+ 5.96%.

e (DOU et al., 2018) extrai atributos de imagens de ressonancia magnética contrastada
utilizando redes convolucionais profundas e técnicas de processamento de imagem.
Usando fusao de dados, estes atributos sao combinados para determinar a malignidade
de nédulos cancerigenos do figado usando uma rede neural profunda. A acurécia
maxima obtida neste trabalho foi de 93.16% =+ 4.36% processando as imagens como

tensores 3D e utilizando fusdo de todos os atributos extraidos.

e (DOU; ZHANG; ZHOU, 2018) utilizou diferentes fases de um estudo abdominal de
ressonancia magnética contrastada (pré-contraste, arterial e portal) para determinar
a malignidade de nédulos cancerigenos de figado através de fusao intermediaria em

uma rede convolucional profunda multimodal 3D. A acurdcia méxima obtida com a
fusdo de todas as fases foi de 89.23% =+ 6.92%.

o (TIAN et al., 2018) descreve a criagdo de uma ferramenta que elabora o laudo
radiolégico de pacientes para auxilio-diagnoéstico de hepatocarcinoma a partir do
processamento de estudos de tomografia computadorizada e méscaras de verdade

absoluta utilizando redes neurais convolucionais e redes Long short-term memory
(LSTM).

e (ZHOU et al., 2019) combina diferentes atributos de imagens de ressonancia magné-
ticas difusas (DWI-MRI) utilizando fusao tardia em redes convolucionais profundas
multimodal para enquadrar as entradas na classificagdo Edmondson-Steiner (ZHOU

et al., 2017) obtendo acuracia méxima de 80%.

e (LIN et al., 2019) utiliza multiplas imagens histopatolégicas para realizagao de
auxilio-diagnoéstico de hepatocarcinoma usando fusao intermediaria e uma rede
convolucional profunda multimodal baseada na rede VGG16. A acuricia maxima
obtida neste estudo foi de 94.1%.
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o (KSIAZEK et al., 2019) testa diferentes abordagens de aprendizado de maquina
baseadas em kernel e atinge acurdcia maxima de 78% no auxilio-diagnéstico de
hepatocarcinoma na base de testes utilizando atributos clinicos, comportamentais e

resultados de exames laboratoriais.

Os artigos resumidos nesta secdo demonstram multiplas abordagens para constru-
¢ao de sistemas de auxilio-diagnoéstico computadorizado de hepatocarcinoma utilizando
algoritmos de aprendizado de maquina multimodal. Apesar da existéncia de trabalhos
que ja utilizam aprendizado de maquina profundo multimodal para auxilio-diagnoéstico
computadorizado de hepatocarcinoma, nao foi encontrado na revisao de literatura realizada
nenhum artigo que combine imagens de tomografia computadorizada, atributos clinicos,
antropométricos e sociodemograficos com exames laboratoriais como insumo de entrada

em arquiteturas convolucionais profundas.
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4 Materiais e Métodos

O trabalho realizado constitui-se em pesquisa aplicada, com perfil exploratorio, e
abordagem quantitativa. Trata-se de experimentacao de tecnologia computacional aplicada
para aprendizado em profundidade. Este capitulo descreve em detalhes os passos percorridos

desde a obtencao dos dados até o processo de experimentacao propriamente dito.

4.1 Preparacao das Bases de Dados

4.1.1 Aquisicao dos Dados

O ‘Arquivo de Imagens de Cancer’ (em inglés The Cancer Imaging Archive - TCIA)
¢ uma base de dados publica de exames radiolégicos mantida pelo Frederick National
Laboratory e patrocinada pelo National Cancer Institute, ambas ligadas ao Departamento
de Saude e Servigos Sociais do governo americano. O TCIA é composto de exames de
imagem de multiplas modalidades (ex: ressonancia magnética, tomografia computadorizada,
ultrassom) dos mais variados tipos de cancer (ex: figado, estomago, rins, pulméo, cérebro,

préstata) doados por instituigdes parceiras (CLARK et al., 2013).

O TCIA é um subprojeto do ‘Atlas Genémico do Cancer’ (em inglés The Cancer
Genome Atlas - TCGA) (HUTTER; ZENKLUSEN, 2018), um projeto conjunto do National
Cancer Institute (NCI) e do National Human GenomeResearch Institute (NHGRI) cujo
objetivo é disponibilizar bases de dados de pacientes reais anonimizadas para fins cientificos.
Outro subprojeto do TCGA é o ‘Dados Genémicos Comuns’ (em inglés Genomic Data
Commons - GDC) que objetiva fornecer dados clinicos, gendmicos e sociodemograficos
que podem ser relacionados aos exames de imagem do TCIA através do identificador do

paciente.

Os dados sao disponibilizados de forma totalmente anonimizada pelo TCGA, nao
sendo necessaria nenhuma acao em relacao a privacidade dos pacientes. As bases de dados
do TCGA utilizadas neste trabalho foram:

o A 4% versao da base The Cancer Genome Atlas Liver Hepatocellular Carcinoma
[TCGA-LIHC] collection (TCGA-LIHC), publicada em 30/01/2017 e com 52.2 GB
de imagens DICOM relacionadas a diagnosticos positivos de hepatocarcinoma. Sao
237 estudos de 97 pacientes submetidos ao TCIA pela Clinica Mayo, Universidade
da Carolina do Norte, Hospital de Alberta e Hospital Lahey totalizando 125.397
imagens adquiridas através de ultrassonografias, tomografias computadorizadas e

ressonancias magnéticas. Os dados clinicos, biomarcadores tumorais e informacoes
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sociodemograficas associados as imagens sao publicados em arquivos separados por
virgula e possuem tamanho total de 112 KB (ERICKSON et al., 2017).

e A 2% versdao da base The Cancer Genome Atlas Stomach Adenocarcinoma (TCGA-
STAD), publicada em 05/01/2016 e com 23.3 GB de imagens DICOM relacionadas
a diagnosticos positivos de adenocarcinoma no estomago. Sao 46 estudos de 46
pacientes submetidos ao TCIA pelo Hospital do Cancer de Barretos totalizando
43.908 imagens de tomografia computadorizada. Os dados clinicos, biomarcadores
tumorais e informagoes sociodemograficas associados as imagens sao publicados em
arquivos separados por virgula e possuem tamanho total de 82 KB (LUCCHESI
F. R., 2016).

o A 3% versao da base The Cancer Genome Atlas Cervical Kidney renal papillary
cell carcinoma (TCGA-KIRP), publicada em 30/01/2017 e com 9.6 GB de imagens
DICOM relacionadas a diagnésticos positivos de carcinoma renal. Sao 47 estudos de
33 pacientes submetidos ao TCIA pelo Instituto Nacional de Cancer de Bethesda,
Universidade da Carolina do Norte, Instituto do Cancer Roswell Park e Hospital
Lahey totalizando 26.667 imagens adquiridas através de ultrassom, tomografia
computadorizada e ressonancia magnética. Os dados clinicos, biomarcadores tumorais
e informagodes sociodemograficas associados as imagens sao publicados em arquivos
separados por virgula e possuem tamanho total de 59 KB (LINEHAN M., 2016).

e A 4% versao da base Clinical Proteomic Tumor Analysis Consortium Pancreatic
Ductal Adenocarcinoma (CPTAC-PDA), publicada em 24/10/2018 e com 21.8 GB
de imagens DICOM relacionadas a diagnodsticos positivos de carcinoma do pancreas.
Sao 308 estudos de 44 pacientes submetidos ao TCIA pelo Beaumont Health System,
Instituto de Oncologia Molecular da Polonia, St. Joseph’s Hospital, Universidade de
Calgary (Canadd) e Cureline, Inc. totalizando 40.010 imagens adquiridas através de
ultrassom, tomografia computadorizada, ressonancia magnética, radiografia digital
e tomografia por emissao de positrons. Esta versao desta base nao fornece dados
clinicos, biomarcadores tumorais e informagoes sociodemograficas associados as
imagens (National Cancer Institute Clinical Proteomic Tumor Analysis Consortium,
2018).

4.1.2 Pré-Processamento dos Dados

A qualidade dos dados utilizados para treinamento de arquiteturas de aprendizado
de maquina profundo é um dos fatores que influenciam a convergéncia do aprendizado
(LITJENS et al., 2017). Apés a aquisi¢cao dos dados é necessaria uma fase de anélise para
cada uma das entradas utilizadas para avaliar seu grau de qualidade e determinar quais

passos de pré-processamento sao necessarios antes da fase de treinamento. As subsegoes
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4.1.2.1 e 4.1.2.2 descrevem os passos de pré-processamento realizados em cada uma das
modalidades de entrada utilizadas no algoritmo de aprendizado profundo multimodal para

auxilio-diagnostico de hepatocarcinoma proposto nesta dissertacao.

4.1.2.1 Imagens

Os exames de imagem obtidos do TCIA sao de multiplas modalidades. Portanto, a
primeira decisao tomada é em relacao a modalidade de imagem utilizada na arquitetura

proposta nesta dissertacao.

A utilizacao de imagens de raios-X nao é recomendada para deteccao de hepa-
tocarcinoma, pois neste tipo de exame nao é possivel exibir contrastes que permitem a
identificagao de nédulos cancerigenos (BOMFORD et al., 2012b). Imagens de ultrassom
por sua vez sao recomendadas durante a fase de vigilancia do hepatocarcinoma, porém o
enquadramento e a qualidade das imagens sao dependentes da aparelhagem e do operador
do exame. A qualidade visual obtida em imagens de ressonancia magnética faz com que
esta modalidade seja recomendada pelos protocolos de diagnéstico de hepatocarcinoma,
porém o alto custo na aquisicao deste tipo de imagem limita a aplicacao deste tipo em
sistemas de auxilio-diagnéstico de hepatocarcinoma (SHERLOCK; DOOLEY et al., 2012c).
Sendo assim, a modalidade de imagem escolhida para o algoritmo de auxilio-diagnéstico de
hepatocarcinoma descrito nesta dissertacao é a tomografia computadorizada, que também
é recomendada pelos protocolos de diagnéstico de hepatocarcinoma, fornece imagens de
qualidade que permitem a visualizagdo dos nédulos cancerigenos e possui custo financeiro

inferior a ressonancia magnética.

Os estudos de tomografia computadorizada encontrados nas bases obtidas possuem
caracteristicas diversas: multiplos planos anatémicos, diversos protocolos de aquisicao e
tomoégrafos de inimeras marcas. Esta diversidade de fatores dificulta a utilizagao de todas
as imagens para o treinamento e experimentacao de uma arquitetura de aprendizado de
maquina profundo multimodal para auxilio-diagnostico de hepatocarcinoma. Portanto,
apo6s o download das imagens foi necessario extrair do conjunto original as imagens para o
treinamento e experimentagao da arquitetura proposta nesta dissertacao. A extragao das
imagens de tomografia computadorizada foi realizada de forma automatizada utilizando um
programa escrito em Python que analisa a modalidade da imagem gravada no cabecalho
DICOM e copia para uma pasta destino as imagens de tomografia computadorizada. O
cddigo-fonte desse programa esta disponivel no Apéndice A.1. As operagoes de leitura
das imagens que estao no formato DICOM foi realizada com a biblioteca pyDicom e a
biblioteca numpy foi utilizada para manipulagdo matematica da matriz 2D que representa

uma imagem de tomografia computadorizada.

O proximo passo foi extrair os estudos que trazem imagens do figado: estudos

abdominais, abdominais totais e abdominais pélvicas. A extragao ocorreu de forma semi-
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automatizada utilizando primeiramente um programa Python que avalia o atributo Ima-
geType do cabecalho DICOM (vide Apéndice A.2). Apés, uma revisao manual foi realizada
com o visualizador gratuito MicroDICOM DICOM Viewer (MicroDicom Inc., 2019) para
identificar possiveis divergéncias existentes no cabecalho DICOM e selecionar dentre estes
estudos somente cortes axiais que mostram o figado independente do protocolo de aquisi¢ao
utilizado. Os cortes selecionados foram catalogados em planilha eletronica para posterior
processamento e criacao das bases de dados. Esta etapa foi necessaria para deixar o foco
do aprendizado na analise do figado, pois as imagens serao processadas de forma 2D pelas

técnicas de aprendizado de méaquina profundo, isoladas dos demais cortes do estudo.

A Tabela 4 ilustra a quantidade de imagens manipulada em cada uma destas
fases e a Tabela 5 descreve a base de imagens utilizada para treinamento, validacao e
testes da arquitetura de aprendizado de méaquina profundo para auxilio-diagnostico de

hepatocarcinoma desenvolvida nesta dissertacao.

Tabela 4 — Visao Geral dos Passos de Selecao das Imagens.

Passo Tamanho | Qtd Imagens | Qtd Pacientes
Original 102,41 GB 219.403 210
Selecao de TC Axiais 57,8 GB 115.621 175
Selecao de Estudos Abdominais 54,99 GB 111.664 174
Selecao de Cortes que Mostram o Figado | 23,86 GB 46.832 174
Tabela 5 — Visao Geral da Base de Imagens.

Origem Tamanho | Qtd Imagens | Qtd Pacientes | Qtd Estudos | Classe
TCGA-LIHC | 10.2 GB 20,792 73 402 Positivo
TCGA-KIRP | 1.82 GB 1,968 22 48 Negativo
TCGA-STAD | 6.76 GB 13,741 46 184 Negativo
CPTAC-PDA | 5.08 GB 10,331 33 132 Negativo

Totais | 23.86 GB 46,832 174 766

Apbs selecionar as imagens que serao utilizadas, é necessario pré-processa-las e
converté-las para um formato compreensivel pelos frameworks de aprendizado de maquina.
As imagens de tomografia computadorizadas sao armazenadas na escala Hounsfield Unit
(HU), que representa de maneira universal os coeficientes de atenuagao que formam o
contraste da imagem (BUZUG, 2011). A conversao de escalas conforme os valores do
cabecalho DICOM representam o primeiro passo deste pré-processamento das imagens,

detalhado no trecho de c6digo Python abaixo:

def read dcm(inputdir, file):
ds = pydicom.dcmread (inputdir + ’/’ + file)

image = np.stack(ds.pixel array)
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image = image.astype(np.intl6)

image [image =— —2000] = 0

intercept = ds. Rescalelntercept

slope = ds.RescaleSlope

if slope != 1:
image = slope * image.astype(np.float64)
image = image.astype(np.intl6)

image += np.intl6 (intercept)

A imagem retornada pela funcao acima nao é nitida. A melhora da nitidez da imagem
pode ser realizada utilizando algoritmos de equalizagdo de histograma e filtragem de ruido.
O algoritmo Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) (PIZER et al.,
1987), utilizado em trabalhos encontrados na literatura para equalizacao de contraste em
imagens médicas (AL-AMEEN et al., 2015) (MEN; DAT; LI, 2017) foi aplicado nas imagens.
A filtragem de ruido foi realizada com o algoritmo Chambolle Total Variation Denoising
(CHAMBOLLE, 2004), que obtém resultados visualmente mais nitidos em imagens de
tomografia computadorizada quando comparados com outros algoritmos similares como
Wavelet e Bilateral Denoising. A biblioteca scikit-image (WALT et al., 2014) foi utilizada

nesta etapa do pré-processamento das imagens.

O resultado da aplicagao destes algoritmos melhora visualmente as imagens como
pode ser observado na Figura 10, porém esta melhora nao implica num maior desempenho
do algoritmo de aprendizado de méaquina profundo, visto que estes passos podem ter
removido informagoes invisiveis a olho nu mas que representam um padrao identificavel
pelas redes convolucionais. Portanto, serdao testadas duas versoes distintas das bases de
imagem: a primeira possui imagens que passaram pelos passos descritos no paragrafo
anterior e a segunda possui as imagens originais que nao passaram pelo realce de nitidez e
filtragem de ruido.

Figura 10 — Resultado Visual do Pré-Processamento das Imagens. Fonte: Do Autor

A compressao foi o tltimo passo do pré-processamento das imagens. O formato de
arquivos escolhido foi o PNG, que garante uma compressao sem perda na qualidade das
imagens. Os arquivos no formato DICOM possuem em média 528.28 Kb, os arquivos no
formato PNG sem realce de nitidez e filtragem de ruido possuem em média 98.05 Kb e os

arquivos no formato PNG com realce de nitidez e filtragem de ruido possuem em média
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58.98 Kb. A compressao e gravacao dos arquivos foi realizada utilizando a biblioteca SciPy
(JONES et al., 2019).

O nome de cada imagem no sistema de arquivos é composto pelo ID do paciente
concatenado com um identificador universal gerado de forma aleatéria através de um UUID
v4 (LEACH; MEALLING; SALZ, 2005). O ID do paciente sera utilizado na fusao de dados
para relacionar os exames de imagem com os dados tabulares nas arquiteturas multimodais.
A verificacao da existéncia dos dados tabulares de todos os pacientes que compoem a base
de imagens foi realizada previamente, através de um programa que verifica se o ID do
paciente da imagem existe na base de dados tabulares. Caso algum ID do paciente nao
possua dados tabulares (como de fato ocorreu), o conjunto de imagens pertencente a este

paciente é removido.

Os passos descritos nesta subsecao podem ser resumidos através do pseudo algoritmo
descrito na Figura 11. A implementacao destes passos foi realizada na linguagem de

programacao Python e pode ser vista no Apéndice A.3.

Selegéo das Obtengéo
Imagens de das Imagens Sem Melhora Visual Compressao
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Figura 11 — Resumo do Pré-Processamento das Imagens. Fonte: Do Autor

4.1.2.2 Dados Tabulares

A segunda modalidade de dados utilizada no algoritmo de auxilio-diagnostico de
hepatocarcinoma proposto é composta de dados tabulares. Os dados tabulares disponibili-
zados pelo TCGA contém atributos sociodemograficos, dados antropométricos, fatores de
risco relacionados ao hepatocarcinoma e resultados de exames laboratoriais, distribuidos
entre atributos numéricos, ordinais, categéricos e alfanuméricos. Sao disponibilizados dados
de 199 pacientes mas devido a selecao das imagens de interesse, somente 174 pacientes sao

efetivamente utilizadas nos experimentos.

A utilizacao destes dados em forma bruta nao é possivel, pois redes neurais traba-
lham somente com entradas numéricas. Além disso, existem diferencas entre os valores

utilizados para representar o mesmo atributo em cada uma das fontes de dados e existem
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atributos com valores nao preenchidos. A solu¢ao destes problemas envolve a normaliza-
gao dos dados e a aplicagdo de técnicas para imputacao de dados faltantes (em inglés,
missing-data imputation) (WALJEE et al., 2013) (KANG, 2013). O restante desta subsegao
descreve os passos realizados para o preenchimento dos dados faltantes e a normalizacao

aplicada nos atributos.

Antes de iniciar o pré-processamento, é necessario selecionar os atributos relevantes
para o diagnéstico de hepatocarcinoma dentre os atributos disponibilizados pelo TCGA.
O processo de selecao foi guiado com base no protocolo de diagnostico recomendado pela
Associa¢ao Europeia para Estudo do Figado (EASL) (GALLE et al., 2018). Uma visao

geral dos 20 atributos escolhidos pode ser vista na Tabela 6.

Tabela 6 — Atributos dos Dados Tabulares

Nome Grupo Descricao
ID do Paciente Dados Basicos | Identificador do paciente na base de dados.
Género Dados Socio- | Sexo do paciente no momento do nasci-
demograficos | mento. Os valores utilizados foram 0 =
Feminino, 1 = Masculino.
Idade Dados Socio- | Idade do paciente em anos no momento do
demograficos | diagnostico.
Raga Dados Socio- | Raca do paciente. Os valores utilizados
demograficos | foram 0 = Branco, 1 = Afrodescendente,
2 = Asiatico.
Etnia Dados Socio- | Origem étnica do paciente. Os valores utili-
demograficos | zados foram 0 = Nao hispanico nem latino,
1 = Latino.
Altura Dados Antro- | Altura do paciente em centimetros.
pométricos
Peso Dados Antro- | Peso do paciente em quilogramas.
pomeétricos

Outras Malignidades

Fatores de

Risco

Indicativo de outros carcinomas. Os valores

utilizados foram 0 = Nao, 1 = Sim.

Cancer na Familia

Fatores de

Risco

Indicativo de cancer na familia. Os valores

utilizados foram 0 = Nao, 1 = Sim.

Qt. Cancer na Familia

Fatores de

Risco

Quantitativo de parentes ascendentes com

cancer.

Alcool

Fatores de

Risco

Indicativo de consumo de alcool. Os valores

utilizados foram 0 = Nao, 1 = Sim.
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Continuagao da Tabela 6

Nome Grupo Descricao
Hemocromatose Fatores  de | Indicativo de Hemocromatose. Os valores
Risco utilizados foram 0 = Nao, 1 = Sim.
Hepatite Fatores  de | Indicativo de Hepatite [A-E]. Os valores
Risco utilizados foram 0 = Nao, 1 = Sim.
Esteatose Fatores  de | Indicativo de Esteatose Nao-Alcodlica. Os

Risco

valores utilizados foram 0 = Nao, 1 = Sim.

Outras Doengas

Fatores de

Indicativo de Outras Doencas no Figado.

Risco Os valores utilizados foram 0 = Nao, 1 =
Sim.
Alfafetoproteina Biomarcador | Dosagem sérica da Alfafetoproteina me-
Tumoral dida em ng/mL.
Plaquetas Exames Labo- | Quantidade de Plaquetas medida em 1 x

ratoriais

1000/mms3.

Tempo de Protrombina

Exames Labo-

ratoriais

Resultado do Tempo de Protrombina me-
dido conforme a Razao Normalizada Inter-
nacional (do inglés, International Norma-
lized Ratio (INR).

Albumina Exames Labo- | Dosagem sérica da Albumina medida em
ratoriais g/dL.

Bilirrubina Exames Labo- | Dosagem sérica de Bilirrubinas medida em
ratoriais mg/dL.

Creatinina Exames Labo- | Dosagem sérica de Creatinina medida em
ratoriais mg/dL.

O Identificador (ID) do paciente serve para relacionar os dados tabulares com os
exames de imagem no momento da fusdo de dados. Os atributos que pertencem ao grupo
‘Dados Sociodemograficos’ servem para identificagdo do grupo populacional dos pacientes.
A utilizacao destes atributos deve-se a preponderancia da ocorréncia de hepatocarcinoma
em populagoes asiaticas (especialmente China e Asia Oriental) e populagoes da Africa
Subsaariana (BOSCH et al., 2005). Os dados antropométricos mostram uma visao geral

do estado nutricional do paciente, que pode ser afetado negativamente por doencas do
figado como a cirrose hepética (O’'BRIEN; WILLIAMS, 2008).

Os atributos componentes do conjunto ‘Fatores de Risco’ contém dados relacionadas
a doencas e condigdes cuja pré-existéncia possui associagado com o desenvolvimento de
hepatocarcinoma, independente do grupo étnico do paciente. Analisando a literatura,

percebe-se que a lista de atributos fornecidos pelo TCGA nao engloba todas as causas de
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hepatocarcinoma. Dentre as causas nao cirroticas do hepatocarcinoma nao disponibilizadas
pode-se citar os Adenomas Hepaticos, a Tirosinemia Hereditaria, a Cirrose Alcodlica, a
Cirrose Priméria Biliar e a Hepatite Autoimune (SHERLOCK; DOOLEY et al., 2012b).

A Alfafetoproteina é uma proteina sintetizada pelo figado e que possui baixa
dosagem sérica em adultos sadios. O aumento da dosagem sérica desta proteina pode
indicar uma disfungao hepatica. A Alfafetoproteina costuma ser utilizada como biomarcador
para o hepatocarcinoma, apesar da baixa acuracia e precisao (< 60%) obtida quando
esta informagao ¢é utilizada de forma isolada para o diagnéstico (EL-SERAG et al., 2014).
Atualmente, a utilizacao deste biomarcador s6 é recomendada durante a fase de vigilancia
da doenga em conjunto com exames de imagem (ex: ultrassom) (GALLE et al., 2018)
(HEIMBACH et al., 2018) (MARRERO et al., 2018).

O grupo ‘Exames Laboratoriais’ contém atributos que fornecem uma visao geral

do estado de satde do paciente em relagao a disfungoes hepéaticas (LIU et al., 2016):

e Albumina: proteina plasmatica produzida pelos hepatdcitos que serve como meio
de transporte de substancias na corrente sanguinea e age como um regulador da

pressao oncotica. Devido a sua origem, pode ser utilizada para monitoramento do
funcionamento do figado (WEAVING; BATSTONE; JONES, 2016).

e Bilirrubina: componente derivado da degradacao da hemoglobina. O excesso desta
substéncia no sangue pode indicar problemas hepéticos e renais (STICOVA; JIRSA,
2013).

e Creatinina: produto catabdlico da fosfatocreatinina. Sua dosagem sérica pode ser

utilizada para monitoramento das fungoes renais e hepéticas (LIM et al., 2010).

e Plaquetas: sdo componentes do sangue responsaveis pelo controle da hemostase. A

alteracao na contagem de plaquetas pode ser indicio de doencgas hepaticas que podem
preceder um hepatocarcinoma (HUGENHOLTZ; PORTE; LISMAN, 2009).

e Protrombina: substancia produzida pelo figado que ajuda na coagulacao do sangue.
O Tempo de Protrombina pode ser utilizado para monitorar o funcionamento do

figado (TRIPODI; MANNUCCI, 2011).

Apés a escolha dos atributos tabulares utilizados no algoritmo para auxilio-
diagnostico computadorizado de hepatocarcinoma proposto, foi necessario unificar os
dados obtidos de cada base. A unificagao facilita o processo normalizacdo e o preen-
chimento dos valores faltantes em cada um dos atributos. Os dados foram unificados
primeiramente em planilha eletronica para normalizacao das unidades de medida dos
valores numéricos e para categorizacao ordinal dos valores disponibilizados de forma al-

fanumeérica, necessaria somente nos atributos componentes do grupo ‘Fatores de Risco’.
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A partir da criagao desta planilha, todas as agoes foram realizadas programaticamente
utilizando uma versao destes dados no formato separado por virgulas (CSV). A Tabela 7
descreve o estado inicial dos dados tabulares em relagdo ao percentual de valores faltantes

em atributos.

Tabela 7 — Percentual de Registros Faltantes na Base Tabular

Atributo TCGA- TCGA- TCGA- CPTAC-
LIHC STAD KIRP PDA

% % % %
ID do Paciente 0 0 0 0
Género 0 0 0 100
Idade 0 0 0 100
Raca 3 0 0 100
Etnia 9 0 0 100
Altura 7 100 12 100
Peso 1 100 9 100
Outras Malignidades 0 0 0 100
Cancer na Familia 1 0 100 100
Qt. Cancer na Familia 36 86 100 100
Alcool 4 100 100 100
Hemocromatose 4 100 100 100
Hepatite 4 100 100 100
Esteatose 4 100 100 100
Outras Doencas 0 100 100 100
Alfafetoproteina 12 100 100 100
Plaquetas 1 100 0 100
Tempo de Protrombina 3 100 100 100
Albumina 13 100 100 100
Bilirrubina 4 100 100 100
Creatinina 1 100 100 100

O preenchimento de valores faltantes do atributo Género foi realizado utilizando
geracao de numeros pseudo-aleatérios ponderada guiado pelas probabilidades de géneros
versus nascimentos descritas em (GRECH; SAVONA-VENTURA; VASSALLO-AGIUS,
2002). O cédigo-fonte do programa que realiza este preenchimento pode ser visto no
Apéndice A .4.

Os dados antropométricos faltantes foram preenchidos utilizando nimeros pseudo-

aleatérios gerados a partir de uma distribuigdo normal baseada nas informagoes coletadas
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do programa National Health and Nutrition Ezamination Survey (NHANES) (FRYAR et
al., 2016). O cédigo-fonte do programa utilizado para este preenchimento pode ser visto
no Apéndice A.5

Os valores faltantes dos atributos Raca e Etnia foi preenchido utilizando geragao de
numeros pseudo-aleatérios ponderados tomando como base probabilistica as informagoes
descritas no Censo dos Estados Unidos de 2010 (HUMES; JONES; RAMIREZ, 2011). O

codigo-fonte do programa que realiza este preenchimento pode ser visto no Apéndice A.8

Dados faltantes dos atributos relacionados aos fatores de risco (Outra Malignidade,
Cancer na Familia, Qtd. de Cancer na Familia, Alcool, Hemocromatose, Hepatite, Esteatose
e Outras Doengas) foram preenchidos através da geracao de niimeros pseudo-aleatérios
ponderados utilizando como base probabilistica os valores descritos em artigos cientificos
revisados por pares (ARAGON; YOUNOSSI, 2010) (KORAM et al., 2007) (PEACOCK et
al., 2018) (DUFOUR et al., 2000) (BOSCH et al., 2005) (WAGHRAY; MURALI; MENON,
2015) (IMBERT-BISMUT et al., 2001) (EL-SERAG et al., 2014). O cédigo-fonte do

programa que realiza esta operacdo pode ser visto no Apéndice A.6.

O preenchimento dos dados faltantes relacionados aos resultados de exames labora-
toriais foi realizado de forma separada por classe. Para os dados de pacientes portadores
de hepatocarcinoma, os resultados de testes laboratoriais faltantes foram preenchidos
utilizando uma rede neural artificial que prevé o resultado de cada um dos exames de
forma exclusiva baseada em atributos como sexo, idade e o resultado dos demais exames
laboratoriais. Esta abordagem ja foi aplicada com sucesso em outros trabalhos da literatura
(SILVA-RAMIREZ et al., 2011). A arquitetura da rede utilizada pode ser vista na Figura
12. Esta rede neural foi treinada com uma base de dados de 165 pacientes anonimizados
denominada HCC Survival Data Set, criada pela Universidade de Coimbra (SANTOS et
al., 2015) e obtida através do repositorio de aprendizado de maquina da Universidade da
Califérnia (DUA; GRAFF, 2017). O cédigo-fonte do programa que realiza esta operacao

pode ser visto no Apéndice A.7.

Figura 12 — Rede Neural para Preenchimento de Resultados Laboratoriais. Fonte: Do
Autor
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Para os dados de pacientes que nao possuem hepatocarcinoma, os valores dos testes
laboratoriais faltantes foram preenchidos utilizando geracao de nimeros pseudo-aleatorios
em uma distribuigdo normal (MALIK et al., 2011) utilizando como base os valores de
referéncia descritos na Tabela 8. O cédigo-fonte do programa que realiza esta operacao

pode ser visto no Apéndice A.9.

Tabela 8 — Limiares de Referéncia para Exames Laboratoriais.

Exame Valor Sexo | Faixa Referéncia
Médio Etaria
Alfa-fetoproteina 3.04£19 | M/F | [0-99] | (BALL; ROSE; AL-
PERT, 1992)
Plaquetas 200450 | M | [0-40] | (BALDUINI; NO-
RIS, 2014)
Plaquetas 240430 | M | [40-60] | (BALDUINI; NO-
RIS, 2014)
Plaquetas 240 + 50 M [60-99] | (BALDUINI; NO-
RIS, 2014)
Plaquetas 290 + 40 F [0-40] | (BALDUINI; NO-
RIS, 2014)
Plaquetas 690 + 20 F [40-60] | (BALDUINI; NO-
RIS, 2014)
Plaquetas 240 £+ 10 F [60-99] | (BALDUINI; NO-
RIS, 2014)
Albumina 46+£0.3 M [0-20] | (WEAVING;
BATSTONE;
JONES, 2016)
Albumina 46+0.2 M [20-40] | (WEAVING;
BATSTONE;
JONES, 2016)
Albumina 44+02 | M | [40-60] | (WEAVING;
BATSTONE:
JONES, 2016)
Albumina 4.34+0.3 M [60-99] | (WEAVING;
BATSTONE;
JONES, 2016)
Albumina 44+£0.3 F [0-20] | (WEAVING;
BATSTONE;
JONES, 2016)
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Continuac¢ao da Tabela 8

Exame Valor Sexo Faixa Referéncia
Médio Etaria

Albumina 4.340.2 F | [20-40] | (WEAVING;
BATSTONE;
JONES, 2016)

Albumina 42402 | F | [40-60] | (WEAVING;
BATSTONE;
JONES, 2016)

Albumina 414+0.2 F [60-99] | (WEAVING;
BATSTONE;
JONES, 2016)

Bilirrubinas 6.2+ 1.7 M [0-20] | (ROSENTHAL;
PINCUS:  FINK,
1984)

Bilirrubinas 5.6+ 1.5 M [20-40] | (ROSENTHAL;
PINCUS;  FINK,
1984)

Bilirrubinas 53413 | M | [40-60] | (ROSENTHAL:
PINCUS; FINK,
1984)

Bilirrubinas 51+1.7 M [60-99] | (ROSENTHAL;
PINCUS:  FINK,
1984)

Bilirrubinas 44+1.1 F [0-20] | (ROSENTHAL;
PINCUS:  FINK,
1984)

Bilirrubinas 444+1.6 F [20-40] | (ROSENTHAL;
PINCUS;  FINK,
1984)

Bilirrubinas 40411 | F | [40-60] | (ROSENTHAL;
PINCUS;  FINK,
1084)

Bilirrubinas 41+1.2 F [60-99] | (ROSENTHAL;
PINCUS:  FINK,
1984)

Creatinina 1.1£0.2 M [0-99] | (BURTIS; BRUNS,
2014)
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Continuac¢ao da Tabela 8

Exame Valor Sexo | Faixa Referéncia
Médio Etaria
Creatinina 09+0.3 F [0-99] | (BURTIS; BRUNS,
2014)
Tempo de Protrombina | 1.0+0.2 | M/F | [0-99] | (PROVAN et al,
2009)

A utilizagdo de uma distribui¢do normal como base para geracao de valores pseudo-
aleatorios para preenchimento dos atributos faltantes foi a opg¢ao escolhida pois estas
alteracoes, quando aplicadas em uma pequena parcela dos registros, nao altera globalmente
a distribui¢do do conjunto (YUAN; BENTLER, 2010). A criagao de dados sintéticos para
a base CPTAC-PDA foi necessaria para aproveitamento das imagens e por tratar-se de
somente 17% dos pacientes, também nao deve influenciar o resultado dos experimentos.
O resultado final do pré-processamento de dados tabulares esta disponivel em <https:

//github.com/amenegotto/pyLiver/blob/master/csv/clinical _data.csv>.

4.1.3 Divisao das Bases de Dados

Apoés o pré-processamento das imagens e dos dados tabulares, duas bases de dados
de exames de imagens foram criadas. A primeira possui imagens DICOM convertidas para
PNG sem realce da nitidez e sem filtragem de ruido. A segunda possui imagens DICOM
que passaram pelo processo de realce da nitidez e filtragem de ruido convertidas para o
formato PNG. A criacdo e utilizagdo destas duas bases de imagens servem para validar se
as técnicas de realce de nitidez e filtragem de ruido efetivamente aumentam o desempenho

do algoritmo de auxilio-diagnéstico de hepatocarcinoma proposto.

As bases de imagens criadas necessitam ser particionadas para realizagdo do processo
de treinamento e experimentacao. A estratégia de particionamento dos dados utilizada nos
experimentos é a validacao Holdout, pois métodos de validagao cruzada iterativos, apesar
de comumente fornecerem um incremento no desempenho obtido, aumentam a duracgao e
o custo computacional do processo de treinamento tornando-se inviaveis quando aplicados
em projetos de curta duragao e com grandes massas de dados (YADAV; SHUKLA, 2016).

Cada base de dados foi subdividida em conjuntos de treinamento, validacao e
testes. A base de treinamento é utilizada para extracao de padroes e ao término de cada
época, a base de validacao é utilizada para verificar se a rede neural convolucional esta
convergindo, ou seja, se a rede estd sendo capaz de aplicar o conhecimento adquirido
durante o treinamento num novo conjunto de dados. Apds o encerramento das épocas de
treinamento, a base de testes ¢ utilizada para medir o desempenho efetivo do algoritmo de
aprendizado de maquina profundo desenvolvido em dados inéditos (CHOLLET, 2017¢c). A


https://github.com/amenegotto/pyLiver/blob/master/csv/clinical_data.csv
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divisao das bases foi realizada numa proporcao 70% / 20% / 10%, comumente utilizada em
trabalhos que aplicam técnicas de aprendizado de maquina profundo em bases de dados
com grande quantidade e variabilidade de exemplos em cada classe (XUE et al., 2018)
(EATON-ROSEN et al., 2018) (VANG; CHEN; XIE, 2018).

As bases de dados originais nao sao balanceadas, pois existe um nimero maior
de imagens da classe negativa. Apesar de esta situacao refletir a realidade, existe um
consenso na literatura de que a utilizacao de bases desbalanceadas sem uma metodologia
especifica para tratar a falta de balanceamento das classes pode causar problemas no
processo de treinamento de algoritmos de aprendizado de maquina profundo ocasionando
um modelo de menor desempenho (BUDA; MAKI; MAZUROWSKI, 2018). Desta forma,
optou-se por criar bases balanceadas com exatamente 20.792 imagens da classe positiva
(com hepatocarcinoma) e 20.792 imagens da classe negativa (sem hepatocarcinoma),
totalizando 41.584 imagens. O processo de remocao das imagens para equalizagao da
quantidade de imagens em cada classe é conhecido como undersampling (JUNSOMBOON;
PHIENTHRAKUL, 2017). Neste trabalho, a remogao de imagens da classe negativa foi
realizada de forma proporcional entre as bases TCGA-STAD, TCGA-KIRP e CPTAC-
PDA, ou seja, foi removido o minimo de imagens em cada base para balancear a base
de imagens. A escolha das imagens para remocao foi realizada de forma aleatéria com
base na ordem dos arquivos retornada pelo comando de listagem de arquivos do sistema

operacional Linux.

A Tabela 9 ilustra a quantidade de imagens que compde cada uma das partigoes.

Tabela 9 — Visao Geral dos Conjuntos de Dados.

Origem Treinamento | Validagao | Testes | Classe
TCGA-LIHC 14.552 4.158 2.082 | Positivo
TCGA-KIRP 1.100 316 160 Negativo
TCGA-STAD 7.680 2.193 1.096 | Negativo
CPTAC-PDA 5.772 1.649 826 Negativo

Totais 29.104 8.316 4.164

A criagao e a divisao das bases de dados de imagem foram realizadas programatica-
mente. O pseudo-cédigo que ilustra o mecanismo utilizado para este fim pode ser visto no
Algoritmo 1. A Figura 13 ilustra o tamanho de cada uma das bases de dados de imagens

e suas respectivas partigoes. Os dados tabulares possuem tamanho de 22 KB e foram
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utilizados sob demanda, conforme detalhado na Subsecao 4.2.3.

Algoritmo 1: Pseudo-Codigo para Construgao e Divisao das Bases de Imagens

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

Entradas :Caminho das imagens DICOM no Sistema Operacional (input_ path),
Realizar Pré-Processamento(is_pp)

Resultado: Bases de imagens prontas para uso

Criar Diretérios Destino;

Criar Arquivo CSV para Listagem Destino;

lista_ arquivos__dicom = busca_images dicom(input_ path);

for f in lista_arquivos_dicom: do

Abrir f;

if is_pp then

Aplicar CLAHE;

Aplicar TV Denoising;

else

Y

end

Determinar Diretorio;

Criar Nome Arquivo;

Salvar Imagem PNG;

Adicionar Metadados da Imagem no CSV;

end

Calcular Quantidade de Imagens em Cada Base;
Zerar Contadores de Imagem por Subconjunto;
for ¢ in csv_destino: do

Ler metadados i;

Determinar Caminho Destino;

Mover i para Caminho Destino;

Atualizar Contadores de Imagem por Subconjunto;

end
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Equalizagao

Formato PNG Filtragem Ruido
Formato PNG

C L o 5
] o] (o] || (=] o) =

Treinamento Validagao Teste Treinamento Validagao Teste

Figura 13 — Divisao das Bases de Imagens. Fonte: Do Autor

4.1.4 Armazenamento

A utilizacdo das bases de imagens criadas na Se¢do 4.1.3 para treinamento e
experimentacao do algoritmo de aprendizado de maquina profundo para auxilio-diagnostico
de hepatocarcinoma requer acesso local (direto), visto que o tamanho das bases de imagem

nao permite sua utilizacao através de uma rede de computadores de forma performética.

Apoés as etapas descritas de pré-processamento e divisao dos dados, as bases de
imagens foram comprimidas utilizando o comando gzip e transferidas para buckets privados
do servico Amazon S3, que permitem o download das bases de imagens em menos de
10 segundos a partir de maquinas virtuais criadas com os servicos de computacao em
nuvem fornecidos pela Amazon. O servico Amazon S3 custa atualmente US$ 0.023/GB por
meés e foi utilizado como backup durante todo o processo de criacao e experimentagao do
algoritmo de aprendizado de maquina profundo para auxilio-diagnodstico computadorizado

de hepatocarcinoma.

O meio de armazenamento primario utilizado para criacdo e experimentacao da
arquitetura proposta foi o Amazon Elastic Block Store (EBS). Através deste servigo é
possivel criar discos virtuais que podem ser anexados de forma transparente em servidores
alocados no servigo de computacao em nuvem da Amazon (EC2), facilitando assim a
montagem do ambiente operacional utilizado e garantindo um acesso performético aos
arquivos. Para as tarefas deste projeto, foi criado um disco virtual de 40 GB que possui os
codigos-fontes, as bases de dados e os artefatos resultantes da execucao dos experimentos.
O custo atual do Amazon EBS ¢ de US$ 0.10/GB por més.
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4.2 Aprendizado de Maquina Profundo

4.2.1 Técnicas de Regularizacao

A aplicacao de técnicas de regularizacao em algoritmos de aprendizado de maquina
profundo objetiva minimizar os erros de generalizacao sem afetar o processo de treinamento
deste algoritmo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016¢). Estas técnicas foram
desenvolvidas em grande parte durante a evolugao das redes neurais ocorrida no final do
século XX e sao utilizadas desde entao em diferentes tipos de redes conexionistas como

redes neurais convolucionais e redes recorrentes.

As técnicas descritas nas subsecOes que seguem foram utilizadas em todas as
arquiteturas descritas neste capitulo. As exce¢des em relacdo a parametrizacao destas

técnicas estao descritas de forma explicita nas respectivas descrigoes das arquiteturas.

4.2.1.1 Data Augmentation

A capacidade de generalizagdo de uma rede convolucional estd diretamente relacio-
nada a quantidade e variedade de exemplos apresentados durante sua fase de treinamento,
pois nesta etapa sao extraidos os padroes e nuances pertinentes a cada uma das classes.
A disponibilidade de infinitos exemplos em problemas de classificacdo de imagens é uma
utopia principalmente quando trabalha-se com dominios especificos como, por exemplo,
auxilio-diagnéstico de hepatocarcinoma (FRID-ADAR et al., 2018).

A utilizagao de redes convolucionais profundas com um conjunto limitado de imagens
para treinamento requer a aplicagdo de uma técnica conhecida como Data Augmentation
cujo objetivo ¢ aumentar o conjunto de dados disponiveis para treinamento e validacao sem
perder a correlacao entre os exemplos criados e os exemplos originais (GOODFELLOW:
BENGIO; COURVILLE, 2016¢). As abordagens mais comumente encontradas para a

aplicacao desta técnica sao a criagao de novas imagens e a insercao de ruido.

As operacoes de Data Augmentation utilizadas nesta dissertagao para criagao de
novas imagens a partir do conjunto de imagens original foram desenvolvidas utilizando
o préprio ferramental disponibilizado pelo Keras para este fim (CHOLLET, 2017d). Sao

elas:

e Rotacao: rotacao pseudo-aleatéria do eixo X da imagem em até 15°;

e Translacao Horizontal: deslocamento horizontal pseudo-aleatério da imagem dentro

de seu eixo X em até 20%;

e Translacao Vertical: deslocamento vertical pseudo-aleatério da imagem dentro de

seu eixo Y em até 20%;
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e Cisalhamento (do inglés, Shear): Deformagao pseudo-aleatéria da imagem em até
10°;

e Zoom: Aumento ou decremento pseudo-aleatério do zoom em até 20%;

e Redimensionamento: redimensionamento pseudo-aleatorio da imagem com escala
1/255.

A aplicacao das operacgoes de Data Augmentation deve levar em consideragao o
dominio das imagens. Em imagens de tomografia computadorizada para auxilio-diagndstico
de hepatocarcinoma com cortes axiais, existem varia¢oes angulares de rotacao, ruido e
diferengas de posicionamento dependentes do contexto (equipamento, operador, paciente).
Entretanto, nao existirao exemplos de imagens com rotacao superior a 90°. Portanto, a
escolha dos valores para parametrizagao dessas operagoes deve ser realizada com cautela
para nao prejudicar o treinamento com imagens deformadas ou incompativeis ao conjunto

de imagens originais.

As redes neurais convolucionais descritas neste capitulo utilizam Data Augmentation

durante as etapas de treinamento e validagao em todas arquiteturas experimentadas.

4212 L? Norm

A regularizagao através da normalizacdo mateméatica dos pesos de cada neuro-
nio ajuda a mitigar a ocorréncia de sobreajuste através da diminuicado da entropia da
distribuicao destes valores, obtida através da aplicacdo de uma penalidade ao valor que
mede a distancia atual da solu¢do 6tima (loss) durante a fase de treinamento da rede.
A normalizacao escolhida para as redes convolucionais trabalhadas nesta dissertagao é
conhecida como L?Norm ou Weight Decay. (CHOLLET, 2017e).

A penalidade (valor do decréscimo) aplicada nas camadas convolucionais e densas
das redes convolucionais profundas descritas neste capitulo é de 0,0005, valor comumente
utilizado em redes convolucionais profundas estado da arte (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2012) (SZEGEDY et al., 2016) (CHOLLET, 2017f).

4.2.1.3 Early Stopping

A ‘Parada Antecipada’ (do inglés, Farly Stopping) é uma técnica de regularizacao
que monitora o desempenho da rede neural convolucional durante a etapa de validagao
de cada época, observando o histérico de uma métrica previamente escolhida. Com
base na analise do histérico de valores desta métrica e na parametrizacao realizada, o

processo de treinamento é cancelado quando nao existe mais progresso no aprendizado
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016e).
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A coleta das métricas envolve também o armazenamento dos pesos dos neurénios.
Durante a interrup¢ao do treinamento, os pesos que obtiverem maior desempenho conforme
a métrica escolhida sao recarregados e reutilizados na etapa de teste da rede convolucional,
que ocorre ao final das ciclos de treinamento e validacao e de onde sao efetivamente

extraidas as métricas de desempenho para comparacao das redes convolucionais.

A métrica escolhida para aplicacao do Farly Stopping é a Acuracia. A quantidade de
épocas sem melhora efetiva da Acuracia na fase de validacao varia conforme a classe da rede
convolucional e o tipo de experimento realizado. A Subsecao 4.3.4 descreve os pardmetros

de Farly Stopping utilizados em cada uma das arquiteturas e fases dos experimentos.

4.2.2 Arquiteturas Unimodais

As redes convolucionais profundas descritas nesta subsecao utilizam exclusivamente
imagens de tomografias computadorizada como insumo de entrada para auxilio-diagndstico
de hepatocarcinoma. A implementagao e experimentacao destas redes possibilita a extracao
das métricas que servirao como ponto de partida para o calculo do impacto da adigao de
multiplas modalidades de dados em redes convolucionais profundas para auxilio-diagnostico

computadorizado de hepatocarcinoma.

Estas arquiteturas podem ser agrupadas em duas classes distintas. A primeira classe
contém duas redes convolucionais projetadas pelos autores desta pesquisa denominadas
respectivamente RNCPU-HCC e RNCPU-HCC Light. A segunda classe contém trés redes
convolucionais estado da arte adaptadas para auxilio-diagnostico de hepatocarcinoma. O

restante desta subsecao detalha as arquiteturas destas redes convolucionais.

4.2.2.1 RNCPU-HCC

A rede neural convolucional profunda RNCPU-HCC foi projetada pelos autores
desta pesquisa para realizacdo de auxilio-diagnostico de hepatocarcinoma utilizando

imagens de tomografia computadorizada como insumo de entrada.

A dimensao das imagens utilizadas como entrada desta rede é de 96 x 96 pixels
com trés canais de cores: Red, Green e Blue (RGB). Os pesos dos neurdnios das camadas
convolucionais e densas desta rede sdo inicializados com o algoritmo ‘He’ (HE et al., 2015).
Este algoritmo de inicializagao de pesos é comumente utilizado em arquiteturas profundas

sem treinamento prévio visando diminuir o tempo de convergéncia destas redes.

A quantidade de canais utilizada nas camadas convolucionais reflete diretamente a
quantidade de caracteristicas extraidas durante a aplicacao destes filtros. Nos diagramas
que ilustram este capitulo, esta informacao pode ser vista nas camadas ‘Conv’, cuja
nomenclatura possui o formato Conuvftamanho do filtro convolucional/-/quantidade de

canais/. Nesta arquitetura, o componente para reduzir a dimensionalidade dos pardmetros
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obtidos na saida das camadas convolucionais é o MaxzPooling com filtro de tamanho 3 x 3

pixels e salto (do inglés, stride) de 1 pixel.

O algoritmo de otimizacao do gradiente descendente é o componente responsavel
pela busca da solucao 6tima, ou seja, descobrir quais sao os valores paramétricos necessarios
para que a rede convolucional profunda atinja a melhor capacidade de generalizagao usando
os insumos fornecidos durante o treinamento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016f). O algoritmo de otimizacdo Adam (KINGMA; BA, 2015) é utilizado na rede
convolucional RNCPU-HCC com taxa de aprendizado (do inglés, Learning Rate) aplicada
de 0,00001. A utilizacao de um valor pequeno na taxa de aprendizado ajuda a mitigar o
sobreajuste em redes convolucionais profundas, pois evita que a rede memorize o conjunto

de treinamento sem aprender os padroes necessarios para classificacdo de novas imagens.

A funcao de ativacao utilizada em todas as camadas com excecao da camada
de saida é a Rectified Linear Unit (ReLU) (NAIR; HINTON, 2010), que possui baixo
custo computacional e excelente desempenho em redes neurais convolucionais profundas
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). A camada de saida da rede utiliza a
funcao de ativagao sigmoide, pois esta apresenta desempenho superior as demais fungoes de
ativagdo em redes neurais profundas com saidas dicotomicas (SIBI; JONES; SIDDARTH,
2013).

A utilizacdo da técnica denominada Batch Normalization (IOFFE; SZEGEDY,
2015) entre as camadas convolucionais e as fungoes de ativagao objetiva diminuir o tempo de
convergéncia do treinamento através da normalizacao das entradas dessas camadas a cada
lote de imagens processadas. A aplicacao de Dropout apds as fungoes de ativacgdo, técnica
que aleatoriamente zera os pesos dos neurénios, também objetiva mitigar o sobreajuste e
aumentar a capacidade de generalizagao da rede convolucional (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016g).

O cédigo-fonte que implementa a rede RNCPU-HCC pode ser visto no Apén-
dice A.10 e a Figura 14 ilustra um diagrama esquematico da arquitetura desta rede

convolucional.

CT Image (96 x 96 x 3)
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Dense-256
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Dropout (.40)

‘ MaxPooling (3x3) ‘

Figura 14 — Arquitetura RNCPU-HCC Unimodal. Fonte: Do Autor
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4.2.2.2 RNCPU-HCC Light

A rede convolucional profunda RNCPU-HCC Light também foi projetada pelos
autores desta pesquisa e portanto nao possui nenhuma forma de conhecimento prévio.
Esta rede é uma versao reduzida da arquitetura RNCPU-HCC projetada com o objetivo
de diminuir o custo computacional e o tempo de treinamento desta rede convolucional

sem perda da capacidade de generalizacao.

Todos os componentes e hiperparametros utilizados na rede convolucional RNCPU-
HCC Light derivam da rede RNCPU-HCC. Apesar disso, a principal diferenca destas
redes convolucionais é sua arquitetura. A rede RNCPU-HCC possui uma quantidade
menor de camadas convolucionais e um nimero maior de vetores de caracteristicas em
cada camada, fatores que aumentam o custo computacional e os cuidados para evitar o
sobreajuste. A rede RNCPU-HCC Light por sua vez possui uma quantidade maior de
camadas convolucionais com um numero menor de vetores de caracteristicas em cada

camada.

O codigo-fonte que implementa a rede convolucional RNCPU-HCC Light pode ser

visto no Apéndice A.11 e a Figura 15 ilustra um diagrama esquemaético da arquitetura

desta rede.
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Figura 15 — Arquitetura RNCPU-HCC Light Unimodal. Fonte: Do Autor

4.2.2.3 InceptionV3

A rede convolucional profunda InceptionV3 foi criada pelo Google em 2014 (SZE-
GEDY et al., 2015). Esta rede ja foi utilizada de forma promissora em problemas de
classificacao de imagens médicas e ganhou a atencao do publico quando ultrapassou a
precisao de dermatologistas humanos no auxilio-diagnéstico computadorizado de mela-
nomas (ESTEVA et al., 2017). A utilizacado desta rede convolucional em problemas de
classificacao de imagens de dominios diferentes ao originalmente proposto demanda a
modificacao da camada densa e uma etapa de treinamento que refina o conhecimento

previamente adquirido dessa rede para o contexto trabalhado.

O framework Keras traz uma implementacao da rede convolucional InceptionV3
com os pesos do treinamento obtido com a base de imagens ImageNet. E possivel utilizar

esta implementacao que ja possui o conhecimento basico para reconhecimento de milhares
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de objetos sem incluir a camada densa original e adapta-la para classificacdo de imagens
de outros dominios através da adicao de um novo classificador. Recomenda-se realizar a
adaptacao do novo classificador em duas etapas de treinamento distintas: a primeira serve
para ajustar os pesos da nova camada densa e a segunda serve para ajustar os pesos das

camadas convolucionais ja existentes.

A rede InceptionV3 utiliza imagens com dimensao de 299 x 299 pixels e trés canais
de cores (RGB) como insumo de entrada. O algoritmo de otimizacao do gradiente descen-
dente utilizado é o Stochastic Gradient Descendent (SGD) (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016f) com taxa de aprendizado de 0,0001 e Momentum de 0,9 visando
pular pontos méaximos locais (SUTSKEVER et al., 2013).

A funcao de ativagdo Softmax é utilizada na camada de saida da rede InceptionV3.
Esta é a mesma funcao utilizada originalmente e recomenda-se nao modifica-la em pro-
cessos de transferéncia de conhecimento para nao interferir nos padroes aprendidos em
treinamentos prévios. A tnica diferenga em relacao a versao original é que somente duas

classes sao reconhecidas, hepatocarcinoma positivo ou negativo.

A arquitetura InceptionV3 adaptada para auxilio-diagnéstico de hepatocarcinoma
exclusivamente com imagens de tomografia computadorizada pode ser vista na Figura 16
e o cddigo-fonte desta implementagao esta disponivel no Apéndice A.12. Na Figura 16, as
fungoes de ativagao ReLLU das camadas convolucionais e as camadas de Dropout foram

suprimidas por brevidade.

CT Image (299 x 299 x 3)

(] convolution

O AvgPool [\ Fully Connected
A MaxPool v Softmax

[:‘] Concat [ output

Figura 16 — Arquitetura InceptionV3 Unimodal. Fonte: Do Autor

4.2.2.4 Xception

A rede convolucional profunda Xception foi criada pelo Google em 2017 (CHOLLET,
2017f). A arquitetura da rede Xception é derivada da rede InceptionV3 e ambas possuem
um custo computacional semelhante. A criacdo desta rede foi motivada por melhorias
na utilizagdo dos parametros da rede através da aplicagao de camadas convolucionais

paralelas e conexoes residuais.

O criador e principal mantenedor do framework Keras, Frangois Chollet, ¢ funcio-

nario do Google e autor desta rede convolucional profunda. A adaptacao da rede Xception
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para imagens de outros dominios é realizada da mesma maneira descrita na Subse¢ao
4.2.2.3, passando pela adicdo de uma nova camada de classificacdo e duas etapas de
Y

treinamento.

A rede Xception também utiliza imagens com dimensao de 299 x 299 x 3 e o
algoritmo de otimizagao SGD. Os valores de taxa de aprendizado e Momentum também

sao idénticos aos valores da rede InceptionV3 descritos anteriormente.

A fungao de ativagao Softmax ¢é utilizada na camada de saida da rede Xception. Esta
¢ a mesma funcao utilizada originalmente e recomenda-se ndo modifica-la em processos de
transferéncia de conhecimento para nao interferir nos padroes aprendidos em treinamentos
prévios. A tunica diferenca em relacao a versao original é que somente duas classes sao

reconhecidas, hepatocarcinoma positivo ou negativo.

A arquitetura da rede convolucional Xception adaptada para auxilio-diagnéstico de
hepatocarcinoma exclusivamente com imagens de tomografia computadorizada pode ser
vista na Figura 17 e o cdédigo-fonte desenvolvido esta disponivel no Apéndice A.13. Nesta
figura, as fungoes de ativacao ReLLU das camadas convolucionais e as camadas Dropout

foram suprimidas por brevidade.

CT Image (299 x 299 x 3)

C] Convolution I:::] Concat

<> Separable Convolution D Fully Connected
O AvgPool v Softmax

A MaxPool D Output

Figura 17 — Arquitetura Xception Unimodal. Fonte: Do Autor

4225 VGG19

A rede convolucional profunda VGG19 é uma versao da rede VGGNet criada pelo
Visual Geometry Group (VGG) da Universidade de Oxford (SIMONYAN; ZISSERMAN,
2015) em 2014. Esta rede é composta por 19 camadas sendo 16 camadas convolucionais e

3 camadas densas.

A adaptacao da rede convolucional VGG19 é realizada da mesma maneira descrita
nas subsecoes anteriores. A diferenca é que a recomendacao para readaptagao dos pesos da

camada de classificacao adicionada seja realizada em uma etapa, fator que diminui o custo
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computacional de modificacao desta rede convolucional para imagens de outros dominios

quando comparado com as redes InceptionV3 e Xception.

A rede VGG19 utiliza imagens com dimensao de 224 x 224 e trés canais de cores
(RGB). O algoritmo de otimizagao utilizado nesta arquitetura é o SGD com taxa de
aprendizado = 0,002, por tratar-se de uma arquitetura de menor profundidade que as

demais. Nesta rede ndo foi utilizado Momentum.

A funcao de ativagao Softmax ¢é utilizada na camada de saida da rede VGG19. Esta
¢ a mesma funcao utilizada originalmente e recomenda-se ndo modifica-la em processos de
transferéncia de conhecimento para nao interferir nos padroes aprendidos em treinamentos
prévios. A tunica diferenca em relacao a versao original é que somente duas classes sao

reconhecidas, hepatocarcinoma positivo ou negativo.

A arquitetura VGG19 adaptada para auxilio-diagnostico de hepatocarcinoma
utilizando exclusivamente imagens de tomografia computadorizada pode ser vista na
Figura 18, que nao possui as fungoes de ativagdo ReLLU das camadas convolucionais por

brevidade. O cédigo-fonte desta arquitetura esta disponivel no Apéndice A.14.
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Figura 18 — Arquitetura VGG19 Unimodal. Fonte: Do Autor

4.2.3 Arquiteturas Multimodais

As arquiteturas das redes convolucionais profundas multimodais projetadas neste
trabalho sdo adaptacbes das arquiteturas unimodais descritas na Subsecao 4.2.2, ou
seja, utilizam os mesmos dados de entrada, algoritmos de otimizagao, hiperparametros
e técnicas para mitigacao de sobreajuste. Desta forma, é possivel quantificar a diferenca
de desempenho obtido somente pelo acréscimo das multiplas modalidades de dados para

auxilio-diagnostico de hepatocarcinoma utilizando redes convolucionais profundas.

O framework Keras possibilita a utilizagdo de multiplas entradas em uma rede
neural convolucional profunda através de duas abordagens: na primeira, todos os dados
devem ser alocados em meméria antes do processamento e na segunda o proprio framework
Keras utilizando uma classe customizada consegue carrega-los sob demanda. Apds provas
de conceito, optou-se pela utilizacao da segunda abordagem nesta dissertagao devido ao
melhor desempenho computacional obtido através da paralelizacdo das operagoes e a
economia de recursos de hardware para execucao dos experimentos, especialmente memoria
de acesso aleatério (do inglés, Random Access Memory - RAM). Maiores detalhes sobre a

implementacao da classe customizada sao fornecidos na Subsegao 4.3.3.
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As imagens de tomografia computadorizada e os 20 atributos tabulares utilizados
como insumo de entrada para as arquiteturas profundas multimodais estao descritos em
detalhe nas Subsecoes 4.1.2.1 e 4.1.2.2. A implementacao das arquiteturas supracitadas
de forma multimodal utiliza duas abordagens de fusao de dados para determinar qual
possui maior precisao no auxilio-diagnostico de hepatocarcinoma. O chaveamento entre
as abordagens de fusao de dados é realizado através de parametrizagao no coédigo-fonte

realizada antes da execucao dos experimentos.

As arquiteturas multimodais com fusdo de dados intermedidria processam as
imagens de forma exclusiva até a saida das camadas de extragao de caracteristicas. Nas
arquiteturas RNCPU-HCC, RNCPU-HCC Light e VGG19 as caracteristicas sdo convertidas
para uma matriz linha pela camada Flatten e nas arquiteturas InceptionV3 e Xception
esta tarefa é feita pela camada Global Average Pooling. A partir deste ponto as imagens
estdo no mesmo formato de representacdo dos dados tabulares e as miltiplas modalidades
de dados podem ser concatenadas e utilizadas pela camada densa para classificacdo. As
Figuras 19, 20, 21, 22 e 23 ilustram as arquiteturas das redes convolucionais profundas

multimodais com fusdo intermediaria experimentadas nesta dissertacao.
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Figura 19 — Arquitetura RNCPU-HCC Multimodal com Fusao Intermediaria. Fonte: Do
Autor
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Figura 20 — Arquitetura RNCPU-HCC Light Multimodal com Fusdo Intermediaria. Fonte:
Do Autor
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CT Image (224 x 224 x 3)
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Figura 21 — Arquitetura VGG19 Multimodal com Fusao Intermediaria. Fonte: Do Autor
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Figura 22 — Arquitetura Xception Multimodal com Fusao Intermediaria. Fonte: Do Autor
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Figura 23 — Arquitetura InceptionV3 Multimodal com Fusao Intermedidaria. Fonte: Do
Autor

A fusao de dados tardia implica que o processamento das imagens e atributos
tabulares ocorra de maneira isolada e o resultado obtido em cada um dos processamentos
seja concatenado para enfim determinar a possivel existéncia de um hepatocarcinoma
nos insumos de entrada da rede convolucional. As camadas densas utilizadas nestas redes
convolucionais variam de acordo com a quantidade de parametros entregues pelas camadas
de extragao de caracteristicas. As Figuras 24, 25, 26, 27 e 28 ilustram as arquiteturas

das redes convolucionais profundas multimodais com fusao tardia experimentadas nesta

dissertacao.
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O codigo-fonte das arquiteturas multimodais experimentadas nesta dissertagao esta

disponivel nos Anexos A.15, A.16, A.17, A. 18 e A.19.

Figura 24 — Arquitetura RNCPU-HCC Multimodal com Fusao Tardia. Fonte: Do Autor

Figura 25 — Arquitetura RNCPU-HCC Light Multimodal com Fusao Tardia. Fonte: Do

CT Image (224 x 224 x 3)

Figura 26 — Arquitetura VGG19 Multimodal com Fusao Tardia. Fonte: Do Autor
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CT Image (299 x 299 x 3)
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Figura 27 — Arquitetura Xception Multimodal com Fusao Tardia. Fonte: Do Autor
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Figura 28 — Arquitetura InceptionV3 Multimodal com Fusao Tardia. Fonte: Do Autor

4.3 Execucao dos Experimentos

4.3.1 Ambiente Operacional

Os equipamentos utilizados para execucao dos experimentos sdo maquinas virtuais
contratadas do servico Amazon EC2. O sistema operacional escolhido é o Linux utilizando
a distribuicao Ubuntu 18.04. Os componentes para interacdo com General Processing
Units (GPUs) NVIDIA sao pré-configurados e o framework Keras, ao identificar estes
componentes, também configura-se automaticamente para utilizar a GPU para realizacao

das operagoes matematicas matriciais.

A imagem de disco utilizada para criacao das instancias contratadas denomina-se
Deep Learning AMI versao 23. Esta imagem traz o ferramental necessario para desenvolvi-
mento de solugoes de aprendizado de maquina utilizando MXNet-1.4, TensorFlow-1.14,
PyTorch-1.1, Keras-2.2, Chainer-6.1, Caffe/2-0.8, Theano-1.0 e CNTK-2.7.

A implementacao dos artefatos de software criados nesta dissertacao foi realizada

com a linguagem de programacao Python versao 3.6. O framework Keras-2.2 operando
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sobre o TensorFlow-1.14 foi utilizado para a implementacao e experimentacao das redes

convolucionais profundas.

Durante a fase de implementacao e provas de conceito foram utilizadas instancias
EC2 do tipo p2.zlarge, equipadas com 1.75 ECUs, 4 vCPUs 2.7 GHz Intel E5-2686v4, 61
GB RAM, GPU NVIDIA Tesla K80 com 12 GB, 1 disco SSD de 75 GB para o sistema
operacional e 1 disco SSD de 40 GB (EBS) para as bases de dados, cédigos-fonte e
resultados dos experimentos. Atualmente, o custo nominal destas instancias é de US$
0.90/hora, mas é possivel obter uma reducao de prego utilizando instancias criadas com

Spot Requests, que possuem custo variavel na faixa entre US$ 0.20 - US$ 0.30 / hora.

Os experimentos descritos na Subsecao 4.3.4 foram realizados com instancias EC2
do tipo p3.2zlarge, equipadas com 23.5 ECUs, 8 vCPUs 2.7 GHz Intel Xeon E5-2686
v4, 61 GB RAM, GPU NVIDIA Tesla V100 com 16 GB, 1 disco SSD de 75 GB para o
sistema operacional e 1 disco SSD de 40 GB (EBS) para as bases de dados, cdigos-fonte
e resultados dos experimentos. O custo nominal destas instancias atualmente é de US$
3.06/hora, mas é possivel obter uma redugao do valor pago utilizando instancias criadas

com Spot Requests, que possuem custo varidvel entre US$ 0.70 - US$ 1.40 / hora.

4.3.2 Meétricas de Desempenho

O progresso do aprendizado e o grau de generalizacao de um algoritmo de classifi-
cagao desenvolvido com técnicas de aprendizado de maquina podem ser medidos através

de métricas de desempenho préprias para este tipo de problema (THARWAT, 2018).

A métrica definida para balizar o progresso do aprendizado durante as fases de
treinamento e validacao das redes convolucionais profundas para auxilio-diagnéstico de
hepatocarcinoma desenvolvidas nesta dissertagao é a Acurdcia (do inglés, Accuracy),
cuja medida revela a razao entre as classificagoes realizadas corretamente e o total de
classificagoes realizadas. A férmula utilizada pelo framework Keras para medir a acuracia
de um modelo pode ser vista na Equacao 4.1. Os valores obtidos nestas fases nao foram

utilizados para comparar as arquiteturas experimentadas nesta dissertacao.

o (VP +VN) @)
= WP+ VN + FP + FN) '

As métricas utilizadas para comparar as diferentes abordagens arquiteturais no
auxilio-diagnostico de hepatocarcinoma a fim de identificar a abordagem com maior
desempenho neste tipo de tarefa foram coletadas durante a fase de testes dos experimentos.

O restante desta secao descreve resumidamente as métricas coletadas para esse fim.

A matriz de confusdo de um problema de classificagdo binario é uma matriz

quadrada 2 x 2 que contém o resultado das predi¢des realizadas durante a fase de testes. As
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ocorréncias de Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiros Negativos (VN), Falsos Positivos

(FP) e Falsos Negativos (FN) sao dispostas conforme a Figura 29:

Classes
" | ok NOK
0SS
SOK | VP FP
“NOK | FN VN

Figura 29 — Matriz de Confusao para Problemas de Classificagdo Binario. Fonte: Do Autor

A Acurécia, previamente definida na Equagao 4.1, também foi coletada na fase de

testes dos experimentos para comparar as arquiteturas experimentadas nesta dissertacao.

A Precisao (do inglés, Precision), também conhecida como Valor Preditivo Positivo
(VPP), mede a proporcao de amostras positivas classificadas corretamente em relagdo ao

total de classificacoes realizada. A férmula utilizada para calculo da precisao é:

(VpP)

(VP + FP) (4.2)

prec =
A revocagao (do inglés, Recall), também conhecida como sensibilidade, mede a
proporc¢ao de casos positivos classificados corretamente em relagao ao total de amostras

positivas existentes e é calculada pela formula a seguir:

__ P
revoc = VP LFN) (4.3)

O F-Score mede a qualidade do modelo combinando a precisao e a revocacao em

uma unica métrica. O valor F-Score de um modelo é calculado pela féormula:

(2 % prec x revoc)

F — Score = (4.4)

(prec + revoc)

O Valor Kappa mede o grau de concordancia entre classificadores distintos traba-

lhando com o mesmo conjunto de dados e é calculado pela formula

= Do = Pe) (4.5)

(1 —pe)
O AUC Score mede a area sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic).
O céalculo do AUC Score pode ser realizado com duas abordagens. A abordagem utilizada
pelo framework Scikit-Learn (PEDREGOSA et al., 2011) é a construcao da curva ROC
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utilizando trapézios de forma que a area da curva ROC é dada pela soma da area destes

trapézios.

Com excecao da Acuricia, todas as demais métricas sao calculadas utilizando

fungoes do framework Scikit-Learn versao 0.21.3.

4.3.3 Artefatos Construidos

Os artefatos de software construidos nesta dissertagao objetivam automatizar e
facilitar a realizacao de tarefas. Ao longo do texto, além da implementacao das redes
convolucionais profundas, diversos artefatos que realizam tarefas especificas ja foram
citados. O restante desta subsecao descreve os artefatos utilizados essencialmente para
execucao dos experimentos de maneira agil e segura, minimizando a interferéncia humana

na execucao e coleta das métricas.

4.3.3.1 Padrao de Construcdo dos Experimentos

O framework Keras facilita a implementacao de redes neurais convolucionais pro-
fundas pois abstrai conceitos e operacoes matematicas envolvidas na construcao deste tipo
de rede conexionista. Apesar das facilidades fornecidas, a execucgao e a coleta de métricas
de repetidos experimentos torna-se uma tarefa morosa e propensa a erros. A construcao de
funcoes genéricas visando reuso de codigo-fonte e uma arquitetura que permita a rapida
parametrizacao dos experimentos objetiva agilizar a execucao dos experimentos e mitigar

os erros de coleta.

Dentre os artefatos construidos, a classe que representa a execuc¢ao de um experi-
mento denomina-se ExecutionAttribute. Os atributos desta classe armazenam a arquitetura
da rede convolucional, a parametrizagao dos experimentos, o estado atual do experimento
e os resultados obtidos. Maiores detalhes sobre os atributos dessa classe podem ser vistos

no codigo-fonte disponibilizado no Apéndice A.20.

A construcao do cédigo-fonte dos experimentos segue um padrao basico definido
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pelos autores deste projeto e descrito no Algoritmo 2 em pseudocdodigo.

Algoritmo 2: Padrao para Construcao de Redes Convolucionais Multimodais

Entradas :Imagem de Tomografia Computadorizada; Atributos Antropométricos, Clinicos e
Sociodemogréaficos
Resultado :Rede Convolucional Multimodal Treinada para Auxilio-Diagnéstico de Hepatocarcinoma
1 Importar Bibliotecas;
2 Configurar Ambiente;
3 Parametrizar Experimentos;
4 for ¢ in range(0, CYCLES): do
5 Definir Base da Arquitetura;
6 if INTERMEDIATE_FUSION then
7 ‘ Realizar Complemento Arquitetura;
8 else
9 if LATE_FUSION then
10 ‘ Realizar Complemento Arquitetura;
11 else
12 ‘ Mostrar Mensagem de Erro;
13 end
14 end
15 Gerar Diagrama da Arquitetura (PNG);
16 Salvar Modelo;
17 Configurar e Compilar Modelo;
18 Criar e Parametrizar Geradores;
19 Configurar Farly Stop;
20 Configurar Callback de Checkpoint;
21 Realizar Treinamento;
22 Recarregar Melhores Pesos;
23 Realizar Testes;
24 Gerar Relatorios;
25 Limpar Ambiente;
26 end
27 Copiar Arquivos para S3;

4.3.3.2 Relatérios

Os relatorios gerados durante as execugoes dos experimentos contém dados coletados
em todas as fases do processo, comecando pela parametrizacao dos experimentos, seguindo
durante a construgao e treinamento das redes convolucionais profundas e terminando com
a coleta de métricas na fase de testes. Através destes artefatos é possivel determinar com
exatiddo em todos os experimentos a parametrizacao utilizada e visualizar: 1) a arquitetura
da rede convolucional utilizada; 2) o desempenho das fases de treinamento e validagao
(acurécia e loss); 3) a matriz de confusdo; 4) as métricas das predicoes realizadas na fase

de testes da rede.

Os arquivos gerados durante os ciclos que compoem um experimento (modelo,
melhores pesos e relatérios) sdo armazenados localmente no disco EBS da Amazon EC2 e
para fins de backup sao copiados para um bucket Amazon S3. O cddigo-fonte da fungao
genérica que implementa os testes e a coleta de métricas pode ser visto no Apéndice

A.21. As fungbes implementadas neste arquivo foram utilizadas em todos os experimentos
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realizados para automatizar o processo e unificar a coleta das métricas.

4.3.3.3 MultimodalGenerator

O framework Keras utiliza um tipo de classe conhecido como ‘gerador’ (do inglés,
Generator) que responsabiliza-se pela entrega de insumos de entrada em lotes sob demanda
para que nao seja preciso carregar toda a base de dados na meméria RAM durante o
processo de treinamento, validacao e testes de um algoritmo de aprendizado de maquina.
Além da economia de memoéria, os geradores permitem a paralelizacdo do treinamento da
rede conforme o nimero de processadores e cores disponiveis no hardware utilizado de
forma implicita diminuindo a duracdo destas tarefas (CHOLLET, 2017d).

A implementacao de redes convolucionais profundas multimodais no framework
Keras exige a criacao de um gerador customizado visto que os geradores fornecidos pelo
Keras suportam apenas entradas unimodais. O gerador construido para carregar imagens
e dados tabulares sob demanda para este projeto denomina-se ‘MultimodalGenerator’.
Além das tarefas basicas, este gerador também implementa a entrega de imagens com
Data Augmentation e faz o relacionamento entre as multiplas modalidades de dados
através do ID do Paciente. O gerador criado é totalmente parametrizavel e a opc¢ao de
Data Augmentation foi implementada utilizando as func¢oes fornecidas pelo proprio Keras,
de forma que os geradores sejam utilizados pelas arquiteturas unimodais e multimodais
com a mesma parametrizacdo para constru¢gdo de novas imagens. O cédigo-fonte do

‘MultimodalGenerator’ esta disponivel no Apéndice A.22.

4.3.4 Descricao dos Experimentos

A experimentacao das redes convolucionais profundas descritas nas Subsecoes
4.2.2 e 4.2.3 foi realizada em duas etapas distintas. A primeira etapa teve por objetivo
identificar as arquiteturas profundas unimodais e multimodais com melhor desempenho
para auxilio-diagnostico de hepatocarcinoma. Durante a segunda etapa foram realizados
testes com as arquiteturas com maior desempenho na primeira etapa para extragao de
métricas visando responder a questao de pesquisa deste projeto. As Subsecoes 4.3.4.1 e

4.3.4.2 descrevem os detalhes dos experimentos realizados em cada uma destas fases.

4.3.4.1 Fase 1: Experimentos Preliminares

A primeira fase de experimentos buscou determinar qual arquitetura obtém maior
desempenho no auxilio-diagnéstico de hepatocarcinoma dentre as arquiteturas propostas
nesta dissertacao. Para isto, foram realizadas miltiplas rodadas de experimentos utilizando
as redes unimodais, as redes multimodais com fusao intermediaria e as redes multimodais

com fusdo tardia.
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A validacao do pré-processamento das imagens também foi testada nesta fase,
portanto as trés abordagens arquiteturais foram experimentadas utilizando as duas bases
de imagens criadas conforme descritos na Secao 4.1.3. Em resumo, a primeira contém
imagens que passaram somente pelo processo de compressao através da conversao de
formatos (DICOM => PNG) e a segunda contém as imagens que passaram pelo processo

de realce de nitidez, filtragem de ruidos e compressao.

A Tabela 10 descreve os parametros utilizados nos experimentos desta fase. Foram
realizados experimentos com as 5 arquiteturas utilizando as trés formas de fusao de dados

com as duas bases de imagens criadas, totalizando 30 experimentos.

Tabela 10 — Parametrizacao dos Experimentos Preliminares.

Arquitetura Qtd Epocas | Batch Size | Patience | Ciclos
RNCPU-HCC 100 128 20 20
RNCPU-HCC Light 100 128 20 20
Xception 50 128 10 5
InceptionV3 50 128 10 )
VGG19 50 128 10 5

As redes convolucionais profundas sem treinamento prévio necessitam maior tempo
de treinamento e uma quantidade maior de execugoes para demonstracao da robustez e
estabilidade dos resultados obtidos. Além destes fatores, parametrizou-se o Farly Stopping
(parametro Patience da Tabela 10) com uma quantidade maior de épocas neste tipo de
rede visto que a auséncia de treinamento prévio demanda um tempo maior para ajuste

dos pesos e estabilizacao da rede.

As redes convolucionais profundas do atual estado da arte modificadas para auxilio-
diagnoéstico de hepatocarcinoma sao mais estaveis e portanto necessitam de um nimero
menor de épocas de treinamento e de experimentos para demonstracao da robustez e
do poder que essas arquiteturas possuem. A diferenca destes casos é que o treinamento
das redes InceptionV3 e Xception é feito em duas etapas, fato que eleva a duracao dos

experimentos neste tipo de arquitetura.

4.3.4.2 Fase 2: Experimentos de Verificacdao

A realizacao dos experimentos nesta segunda fase tem por objetivo testar os limites
das redes convolucionais profundas para auxilio-diagndstico de hepatocarcinoma propostas
nesta dissertacao. Durante os experimentos desta etapa sao extraidas métricas para
determinar se as abordagens multimodais com exames de imagem, resultados de exames
laboratoriais, atributos antropométricos e dados sociodemograficos obtém desempenho
maior que as abordagens unimodais que utilizam somente os exames de imagem como

insumo de entrada no auxilio-diagnoéstico de hepatocarcinoma.
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Os experimentos desta fase sdo realizados através de um tunico ciclo de treina-
mento/validagdo com 500 épocas, Batch Size de 128 exemplos e Patience de 50 épocas
seguido da fase de testes e coleta de métricas. As trés melhores arquiteturas multimodais
foram comparadas com suas respectivas versoes unimodais totalizando 6 experimentos que

ao final entregam os subsidios necessarios para a resposta da questao de pesquisa deste

projeto.
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5 Resultados

5.1 Experimentos Preliminares

Os resultados obtidos com as diferentes abordagens de construcao de redes convo-
lucionais profundas na primeira fase dos experimentos estao descritos nas subsecoes que
seguem. Estes resultados serviram de subsidio para as decisoes tomadas em relagao as
arquiteturas e estratégias de fusdo de dados utilizadas na segunda fase de experimentos e

que resultaram no algoritmo de auxilio-diagnéstico de hepatocarcinoma proposto.

5.1.1 Arquiteturas Unimodais

As redes convolucionais profundas unimodais foram experimentadas conforme
descrito na Subsecao 4.3.4. Os resultados obtidos nestes experimentos servem como
parametro inicial de comparagao para determinar o impacto da aplicacao de abordagens
multimodais no auxilio-diagnéstico de hepatocarcinoma utilizando aprendizado de maquina

profundo.

As Tabelas 11, 12, 13, 14 e 15 descrevem os resultados dos experimentos prelimina-
res realizados com as arquiteturas unimodais. Nas células das tabelas, os valores listados
a esquerda do ponto-e-virgula referem-se aos experimentos com imagens de tomografia
computadorizada que nao passaram por filtragem de ruido e realce de nitidez e os valo-
res situados a direita do ponto-e-virgula referem-se aos experimentos com imagens que

passaram pela filtragem de ruido e realce de nitidez.

Tabela 11 — Resultados da Arquitetura RNCPU-HCC Unimodal.

Meétrica Média Desvio Padrao Minimo Maximo Mediana
Acuricia 0.554; 0.536 0.037; 0.038 0.465; 0.473 | 0.607; 0.597 | 0.552; 0.546
Precisao 0.562; 0.536 0.042; 0.044 0.465; 0.442 | 0.627; 0.599 | 0.567; 0.551
Revocacao | 0.554; 0.536 0.037; 0.038 0.465; 0.473 | 0.607; 0.597 | 0.552; 0.546
F-Score 0.539; 0.520 0.038; 0.055 0.461; 0.382 | 0.592; 0.595 | 0.552; 0.546
Valor Kappa | 0.108; 0.072 0.0743; 0.077 -0.0682; -0.053 | 0.215; 0.195 | 0.104; 0.092

Tabela 12 — Resultados da Arquitetura RNCPU-HCC Light Unimodal.

Meétrica Média Desvio Padrao Minimo Maximo Mediana
Acurécia 0.539 ; 0.482 0.037 ; 0.028 0.494 ; 0.417 | 0.620 ; 0.526 | 0.545 ; 0.486
Precisao 0.561 ; 0.466 0.052 ; 0.044 0.494 ; 0.379 | 0.692 ; 0.530 | 0.563 ; 0.474
Revocagao | 0.539 ; 0.482 0.037 ; 0.028 0.494 ; 0.417 | 0.620 ; 0.526 | 0.545 ; 0.486
F-Score 0.489 ; 0.436 0.063 ; 0.049 0.381 ; 0.337 | 0.581 ; 0.512 | 0.545 ; 0.486
Valor Kappa | 0.078 ; -0.03 0.074 ; 0.057 -0.01 ; -0.16 | 0.241 ; 0.053 | 0.090 ; -0.02
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Tabela 13 — Resultados da Arquitetura Xception Unimodal.
Meétrica Média Desvio Padrao Minimo Maximo Mediana
Acuracia 0.507 ; 0.549 0.043 ; 0.033 0.464 ; 0.516 | 0.566 ; 0.600 | 0.496 ; 0.548
Precisao 0.506 ; 0.575 0.050 ; 0.041 0.460 ; 0.522 | 0.577 ; 0.629 | 0.480 ; 0.561
Revocacao | 0.507 ; 0.549 0.043 ; 0.033 0.464 ; 0.516 | 0.566 ; 0.600 | 0.496 ; 0.548
F-Score 0.472 ; 0.511 0.073 ; 0.075 0.367 ; 0.400 | 0.550 ; 0.595 | 0.496 ; 0.548
Valor Kappa | 0.015 ; 0.099 0.087 ; 0.066 -0.07 ; 0.032 | 0.133 ; 0.200 | -0.00 ; 0.097
Tabela 14 — Resultados da Arquitetura VGG19 Unimodal.
Meétrica Média Desvio Padrao Minimo Maximo Mediana
Acurécia 0.603 ; 0.477 0.027 ; 0.030 0.560 ; 0.444 | 0.634 ; 0.520 | 0.605 ; 0.473
Precisao 0.604 ; 0.473 0.026 ; 0.033 0.561 ; 0.441 | 0.634 ; 0.520 | 0.607 ; 0.467
Revocacao | 0.603 ; 0.477 0.027 ; 0.030 0.560 ; 0.444 | 0.634 ; 0.520 | 0.605 ; 0.473
F-Score 0.601 ; 0.464 0.028 ; 0.039 0.557 ; 0.427 | 0.634 ; 0.519 | 0.605 ; 0.473
Valor Kappa | 0.206 ; -0.04 0.054 ; 0.061 0.120 ; -0.11 | 0.269 ; 0.040 | 0.210 ; -0.05
Tabela 15 — Resultados da Arquitetura InceptionV3 Unimodal.
Métrica Média Desvio Padrao Minimo Maximo Mediana
Acurécia 0.613 ; 0.524 0.015 ; 0.011 0.595 ; 0.515 | 0.630 ; 0.543 | 0.621 ; 0.522
Precisao 0.670 ; 0.525 0.016 ; 0.012 0.647 ; 0.516 | 0.690 ; 0.546 | 0.667 ; 0.523
Revocacao | 0.613 ; 0.524 0.015; 0.011 0.595 ; 0.515 | 0.630 ; 0.543 | 0.621 ; 0.522
F-Score 0.579 ; 0.516 0.030 ; 0.012 0.544 ; 0.504 | 0.604 ; 0.536 | 0.621 ; 0.522
Valor Kappa | 0.227 ; 0.048 0.030 ; 0.022 0.191 ; 0.030 | 0.260 ; 0.087 | 0.243 ; 0.045

A analise isolada do desempenho das arquiteturas unimodais nao contribui para os

objetivos desta pesquisa, mas é possivel observar que a aplicacao da filtragem de ruido

e realce de nitidez nao é necessaria no algoritmo final visto que somente a arquitetura

Xception obteve melhora de desempenho com a aplicagdo do pré-processamento. Entretanto,

os resultados obtidos pelas abordagens multimodais ainda nos experimentos preliminares

podem invalidar esta afirmacao.

5.1.2  Arquiteturas Multimodais

As redes convolucionais profundas multimodais foram experimentadas conforme

descrito na Secao 4.3.4. O resultado destes experimentos embasou a tomada de decisao em

relacdo a arquitetura e estratégia de fusao de dados escolhidas para compor a segunda

etapa de experimentos.

5.1.2.1 Fus3o Intermediaria

As Tabelas 16, 17, 18, 19 e 20 descrevem as métricas coletadas durante os expe-

rimentos preliminares realizados com as arquiteturas multimodais utilizando fusao de
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dados intermediaria. Nas células das tabelas, os valores listados a esquerda do ponto-e-

virgula referem-se aos experimentos com imagens de tomografia computadorizada que

nao passaram por filtragem de ruido e realce de nitidez e os valores listados a direita do

ponto-e-virgula referem-se aos experimentos com imagens que passaram pela filtragem de

ruido e realce de nitidez.

Tabela 16 — Resultados da Arquitetura RNCPU-HCC com Fusao Intermediaria.

Meétrica Média Desvio Padrao Minimo Maximo Mediana
Acuracia 0.621 ; 0.591 0.056 ; 0.053 0.531 ; 0.469 | 0.762 ; 0.675 | 0.624 ; 0.603
Precisao 0.646 ; 0.607 0.074 ; 0.064 0.531 ; 0.468 | 0.782; 0.689 | 0.642 ; 0.630
Revocacao | 0.621 ; 0.591 0.056 ; 0.053 0.531 ; 0.469 | 0.762 ; 0.675 | 0.624 ; 0.603
F-Score 0.609 ; 0.580 0.055 ; 0.052 0.531 ; 0.468 | 0.759 ; 0.672 | 0.608 ; 0.580
Valor Kappa | 0.243 ; 0.183 0.112 ; 0.107 0.063 ; -0.06 | 0.524 ; 0.350 | 0.248 ; 0.206

Tabela 17 — Resultados da Arquitetura RNCPU-HCC Light com Fusao Intermediaria.

Meétrica Média Desvio Padrao Minimo Maximo Mediana
Acurécia 0.655 ; 0.668 0.057 ; 0.115 0.539 ; 0.503 | 0.774 ; 0.824 | 0.665 ; 0.716
Precisao 0.671 ; 0.698 0.075 ; 0.125 0.539 ; 0.506 | 0.826 ; 0.870 | 0.677 ; 0.725
Revocacao | 0.655 ; 0.668 0.057 ; 0.115 0.539 ; 0.503 | 0.774 ; 0.824 | 0.665 ; 0.716
F-Score 0.649 ; 0.647 0.055 ; 0.139 0.539 ; 0.353 | 0.774 ; 0.819 | 0.660 ; 0.706
Valor Kappa | 0.310 ; 0.337 0.115; 0.230 0.079 ; 0.007 | 0.548 ; 0.649 | 0.331 ; 0.432

Tabela 18 — Resultados da Arquitetura Xception com Fusao Intermediaria.

Meétrica Média Desvio Padrao Minimo Maximo Mediana
Acuricia 0.854 ; 0.868 0.031 ; 0.002 0.798 ; 0.865 | 0.869 ; 0.869 | 0.869 ; 0.869
Precisao 0.885 ; 0.895 0.020 ; 0.003 0.849 ; 0.889 | 0.896 ; 0.896 | 0.896 ; 0.896
Revocagao | 0.854 ; 0.868 0.031 ; 0.002 0.798 ; 0.865 | 0.869 ; 0.869 | 0.869 ; 0.869
F-Score 0.851 ; 0.866 0.034 ; 0.002 0.790 ; 0.863 | 0.867 ; 0.867 | 0.867 ; 0.867
Valor Kappa | 0.708 ; 0.737 0.063 ; 0.004 0.596 ; 0.730 | 0.739 ; 0.739 | 0.739 ; 0.739

Tabela 19 — Resultados da Arquitetura VGG19 com Fusao Intermediaria.

Meétrica Média Desvio Padrao Minimo Maximo Mediana
Acurécia 0.842 ; 0.868 0.061 ; 0.003 0.732; 0.863 | 0.871 ; 0.869 | 0.869 ; 0.869
Precisao 0.864 ; 0.895 0.073 ; 0.002 0.732 ; 0.890 | 0.897 ; 0.896 | 0.896 ; 0.896
Revocagao | 0.842 ; 0.868 0.061 ; 0.003 0.732 ; 0.863 | 0.871 ; 0.869 | 0.869 ; 0.869
F-Score 0.840 ; 0.866 0.060 ; 0.003 0.732 ; 0.860 | 0.868 ; 0.867 | 0.867 ; 0.867
Valor Kappa | 0.685 ; 0.736 0.122 ; 0.006 0.465 ; 0.726 | 0.742 ; 0.739 | 0.739 ; 0.739
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Tabela 20 — Resultados da Arquitetura InceptionV3 com Fusao Intermediaria.

Meétrica Média Desvio Padrao Minimo Maximo Mediana
Acuracia 0.851 ; 0.820 0.028 ; 0.043 0.800 ; 0.765 | 0.869 ; 0.864 | 0.864 ; 0.813
Precisao 0.881 ; 0.864 0.015 ; 0.022 0.857 ; 0.840 | 0.896 ; 0.888 | 0.888 ; 0.857
Revocacao | 0.851 ; 0.820 0.028 ; 0.043 0.800 ; 0.765 | 0.869 ; 0.864 | 0.864 ; 0.813
F-Score 0.847 ; 0.814 0.031 ; 0.048 0.792 ; 0.751 | 0.867 ; 0.862 | 0.862 ; 0.807
Valor Kappa | 0.702 ; 0.641 0.057 ; 0.087 0.601 ; 0.530 | 0.739 ; 0.729 | 0.729 ; 0.626

5.1.2.2 Fus3o Tardia

As Tabelas 21, 22, 23, 24 e 25 descrevem as métricas coletadas durante os experi-

mentos preliminares realizados com as arquiteturas multimodais utilizando fusao de dados

tardia. Nas células das tabelas, os valores listados a esquerda do ponto-e-virgula referem-se

aos experimentos com imagens de tomografia computadorizada que nao passaram por

filtragem de ruido e realce de nitidez e os valores listados a direita do ponto-e-virgula

referem-se aos experimentos com imagens que passaram pela filtragem de ruido e realce

de nitidez.

Tabela 21 — Resultados da Arquitetura RNCPU-HCC com Fusao Tardia.

Meétrica Média Desvio Padrao Minimo Maximo Mediana
Acuracia 0.722 ; 0.673 0.124 ; 0.158 0.460 ; 0.390 | 0.869 ; 0.869 | 0.751 ; 0.724
Precisao 0.763 ; 0.708 0.140 ; 0.195 0.458 ; 0.373 | 0.896 ; 0.896 | 0.829 ; 0.803
Revocacao | 0.722 ; 0.673 0.124 ; 0.158 0.460 ; 0.390 | 0.869 ; 0.869 | 0.751 ; 0.724
F-Score 0.713 ; 0.653 0.125; 0.173 0.454 ; 0.362 | 0.867 ; 0.867 | 0.735 ; 0.708
Valor Kappa | 0.444 ; 0.346 0.249 ; 0.317 -0.07 ;-0.21 | 0.739 ; 0.739 | 0.503 ; 0.449

Tabela 22 — Resultados da Arquitetura RNCPU-HCC Light com Fusao Tardia.

Meétrica Meédia Desvio Padrao Minimo Maximo Mediana
Acuracia 0.666 ; 0.702 0.124 ; 0.122 0.365 ; 0.398 | 0.869 ; 0.869 | 0.672 ; 0.735
Precisao 0.718 ; 0.746 0.144 ; 0.150 0.329 ; 0.354 | 0.896 ; 0.896 | 0.734 ; 0.803
Revocacao | 0.666 ; 0.702 0.124 ; 0.122 0.365 ; 0.398 | 0.869 ; 0.869 | 0.672 ; 0.735
F-Score 0.644 ; 0.680 0.141 ; 0.143 0.330 ; 0.349 | 0.867 ; 0.867 | 0.668 ; 0.723
Valor Kappa | 0.332 ; 0.404 0.248 ; 0.244 -0.26 ; -0.20 | 0.739 ; 0.739 | 0.345 ; 0.470

Tabela 23 — Resultados da Arquitetura Xception com Fusao Tardia.

Meétrica Média Desvio Padrao Minimo Maximo Mediana
Acuracia 0.835 ; 0.809 0.049 ; 0.088 0.765 ; 0.673 | 0.869 ; 0.869 | 0.869 ; 0.869
Precisao 0.877 ; 0.866 0.026 ; 0.043 0.840 ; 0.802 | 0.896 ; 0.896 | 0.896 ; 0.896
Revocacao | 0.835 ; 0.809 0.049 ; 0.088 0.765 ; 0.673 | 0.869 ; 0.869 | 0.869 ; 0.869
F-Score 0.829 ; 0.797 0.054 ; 0.104 0.751 ; 0.634 | 0.867 ; 0.867 | 0.867 ; 0.867
Valor Kappa | 0.670 ; 0.619 0.098 ; 0.177 0.530 ; 0.346 | 0.739 ; 0.739 | 0.739 ; 0.739
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Tabela 24 — Resultados da Arquitetura VGG19 com Fusdo Tardia.
Métrica Média Desvio Padrao Minimo Maximo Mediana
Acuricia 0.868 ; 0.831 0.002 ; 0.085 0.864 ; 0.678 | 0.869 ; 0.869 | 0.869 ; 0.869
Precisao 0.895 ; 0.853 0.003 ; 0.096 0.888 ; 0.681 | 0.896 ; 0.896 | 0.896 ; 0.896
Revocacao | 0.868 ; 0.831 0.002 ; 0.085 0.864 ; 0.678 | 0.869 ; 0.869 | 0.869 ; 0.869
F-Score 0.866 ; 0.829 0.002 ; 0.085 0.862 ; 0.676 | 0.867 ; 0.867 | 0.867 ; 0.867
Valor Kappa | 0.737 ; 0.663 0.004 ; 0.171 0.729 ; 0.356 | 0.739 ; 0.739 | 0.739 ; 0.739
Tabela 25 — Resultados da Arquitetura InceptionV3 com Fusao Tardia.
Métrica Média Desvio Padrao Minimo Maximo Mediana
Acuricia 0.856 ; 0.827 0.030 ; 0.057 0.800 ; 0.738 | 0.869 ; 0.869 | 0.869 ; 0.859
Precisao 0.888 ; 0.872 0.017 ; 0.029 0.857 ; 0.828 | 0.896 ; 0.896 | 0.896 ; 0.880
Revocacao | 0.856 ; 0.827 0.030 ; 0.057 0.800 ; 0.738 | 0.869 ; 0.869 | 0.869 ; 0.859
F-Score 0.852 ; 0.820 0.033 ; 0.064 0.792 ; 0.719 | 0.867 ; 0.867 | 0.867 ; 0.856
Valor Kappa | 0.712 ; 0.655 0.061 ; 0.114 0.601 ; 0.477 | 0.739 ; 0.739 | 0.739 ; 0.718

Os resultados obtidos na fase de experimentos preliminares indicam a superioridade
de desempenho das arquiteturas multimodais e que a aplicacdo da filtragem de ruido
e realce de nitidez das imagens pode incrementar o desempenho dependendo da rede
convolucional e da estratégia de fusdo de dados utilizada. Apesar da aparente confirmagao
da hipotese de pesquisa, ainda nao é possivel afirmar que o desempenho obtido refere-se
a capacidade maxima dos modelos experimentados devido a quantidade de épocas de
treinamento e a configuragao utilizada no Farly Stopping. Os experimentos de verificagao
devem fornecer as informacoes faltantes para responder a questdo de pesquisa e confirmar
a superioridade das abordagens multimodais propostas. O Capitulo 6 discute em detalhes

os resultados obtidos nas duas fases de experimentos.

5.2 Experimentos de Verificacdo

Os experimentos realizados para testar os limites das arquiteturas e comparar as
redes convolucionais profundas multimodais com maior desempenho com suas respectivas
versoes unimodais estao descritos na secao 4.3.4.2. Em resumo, nesta etapa as redes
convolucionais profundas unimodais e multimodais passam por uma quantidade maior de
épocas de treinamento para verificar se o desempenho obtido nos experimentos preliminares

pode ser melhorado e para quantificar o ganho na aplicacao de abordagens multimodais.

A métrica definida a priori nesta dissertacdo para comparacao entre as arquiteturas
experimentadas é a Precisdo. Neste quesito a rede convolucional Xception com fusao de
dados intermediaria e utilizando imagens que passaram pela filtragem de ruido e realce da
nitidez obteve o maior desempenho nos experimentos preliminares. Portanto, esta foi a

primeira arquitetura escolhida para ser testada nesta etapa.
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A diferenga de precisao obtida com as redes convolucionais multimodais InceptionV3
e VGG19 nao foi maior do que 0.05 (5%) em relagdo a rede Xception. Portanto, é possivel
considerar que a rede convolucional VGG19 também obteve resultados promissores. Sendo
assim, optou-se por também experimentar nesta fase a rede convolucional VGG19 com
fusdo de dados intermedidria utilizando imagens que passaram pela filtragem de ruido e

realce da nitidez.

O desempenho menos expressivo dentre as arquiteturas multimodais estado da
arte experimentadas foi obtido pela rede convolucional InceptionV3. Para confirmar os
resultados obtidos nos experimentos preliminares, a rede InceptionV3 utilizando fusao
de dados tardia com imagens que nao passaram pela filtragem de ruido e realce de
nitidez, (o melhor resultado desta rede convolucional) também foi incluida nesta fase dos

experimentos.

Os resultados dos experimentos de verificagao estao descritos nas Tabelas 26 e 27.

Tabela 26 — Resultados dos Experimentos de Verificagdo Unimodais.

Arquitetura | Acuracia | Precisao | Revocagao | F-Score
Xception 0.606 0.608 0.606 0.604

InceptionV3 0.615 0.710 0.615 0.567
VGG19 0.459 0.410 0.459 0.373

As matrizes de confusao dos experimentos de verificacao para as redes convolucionais

Xception, InceptionV3 e VGG19 unimodais sao, respectivamente:

1119 963
674 1408|°

1980 1498 186 354
e
102 584 1896 1728

Tabela 27 — Resultados dos Experimentos de Verificagdo Multimodais.

Arquitetura Fusao Acuracia | Precisao | Revocagao | F-Score
Xception Intermediaria 0.869 0.896 0.869 0.867
InceptionV3 Tardia 0.842 0.843 0.842 0.842
VGG19 Intermedidria 0.737 0.737 0.737 0.737

As matrizes de confusao dos experimentos de verificagao para as redes convolucionais

Xception, InceptionV3 e VGG19 multimodais sdo, respectivamente:

2082 0 1771 343 1520 531
, e
542 1540 311 1739 5962 1551

As Figuras 30a, 30b, 30c, 30d, 30e e 30f demonstram as curvas ROC obtidas nos

experimentos de verificagao.
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(a) Xception Unimodal (b) InceptionV3 Unimodal (¢) VGG19 Unimodal

(d) Xception (Fusao Interm.) (e) InceptionV3 (Fusdo Tardia) (f) VGG19 (Fusdo Interm.)

Figura 30 — Curvas ROC dos Experimentos de Verificagao

5.3 Algoritmo de Auxilio-Diagndstico de Hepatocarcinoma

A partir dos resultados obtidos com os experimentos de verificagdo é possivel
determinar os passos necessarios para construcao de um algoritmo de auxilio-diagnéstico
para hepatocarcinoma com desempenho proximo ao estado da arte. A utilizacdo de uma
rede convolucional profunda multimodal estado da arte adaptada implica em um algoritmo
com duas fases distintas. A primeira fase é responsavel pela adaptacao e treinamento da
rede convolucional multimodal utilizada para o contexto deste projeto. O modelo criado
e persistido nesta fase contém a arquitetura da rede convolucional Xception adaptada
para fusao de dados intermediaria, rede que apresentou os melhores resultados de precisao
conforme visto anteriormente na Secao 5.2 com os pesos de cada neurdnio e os valores

dos hiperparametros. A sumarizacao dos passos necessarios para este fim esta descrita de



Capitulo 5. Resultados 81

forma abstrata em pseudocédigo no Algoritmo 3.

Algoritmo 3: Treinamento para Auxilio-Diagnoéstico de Hepatocarcinoma

10

11

12

13

Entradas :Imagem de Tomografia Computadorizada; Resultados de Exames
Laboratoriais; Atributos Antropométricos e Sociodemograficos

Resultado: Rede Convolucional Multimodal Treinada para Auxilio-Diagnéstico de
Hepatocarcinoma

Inicializar Parametros;

Normalizar Imagem DICOM;

Aplicar Equalizacao do Histograma Adaptativa;

Aplicar Filtro para Remocao de Ruido da Imagem:;

Preencher Atributos Tabulares Faltantes;

Carregar Modelo Xception Pré-Treinado;

Adaptar Camada Densa para Fusao Intermediaria;

Configurar Componente para Data Augmentation;

Configurar Early Stopping com 10 Epocas;

Configurar Model Checkpoint;

Configurar Otimizador SGD com Learning Rate = 0.0001 e Momentum = 0.9;

Treinar a Rede;

Salvar Modelo com Pesos que Atingiram Melhor Acurécia;

O modelo salvo na primeira fase pode ser carregado posteriormente através do fra-

mework Keras e reutilizado sem a necessidade de repetir os passos de treinamento descritos
no Algoritmo 3. As possibilidades de reutilizacao do modelo salvo sao (MENEGOTTO;
BECKER; CAZELLA, 2019):

e De forma local através da execucao manual do programa Python que realiza o

auxilio-diagnostico de hepatocarcinoma;

e De forma local e/ou remota através de scripts que interagem através da linha de
comando do sistema operacional com o programa que realiza o auxilio-diagnostico

de hepatocarcinoma;

e De forma remota através de endpoints Representational State Transfer (REST)

embutidos no programa que realiza o auxilio-diagnostico de hepatocarcinoma;

e De forma remota através de uma pagina web que encapsula o programa que realiza

o auxilio-diagnéstico de hepatocarcinoma;

O esqueleto de um programa que realiza o auxilio-diagnoéstico de hepatocarcinoma

com o resultado do treinamento realizado previamente estd descrito de forma abstrata em
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pseudocodigo no Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Auxilio-Diagnéstico Computadorizado de Hepatocarcinoma

Entradas :Imagem de Tomografia Computadorizada; Resultados de Exames
Laboratoriais; Atributos Antropométricos e Sociodemograficos

Resultado : Auxilio-Diagnéstico Computadorizado de Hepatocarcinoma

1 Inicializar Ambiente;

2 Normalizar Imagem DICOM;

3 Aplicar Equalizagdo do Histograma Adaptativa;

4 Aplicar Filtro para Remocao de Ruido da Imagem:;

5 Preencher Atributos Tabulares Faltantes;

6 Carregar Modelo Previamente Treinado;

7 Realizar Predicao;
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6 Analise dos Resultados

O algoritmo desenvolvido nesta dissertacao utiliza imagens de tomografia computa-
dorizada, resultados de exames laboratoriais, atributos antropométricos e sociodemograficos
para auxilio-diagnoéstico de hepatocarcinoma. O desenvolvimento do algoritmo foi base-
ado em decisoes tomadas a partir de experimentos realizados para validar os passos de
pré-processamento das imagens de tomografia computadorizada e para identificar a rede
convolucional profunda e estratégia de fusao que obtém melhor precisdo neste tipo de

tarefa.

O pré-processamento realizado nas imagens serviu para reducao de ruido e equali-
zagao do histograma visando melhora da nitidez. A olho nu a melhora da imagem é visivel
como ja demonstrado na Figura 10. Em relacao ao desempenho obtido nos experimentos, é
possivel ver nos resultados descritos no capitulo anterior que dependendo da estratégia de
fusao de dados utilizada o pré-processamento das imagens beneficia o desempenho obtido.
As Figuras 31a, 31b, 31c e 31d demonstram o panorama geral das médias da acuracia, pre-
cisao, revocagao e F-Score obtidas nos experimentos preliminares comparando a aplicagao
do pré-processamento de imagens em relagao a estratégia de fusdo de dados. Percebe-se
nestes graficos que para a fusao intermediaria obteve-se melhor desempenho utilizando as
imagens com pré-processamento e na fusao tardia obteve-se melhor desempenho utilizando

as imagens sem filtragem de ruido e realce de nitidez.
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Figura 31 — Estratégia de Fusao de Dados vs Pré-Processamento das Imagens

As redes convolucionais profundas RNCPU-HCC e RNCPU-HCC Light foram
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concebidas como alternativa para as redes estado da arte tendo por objetivo diminuir os
requisitos computacionais necessarios para treinamento e utilizacao da arquitetura proposta
nesta dissertacdo. O processo de treinamento dessas redes necessitou uma quantidade
maior de épocas visto que elas ndo possuiam nenhum conhecimento prévio. A duracao
aproximada de uma época de treinamento nos experimentos preliminares pode ser visto na
Tabela 28. O objetivo de economizar recursos computacionais foi atingido, em detrimento

a um maior poder de generalizacao devido a arquitetura reduzida.

Tabela 28 — Duracéo Aproximada de uma Epoca de Treinamento.

Arquitetura Abordagem Duracao
RNCPU-HCC Unimodal 45 segundos
RNCPU-HCC Multimodal | 49 segundos
RNCPU-HCC Light Unimodal 45 segundos
RNCPU-HCC Light | Multimodal | 49 segundos
Xception Unimodal 181 segundos
Xception Multimodal | 222 segundos
InceptionV3 Unimodal 221 segundos
InceptionV3 Multimodal | 243 segundos
VGG19 Unimodal 115 segundos
VGG19 Multimodal | 140 segundos

A precisdo média obtida com as redes convolucionais RNCPU-HCC e RNCPU-HCC
Light na abordagem unimodal foi inferior as redes convolucionais estado da arte, porém a
diferenga de 0.108 (10.8%) nao é proporcional ao nimero de camadas e/ou quantidade de
neuronios que compoe estas redes. Observa-se entretanto uma diferenca maior nas métricas
obtidas nos experimentos com as abordagens multimodais, fato que pode ser explicado
pela aplicacao da transferéncia de conhecimento e pelo tamanho das redes convolucionais
estado da arte que permitem o reconhecimento de um conjunto maior de padrées. Os
pontos de maxima de cada métrica das redes RNCPU-HCC e RNCPU-HCC Light podem
parecer promissores, entretanto ao confrontar esses pontos com as medidas de tendéncia
central obtidas (média e mediana) nos experimentos preliminares,; percebe-se que os pontos

de maxima nao representam a capacidade real dessas redes.

As métricas obtidas com as redes convolucionais profundas multimodais foram
superiores em todas as fases de experimentos realizadas. As Figuras 32a, 32b, 32¢, 32d e
32e contém um grafico comparativo das métricas obtidas com as abordagens unimodais e
multimodais nos experimentos preliminares. As Figuras 33a, 33b e 33c contém a mesma
comparacao para as arquiteturas testadas nos experimentos de verificagao. A sumarizagao
dos resultados nestes graficos foi realizada através da média dos valores obtidos em
cada métrica nos respectivos experimentos independente da utilizacao de imagens pré-

processadas.
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Figura 33 — Sumarizagdo Média dos Experimentos de Verificagao

Considerando a precisao obtida pelas arquiteturas testadas nos experimentos pre-
liminares, percebe-se um ganho minimo de 0.1573 (15.73%) com a rede convolucional
RNCPU-HCC Light e um ganho méximo de 0.4220 (42.20%) com a rede convolucional
VGG19 ao utilizar abordagens multimodais na aplicagao destas técnicas para auxilio-
diagnostico de hepatocarcinoma. As redes convolucionais estado da arte obtiveram um
ganho maior de desempenho ao utilizar abordagens multimodais nos experimentos preli-
minares e nos experimentos de verificacdo. A Tabela 29 ilustra a diferenga de precisao e
acuracia obtidas entre as abordagens unimodais e multimodais em cada uma das redes

convolucionais testadas nos experimentos de verificagao.

Tabela 29 — Ganho de Precisao e Acuracia nos Experimentos de Verificagao.

Arquitetura | Fusao de Dados | Ganho de Precisao | Ganho de Acuracia
Xception Intermediaria 0.288 0.262
InceptionV3 Tardia 0.133 0.227
VGG19 Intermediaria 0.327 0.277




Capitulo 6. Andlise dos Resultados 86

As redes convolucionais RNCPU-HCC e RNCPU-HCC Light obtiveram um desem-
penho com as abordagens multimodais que se aproxima ao desempenho obtido pelas redes
convolucionais estado da arte utilizando a abordagem unimodal. Este resultado corrobora
com os achados de trabalhos relacionados na literatura que sugerem que a transferéncia
de conhecimento e a adaptacao de redes convolucionais estado da arte para um novo
dominio de imagens fornece melhores resultados que a criacao e o treinamento de uma

rede convolucional utilizando bases de dados com poucos exemplos (ZHANG et al., 2017)
(ESTEVA et al., 2017) (RATTANI; DERAKHSHANI, 2017).

E possivel observar também nos graficos diferencas entre o desempenho obtido
nos experimentos preliminares em relacao ao desempenho das redes convolucionais nos
experimentos de verificacdo. As diferencas ficam mais evidentes na rede convolucional
VGG19 e acredita-se ser um efeito colateral da maior quantidade de épocas de treinamento
aplicada nos experimentos de verificacao, fato observado também por outros trabalhos
encontrados na literatura (HERMESSI; MOURALI; ZAGROUBA, 2019) (SWATTI et al.,
2019). A relacado inversa entre a quantidade de épocas de treinamento e as métricas de

classificagdo nao foi observada nas redes convolucionais Xception e InceptionV3.

O desempenho para auxilio-diagnostico de hepatocarcinoma obtido nos experimen-
tos de verificacao pela rede convolucional Xception com o conjunto de testes previamente
descrito utilizando fusao de dados intermedidria com imagens que passaram por filtragem
de ruido e realce de nitidez foi: acurdcia = 0.869 (86.9%), precisao = 0.896 (89.6%),
revocagao = 0.869 (86.9%) e F-Score = 0.867 (86.7%). Como somente foram realizados
testes com um unico conjunto de pacientes neste estudo, é precoce afirmar que o desem-
penho do algoritmo desenvolvido pode realmente atingir estas métricas quando aplicado
em instituicoes assistenciais. O que é possivel afirmar a partir dos resultados obtidos é
que a utilizacao de exames de imagem combinados com outras modalidades de dados
como resultados de exames laboratoriais, atributos antropométricos e sociodemograficos
incrementa a precisao de sistemas de auxilio-diagnostico de hepatocarcinoma desenvolvidos

com aprendizado de maquina profundo multimodal.

A busca na literatura por trabalhos que comparem especificamente as métricas
diagnosticas de especialistas (radiologistas, hepatologistas, etc.) utilizando imagens de
tomografia computadorizada, resultados de exames laboratoriais, dados antropométricos
e atributos sociodemograficos nao retornou resultados. O que se encontrou na literatura
foram comparativos do desempenho de insumos e/ou metodologias utilizadas para o

diagnostico de hepatocarcinoma.

Estudos de revisao realizados comparando o desempenho relatado na literatura para
diagnostico de hepatocarcinoma utilizando ultrassonografia nao-contrastada e contrastada
apontam para uma sensibilidade (revocagao) aproximada de 59.3% e 84.4%, respectiva-

mente. As imagens de tomografia computadorizada com contraste possuem sensibilidade
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aproximada na faixa de [72.0% - 73.6%)]. Diagndsticos realizados com ressonancia magnética
com contraste possuem sensibilidade aproximada na faixa de [72.0% - 73.6%] e [77.5% -
85.6%] respectivamente, dependendo da substancia contrastante utilizada (gadolinio, acido
gadoxético) e do tamanho das lesdes analisadas (HANNA et al., 2016) (LEE et al., 2015)
(CARVALHO; PEREIRA, 2015).

A utilizagao de atributos microRNA para diagndstico de hepatocarcinoma obtém
sensibilidade aproximada de 81.9% porém a combinagao destes atributos com o nivel de
Alfafetoproteina obtém sensibilidade diagnéstica de 87.4% (HE et al., 2016b). A utilizagao
de biomarcadores AFP-L3 e Protein Induced by Vitamin K deficiency or antagonist-11
(PIVKA-II) de forma isolada para diagnéstico de hepatocarcinoma obtém sensibilidade
de 76.3% e 51.02% respectivamente. Porém, a combinacao destes biomarcadores com
microRNA ou a combinacao de Alfafetoproteina e Golgi-73 obtém uma sensibilidade
diagnéstica superior a 90% (WANG; WANG, 2018) (LUO et al., 2019).

E possivel encontrar na literatura estudos que indicam que até os sistemas de
classificacao utilizados podem resultar em diferencas de desempenho diagnéstico entre
especialistas. Para diagnosticos nao-invasivos, o protocolo definido pela AASLD obtém uma
sensibilidade entre [71.4% - 72.9%)] dependendo do exame de imagem utilizado enquanto
que ao utilizar a classificacdo LI-RADS obtém-se sensibilidade diagnéstica entre [67.5% -
72.5%] (RONOT et al., 2018).

Observa-se ao analisar a literatura que insumos diagnésticos utilizados de forma
isolada obtém um desempenho inferior a utilizacdo combinada destes insumos para diag-
nostico de hepatocarcinoma por especialistas. O diferencial da abordagem descrita nesta
dissertagao é a replicacao deste padrao aplicado na implementacao de sistemas de auxilio-
diagnostico de hepatocarcinoma, ao utilizar imagens de tomografia computadorizada em
conjunto com exames laboratoriais, atributos antropométricos e sociodemograficos. Por-
tanto, apesar de multiplas técnicas de inteligéncia artificial terem sido citadas no Capitulo
3, os trabalhos selecionados para base comparativa de desempenho utilizam exclusivamente
técnicas de aprendizado de maquina profundo multimodal no auxilio-diagnéstico de carci-
noma hepatocelular. A Tabela 30 lista o resultado obtido com a arquitetura desenvolvida

nesta dissertacao e o desempenho de abordagens alternativas encontradas na literatura.

Tabela 30 — Comparativo com Trabalhos Relacionados

Referéncia Técnica Entradas Resultado

Arquitetura  Pro- | Rede Convolucio- | Imagens de Tomografia | Acuracia = 0.86;
posta nal Multimodal | Computadorizada, exa- | Precisdao = 0.89;
mes laboratoriais, atri- | Revocagao =
butos antropométricos e | 0.86

sociodemograficos
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Continuagao da Tabela 30

Referéncia Técnica Entradas Resultado
(MIOTTO; LI; DU- | Stacked Denoi- | Laudos  radiolégicos, | AUROC = 0.92;
DLEY, 2016) sing AutoEnco- | Atributos Clinicos e | F-Score = 0.22

ders e Florestas | Sociodemograficos
Aleatorias
(WANG et al.,| Rede Convolucio- | Multiplos Planos de | Acuricia =
2017) nal Multimodal | Imagens de Ressonancia | 0.99 4+ 0.02;
Magnética Revocacao =
098 £ 0.03;
Especificidade =
1.00 + 0.00
(DOU; ZHOU, | Rede Convolucio- | Patches 2D e 3D de | Acuracia =
2018) nal Multimodal | Imagens de Ressonancia | 0.92 £+  0.05;
Magnética Revocacao =
090 £+ 0.08;
Especificidade =
0.93 £0.08
(DOU et al., 2018) | Rede Convolucio- | Atributos de Imagens de | Acuracia =
nal Multimodal | Ressondncia Magnética | 0.93 =+  0.04;
Revocacao =
094 £+ 0.08;
Especificidade =
0.91 £0.11
(DOU;  ZHANG; | Rede Convoluci- | Fases de um estudo ab- | Acuracia =
ZHOU, 2018) onal Multimodal | dominal de ressonancia | 0.89 4+  0.06;
3D magnética contrastada | Revocagao =
(pré-contraste, arterial e | 0.90 £+  0.13;
portal) Especificidade =
0.89 £0.10
(ZHOU et al., 2019) | Rede Convolucio- | Atributos de Imagens de | Acurécia =
nal Multimodal | Ressonancia Magnéticas | 0.80 =+  0.00;
Difusas (DWI-MRI) Revocacao =
0.805 =+ 0.00;
Especificidade =
0.71 £0.02

(LIN et al., 2019)

Rede Convolucio-
nal Multimodal

Atributos e Imagens His-

topatologicas

Acuracia = 0.94
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O desempenho dos estudos que utilizaram arquiteturas profundas e imagens de
ressonancia magnética para realizacao do auxilio-diagnostico é superior ao desempenho
obtido com imagens de tomografia computadorizadas na arquitetura desenvolvida nesta
dissertagao, repetindo os resultados relatados em estudos previamente citados nesta se¢ao
sobre a acuracia diagnéstica de especialistas que utilizaram este tipo de exame de imagem
(HANNA et al., 2016) (LEE et al., 2015) (CARVALHO; PEREIRA, 2015). Percebe-se
também uma superioridade no desempenho de artigos que utilizaram abordagens 3D no
processamentos dos estudos de imagem, fato que pode estar ligado a caracteristicas que
nao sao capturadas pelos algoritmos de aprendizado de maquina profundo ao processar as
imagens de forma isolada (YAN et al., 2016).

Os trabalhos relacionados que utilizaram imagens de ressonéncia magnética sao
aqueles que possuem maior diferenca de desempenho em relagao a arquitetura proposta
nesta dissertacao. A diferenca maxima de acuracia e revocagao é respectivamente 0.123
(12.3%) e 0.1199 (11.99%) (WANG et al., 2017). A diferenga média de acurécia e revocagao
obtida com os artigos que utilizaram ressonancia magnética, descartando os trabalhos com
melhor e pior desempenho é de 0.0466 (4.66%) e 0.0481 (4.81%), respectivamente (ZHOU
et al., 2019) (DOU; ZHANG; ZHOU, 2018) (DOU; ZHOU, 2018) (DOU et al., 2018)
(WANG et al., 2017). A acurdcia da arquitetura descrita em (LIN et al., 2019) e que utiliza
uma combinag¢do de imagens e atributos histopatologicos difere do desempenho obtido
nesta dissertagdo em 0.071 (7.1%). O resultado das métricas de desempenho descrito em
(MIOTTO; LI; DUDLEY, 2016) é conflitante, considerando que ambas métricas descritas
sao derivadas da quantidade de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos
e falsos negativos. Para fins de completude da analise, a diferenca de desempenho desse
artigo com o arquitetura proposta nesta dissertagao é de 0.051 (5.1%) na AUROC e -0.65
(-65%) no F-Score.

Apesar dos resultados promissores obtidos pelos trabalhos (WANG et al., 2017),
(DOU; ZHANG; ZHOU, 2018), (DOU; ZHOU, 2018) e (DOU et al., 2018), deve-se observar
que todos utilizam a mesma base de dados, composta de 46 pacientes com hepatocarcinoma
confirmado via exame histopatolégico e cujas imagens de ressonancia magnética contrastada

foram adquiridos entre setembro de 2011 e outubro de 2015 utilizando equipamento da
GFE Healthcare.

Os resultados descritos na Tabela 30 demonstram que existe espago para melhorias
na arquitetura proposta nesta dissertacao. A adaptacao do algoritmo proposto neste
trabalho para utilizar outros tipos de exames de imagem como ressonancia magnética
e imagens histopatologicas envolveria basicamente o pré-processamento das imagens e
atributos tabulares seguido de um novo treinamento da rede convolucional Xception para
adaptacao ao novo dominio de imagem. Seguindo a logica do desempenho encontrada nos

artigos relacionados, a utilizacao de imagens de alta resolu¢ao como ressonancia magnética
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e imagens histopatologicas poderia aumentar o desempenho da arquitetura proposta.

Apesar da simplicidade na descricao da melhoria, a realizacdo desta mudanca
envolve encontrar uma base de dados rotulada com relacionamento entre as imagens e os
resultados de exames laboratoriais, atributos antropométricos e sociodemograficos que seja
passivel de uso respeitando os padroes éticos que devem ser seguidos com dados sensiveis
em projetos de pesquisa. Além disso, o processo de aquisicao desse tipo de imagem possui
desvantagens em relagao a tomografia computadorizada: 1) a utilizacdo de ressonancia
magnética eleva o custo do diagnéstico; 2) a utilizagdo de imagens histopatolégicas requer
a coleta invasiva dos tecidos para analise e costuma ser recomendada somente apds exames
prévios que indiquem uma lesdo maligna (RASTOGI, 2018). Portanto, apesar de parecer
uma mudancga promissora para melhoria do desempenho da arquitetura proposta, existem

implicagoes que dificultam a aplicabilidade desta abordagem.

O processamento dos estudos de tomografia computadorizada de forma 3D também
poderia melhorar o desempenho da arquitetura proposta nesta dissertagao considerando que
bastaria modificar a arquitetura da rede convolucional multimodal para aceitar entradas
volumétricas. Esta mudanca pode ser realizada nas redes convolucionais RNCPU-HCC e
RNCPU-HCC Light porém a utilizacao de imagens volumétricas inviabiliza a utiliza¢ao da
transferéncia de conhecimento e adaptacao de redes estado da arte. Outra possibilidade
seria acrescentar camadas recorrentes para trabalhar a questao da temporalidade no
processamento das imagens dos estudos de tomografia computadorizada, na tentativa de
capturar os padroes e caracteristicas que seriam naturalmente reconhecidas por redes
convolucionais 3D e conseguir utilizar transferéncia de conhecimento com as redes estado

da arte.

Outra possivel oportunidade de melhora esta relacionada a estratégia de divisao de
dados utilizada. A validacao cruzada k-fold aplicada durante o processo de treinamento
e validagdo do modelo pode aumentar o desempenho obtido (YADAV; SHUKLA, 2016)
porém optou-se pela estratégia Holdout devido ao tamanho da base de imagens e ao tempo
necessario para repeticao dos ciclos da estratégia de validacao k-fold. O trabalho para
realizagao desta melhoria envolve a reunificacao dos subconjuntos de treinamento, validacao
e testes em uma tUnica base que seria entao dividida em 10 partes iguais, considerando
que seja utilizada a estratégia de validagao cruzada 10-fold. Apds, é necessario modificar
os experimentos para iterar manualmente entre os subconjuntos criados e reexecutar os

experimentos previamente descritos.

A escolha dos atributos tabulares foi baseada nos protocolos de diagnéstico de
hepatocarcinoma recomendados por instituicoes de referéncia e na existéncia desses dados
nos arquivos obtidos do TCGA. Os atributos recomendados para utilizacao durante o di-
agnoéstico de hepatocarcinoma sao caracteristicas consolidadas e com evidéncias cientificas

de assertividade na deteccao de hepatocarcinoma. Atributos que ainda estao sendo pesqui-
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sados pela comunidade cientifica e que apresentam bom desempenho no diagnéstico de
hepatocarcinoma podem ser acoplados a arquitetura proposta neste dissertacao bastando
para isso congelar as camadas convolucionais e realizar um novo treinamento do ponto de
fusdo de dados e das camadas densas. Os biomarcadores Golgi 73, AFP-L3 e PIVKA-II sao
exemplos de atributos que podem ser acrescentados caso estejam disponiveis no prontuario
eletronico de pacientes para melhoria de desempenho da arquitetura proposta (LOU et al.,
2017) (PARK et al., 2017).

A implementagao da arquitetura proposta somente pode ser utilizada no dia-a-dia
por profissionais assistenciais para auxilio-diagnéstico de hepatocarcinoma apos a realizacao
de novas sessoes de treinamento e teste, reforcando o conhecimento ja adquirido e utilizando
conjuntos de dados reais de pacientes para afericao da continuidade do desempenho obtido
com as bases de dados descritas nesta dissertacdo. A utilizacao de dados tabulares sintéticos
em atributos faltantes pode introduzir ruido nas correlagoes e influenciar negativamente
na continuidade do desempenho em outras bases de dados e esta é a primeira limitacao da

arquitetura descrita nesta dissertacao.

A segunda limitacao da arquitetura proposta é relacionada a quantidade de atributos
tabulares utilizados. A popularizacao de sistemas de prontudrio eletronico por institui¢oes
hospitalares e assistenciais aumenta a probabilidade da existéncia de todos estes atributos,
somados a existéncia de um estudo de tomografia computadorizada para que o algoritmo
proposto possa classificar o estado de satide do paciente em relagdo ao hepatocarcinoma.
Apesar disso, no mundo real nem sempre temos todos os atributos preenchidos corretamente
e a inexisténcia de atributos pode influenciar negativamente na aplicabilidade da arquitetura

proposta no dia-a-dia.

A terceira limitacao do trabalho é fruto do viés intrinseco que pode ser atribuido aos
dados utilizados e as decisoes tomadas durante a construcao de um modelo classificatorio

com técnicas de aprendizado de maquina profundo.

Os resultados obtidos com a utilizacao de abordagens multimodais em sistemas de
auxilio-diagnodstico de hepatocarcinoma sao promissores conforme ja descrito no Capitulo
3. A comparacao do desempenho obtido pela arquitetura desenvolvida nesta dissertacao
com trabalhos relacionados fica comprometida, pois o tnico trabalho relacionado que
utilizou imagens de tomografia computadorizada nao foi implementado com aprendizado

de méaquina profundo.

O algoritmo descrito nesta dissertacao, apesar de possuir desempenho inferior a
uma parcela de trabalhos relacionados, possui pontos que podem ser explorados visando
melhora no desempenho conforme descrito nesta secao. A realizacao destas melhorias pode
resultar na diminui¢ao do custo do processo diagnéstico de hepatocarcinoma ao utilizar

um exame de menor custo e obter o mesmo desempenho na deteccao da doenca.
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O desempenho obtido atualmente pela arquitetura descrita é superior aos resultados
descritos na literatura para diagnoésticos de hepatocarcinoma realizados por especialistas
utilizando imagens de tomografia computadorizada e este fato embasa a continuidade
deste projeto visando superar o estado da arte do auxilio-diagnostico de hepatocarcinoma

utilizando aprendizado de maquina profundo multimodal.
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7 Conclusao

O desenvolvimento de um algoritmo de auxilio-diagnéstico de hepatocarcinoma
objetiva fornecer uma ferramenta de apoio a decisdao médica que agiliza o processo de
diagnostico e aumenta a probabilidade de sobrevida do paciente. O diferencial deste
algoritmo em relagao aos trabalhos encontrados na literatura é a utilizagao de imagens de
tomografia computadorizada combinadas com resultados de exames laboratoriais, atributos

antropométricos e atributos sociodemograficos.

O processo de desenvolvimento foi composto de uma fase de busca, pré-processamento
e montagem das bases de dados seguido do projeto das arquiteturas de redes neurais
convolucionais experimentadas. Experimentos preliminares foram realizados para atestar a
robustez das arquiteturas utilizadas e escolher aquela com melhor desempenho no auxilio-
diagnéstico de hepatocarcinoma. Apds o término dos experimentos preliminares, as trés
arquiteturas com maior desempenho foram testadas utilizando um ciclo maior de treina-
mento para verificar se o desempenho previamente atingido nos experimentos preliminares
representava efetivamente o desempenho maximo dessas redes e para medir o impacto
da utilizacao de multiplas modalidades de dados em sistemas de auxilio-diagnostico de

hepatocarcinoma desenvolvidos com aprendizado de maquina profundo.

A arquitetura com maior precisdo no auxilio-diagnostico de hepatocarcinoma
utilizou imagens de tomografia computadorizada pré-processadas e a rede convolucional
Xception adaptada para este fim, combinando exames de imagem e dados tabulares do
paciente através de fusao intermediaria. O desempenho obtido pela arquitetura proposta
aproxima-se do estado da arte do auxilio-diagnoéstico de hepatocarcinoma utilizando

aprendizado de maquina profundo multimodal.

Os experimentos realizados sugerem que a utilizacao de multiplas modalidades de
dados como insumo de entrada de algoritmos de aprendizado de maquina profundo para
auxilio-diagnéstico de hepatocarcinoma aumenta o desempenho desse tipo de ferramenta.
Os resultados obtidos sugerem também que a utilizacao de imagens de tomografia compu-
tadorizadas pré-processadas fornecem desempenho superior caso combinadas com outras
modalidades de dados, através de fusao intermedidaria de dados, e que as imagens sem pré-
processamento fornecem maior desempenho quando combinadas com outras modalidades

de dados através de fusdo tardia.

A resposta para questdo de pesquisa que norteou o trabalho conduzido é positiva,
ou seja, a utilizacao de resultados de exames laboratoriais como Tempo de Protrombina,
Albumina, Bilirrubinas Totais e Creatinina em conjunto com biomarcadores tumorais como

Alfafetoproteina, dados antropométricos e dados sociodemograficos associados a exames
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de imagem aumenta a precisao de um algoritmo de auxilio-diagnodstico computadorizado
de hepatocarcinoma. Durante os experimentos preliminares, o ganho minimo de precisao
obtido com abordagens multimodais foi de 0.1573 (15.73%) com a rede convolucional
RNCPU-HCC Light e o ganho méaximo de precisao foi obtido pela rede convolucional
VGG19 com 0.4220 (42.20%). O ganho de precisao e acuricia com a arquitetura proposta
nesta dissertacdo durante os experimentos de verificacao foi de 0.288 (28.80)% e 0.262
(26.20%) respectivamente.

O desempenho obtido pela arquitetura proposta na base de dados utilizada para os
experimentos é superior ao desempenho médio relatado na literatura de especialistas que
utilizam exclusivamente imagens de tomografia computadorizada no diagnéstico. Apesar
disso, a aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina profundo multimodal demanda
acoes e decisoes que carregam o viés do pesquisador. Os experimentos descritos nesta
dissertacao utilizaram uma tnica base de dados e antes da aplicacao deste algoritmo em
ambientes assistenciais reais é necessario realizar novos ciclos de treinamento e testes com
novas bases de dados. Outra abordagem para implantacao desta arquitetura seria deixa-la
executando em fase probatéria durante um grande periodo de tempo (ex: um ano) em um
hospital de grande porte utilizando erros e acertos das predigoes para reforgar os padroes

previamente aprendidos e aumentar a robustez do modelo.

Trabalhos futuros com objetivo de melhorar o desempenho da arquitetura proposta
podem aplicar diretamente as abordagens multimodais e experimentar alternativas para
a rede neural convolucional Xception, para os dados tabulares (ex: novos biomarcadores
tumorais), para o framework Keras e para os algoritmos de pré-processamento de imagens
utilizados. Outra possivel linha para investigacao esta relacionada ao impacto da aplicagao
de métodos estado-da-arte para preenchimento de dados tabulares faltantes no desempenho
obtido no auxilio-diagnostico de hepatocarcinoma. Pode-se também aplicar a arquitetura
proposta para auxilio-diagnéstico de outras doencgas que podem ser diagnosticadas combi-
nando exames de imagens e dados tabulares como resultados de exames laboratoriais com
atributos clinicos, antropométricos e sociodemograficos, bastando para isso obter as bases
de dados do dominio trabalhado e realizar ciclos de treinamento e validacao para adaptar

a rede convolucional ao novo atributo classe.
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Apéndices



APENDICE A - Artefatos de Software

Desenvolvidos

A.1 ImageCount.py

import os

import pydicom

SRC_DIR="/home/amenegotto/Desktop/tcga—lihc"
DEST DIR="/tmp/tcga—lihc"

if not os.path.exists (DEST DIR):
os . makedirs (DEST_DIR)
qtlist =[]
pathlist =[]
for dirpath, dirs, files in os.walk(SRC_DIR):
path = dirpath.split(’/”)
qt__total=0
qt__ct=0
qt__mr=0
for f in files:
qt__total = qt_total + 1
if os.path.splitext(f)[1] = ".dem":
ds = pydicom.dcmread (dirpath + "/" + f)
if ds.Modality="CT":
qt_ct = qt_ct + 1
elif ds.Modality="MR":
qt_mr = qt_ mr + 1
if qt_ct > 0:
qtlist .append(qt_ct)
pathlist .append(dirpath)
qttot=0
qtmin=99999999
qtmax=0
qtavg=0
for it in range(len(qtlist)):
print (pathlist [it], > => ', qtlist[it])
qttot += qtlist [it]
if gtlist[it] < qtmin:
qtmin = qtlist [it]
if qtlist [it] > gtmax:
qtmax = qtlist [it]

print("Total: ", qttot)

print("Min: ", qtmin)

print ("Max: ", gtmax)

print("Avg: ", qttot / len(qtlist))
qt = qtmin

for path in pathlist:
s = path.split("/")
study=s [5]
basedir=DEST DIR + ’/’ + study
nextid=1
if not os.path.exists(basedir):
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os . makedirs (basedir)
while (1>0):
currid=basedir + '/’ + str(nextid)
if not os.path.exists(currid):
os.makedirs (currid)
break
nextid = nextid + 1
currcount=0
for f in os.listdir (path):
os.system("cp " + path.replace(" ", "\ ") + "/" + f + " " + currid + "/" + f)
currcount = currcount + 1
if currcount > qt:
break;

A.2 ImageCleanup.py

import os

import pydicom

SRC_DIR="C:/ Users /hp/Downloads/tcga—lihc /TCGALIHC CT DCM/"
for dirpath, dirs, files in os.walk(SRC _DIR):
path = dirpath.split(’/’)

for f in files:
if os.path.splitext(f)[1] = ".dem":
ds = pydicom.dcmread(dirpath + "/" + f)

if any("axial" in s.lower() for s in ds.ImageType):

print (ds.ImageType)

else:
print (dirpath + "/" + f)
print ("Delete!")
os.remove(dirpath + "/" + f)
if len(os.listdir (dirpath + "/")) = 0:

os.rmdir (dirpath + "/")

A.3 SeriesPreProcess.py

import os

import pydicom

import numpy as np

import uuid

from scipy.misc import imsave

from skimage.restoration import denoise_tv_ chambolle

from skimage import exposure

SRC_DIR = ’C:/ Users/hp/Downloads/tcga—kirp /TCGAKIRP_CT’
OUT_DIR = ’C:/Users/hp/Downloads/tcga—kirp/tcga—kirp—png’
CSV_FILENAME = ’images—id—with—filters .csv’
CREATE CSV_HEADER = False
def create image id(file path, file name):

slice_id = uuid.uuid4 ().hex

path = file_path.split (os.sep)

if ’lihc’ in path[0].lower ():

hcec__class = 'POS’

else:
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hce_class = ’NEG’

fname = path[1] + ’_’ + slice_id + ’.png’
with open(CSV_FILENAME, "a'") as f:
f.write (OUT_DIR + ’,’ + path[1] + ’,’ + path[2] + ’,’ 4+ path]
3] + 7, + file_name + ’,’ 4 slice_id + ’,’ + fname + ’,’ 4+ hcec_class + ’, , \n’)

return fname

def save_ png(imgs, file path, file_name, keep_ dir=True):
if (keep_dir):
out_path = file_path.replace (SRC_DIR, OUT DIR)
else:
out_path = OUT DIR + ’/’
os.makedirs (out__path, exist_ok=True)
dst_name = out_path + create image id(file path, file name)
print (file _path, file name, ’> => ’, dst_name)

imsave (dst_name, imgs)

def read_dcm(inputdir, file):

ds = pydicom.dcmread (inputdir + ’/’ + file)

image = np.stack(ds.pixel_array)

image = image.astype(np.intl6)

image [image = —2000] = 0

intercept = ds.Rescalelntercept

slope = ds.RescaleSlope

if slope != 1:
image = slope * image.astype(np.float64)
image = image.astype(np.intl6)

image += np.intl6 (intercept)

return image

def do_adaptative histogram (img):
return exposure.equalize__adapthist (img, clip_limit=0.15)

def do_tv_denoise(img):

return denoise tv_chambolle(img, weight=0.1, multichannel=False)

def dcm_ dir_convert(inputdir):
for f in os.listdir (inputdir):
if not os.path.isdir (inputdir + f):

img_original = read_dcm(inputdir, f)
img_clahe = do_adaptative_ histogram (img_original)
img_denoise = do_tv__denoise(img_ clahe)

save_png(img_denoise, inputdir, f, False)

if CREATE CSV_HEADER:
with open(CSV_FILENAME, "a') as x:

x.write(’base path, patient, study, series,

dem_ fname, slice uid, png fname, hcc_class, dataset, dclass \n’)
# search recursively for dem directories
pathlist =[]
for dirpath, dirs, files in os.walk(SRC DIR):

path = dirpath.split(’/’)

for f in files:

if os.path.splitext(f)[1] = ".dem":
pathlist .append(dirpath)
break

for path in pathlist:
dcm_ dir_ convert (path+’/")
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A.4  ImputationWeightedRandom_SexRatio.py

import numpy as np

CSV_FILENAME="csv /weighted —random—sexratio .csv’
gender = np.random.choice ([1, 0], 32, p=[0.56, 0.44])
with open(CSV_FILENAME, "a'") as f:
for i in range(32):
f.write(str(gender[i]) + '\n’)

A.5 RandomUniformlmputation__Anthroprometric.py

import numpy as np
import pandas as pd

import math

def pounds_to_kg(val):
return val x 0.45359237

def inches_to_cm(val):

return val % 2.54

def truncate (number, digits) —> float:
stepper = pow(10.0, digits)

return math.trunc(stepper * number) / stepper

def calculate__height(d, gender, age, race, etnicity):
for ir, rr in d[(d.Gender = gender)]. iterrows ():

if race = rr[’Race’] and etnicity = rr [’ Etnicity’] and
age >= rr|['Min Age’] and age <= rr [’ 'Max Age’]:

val = 0
while True:
val = np.random.normal(rr[’Height Mean’], rr[’Height Std’], 10000)[5000]
if val > 0 and
rr [ ’Height Mean’] — rr[’Height Std’] <= val <= rr[’Height Mean’] +
rr [ ’Height Std’]:
break

return val

def calculate weight (d, gender, age, race, etnicity):
for ir, rr in d[(d.Gender = gender)]. iterrows ():
if race = rr[’Race’]| and etnicity = rr [’ Etnicity’] and

age >= rr [ ’Min Age’] and age <= rr[’'Max Age’]:
val = 0

while True:

val = np.random.normal(rr [’ Weight Mean’], rr[’Weight Std’], 10000)[5000]
if val > 0 and
rr [ ’Weight Mean’] — rr[’Weight Std’] <= val <= rr[’Weight Mean’] +

rr [ ’Weight Std’]:

break

return val

df _rr = pd.read_csv(’csv/reference—range—anthroprometric.csv’)
# first convert weight (pounds => kg) and height (inches => cm) for reference ranges
for i, r in df_rr.iterrows ():

df rr.at[i, ’Height Mean’] = inches_to_cm(r [’ Height Mean’])
df rr.at[i, ’Height Std’] = inches_to_cm(r[’Height Std’])
df rr.at[i, ’Weight Mean’] = pounds to_ kg(r[’ Weight Mean’])
df rr.at[i, ’Weight Std’] = pounds to_ kg(r[’Weight Std’])
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# mnext step is the imputation
df = pd.read_csv(’csv/input—uniform—anthroprometric.csv’)
for i, r in df.iterrows ():

df.at[i, ’Height’'] =

truncate (calculate height (df rr, r[’Gender’], r[’Age’], r[’Race’], r[’Etnicity’]), 0)
df.at[i, ’Weight'] =
truncate (calculate weight (df_rr, r[’Gender’], r[’Age’], r[’Race’], r[’Etnicity’]), 0)

df.to_csv(’csv/uniform—inputation—anthroprometric.csv’)

A.6 ImputationWeightedRandom__RiskFactors.py

import numpy as np

CSV_FILENAME="csv /weighted —random . csv’
alcohol = np.random.choice ([1, 0], 109, p=[0.182, 0.818])
hemocromatosis = np.random. choice ([1, 0], 109, p=[0.025, 0.975])
hepatitis = np.random. choice ([1, 0], 109, p=[0.018, 0.982])
nafld = np.random.choice ([1, 0], 109, p=[0.03, 0.97])
other = np.random. choice ([1, 0], 109, p=[0.01, 0.99])
with open(CSV_FILENAME, "a'") as f:
for i in range(109):
f.write(str(alcohol[i]) + 7, + str(hemocromatosis[i]) + *,  +
str(hepatitis[i]) + ’,’ + str(nafld[i]) + ', + str(other[i]) + ’'\n’)

A.7 Nnlmputation_ExamResults.py

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train_test_ split
from tensorflow.python.keras.models import Sequential

from tensorflow.python.keras.layers import Dense

def create_model ():

model

= Sequential ()

model.add (Dense (6, input dim=6, kernel initializer="normal’, activation="relu’))
model.add (Dense (4, activation="relu’))

model.add (Dense (1, activation=’'linear’))

model . summary ()

model . compile(loss="mse’, optimizer="adam’, metrics=["mse’, ’mae’])

return model

def train_model (column_name, model, plot_loss = False):
df_train = pd.read_csv(’csv/hcc—data—spline—best—features.csv’)
# here divides in labeles / target. In my case should do for each laboratory ezam result
X = df_train.iloc [:, df_train.columns != column_ name]. values
y = df_train.iloc [:, df_train.columns.get_ loc(column_name)]. values

# divides in test/validation with 90/10
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (X, y, test_size=0.1, random_state=42)
history = model. fit (X _train, y_ train, epochs=1000,
batch_size=5, verbose=1, validation_split=0.1)
if plot_loss:
print (history . history .keys())
plt.plot (history. history [’ loss’])
plt.plot (history. history[’val loss’])
plt.title (’model loss’)
plt.ylabel (’loss )
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plt.xlabel(’epoch’)
plt.legend ([ train’, ’validation’], loc=’upper left’)
plt .show ()

def populate_column (column, df):
model = create_ model
train_ model (column, model, False)
for i, r in df.iterrows ():
if pd.isnull (r[column]) or pd.isna(r[column]):

df.at[i, column] = model.predict(r.values ())[0]

df = pd.read_csv(’csv/hcc—missing—column.csv’)
populate column (’AFP’, df)
populate column(’Platelets’, df)
populate column(’Prothrombin Time’, df)
(’Albumin’, df)
(*Total Bilirubin’, df)

populate column(’Creatinine’, df)

populate_column
populate_ column

df.to_csv(’csv/hcc—missing—column—filled —nn.csv’)

A.8 ImputationWeightedRandom_Race.py

import numpy as np
CSV_FILENAME="csv /weighted —random—race__etnicity .csv’

race = np.random.choice ([2, 1, 0], 32, p=[0.048, 0.367, 0.585])
etnicity = np.random.choice ([1, 0], 32, p=[0.163, 0.837])

with open(CSV_FILENAME, "a'") as f:
for i in range(32):
f.write(str(race[i]) + ', + str(etnicity[i]) + ’\n’)

A.9 RandomUniformlmputation__ExamResults.py

import numpy as np
import pandas as pd
import math

def truncate (number, digits) —> float:
stepper = pow(10.0, digits)

return math.trunc(stepper * number) / stepper

def calculate__value(d, exam, gender, age):
for ir, rr in d[(d.Gender = gender) & (d.Exam = exam)]. iterrows ():
if age >= rr[’Min Age’] and age <= rr [’ ’Max Age’]:
val = 0

while True:

val = np.random.normal(rr[’Mean’], rr[’Standard Deviation’], 10000)[5000]
if val > 0 and
rr [ ’Mean’] — rr[’Standard Deviation’] <= val <= rr[’Mean’] +

rr [ ’Standard Deviation’]:
break

return val

df rr = pd.read csv(’csv/reference—range—examresults.csv’)
df = pd.read_csv(’csv/input—uniform—examresults—cptac.csv’)
for i, r in df.iterrows ():
df.at[i, ’AFP’] = truncate(calculate_ value(df rr, 'AFP’, r[’Gender’], r[’Age’]), 0)
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df.at[i, ’Platelets’] =

truncate (calculate value(df rr, ’Platelets’, r[’Gender’], r[’Age’]), 0)

df.at[i, ’Prothrombin Time’] =
truncate (calculate__value(df_rr, ’Prothrombin Time’,
df.at[i, ’Albumin’] =

r[’Gender’], r[’Age’]), 1)

truncate (calculate_value(df rr, ’Albumin’, r[’Gender’], r[’Age’]), 1)
df.at[i, ’Total Bilirubin’] =

truncate (calculate_value (df_rr, ’'Total Bilirubin’, r[’Gender’], r[’Age’]), 1)
df.at[i, ’Creatinine’] =

truncate (calculate value (df_rr, ’'Creatinine’, r[’Gender’], r[’Age’]), 1)

df.to_csv(’csv/uniform—inputation—examresults—cptac.csv’)

A.10 UnimodalCnn.py

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D

from keras.layers import Activation, Dropout, Flatten, Dense

from keras import backend as K

from keras.optimizers import Adam

from keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint

from keras import regularizers

from ExecutionAttributes import ExecutionAttribute

from TimeCallback import TimeCallback

from Summary import plot_train_stats, create_results_dir,
get__base_name, write_summary_txt, save_model, copy_to_s3

from TrainingResume import save_execution_ attributes

import os

from keras.utils import plot_model

from Datasets import create_image_generator

import multiprocessing

SUMMARY PATH = "/mnt/data/results”
NETWORK_FORMAT = "Unimodal"
IMAGE FORMAT = "2D"

, BatchNormalization

SUMMARY BASEPATH = create_results_ dir (SUMMARY PATH, NETWORK FORMAT, IMAGE FORMAT)

CYCLES = 20

attr = ExecutionAttribute ()

attr.img_width, attr.img_ height = 96, 96

attr.path = ’/mnt/data/image/2d/com_pre proc/’
attr.summ_basename = get_base name (SUMMARY BASEPATH)
attr.s3_path = NETWORK FORMAT + '/’ + IMAGE_FORMAT
attr.epochs = 100

attr.batch_size = 128

attr.set_dir__names ()

if K.image_data_format() = ’channels_ first’:
input_s = (3, attr.img_width, attr.img_height)
else:

input_s = (attr.img_ width, attr.img_height, 3)

for i in range(0, CYCLES):
attr . model = Sequential ()
attr . model.add(Conv2D (128, (3, 3), input_shape=input_s,
kernel regularizer=regularizers.12(0.0005)))
attr . model.add(BatchNormalization ())
attr . model.add(Activation(’relu’))
attr . model.add(Dropout (0.25))
attr.model.add(Conv2D (128, (3, 3), input_shape=input_s,

kernel initializer="he_normal’,

kernel__initializer="he_normal’,
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kernel_regularizer=regularizers.12(0.0005)))
attr . model.add(BatchNormalization ())
attr.model.add(Activation(’relu’))
attr.model.add(Dropout (0.25))
attr.model.add(MaxPooling2D (pool size=(3, 3)))
attr . model.add(Flatten()) # this converts our 3D feature maps to 1D feature wvectors
attr . model.add(Dense (256, kernel initializer="he_ normal’,
kernel regularizer=regularizers.12(0.0005)))
attr . model.add(Activation(’relu’))
attr.model.add (Dropout (0.40))
attr.model.add(Dense (256, kernel initializer="he_ normal’,
kernel regularizer=regularizers.12(0.0005)))
attr . model.add(Activation(’relu’))
attr . model.add(Dropout (0.40))
attr.model.add(Dense (1))
attr.model.add(Activation (’sigmoid’))
attr . model.compile(loss=’binary_ crossentropy’, optimizer=Adam(1lr=0.00001),
metrics=[’accuracy ’])

)

plot_model(attr .model, to_ file=attr.summ_basename + ’—architecture.png’)

train__datagen = create_image_generator (True, True)
test__datagen = create_image_generator (True, False)
attr.train_generator = train_datagen.flow_ from_directory (

attr.train_data_dir, target_size=(attr.img_ width, attr.img_height),
batch_size=attr.batch_size, shuffle=True, class_mode=’binary’)

attr.validation_generator = test_datagen.flow_from_directory (
attr.validation_ data_dir, target_ size=(attr.img width, attr.img_ height),
batch_size=attr.batch_size, shuffle=True, class_mode=’binary’)

attr.test generator = test_datagen.flow_ from_ directory (
attr.test data_dir, target_ size=(attr.img width, attr.img height),
batch_ size=1, shuffle=False, class_mode=’binary’)

attr.calculate steps ()

attr.increment_seq ()

)

save__execution__attributes (attr, attr.summ_basename + ’'—execution—attributes.properties’)
time_ callback = TimeCallback ()
callbacks = [time__callback, EarlyStopping(monitor="val_acc’, patience=20, mode='max’,

restore__best__weights=True),

ModelCheckpoint (attr.curr__basename + "—ckweights.h5", mode="max’, verbose=1,
monitor="val_acc’, save_best__only=True)]
history = attr.model. fit_generator (

attr.train__generator , steps_per_epoch=attr.steps_train,

epochs=attr.epochs, validation_data=attr.validation_generator ,

validation__steps=attr.steps_valid, use_multiprocessing=True,

workers=multiprocessing .cpu_count() — 1, callbacks=callbacks)
# plot loss and accuracy

’—training_loss.png’, attr.curr_basename +

plot_train_stats(history , attr.curr_basename +
'—training accuracy.png’)

# make sure that the best weights are loaded (even if restore_best _weights is already true)

attr.model.load weights(filepath=attr.curr_basename + "—ckweights.h5")

# save model with weights for later reuse

save_model(attr)

# delete ckweights to save space — model file already has the best weights

os.remove (attr.curr_basename + "—ckweights.h5")

# create confusion matriz and report with accuracy, precision, recall, f—score

write__summary_ txt(attr , NETWORK FORMAT, IMAGE FORMAT, |[’negative’, ’positive’],

time__callback , callbacks [1].stopped_epoch)

K.clear_session ()

copy_to_s3(attr)



APENDICE A. Artefatos de Software Desenvolvidos 119

A.11 UnimodalCnnLight.py

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D

from keras.layers import Activation, Dropout, Flatten, Dense, BatchNormalization

from keras import backend as K

from keras.optimizers import Adam

from keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint

from keras import regularizers

from ExecutionAttributes import ExecutionAttribute

from TimeCallback import TimeCallback

from Summary import plot_train_stats, create_results_dir, get_base name, write_summary_ txt,
save__model, copy_to_s3

import os

from TrainingResume import save__execution_ attributes

from keras.utils import plot_model

from Datasets import create__image__generator

import multiprocessing

SUMMARY PATH="/mnt/data/results "

NETWORK FORMAT = "Unimodal"

IMAGE_FORMAT = "2D"

SUMMARY BASEPATH = create_results_ dir (SUMMARY_ PATH, NETWORK FORMAT, IMAGE FORMAT)
CYCLES = 20

attr = ExecutionAttribute ()

attr.img_ width, attr.img_ height = 96, 96

attr.path = ’/mnt/data/image/2d/com_pre proc’
attr.summ_basename = get__base_name (SUMMARY_BASEPATH)
attr.s3_path = NEIWORK FORMAT + '/’ + IMAGE_FORMAT
attr.epochs = 100

attr.batch_size = 128

attr.set_dir_names()

if K.image_data_format() = ’channels_ first’:
input_s = (3, attr.img_ width, attr.img_height)
else:

input_s = (attr.img_width, attr.img_height, 3)

for i in range(0, CYCLES):

attr .model = Sequential ()

attr.model.add(Conv2D (32, (3, 3), input_shape=input_s, kernel initializer="he normal’,
kernel regularizer=regularizers.12(0.0005)))

attr . model.add(BatchNormalization ())

attr.model.add(Activation (’relu’))

attr . model.add(Dropout (0.25))

attr.model.add(Conv2D (32, (3, 3), input_shape=input_s, kernel_initializer="he_normal’,
kernel regularizer=regularizers.12(0.0005)))

attr . model.add(BatchNormalization ())

attr . model.add(Activation(’relu’))

attr.model.add(Dropout (0.25))

attr.model.add (MaxPooling2D (pool_size=(3, 3), input_shape=input_s))

attr.model.add
kernel regularizer=regularizers.12(0.0005)))

attr . model.add(BatchNormalization ())

attr . model.add(Activation(’relu’))

attr . model.add(Dropout (0.25))

attr.model.add(Conv2D (32, (3, 3), input_shape=input_s, kernel initializer="he normal’,

—~ o~~~

Conv2D (32, (3, 3), input_shape=input_s, kernel initializer="he normal’,

kernel regularizer=regularizers.12(0.0005)))
attr .model.add (BatchNormalization ())
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attr . model.add(Activation(’relu’))
attr.model.add(Dropout (0.25))
attr.model.add(MaxPooling2D (pool size=(3, 3), input_shape=input_s))
attr.model.add(Flatten()) # this converts our 3D feature maps to 1D feature wvectors
attr.model.add(Dense (512, kernel initializer="he normal’,

kernel regularizer=regularizers.12(0.0005)))
attr.model.add(Activation(’relu’))
attr.model.add(Dropout (0.40))
attr . model.add(Dense (1024, kernel initializer="he_ normal’,

kernel regularizer=regularizers.12(0.0005)))
attr . model.add(Activation(’relu’))
attr . model.add(Dropout (0.40))
attr.model.add(Dense(1))
attr . model.add(Activation (’sigmoid’))

plot_model(attr.model, to_file=attr.summ_ basename 4+ ’—architecture.png’)

attr . model.compile(loss="binary_ crossentropy’, optimizer=Adam(1lr=0.00001),
metrics=["accuracy’])

plot_model(attr .model, to_ file=attr.summ_basename + ’—architecture.png’)

train__datagen = create_image__generator (True, True)

test__datagen = create__image_generator (True, False)

attr.train_generator = train_datagen.flow_ from_directory (

attr.train_data_dir, target_size=(attr.img_ width, attr.img_height),
batch_size=attr.batch_size, shuffle=True, class_mode=’binary’)
attr.validation_ generator = test_datagen.flow_from_directory (
attr.validation_data_dir, target_size=(attr.img_ width, attr.img_height),
batch_size=attr.batch_ size, shuffle=True, class_mode=’binary ’)
attr.test_generator = test_datagen.flow_from_directory (
attr.test_ data_dir, target_ size=(attr.img width, attr.img height),
batch_size=1, shuffle=False, class_mode=’binary’)
# calculate steps based on number of images and batch size
attr.calculate steps ()
attr.increment_seq ()
time callback = TimeCallback ()

callbacks = [time_callback, EarlyStopping(monitor="val acc’, patience=20, mode=’max’,
restore__best__weights=True),
ModelCheckpoint (attr.curr__basename + "—ckweights.h5", mode="max’, verbose=1,
monitor="val_acc’, save_best__only=True)]

’—execution—attributes.properties’)

save_execution_attributes(attr , attr.summ_ basename +
history = attr.model. fit_generator (
attr.train__generator , steps_per_epoch=attr.steps_train,
epochs=attr.epochs, validation_data=attr.validation_generator ,
validation__steps=attr.steps_valid, use_multiprocessing=True,
workers=multiprocessing .cpu_count() — 1, callbacks=callbacks)
# plot loss and accuracy

’—training_loss.png’, attr.curr_basename +

plot_train_stats(history , attr.curr_basename +
'—training accuracy.png’)

# make sure that the best weights are loaded (even if restore_best _weights is already true)

attr.model.load weights(filepath=attr.curr_basename + "—ckweights.h5")

# save model with weights for later reuse

save_model(attr)

# delete ckweights to save space — model file already has the best weights

os.remove (attr.curr_basename + "—ckweights.h5")

# create confusion matriz and report with accuracy, precision, recall, f—score

write__summary_ txt(attr , NETWORK FORMAT, IMAGE FORMAT, |[’negative’, ’positive’],
time__callback, callbacks[1].stopped_epoch)

K.clear_session ()

copy_to_s3(attr)
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A.12 InceptionFineTuning.py

from
from
from
from

from

keras.applications.inception__v3 import InceptionV3
keras.models import Model

keras.layers import Dense, GlobalAveragePooling2D , Dropout
keras.callbacks import ModelCheckpoint, EarlyStopping

keras.optimizers import SGD

import numpy as np

from

from
from
from
from

from

Summary import create_results_dir, get_base name, plot_train_stats, write_ summary_ txt,
copy__to_s3

ExecutionAttributes import ExecutionAttribute

TimeCallback import TimeCallback

TrainingResume import save__execution__attributes

keras. utils import plot_model

Datasets import create__image_ generator

import multiprocessing

from

keras import backend as K

SUMMARY PATH = "/mnt/data/results”

NETWORK FORMAT = "Unimodal"

IMAGE_FORMAT = "2D"

SUMMARY BASEPATH = create_results_dir (SUMMARY PATH, NETWORK FORMAT, IMAGE FORMAT)

attr

attr.

= ExecutionAttribute ()

architecture = ’'InceptionV3’

results _path = create results dir (SUMMARY BASEPATH, ’fine—tuning’, attr.architecture)

attr

attr.
attr.
attr.

#4}
attr

attr.

CYCL

for

.summ_ basename = get_base name (results_path)

s3__path = NETWORK FORMAT + '/’ + IMAGE_FORMAT

path = ’/mnt/data/image/2d/sem_pre_proc’

set__dir__names ()

8, 16, 32, 64, 128, 256 dependent on CPU/GPU memory capacity (powers of 2 wvalues).
.batch__size = 128

epochs = 500

ES =5

i in range(0, CYCLES):

base_model = InceptionV3(weights="imagenet’, include_top=False)

attr.img_width, attr.img_height = 299, 299

x = base__model.output

X

GlobalAveragePooling2D () (x)

x = Dense (1024, activation="relu’)(x)
drop = Dropout (0.20)(x)

predictions = Dense(2, activation=’softmax’)(drop)

attr . model = Model (inputs=base_model.input, outputs=predictions)

for layer in base_ model. layers:
layer.trainable = False

attr.model.compile(optimizer=SGD(1lr =0.0001, momentum=0.9), loss=’categorical_crossentropy’,
metrics=[’accuracy’], )

train__datagen = create_image_generator (True, True)

test__datagen = create_image_generator (True, False)

attr.train_generator = train_datagen.flow_from_directory (

attr.train_data_dir, target_size=(attr.img_height, attr.img width),

batch_size=attr.batch_ size, shuffle=True, class_mode=’categorical’)
attr.validation_generator = test_datagen.flow_from_directory (

attr.validation_ data_dir, target_ size=(attr.img height, attr.img width),

batch_size=attr.batch_size, shuffle=True, class_mode=’categorical’)

attr.test generator = test_datagen.flow_ from_ directory (

attr.test data_dir, target_ size=(attr.img height, attr.img width),

batch size=1, shuffle=False, class_mode=’categorical’)

attr.calculate steps ()
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attr.increment_seq ()
callbacks__top = |
ModelCheckpoint (attr .curr__basename + "—mid—ckweights.h5", monitor="val_acc’, verbose=1,
save__best__only=True),
EarlyStopping (monitor="val__acc’, patience=10, verbose=0)
]
# Persist execution attributes for session resume
save__execution_attributes(attr, attr.summ_basename + ’'—execution—attributes.properties’)
attr.model. fit__generator (
attr.train_ generator , steps_per_epoch=attr.steps_train,
epochs=attr.epochs, validation_data=attr.validation__generator ,
validation__steps=attr.steps_valid, use_multiprocessing=True,
workers=multiprocessing .cpu_count() — 1, callbacks=callbacks_ top)
for i, layer in enumerate(base model.layers):
print (i, layer .name)
attr.model.load weights(attr.curr basename + "—mid—ckweights.h5")
time_ callback = TimeCallback ()
#Save the model after every epoch.
callbacks_list = [time__callback,
ModelCheckpoint (attr .curr__basename + "—ckweights.h5", monitor="val_acc’, verbose=1,
save__best__only=True),
EarlyStopping (monitor="val_acc’, patience=50, verbose=0)
]
# train the top 2 inception blocks, i.e. we will freeze
# the first 249 layers and unfreeze the rest:
for layer in attr.model.layers[:249]:
layer.trainable = False
for layer in attr.model.layers[249:]:
layer.trainable = True
attr . model.compile(optimizer=SGD(1lr =0.0001, momentum=0.9), loss=’categorical crossentropy’,
metrics=["accuracy’])

)

plot_model(attr.model, to_file=attr.summ_basename + ’—architecture.png’)
history = attr.model. fit__generator (
attr.train__generator , steps_per_epoch=attr.steps_train,
epochs=attr.epochs, validation_data=attr.validation_generator ,

validation__steps=attr.steps_valid, use_multiprocessing=True,

workers=multiprocessing.cpu_count() — 1, callbacks=callbacks_list)
attr.model.save(attr.curr_basename + ’—weights.h5")
# Plot train stats
plot_train_stats(history, attr.curr_basename + ’'—training_loss.png’, attr.curr_basename +

‘—training_accuracy.png’)
# Reset test generator before raw predictions
attr.test_ generator.reset ()
# Get the filenames from the generator
fnames = attr.test_generator.filenames
# Get the ground truth from generator
ground_ truth = attr.test_generator.classes
# Get the label to class mapping from the generator
label2index = attr.test_generator.class_indices
# Getting the mapping from class indexr to class label
idx2label = dict((v, k) for k, v in label2index.items())
# Get the predictions from the model using the generator
predictions = attr.model. predict__generator(attr.test__generator, steps=attr.steps_test,

verbose=1)

predicted__classes = np.argmax(predictions, axis=1)
errors = np.where(predicted_classes != ground_truth)[0]
res = "No of errors = {}/{}".format(len(errors), attr.test_ generator.samples)

"—predicts.txt", "a") as f:

with open(attr.curr_basename +
f.write(res)

print(res)
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f.close ()
# Reset test generator before summary predictions

attr.test__generator.reset ()

write__summary_ txt(attr , NETWORK _FORMAT, IMAGE FORMAT, [’negative’,

time__callback, callbacks_list [2].stopped_epoch)

K.clear_session ()

copy_to_s3(attr)

A.13 XceptionFineTuning.py

from keras.layers import x*
from keras.applications import x*

from keras.models import Model

from keras.callbacks import ModelCheckpoint, EarlyStopping

from keras.optimizers import SGD

from Summary import create_results_dir, get_base_name,
copy__to_s3

from ExecutionAttributes import ExecutionAttribute

from TimeCallback import TimeCallback

from TrainingResume import save__execution_attributes

from keras.utils import plot_model

from Datasets import create_image_generator

import multiprocessing

from keras import backend as K

SUMMARY_PATH = " /mnt/data/results”
NETWORK_FORMAT = "Unimodal"
IMAGE_FORMAT = "2D"

plot__train_ stats,

‘positive ],

write__summary_ txt,

SUMMARY BASEPATH = create_results_dir (SUMMARY PATH, NETWORK FORMAT, IMAGE FORMAT)

attr = ExecutionAttribute ()

attr.architecture = ’Xception’

results_path = create_results_ dir (SUMMARY_ BASEPATH, ’fine—tuning’,

attr.summ_ basename = get__base_name(results_path)
attr.s3_path = NETWORK FORMAT + ’/’ + IMAGE FORMAT
attr.path = ’/mnt/data/image/2d/com_pre_proc’

attr.set_dir_names()

attr.architecture)

# 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256 dependent on CPU/GPU memory capacity (powers of 2 wvalues).

attr.batch size = 128

attr.epochs = 500

nb_ classes = 2 # number of classes
based__model last_block_layer_ number = 126
attr.img width, attr.img_ height = 299, 299

learn_rate = le—4 # sgd learning rate
momentum = .9 # sgd momentum to avoid local minimum
CYCLES =1

for i in range(0, CYCLES):
base_model = Xception (input_shape=(attr.img_ width,
include__top=False)
# Top Model Block
x = GlobalAveragePooling2D () (base_model.output)

attr.img_height ,

3), weights="imagenet’,

hiddenl = Dense(1024, activation=’relu’, kernel initializer="he_ normal’,

kernel regularizer=regularizers.12(0.0005))(x)
drop = Dropout (0.20)(hiddenl)

predictions = Dense(nb_classes, activation=’softmax’)(drop)

# add your top layer block to your base model
attr.model = Model(base_model.input, predictions)
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print (attr . model.summary ())
# first: train only the top layers (which were randomly initialized)
# i.e. freeze all layers of the based model that is already pre—trained.

for layer in base_model.layers:

layer.trainable = False
train__datagen = create_image_generator (True, True)
test__datagen = create_image_generator (True, False)
attr.train_generator = train_datagen.flow_from_directory (attr.train_ data_dir,
target_size=(attr.img_ width,
attr.img height),
batch_size=attr.batch_size,
shuffle=True,
class__mode=’categorical ’)
attr.validation generator = test_ datagen.flow_ from directory(attr.validation data_dir,
target size=(attr.img width,
attr.img_height),
batch__size=attr.batch_size,
shuffle=True,
class_mode=’categorical ’)
attr.test__generator = test_datagen.flow__from_ directory (

attr.test__data_dir, target_size=(attr.img_height, attr.img_width),
batch_size=1, class_mode=’categorical’, shuffle=False)
attr . model.compile(optimizer=SGD(1r =0.0001 ,momentum=0.9), loss=’categorical_crossentropy’,
metrics=[’accuracy ’])

plot_model(attr.model, to_file=attr.summ_basename + ’

—architecture .png’)
# calculate steps based on number of images and batch size
attr.calculate_ steps ()
attr.increment_seq ()
callbacks = |
ModelCheckpoint (attr.curr_basename + "—mid—ckweights.h5", monitor="val acc’, verbose=1,
save_ best_ only=True),
EarlyStopping (monitor="val acc’, patience=10, verbose=0)
]
# Train Simple CNN
attr.model. fit_generator (attr.train__generator ,
steps__per__epoch=attr.steps_train, epochs=attr.epochs,
validation__data=attr.validation_generator ,
validation__steps=attr.steps_ valid,
use__multiprocessing=True, workers=multiprocessing.cpu_count() — 1,
callbacks=callbacks)
# verbose
print('\nStarting to Fine Tune Model\n")
attr .model.load weights(attr.curr_basename + "—mid—ckweights.h5")
for layer in attr.model.layers [: based_model last_block_ layer number]:
layer.trainable = False
for layer in attr.model.layers[based model last_block layer number:]:
layer.trainable = True
attr.model.compile(optimizer=SGD(1lr =0.0001, momentum=0.9),
loss=’categorical_crossentropy’,
metrics=["accuracy’])
time callback = TimeCallback ()
# save weights of best training epoch: monitor either wval_loss or wval__acc
callbacks_list = [time_ callback,
ModelCheckpoint (attr .curr__basename + "—ckweights.h5", monitor="val_acc’, verbose=1,
save__best__only=True),
EarlyStopping (monitor="val_acc’, patience=50, verbose=0)
]
# Persist execution attributes for session resume
save_execution_ attributes(attr, attr.summ_ basename + ’'—execution—attributes.properties’)
# fine—tune the model
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history = attr.model.fit__generator(attr.train_generator, steps_per_epoch=attr.steps_train,
epochs=attr.epochs, validation_data=attr.validation_generator,

validation__steps=attr.steps_valid, use_multiprocessing=True,

workers=multiprocessing.cpu_count() — 1, callbacks=callbacks_list)
# Save the model
attr.model.save(attr.curr_basename + ’—weights.h5")
# Plot train stats
plot_train_stats(history, attr.curr_basename + ’'—training loss.png’, attr.curr_basename +

'—training_accuracy.png’)
# Reset test generator before raw predictions
attr.test_generator.reset ()
# Get the filenames from the generator
fnames = attr.test__generator.filenames
# Get the ground truth from generator
ground_ truth = attr.test_generator.classes
# Get the label to class mapping from the generator
label2index = attr.test__generator.class_indices
# Getting the mapping from class index to class label
idx2label = dict((v, k) for k, v in label2index.items())
# Get the predictions from the model using the generator

predictions = attr.model. predict__generator(attr.test__generator, steps=attr.steps_test,
verbose=1)

predicted__classes = np.argmax(predictions, axis=1)

errors = np.where(predicted_classes != ground_ truth)[0]

res = "No of errors = {}/{}".format(len(errors), attr.test_generator.samples)

"

with open(attr.curr_basename + "—predicts.txt", "a") as f:
f.write(res)
print(res)
f.close ()
# Reset test generator before summary predictions
attr.test__generator.reset ()
write_summary txt(attr , NETWORK FORMAT, IMAGE FORMAT, |[’negative’, ’positive’],
time callback, callbacks list [2].stopped epoch)
K.clear__session ()
copy_to_s3(attr)

A.14 VggFineTuning.py

import numpy as np

from keras.applications import VGG19

from keras import models

from keras import layers

from keras import optimizers

from keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint

from Summary import create_results_dir, get_base_name, plot_train_stats, write_summary_ txt,
copy_to_s3

from ExecutionAttributes import ExecutionAttribute

from TimeCallback import TimeCallback

from TrainingResume import save__execution__attributes

from keras.utils import plot_model

from Datasets import create_image__generator

import multiprocessing

from keras import backend as K

# Summary Information

SUMMARY PATH = " /mnt/data/results”

NETWORK FORMAT = "Unimodal"

IMAGE_FORMAT = "2D"

SUMMARY_BASEPATH = create_results__dir (SUMMARY_PATH, NETWORK FORMAT, IMAGE FORMAT)



APENDICE A. Artefatos de Software Desenvolvidos 126

CYCLES = 5

# FEzecution Attributes

attr
attr
resu
attr
attr

attr.
attr.
attr.
attr.
attr.
attr.

for

= ExecutionAttribute ()

.architecture = ’'vggl9’

Ilts__path = create_results_dir (SUMMARY_ BASEPATH, ’fine—tuning’, attr.architecture)
.summ__basename = get_base_name (results_path)
.s3_path = NETWORK FORMAT + '/’ + IMAGE FORMAT
path = ’/mnt/data/image/2d/com_pre_proc’

set_ dir_ names ()

batch size = 128

epochs = 500

img_width = 224

img_height = 224

i in range(0, CYCLES):
#Load the VGG model
vgg_conv = VGG19(weights=’imagenet’, include__top=False,
input__shape=(attr.img_width, attr.img_height, 3))
# Freeze the layers except the last 4 layers
for layer in vgg conv.layers[: —4]:
layer.trainable = False
# Check the trainable status of the individual layers
for layer in vgg conv.layers:
print (layer , layer.trainable)
# Create the model
attr . model = models. Sequential ()
# Add the wvgg conwvolutional base model
attr.model.add(vgg conv)
# Add new layers
attr.model.add(layers.Flatten ())
attr.model.add(layers.Dense (1024, activation="relu’))
attr . model.add(layers.Dropout (0.3))
attr.model.add(layers.Dense(2, activation=’softmax’))
# Show a summary of the model. Check the number of trainable parameters

attr.model.summary ()

plot_model(attr .model, to_ file=attr.summ_basename + ’—architecture.png’)
# prepare data augmentation configuration

train__datagen = create_image_generator (True, True)

test__datagen = create_image_generator (True, False)

attr.train_generator = train_datagen.flow_from_ directory (

attr.train_data_dir, target_size=(attr.img height, attr.img width),
batch_size=attr.batch_ size, class_mode=’categorical’, shuffle=True)
attr.validation_ generator = test_datagen.flow_from_directory (
attr.validation data_dir, target size=(attr.img height, attr.img width),
batch_size=attr.batch size, class_mode=’categorical’, shuffle=True)
attr.test generator = test_ datagen.flow_ from directory (
attr.test data dir, target size=(attr.img height, attr.img width),
batch_size=1, class_mode=’categorical’, shuffle=False)
# calculate steps based on number of images and batch size
attr.calculate__steps ()
attr.increment_seq ()
time callback = TimeCallback ()
callbacks = [time__callback, EarlyStopping(monitor="val_acc’, patience=50, mode='max’,

restore__best__weights=True),

ModelCheckpoint (attr.curr_basename + "—ckweights.h5", mode="max’, verbose=1,
monitor="val_acc’, save_best_only=True)]
# Compile the model
attr . model.compile(loss="categorical crossentropy’, optimizer=optimizers.SGD(1r=0.002),

metrics=["acc’])
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# Persist execution attributes for session resume

save__execution_attributes (attr, attr.summ_basename + ’'—execution—attributes.properties’)
# Train the model
history = attr.model. fit__generator (

attr.train__generator, steps__per_epoch=attr.steps_train,
epochs=attr.epochs, validation_data=attr.validation_generator ,

validation_steps=attr.steps_valid, callbacks=callbacks,

use_multiprocessing=True, workers=multiprocessing.cpu_count() — 1, verbose=1)
# Save the model
attr.model.save (attr.curr_basename + ’—weights.h5")
# Plot train stats
plot_train_stats(history , attr.curr_basename + ’'—training loss.png’, attr.curr_basename +

‘—training accuracy.png’)
# Reset test generator before raw predictions
attr.test__generator.reset ()
# Get the filenames from the generator
fnames = attr.test__generator.filenames
# Get the ground truth from generator
ground__truth = attr.test__generator.classes
# Get the label to class mapping from the generator
label2index = attr.test__generator.class__indices
# Getting the mapping from class index to class label
idx2label = dict((v, k) for k, v in label2index.items())
# Get the predictions from the model using the generator
predictions = attr.model.predict_generator(attr.test_generator, steps=attr.steps_test,

verbose=1)

predicted classes = np.argmax(predictions , axis=1)
errors = np.where(predicted classes != ground truth)[0]
res = "No of errors = {}/{}".format(len(errors), attr.test generator.samples)

"

with open(attr.curr_basename + "—predicts.txt", "a") as f:
f.write(res)
print(res)
f.close ()
# Reset test generator before summary predictions
attr.test__generator.reset ()
write__summary_ txt(attr , NETWORK _FORMAT, IMAGE _FORMAT, |[’negative’, ’positive’],
time__callback, callbacks [1].stopped_epoch)
K.clear__session ()

copy_to_s3(attr)

A.15 MultimodalCnnCustomGenerator.py

from keras.utils import plot_model

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Input, concatenate

from keras.layers import Activation, Dropout, Flatten, Dense, BatchNormalization

from keras import backend as K

from keras.models import Model

from keras.optimizers import SGD

from keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint

from keras import regularizers

from ExecutionAttributes import ExecutionAttribute

from TimeCallback import TimeCallback

from Summary import plot__train_stats, create_results_dir, get_base_name, write_summary_ txt,
save__model, copy_to_s3

from TrainingResume import save_execution_ attributes

import os

from MultimodalGenerator import MultimodalGenerator

import multiprocessing

import gc
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# when running on p3.2zlarge

os.environ [ "HDF5_ USE_FILE LOCKING"|="FALSE"

# Summary Information

IMG_TYPE = "com_ pre_proc/"
SUMMARY PATH = "/mnt/data/results"”
NETWORK FORMAT = "Multimodal"
IMAGE_FORMAT = "2D"

SUMMARY BASEPATH = create_results_dir (SUMMARY PATH, NETWORK FORMAT, IMAGE FORMAT)

INTERMEDIATE FUSION = False
LATE FUSION = True
CYCLES = 20

# Fzxecution Attributes

attr = ExecutionAttribute ()

# dimensions of our images.
attr.img_ width, attr.img height =

# network parameters

attr.csv_path = ’csv/clinical__data.csv

96, 96

)

attr .numpy_path = ’/mnt/data/image/2d/numpy/’ + IMG_TYPE

# attr.numpy_path = ’/home/amenegotto/dataset/2d/numpy/’ + IMG_TYPE
attr.path = ’/mnt/data/image/2d/’ + IMG_TYPE
attr.summ_ basename = get_base_name (SUMMARY_ BASEPATH)
attr.s3_path = NEITWORK FORMAT + ’/’ + IMAGE FORMAT

attr.epochs = 100
attr.batch size = 128

attr.set_dir_names()

if K.image data_format() = ’channels_first’:

input__image_s = (3, attr.img_width,

else:

input__image_s = (attr.img_width,

input_attributes s = (20,)
for i in range(0, CYCLES):

# image input

attr.img height)

attr.img_height, 3)

visible = Input(shape=input_image_s)

convl = Conv2D (128, (3, 3), kernel__initializer="he_normal’,

kernel regularizer=regularizers.12(0.0005))( visible)
bnl = BatchNormalization ()(convl)

actl = Activation(’relu’)(bnl)
dropl = Dropout (0.25)(actl)

conv2 = Conv2D (128, (3, 3), kermnel initializer="he_normal’,

kernel regularizer=regularizers.12(0.0005))(dropl)
bn2 = BatchNormalization ()(conv2)

act2 = Activation(’relu’)(bn2)
drop2 = Dropout (0.25)(act2)

pooll = MaxPooling2D (pool size=(2, 2))(drop2)

flat = Flatten ()(pooll)

if INTERMEDIATE FUSION:

attr.fusion = "Intermediate Fusion"

attributes__input = Input(shape=input_attributes_s)

concat = concatenate ([flat , attributes__input])
hiddenl = Dense(128, kernel__initializer="he_normal’,
activation="relu’, kernel regularizer=regularizers.12(0.0005))(concat)

drop3 = Dropout (0.20)(hiddenl)

hidden2 = Dense(64, activation="relu

)

)

kernel_ initializer="he_normal’,

kernel regularizer=regularizers.12(0.0005))(drop3)
drop4 = Dropout (0.20)( hidden2)

output = Dense(1l, activation=’sigmoid’)(drop4)
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attr .model = Model(inputs=[visible , attributes_ input], outputs=output)

if LATE_FUSION:

attr.fusion = "Late Fusion'

hiddenl = Dense(128, activation="relu’, kernel initializer="he_normal’,
kernel regularizer=regularizers.12(0.0005))(flat)

drop5 = Dropout (0.30)(hiddenl)

hidden2 = Dense(128, activation="relu’, kernel initializer="he normal’,
kernel regularizer=regularizers.12(0.0005))(drop5)

drop6 = Dropout (0.30)( hidden2)

output_img = Dense(1l, activation=’sigmoid’)(drop6)

model _img = Model(inputs=visible , outputs=output_img)

attributes__input Input (shape=input_attributes_s)

hidden3 = Dense (128, activation="relu’)(attributes input)

drop6 = Dropout (0.20)(hidden3)

hidden4 = Dense (64, activation=’relu’)(drop6)

drop7 = Dropout (0.20)( hidden4)

output_attributes = Dense(l, activation=’sigmoid’)(drop7)

model__attr = Model(inputs=attributes__input, outputs=output__attributes)
concat = concatenate ([model_img.output, model_attr.output])

hidden5 = Dense(8, activation=’relu’)(concat)

output = Dense(l, activation=’sigmoid’)(hidden5)

attr . model = Model(inputs=[model_img.input, model_ attr.input], outputs=output)

plot_model(attr.model, to_ file=attr.summ_basename + ’—architecture.png’)
attr . model.compile(loss=’binary_crossentropy’,

optimizer=SGD(1r =0.0001, momentum=0.9),

metrics=[’accuracy ’])
MultimodalGenerator (

attr.train_generator =
npy_path = attr.numpy path 4+ ’/train.npy’,
batch__size = attr.batch_size, height = attr.img_height,
width = attr.img_width, channels = 3,
classes = 2, should_shuffle = True,
is_ categorical = False, is_debug = False,
width_shift = 0.2, height_shift = 0.2,
rotation__angle = 15, shear_factor = 10, zoom_ factor = 0.2)
attr.validation generator = MultimodalGenerator (
npy_path = attr.numpy_path + ’/valid.npy’,
batch_size = attr.batch_size, height = attr.img_ height,
width = attr.img_width, channels = 3,

classes = 2, should_shuffle = True,

is_ categorical = False, is_debug = False,

width_shift = 0.2, height_shift = 0.2,

rotation_angle = 15, shear_factor = 10, zoom_factor = 0.2)
attr.test generator = MultimodalGenerator (

npy_path = attr.numpy_ path + ’/test.npy’,
batch_size = 1, height = attr.img_height,
width = attr.img_width, channels = 3,

classes = 2, should_shuffle = False,
is__categorical = False, is_debug = False)
print (' [INFO] Calculating samples and steps...")

attr.calculate__samples_len ()
attr.calculate__steps ()
attr.increment_seq ()

# Persist execution attributes for session resume

save__execution_attributes(attr, attr.summ_basename + ’'—execution—attributes.properties’)
time_ callback = TimeCallback ()
callbacks = [time_ callback, EarlyStopping(monitor="val acc’, patience=20, mode='max’,

restore_best_weights=True),

ModelCheckpoint (attr.curr__basename + "—ckweights.h5", mode="max’, verbose=1,
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monitor="val acc’, save_ best only=True)]
history = attr.model. fit__generator (
attr.train__generator , steps_per_epoch=attr.steps_train,
epochs=attr.epochs, validation_data=attr.validation_generator ,
validation__steps=attr.steps_valid, use__multiprocessing=True,

workers=multiprocessing .cpu_count() — 1, callbacks=callbacks)

# plot loss and accuracy

plot_train_stats(history, attr.curr_basename + ’

—training_loss.png’, attr.curr_basename +
‘—training_ accuracy.png’)

# make sure that the best weights are loaded (even if restore_best_weights is already true)

attr.model.load weights(filepath=attr.curr_basename + "—ckweights.h5")

# save model with weights for later reuse

save_model(attr)

# delete ckweights to save space — model file already has the best weights

os.remove(attr.curr__basename + "—ckweights.h5")

# create confusion matriz and report with accuracy, precision, recall, f—score

write__summary_ txt(attr , NETWORK _FORMAT, IMAGE _FORMAT, |[’negative’, ’positive’],
time__callback, callbacks[1].stopped_epoch)

K.clear__session ()

del attr.model

del callbacks

del history

del attr.train_generator

del attr.validation__generator

del attr.test__generator

gc.collect ()

copy_to_s3(attr)

A.16 MultimodalCnnCustomGeneratorLight.py

from keras.utils import plot__model

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Input, concatenate

from keras.layers import Activation, Dropout, Flatten, Dense, BatchNormalization

from keras import backend as K

from keras.models import Model

from keras.optimizers import SGD

from keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint

from keras import regularizers

from ExecutionAttributes import ExecutionAttribute

from TimeCallback import TimeCallback

from Summary import plot_train_stats, create_results_dir, get_base name, write_summary_ txt,
save_model, copy_to_s3

from TrainingResume import save_execution_ attributes

import os

from MultimodalGenerator import MultimodalGenerator

import multiprocessing

# when running on p3.2zlarge
os.environ [ "HDF5_USE_FILE LOCKING"|="FALSE"

# Summary Information

IMG_TYPE = "com_ pre_proc/"
SUMMARY PATH = " /mnt/data/results”
# SUMMARY PATH="c:/temp/results "
# SUMMARY PATH="/tmp/results "
NETWORK FORMAT = "'Multimodal"
IMAGE FORMAT = "2D"
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SUMMARY_BASEPATH = create_results_ dir (SUMMARY_PATH, NETWORK_FORMAT, IMAGE_FORMAT)
INTERMEDIATE FUSION = False

LATE _FUSION = True

CYCLES = 20

# FEzecution Attributes

attr = ExecutionAttribute ()

# dimensions of our images.

attr.img_ width, attr.img height = 96, 96

# metwork parameters

attr.csv_path = ’csv/clinical data.csv’

attr .numpy_path = ’/mnt/data/image/2d/numpy/’ + IMG_TYPE

# attr.numpy_ path = ’/home/amenegotto/dataset/2d/numpy/’ + IMG TYPE
attr.path = ’/mnt/data/image/2d/’ + IMG_TYPE

attr.summ basename = get_ base name (SUMMARY BASEPATH)

attr.s3_path = NETWORK FORMAT + '/’ + IMAGE_FORMAT

attr.epochs = 100

attr.batch_size = 128

attr.set_dir__names()

if K.image_data_format() = ’channels_ first’:
input_image_s = (3, attr.img_width, attr.img_height)
else:
input_image_s = (attr.img_ width, attr.img_height, 3)
input_attributes_s = (20,)
for i in range(0, CYCLES):
# image input
visible = Input(shape=input_image_ s)
convl = Conv2D (32, (3, 3), kernel_ initializer="he_ normal’,
kernel regularizer=regularizers.12(0.0005))( visible)
bnl = BatchNormalization ()(convl)
actl = Activation(’relu’)(bnl)
dropl = Dropout (0.25)(actl)
conv2 = Conv2D (32, (3, 3), kernel initializer="he normal’,
kernel regularizer=regularizers.12(0.0005))(dropl)
bn2 = BatchNormalization ()(conv2)
act2 = Activation(’relu’)(bn2)
drop2 = Dropout (0.25)(act2)
pooll = MaxPooling2D (pool_size=(2, 2))(drop2)
conv3 = Conv2D (32, (3, 3), kernel_initializer="he_normal’,
kernel regularizer=regularizers.12(0.0005))( pooll)
bn3 = BatchNormalization () (conv3)
act3 = Activation(’relu’)(bn3)
drop3 = Dropout (0.25)(act3)
conv4d = Conv2D (32, (3, 3), kernel initializer="he_ normal’,
kernel regularizer=regularizers.12(0.0005))(drop3)
bn4 = BatchNormalization () (conv4)
actbh = Activation(’relu’)(bn4)
drop4 = Dropout (0.25)(acth)
pool2 = MaxPooling2D (pool size=(2, 2))(drop4)
flat = Flatten ()(pool2)

if INTERMEDIATE FUSION:
attr.fusion = "Intermediate Fusion"
attributes__input = Input(shape=input_attributes_s)
concat = concatenate ([ flat , attributes__input])
hiddenl = Dense(512, activation="relu’, kernel initializer="he_normal’,
kernel regularizer=regularizers.12(0.0005))(concat)
drop5 = Dropout (0.40)( hiddenl)
hidden2 = Dense (1024, activation=’relu’, kernel_ initializer="he_normal’,
kernel regularizer=regularizers.12(0.0005))(drop5)
drop6 = Dropout (0.40)( hidden2)
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output = Dense(1l, activation=’sigmoid’)(drop6)
attr . model = Model(inputs=[visible , attributes_input], outputs=output)

if LATE FUSION:

attr.fusion = "Late Fusion"

hiddenl = Dense(512, activation="relu’, kernel initializer="he_normal’,
kernel regularizer=regularizers.12(0.0005))(flat)

drop5 = Dropout (0.40)( hiddenl)

hidden2 = Dense (1024, activation=’relu’, kernel_ initializer="he_normal’,
kernel regularizer=regularizers.12(0.0005))(drop5)

drop6 = Dropout (0.40)( hidden2)

output_img = Dense(1l, activation=’sigmoid’)(drop6)

model _img = Model(inputs=visible , outputs=output_img)

attributes input = Input(shape=input_ attributes_ s)

hidden3 = Dense (128, activation=’relu’)(attributes input)

drop6 = Dropout (0.20)( hidden3)

hidden4 = Dense (256, activation="relu’)(drop6)

drop7 = Dropout (0.20)(hidden4)

output_attributes = Dense(l, activation=’sigmoid’)(drop7)

model__attr = Model(inputs=attributes__input, outputs=output__attributes)

concat = concatenate ([model_img.output, model_attr.output])

hidden5 = Dense(8, activation=’relu’)(concat)

output = Dense(l, activation=’sigmoid’)(hidden5)

attr . model = Model(inputs=[model img.input, model attr.input], outputs=output)

plot_model(attr.model, to_file=attr.summ_basename + ’—architecture.png’)
attr . model.compile(loss=’binary_ crossentropy’,
optimizer=SGD(1r =0.0001, momentum=0.9),
metrics=["accuracy ’])
attr.train_generator = MultimodalGenerator (
npy_path = attr.numpy path 4+ ’/train.npy’,
batch__size = attr.batch_size, height = attr.img_height,
width = attr.img_ width, channels = 3,
classes = 2, should_shuffle = True,
is_ categorical = False, is_debug = False,
width__shift = 0.2, height_shift = 0.2,
rotation__angle = 15, shear_factor = 10, zoom_ factor = 0.2)
attr.validation generator = MultimodalGenerator (
npy_path = attr.numpy_path + ’/valid.npy’,
batch__size = attr.batch_size, height = attr.img_height,
width = attr.img_ width, channels = 3,

classes = 2, should_shuffle = True,

is_ categorical = False, is_debug = False,

width__shift = 0.2, height_shift = 0.2,

rotation angle = 15, shear_ factor = 10, zoom factor = 0.2)
attr.test generator = MultimodalGenerator (

npy_path = attr.numpy path + ’/test.npy’,
batch__size = 1, height = attr.img_height,
width = attr.img_ width, channels = 3,

classes = 2, should__shuffle False ,
is__categorical = False, is_debug = False)
print (' [INFO] Calculating samples and steps...")

attr.calculate__samples_len ()
attr.calculate__steps ()
attr.increment_seq ()

# Persist execution attributes for session resume

save__execution_attributes(attr, attr.summ_basename + ’'—execution—attributes.properties’)
time_ callback = TimeCallback ()
callbacks = [time_callback, EarlyStopping(monitor="val acc’, patience=20, mode='max’,

restore__best__weights=True),
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ModelCheckpoint (attr.curr__basename + "—ckweights.h5", mode='max’, verbose=1,
monitor="val_acc’, save_best__only=True)]
# training time
history = attr.model. fit__generator (
attr.train__generator , steps_per_epoch=attr.steps_train,
epochs=attr.epochs, validation_data=attr.validation_generator ,
validation__steps=attr.steps__valid, use_multiprocessing=True,
workers=multiprocessing .cpu_count() — 1, callbacks=callbacks)
# plot loss and accuracy

plot_train_stats(history, attr.curr_basename + ’

—training_loss.png’, attr.curr_basename -+
'—training_accuracy.png’)

# make sure that the best weights are loaded (even if restore_best_weights is already true)

attr . model.load weights(filepath=attr.curr_basename + "—ckweights.h5")

# save model with weights for later reuse

save_model(attr)

# delete ckweights to save space — model file already has the best weights

os.remove(attr.curr__basename + "—ckweights.h5")

# create confusion matriz and report with accuracy, precision, recall, f—score

write__summary_ txt(attr , NETWORK _FORMAT, IMAGE _FORMAT, |[’negative’, ’positive’],
time__callback, callbacks [1].stopped_epoch)

K.clear__session ()

copy_to_s3(attr)

A.17 InceptionMultimodalFineTuning.py

from keras.applications.inception_v3 import InceptionV3

from keras.models import Model

from keras.layers import GlobalAveragePooling2D

from keras.layers import Input, concatenate

from keras.layers import Dropout, Dense

from keras.callbacks import ModelCheckpoint, EarlyStopping

from keras.optimizers import SGD

from keras import regularizers

import numpy as np

from Summary import create_results_ dir, get_base_name, plot_train_stats,
write__summary_txt, copy_ to_s3

from ExecutionAttributes import ExecutionAttribute

from TimeCallback import TimeCallback

from TrainingResume import save_execution_ attributes

from keras.utils import plot_model

from MultimodalGenerator import MultimodalGenerator

import multiprocessing

from keras import backend as K

# Summary Information

IMG_TYPE = "sem_ pre_proc/"

SUMMARY PATH = "/mnt/data/results”

# SUMMARY PATH="c:/temp/results "

# SUMMARY PATH="/tmp/results "

NETWORK _FORMAT = "Multimodal"

IMAGE_FORMAT = "2D"

SUMMARY BASEPATH = create_results_ dir (SUMMARY PATH, NETWORK FORMAT, IMAGE FORMAT)
INTERMEDIATE_FUSION = False

LATE_FUSION = True

# Fzecution Attributes

attr = ExecutionAttribute ()

attr.architecture = ’InceptionV3’

attr .numpy path = ’/mnt/data/image/2d/numpy/’ + IMG_TYPE
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attr.path = ’/mnt/data/image/2d/’ + IMG_TYPE
results_path = create_results_ dir (SUMMARY_BASEPATH, ’fine—tuning’, attr.architecture)
attr.summ_basename = get__base_name (results__path)
attr.s3_path = NEIWORK FORMAT + '/’ + IMAGE FORMAT
attr.set_dir_names()
# 4, 8, 16, 82, 64, 128, 256 dependent on CPU/GPU memory capacity (powers of 2 walues).
attr.batch_size = 128
attr.epochs = 500
# how many times to execute the training/validation/test cycle
CYCLES = 1
for i in range(0, CYCLES):
# create the base pre—trained model
base _model = InceptionV3(weights="imagenet’, include_ top=False)
# dimensions of our images.
# Inception input size
attr.img_ width, attr.img_ height = 299, 299
input_attributes_s = (20,)
# Top Model Block
globl = GlobalAveragePooling2D () (base_model.output)
hidout = Dense (1024, activation=’relu’)(globl)
if INTERMEDIATE FUSION:
attr.fusion = "Intermediate Fusion"
attributes__input = Input(shape=input_attributes_s)
concat = concatenate ([hidout, attributes_ input])
hiddenl = Dense(128, activation="relu’)(concat)
drop6 = Dropout (0.20)( hiddenl)
hidden2 = Dense (64, activation="relu’)(drop6)
drop6 = Dropout (0.20)( hidden2)
output = Dense(2, activation=’softmax’)(drop6)

attr . model = Model(inputs=[base_model.input, attributes input], outputs=output)

if LATE FUSION:

attr.fusion = "Late Fusion"
output_img = Dense(2, activation=’'softmax’)(hidout)
model__img = Model(inputs=base_model.input, outputs=output_img)

attributes__input = Input(shape=input_attributes_s)

hidden3 = Dense (128, activation=’relu’)(attributes input)

drop6 = Dropout (0.20)(hidden3)

hidden4 = Dense (64, activation=’relu’)(drop6)

drop7 = Dropout (0.20)( hidden4)

output_attributes = Dense(1l, activation=’sigmoid’)(dropT7)

model _attr = Model(inputs=attributes_input, outputs=output_attributes)
concat = concatenate ([model img.output, model attr.output])

hidden5 = Dense(8, activation=’relu’)(concat)

output = Dense(2, activation=’softmax’)(hiddenb5)

attr .model = Model(inputs=[model img.input, model attr.input], outputs=output)

plot_model(attr.model, to_file=attr.summ_ basename + ’—architecture.png’)
# first: train only the top layers (which were randomly initialized )
# i.e. freeze all convolutional InceptionV3 layers
for layer in base_model.layers:
layer.trainable = False
# compile the model (should be done xafter+ setting layers to non—trainable)
attr . model.compile(optimizer=SGD(1lr =0.0001, momentum=0.9), loss=’categorical_crossentropy’,
metrics=[’accuracy’], )
attr.train_generator = MultimodalGenerator (
npy_path = attr.numpy_path + ’/train—categorical .npy’,
batch_size = attr.batch_size, height = attr.img_height,
width = attr.img_width, channels = 3,

classes = 2, should__shuffle = True,
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is__categorical = True, is_debug = False,

width_shift = 0.2, height_shift = 0.2,

rotation__angle = 15, shear_factor = 10, zoom_ factor = 0.2)
attr.validation generator = MultimodalGenerator (

npy_path = attr.numpy_path + ’/valid—categorical .npy’,
batch_size = attr.batch_size, height = attr.img_height,
width = attr.img_width, channels = 3,

classes = 2, should_shuffle = True,

is_ categorical = True, is_debug = False,

width_shift = 0.2, height_shift = 0.2,

rotation_angle = 15, shear_factor = 10, zoom_factor = 0.2)
attr.test generator = MultimodalGenerator (

npy_path = attr.numpy path + ’/test—categorical.npy’,
batch_size = 1, height = attr.img_height,
width = attr.img_ width, channels = 3,

classes = 2, should__shuffle = False,
is__categorical = True, is_debug = False)
print (' [INFO] Calculating samples and steps...")

attr.calculate__samples_len ()
attr.calculate__steps ()
attr.increment_seq ()

callbacks_top = |

ModelCheckpoint (attr .curr__basename + "—mid—ckweights.h5", monitor="val_acc’, verbose=1,
save__best_only=True),
EarlyStopping (monitor="val_acc’, patience=10, verbose=0)
]
saveiexecutioniattributes(attr , attr.summ_ basename + ’'—execution—attributes.properties ’)

attr.model. fit_generator (
attr.train_ generator , steps_per_epoch=attr.steps_train,
epochs=attr.epochs, validation_data=attr.validation_generator ,
validation__steps=attr.steps_valid, use_multiprocessing=True,
workers=multiprocessing.cpu_count() — 1, callbacks=callbacks_top)
for i, layer in enumerate(base model.layers):
print (i, layer.name)
attr.model.load weights(attr.curr basename + "—mid—ckweights.h5")
time_callback = TimeCallback ()
callbacks_list = [time_ callback,
ModelCheckpoint (attr .curr__basename + "—ckweights.h5", monitor="val_acc’, verbose=1,
save__best__only=True),
EarlyStopping (monitor="val_acc’, patience=50, verbose=0)
]
# train the top 2 inception blocks, i.e. we will freeze
# the first 249 layers and unfreeze the rest:
for layer in attr.model.layers[:249]:
layer.trainable = False
for layer in attr.model.layers[249:]:
layer.trainable = True
# we need to recompile the model for these modifications to take effect
# we use SGD with a low learning rate
attr . model.compile(optimizer=SGD(1r =0.0001, momentum=0.9), loss=’categorical_crossentropy’,
metrics=[’accuracy ’])

’—architecture.png’)

plot_model(attr .model, to_ file=attr.summ_basename +

history = attr.model. fit__generator (
attr.train__generator , steps_per_epoch=attr.steps_train,
epochs=attr.epochs, validation_data=attr.validation_generator ,

validation__steps=attr.steps__valid, use_multiprocessing=True,

workers=multiprocessing.cpu_count() — 1, callbacks=callbacks_list)
# Save the model
attr .model.save (attr.curr_basename + ’—weights.h5")

# Plot train stats
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copy

)

plot__train_stats(history, attr.curr_basename +
’—training__accuracy.png’)

# Reset test generator before raw predictions

attr.test__generator.reset ()

# Get the filenames from the generator

fnames = attr.fnames_test

# Get the ground truth from generator

ground_truth = attr.test_generator.get_ labels ()

# Get the predictions from the model using the generator

predictions = attr.model. predict_generator(attr.test generator,

verbose=1)

—training_loss.png’,

attr.curr__basename +

steps=attr.steps_ test ,

predicted classes = np.argmax(predictions , axis=1)
errors = np.where(predicted classes != ground_truth)[0]
res = "No of errors = {}/{}".format(len(errors), len(attr.fnames test))

"

with open(attr.curr basename + "—predicts.txt", "a") as f:
f.write(res)
print (res)
f.close ()

# Reset test generator before summary predictions

attr.test__generator.reset ()

write__summary_ txt(attr , NETWORK _FORMAT, IMAGE FORMAT, |[’negative

time__callback, callbacks_list [2].stopped_epoch)
K.clear__session ()
_to_s3(attr)

A.18 XceptionMultimodalFine Tuning.py

from keras.layers import x*

from keras.applications import =*

from keras.models import Model

from keras.layers import Input, concatenate

from keras.layers import Dropout, Dense

from keras.optimizers import SGD

from keras.callbacks import ModelCheckpoint, EarlyStopping

from Summary import create_results_ dir, get_base_name, plot_train_stats,

copy_to_s3

from ExecutionAttributes import ExecutionAttribute

from TimeCallback import TimeCallback

from TrainingResume import save_execution_ attributes

from keras.utils import plot_model

from MultimodalGenerator import MultimodalGenerator

import multiprocessing

from keras import backend as K

IMG_TYPE = "com__pre_proc/"
SUMMARY PATH = "/mnt/data/results”
# SUMMARY PATH="c:/temp/results "
# SUMMARY PATH="/tmp/results "
NETWORK_FORMAT = "Multimodal"
IMAGE FORMAT = "2D"
SUMMARY_BASEPATH = create_results_ dir (SUMMARY_PATH, NETWORK FORMAT, IMAGE FORMAT)
INTERMEDIATE FUSION = True
LATE FUSION = False

attr
attr
attr
attr

# attr.numpy_path = ’'/home/amenegotto/dataset/2d/numpy/’ + IMG _TYPE

= ExecutionAttribute ()

.architecture = ’'Xception’

.csv_path = ’csv/clinical data.csv’

.numpy_path = ’/mnt/data/image/2d/numpy/’ + IMG_TYPE

‘positive '],

write__summary_ txt,
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attr.path = ’/mnt/data/image/2d/’ + IMG_TYPE
results_path = create_results_ dir (SUMMARY_BASEPATH, ’fine—tuning’, attr.architecture)
attr.summ_basename = get__base_name (results__path)
attr.s3_path = NEIWORK FORMAT + '/’ + IMAGE FORMAT
attr.set_dir_names()
# 4, 8, 16, 82, 64, 128, 256 dependent on CPU/GPU memory capacity (powers of 2 walues).
attr.batch_size = 128
attr.epochs = 500
# hyper parameters for model
nb_classes = 2 # number of classes
based__model last_block_layer_ number = 126 # wvalue is based on based model selected.
attr.img_ width, attr.img_ height = 299, 299
input_attributes_s = (20,)
# how many times to exzecute the training/validation/test cycle
CYCLES = 1
for i in range(0, CYCLES):
# Pre—Trained CNN Model using imagenet dataset for pre—trained weights

base_model = Xception (input_shape=(attr.img_width, attr.img_height, 3), weights='imagenet’,

include__top=False)
# Top Model Block
globl = GlobalAveragePooling2D () (base_model.output)

hidout = Dense(1024, activation="relu’, kernel_ initializer="he_normal’,

kernel regularizer=regularizers.12(0.0005))(globl)

if INTERMEDIATE_FUSION:
attr.fusion = "Intermediate Fusion"
attributes__input = Input(shape=input_attributes_s)
concat = concatenate ([hidout, attributes_ input])
hiddenl = Dense(128, activation="relu’)(concat)
drop6 = Dropout (0.20)( hiddenl)
hidden2 = Dense (64, activation=’relu’)(drop6)
drop6 = Dropout (0.20)(hidden2)
output = Dense(2, activation=’softmax’)(drop6)
attr . model = Model(inputs=[base_model.input, attributes input], outputs=output)

if LATE FUSION:

attr.fusion = "Late Fusion'
output_img = Dense(nb__classes, activation=’softmax’)(hidout)
model__img = Model(inputs=base_model.input, outputs=output_img)

attributes__input = Input(shape=input_attributes_s)

hidden3 = Dense(128, activation="relu’)(attributes_input)

drop6 = Dropout (0.20)( hidden3)

hidden4 = Dense(64, activation="relu’)(drop6)

drop7 = Dropout (0.20)( hidden4)

output_attributes = Dense(1l, activation=’sigmoid’)(dropT7)

model attr = Model(inputs=attributes input, outputs=output_ attributes)
concat = concatenate ([model img.output, model attr.output])

hidden5 = Dense(8, activation=’relu’)(concat)

output = Dense(2, activation=’softmax’)(hidden5)

attr . model = Model(inputs=[model img.input, model attr.input], outputs=output)

plot_model(attr .model, to_ file=attr.summ_basename + °’

—architecture .png’)
attr.train generator = MultimodalGenerator (
npy_path = attr.numpy_path + ’/train—categorical .npy’,
batch_size = attr.batch_size, height = attr.img_height,
width = attr.img_width, channels = 3,
classes = 2, should_shuffle = True,
is_ categorical = True, is_debug = False,
width_shift = 0.2, height_shift = 0.2,

rotation_angle = 15, shear_factor = 10, zoom_factor = 0.2)
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attr.validation__generator = MultimodalGenerator (
npy_path = attr.numpy_path + ’/valid—categorical .npy’,
batch_size = attr.batch_size, height = attr.img_height,
width = attr.img width, channels = 3,

classes = 2, should__shuffle = True,

is_ categorical = True, is_debug = False,

width__shift = 0.2, height_shift = 0.2,

rotation_angle = 15, shear_factor = 10, zoom_factor = 0.2)
attr.test_generator = MultimodalGenerator (

npy_path = attr.numpy_ path + ’/test—categorical.npy’,
batch_size = 1, height = attr.img_height,
width = attr.img_ width, channels = 3,
classes = 2, should__shuffle = False,
is_categorical = True, is_debug = False)
print (' [INFO] Calculating samples and steps...")
attr.calculate samples len()
attr.calculate__steps ()
attr.increment_seq ()
# first: train only the top layers (which were randomly initialized)
# i.e. freeze all layers of the based model that is already pre—trained.

for layer in base_model.layers:

layer.trainable = False
callbacks = |
ModelCheckpoint (attr .curr_basename + "—mid—ckweights.h5", monitor="val acc’, verbose=1,

save__best_only=True),
EarlyStopping (monitor="val acc’, patience=10, verbose=0)
]
attr . model.compile(optimizer=SGD(1lr =0.0001, momentum=0.9), loss=’categorical crossentropy’,
metrics=["accuracy’])
attr.model. fit generator (attr.train generator,
steps_ per__epoch=attr.steps_ train ,
epochs=attr.epochs,
validation_data=attr.validation_generator ,
validation__steps=attr.steps_ valid ,
use__multiprocessing=True,
workers=multiprocessing .cpu_count() — 1,
callbacks=callbacks)
print ("\nStarting to Fine Tune Model\n")
attr.model.load weights(attr.curr basename + "—mid—ckweights.h5")
for layer in attr.model.layers [: based_model_last_block_layer_number ]:
layer.trainable = False
for layer in attr.model.layers[based_ model last_block_ layer_ number:]:
layer.trainable = True
# compile the model with a SGD/momentum optimizer
# and a very slow learning rate.
attr . model.compile(optimizer=SGD(1lr =0.0001, momentum=0.9),
loss=’categorical_crossentropy’,

metrics=["accuracy’])

time_ callback = TimeCallback ()
# save weights of best training epoch: monitor either wval__loss or wval__acc
callbacks_list = [time__callback,
ModelCheckpoint (attr .curr__basename + "—ckweights.h5", monitor="val_acc’, verbose=1,
save__best__only=True),
EarlyStopping (monitor="val_acc’, patience=50, verbose=0)

]

# Persist execution attributes for session resume

’—execution—attributes.properties’)

saveiexecutioniattributes(attr , attr.summ_ basename +
# fine—tune the model

history = attr.model.fit_generator(attr.train_generator,
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steps_ per__epoch=attr.steps_ train ,
epochs=attr.epochs,
validation__data=attr.validation__generator ,
validation__steps=attr.steps_ valid,
use__multiprocessing=True,
workers=multiprocessing.cpu_count() — 1,
callbacks=callbacks_list)
# Save the model
attr.model.save (attr.curr_basename + ’—weights.h5")
# Reset test generator before raw predictions
attr.test_generator.reset ()
# Plot train stats
plot_train_ stats(history , attr.curr_basename + ’'—training loss.png’, attr.curr_basename +
'—training accuracy.png’)
# Get the filenames from the generator
fnames = attr.fnames test
# Get the ground truth from generator
ground__truth = attr.test__generator.get_labels ()
# Get the predictions from the model using the generator
predictions = attr.model. predict__generator(attr.test__generator, steps=attr.steps_test,

verbose=1)

predicted__classes = np.argmax(predictions, axis=1)
errors = np.where(predicted_classes != ground_truth)[0]
res = "No of errors = {}/{}".format(len(errors), len(attr.fnames_test))

with open(attr.curr_basename + "

—predicts.txt", "a") as f:
f.write(res)
print(res)
f.close ()
# Reset test generator before summary predictions
attr.test__generator.reset ()
write_summary txt(attr , NETWORK FORMAT, IMAGE FORMAT, |[’negative’, ’positive’],
time_ callback, callbacks_ list [2].stopped_ epoch)
K.clear__session ()

copy_to_s3(attr)

A.19 VggMultimodalFineTuning.py

import numpy as np

from keras.applications import VGG19

from keras.layers import Input, concatenate

from keras.layers import Dropout, Flatten, Dense

from keras.models import Model

from keras.optimizers import SGD

from keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint

from keras import regularizers

from Summary import create_results_dir, get_base name, plot_train_stats, write_summary_ txt,
copy_to_s3

from ExecutionAttributes import ExecutionAttribute

from TimeCallback import TimeCallback

from TrainingResume import save_execution__attributes

from keras.utils import plot_model

from MultimodalGenerator import MultimodalGenerator

import multiprocessing

import os

from keras import backend as K

# when running on p3.2zxlarge
os.environ [ "HDF5 USE FILE LOCKING'|="FALSE"
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# Summary Information

IMG_TYPE = "com__pre_proc/"

SUMMARY PATH = "/mnt/data/results"”

# SUMMARY PATH="c:/temp/results "

# SUMMARY PATH="/tmp/results "

NETWORK _FORMAT = "Multimodal"

IMAGE_FORMAT = "2D"

SUMMARY BASEPATH = create_results_ dir (SUMMARY PATH, NETWORK FORMAT, IMAGE FORMAT)
INTERMEDIATE_FUSION = True

LATE_FUSION = False

# Fzecution Attributes
attr = ExecutionAttribute ()
attr.architecture = ’vggl9’
attr.csv_path = ’csv/clinical__data.csv’
attr.s3_path = NETWORK FORMAT + '/’ + IMAGE_ FORMAT
attr.numpy_path = ’/mnt/data/image/2d/numpy/’ + IMG_TYPE
# attr.numpy_path = ’/home/amenegotto/dataset/2d/numpy/’ + IMG _TYPE
attr.path = ’/mnt/data/image/2d/’ + IMG TYPE
results_path = create_results__ dir (SUMMARY_BASEPATH, ’fine—tuning’, attr.architecture)
attr.summ_ basename = get__base_name(results_path)
attr.set_dir_names()
attr.batch_size = 12
attr.epochs = 500
attr.img_ width = 224
attr.img_height = 224
input_attributes_s = (20,)
# how many times to execute the training/validation/test cycle
CYCLES = 1
for i in range(0, CYCLES):

#Load the VGG model

vgg_conv = VGG19(weights=’imagenet’, include_top=False,

8

input__shape=(attr.img_width, attr.img_height, 3))
# Freeze the layers except the last 4 layers
for layer in vgg_ conv.layers[: —4]:

layer.trainable = False
# Check the trainable status of the individual layers
for layer in vgg conv.layers:

print (layer , layer.trainable)

flat = Flatten ()(vgg_conv.output)

if INTERMEDIATE_FUSION:
attr.fusion = "Intermediate Fusion"
attributes__input = Input(shape=input_attributes_s)
concat = concatenate ([flat , attributes_ input])
hiddenl = Dense(1024, activation=’relu’, kernel initializer="he normal’,
kernel regularizer=regularizers.12(0.0005))(concat)
drop6 = Dropout (0.30)(hiddenl)
hidden2 = Dense(128, activation="relu’)(drop6)
drop7 = Dropout (0.20)( hidden2)
hidden3 = Dense (64, activation=’relu’)(drop7)
drop8 = Dropout (0.20)( hidden3)
output = Dense(2, activation=’softmax’)(drop8)

attr . model = Model(inputs=[vgg_conv.input, attributes_input], outputs=output)

if LATE FUSION:
attr.fusion = "Late Fusion"
hiddenl = Dense(1024, activation=’relu’)(flat)
drop3 = Dropout (0.30)( hiddenl)

output_img = Dense(2, activation=’softmax’)(drop3)
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model__img = Model(inputs=vgg_conv.input, outputs=output_img)
attributes__input = Input(shape=input_attributes_s)

hidden3 = Dense (128, activation=’relu’)(attributes_ input)

drop6 = Dropout (0.20)(hidden3)

hidden4 = Dense (64, activation=’relu’)(drop6)

drop7 = Dropout (0.20)(hidden4)

output__attributes = Dense(1l, activation=’sigmoid’)(dropT7)

model _attr = Model(inputs=attributes_input, outputs=output_attributes)
concat = concatenate ([model img.output, model_attr.output])

)

hidden5 = Dense(8, activation="relu’)(concat)
output = Dense(2, activation=’softmax’)(hidden5)

attr . model = Model(inputs=[model img.input, model attr.input], outputs=output)

plot_model(attr.model, to_ file=attr.summ basename + ’—architecture.png’)
attr.train generator = MultimodalGenerator (
npy path = attr.numpy path + ’/train—categorical.npy’,
batch_size = attr.batch_size, height = attr.img_ height,
width = attr.img width, channels = 3,
classes = 2, should__shuffle = True,
is__categorical = True, is_debug = False,
width__shift = 0.2, height__shift = 0.2,
rotation__angle = 15, shear_factor = 10, zoom_ factor = 0.2)
attr.validation generator = MultimodalGenerator (
npy_path = attr.numpy_path + ’/valid—categorical .npy’,
batch_size = attr.batch_size, height = attr.img_height,
width = attr.img_width, channels = 3,

classes = 2, should__shuffle = True,

is_ categorical = True, is_debug = False,

width__shift = 0.2, height_shift = 0.2,

rotation angle = 15, shear_ factor = 10, zoom_ factor = 0.2)
attr.test generator = MultimodalGenerator (

npy_ path = attr.numpy path + ’/test—categorical .npy’,
batch_size = 1, height = attr.img_height,
width = attr.img_ width, channels = 3,
classes = 2, should__shuffle = False,
is__categorical = True, is_debug = False)
print (' [INFO] Calculating samples and steps...")
attr.calculate__samples_len ()
attr.calculate_steps ()
attr.increment_seq ()
time_ callback = TimeCallback ()

callbacks = [time_ callback, EarlyStopping(monitor="val acc’, patience=>50, mode='max’,
restore_best_weights=True),
ModelCheckpoint (attr.curr__basename + "—ckweights.h5", mode="max’, verbose=1,
monitor="val_acc’, save_best_only=True)]
# Compile the model
attr.model.compile(loss=’categorical crossentropy’, optimizer=SGD(1r =0.002), metrics=["acc’])

# Persist execution attributes for session resume

save__execution__attributes (attr, attr.summ_basename + ’'—execution—attributes.properties’)

# Train the model

history = attr.model. fit__generator (
attr.train__generator ,
steps__ per__epoch=attr.steps_train ,
epochs=attr.epochs,
validation__data=attr.validation__generator ,
validation__steps=attr.steps_ valid,
callbacks=callbacks ,
use__multiprocessing=True,
workers=multiprocessing .cpu_count() — 1,
verbose=1)
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# Save the model
attr.model.save (attr.curr_basename + ’'—weights.h5")
# Plot train stats

plot__train_stats(history, attr.curr_basename + ’

—training_loss.png’, attr.curr_basename +
’—training__accuracy.png’)

# Get the filenames from the generator

fnames = attr.fnames_ test

# Get the ground truth from generator

ground_truth = attr.test_generator.get_labels ()

# Get the predictions from the model using the generator

predictions = attr.model.predict_generator(attr.test_generator, steps=attr.steps_test,

verbose=1)

predicted classes = np.argmax(predictions , axis=1)
errors = np.where(predicted classes != ground truth)[0]
res = "No of errors = {}/{}".format(len(errors), len(attr.fnames test))

"

with open(attr.curr_basename + "—predicts.txt", "a") as f:
f.write(res)
print(res)
f.close ()
# Reset test generator before summary predictions
attr.test__generator.reset ()
write__summary_ txt(attr , NETWORK FORMAT, IMAGE FORMAT, |[’negative’, ’positive’],
time_ callback, callbacks[1].stopped_epoch)
K.clear_ session ()

copy_to_s3(attr)

A.20 ExecutionAttribute.py

import datetime

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

class ExecutionAttribute:

non non
) )

def ___init__ (self , summ_ basename= img_width=0, img_height=0, path= epochs=0,

batch_size=0, train_generator=None, validation__generator=None,
test__generator=None, model=None, seq=0,

"o

architecture= "

,csv__path= fusion="None" ,

fnames_test=None, labels_test=None, npy_ path=None, s3_path=None):
self .img width = img_width
self.img_height = img_ height

self .path = path

self.epochs = epochs

self.model = model

self.batch_ size = batch size
self.train_generator = train_ generator
self.validation__generator = validation__generator
self.test__generator = test__generator

self .summ_basename = summ_ basename

self.train__data_dir = path + ’/train’
self.validation__data_dir = path + ’/valid’
self.test_data_dir = path + ’/test’
self.steps__train 0
0

self.steps_valid =
self.steps_test = 0

self.seq = seq

self.architecture = architecture
self.curr_basename = self.summ_ basename + '—’ + str(self.seq)
self.init_timestamp = datetime.datetime.now()

self .csv__path = csv_ path

self.fusion = fusion
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self .train__samples 0
self.valid_samples = 0
self.test_samples = 0
self.fnames test = fnames_ test
self.labels_test = labels_test
self .numpy_path = npy_ path
self.s3_path = s3_path

def

if self.fusion !=

self.steps_train

self .steps_valid =
self .

else:
self.steps_train =
self.steps_valid =
self .

def

calculate_steps(self):

"None" :

self.train_ data dir

self.validation_ data_ dir
self.test_ data_ dir

def

self.seq

self.train_samples //

self.valid samples //

steps_test = self.test_samples // 1

self.validation generator.n //

set__dir_names(self):

self.path + ’/train’
self.path + ’/valid’
self.path + ’/test’

increment_seq(self):
self.seq + 1

self.curr basename

self.batch size

self.batch size

self.train_generator.n // self.train generator.batch size

self.validation__generator.batch_size

steps__test = self.test__generator.samples // self.test__generator.batch_size

self.summ_basename + '—’ + str(self.seq)

def calculate_ samples len(self):

gen = ImageDataGenerator ()

transient__train_ generator = gen.flow_from_directory(self.train_data_dir, shuffle=False,
batch_size=self.batch_size, seed=666)

transient__validation__generator = gen.flow_from_ directory(self.validation_data_dir,

shuffle=False, batch_size=self.batch_size, seed=666)

transient__test__generator = gen.flow_from_ directory (self.test__data_dir, shuffle=False,
batch_size=self.batch_size, seed=666)

self.train_samples = len(transient__train__generator.filenames)

self.valid_samples = len(transient__validation__generator.filenames)

self.test_samples = len(transient__test__generator.filenames)

self.labels_ test = transient_test_generator.classes

self.fnames_test = transient__test__generator.filenames

A.21 Summary.py

import matplotlib.pyplot as plt

from datetime import datetime

import numpy as np

from sklearn.metrics import classification_report ,

roc__auc_ score ,

roc__curve

confusion_ matrix ,

cohen_ kappa_ score,

from sklearn.metrics import precision_recall_fscore_support as score
from ExecutionAttributes import ExecutionAttribute

from TimeCallback import TimeCallback

from keras import backend as K

import os

def write_summary_txt(execattr
TimeCallback ,

with open(execattr.curr__basename + ".txt",

time callback:

ExecutionAttribute ,
stopped__epoch ):

"a") as f:

f.write ( "EXECUTION SUMMARY\n )

f.write(’

\n\n")

network_ format ,

image_ format, labels ,
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if execattr.architecture !=
f.write(’Architecture: ’ + execattr.architecture + ’\n’)
else:

f.write(’Architecture: From scratch\n’)

f.write(’Fusion: ’ + execattr.fusion + ’\n’)

f.write(’Execution Seq: ’ + str(execattr.seq) + ’'\n’)

f.write(’Network Type: ’ + network_format + ’\n’)

f.write(’Image Format: ' + image_format + ’\n’)

f.write(’Image Size: (’ + str(execattr.img width) + >, + str(execattr.img_height) + ’)\n’)
f.write(’Date: > 4+ datetime.now (). strftime ("%Y%fd") + ’\n’)

f.write(’Cycle Started at: ’ 4 execattr.init_timestamp.strftime ("%Yalod—93MES") + ’\n’)
f.write(’Cycle Finished at: ’ 4 datetime.now ().strftime ("%WY%ald—%HMS") + '\n’)

[

if execattr.csv_path !=
f.write(’CSV File: > 4 execattr.csv_path + ’\n’)
if execattr.numpy_path is not None:

)

f.write( ’Numpy Path: + execattr.numpy_path + ’\n’)

if execattr.fusion != "None':
f.write(’Train Samples: ’ 4 str(execattr.train samples) + ’\n’)
else:
f.write(’Train Data Path: ’ + execattr.train_data_dir + ’\n’)
f.write(’Train Samples: ’ 4 str(len(execattr.train generator.filenames)) + ’\n’)
f.write(’Train Steps: ’ + str(execattr.steps_train) + ’\n’)
if execattr.fusion != "None":
f.write(’Validation Samples: ’ + str(execattr.valid_samples) + ’\n’)
else:
f.write(’Validation Data Path: > 4 execattr.validation data_dir + ’\n’)
f.write(’Validation Samples: > + str(len(execattr.validation_ generator.filenames)) +
\n)
f.write(’Validation Steps: ’ 4+ str(execattr.steps_valid) + ’\n’)
if execattr.fusion != "None":
f.write(’Test Samples: ’ + str(execattr.test samples) + '\n’)
else:
f.write(’Test Data Path: > 4 execattr.test_data_dir + ’\n’)
f.write(’'Test Samples: ’ + str(len(execattr.test generator.filenames)) + ’'\n’)
f.write(’Test Steps: > + str(execattr.steps test) + ’\n’)
f.write(’Epochs: ’ + str(execattr.epochs) + ’'\n’)
if stopped__epoch = 0:
f.write(’Stopped Epoch: > + str(execattr.epochs) + ’'\n’)
else:
f.write(’Stopped Epoch: ’ + str(stopped_epoch) + ’\n’)
f.write(’Batch Size: ’ 4+ str(execattr.batch_size) + ’\n’)
f.write(’Learning Rate: > + str(K.eval(execattr.model.optimizer.lr)) + ’\n’)
if execattr.fnames test is None:
filenames = execattr.test_generator.filenames
else:
filenames = execattr.fnames test
nb_samples = len(filenames)

print (filenames)

print (nb_samples)

f.write("Test Generator Filenames:\n")

print (filenames , file=f)

f.write("\nNumber of Test Samples:\n")

f.write(str (nb_samples) + "\n\n")

score_gen = execattr.model.evaluate_generator(generator=execattr.test__generator, workers=1,
use__multiprocessing=False, steps=execattr.steps_test, verbose=1)

print(score)

)

print (’Test Loss:’, score_gen[0])
print (’Test accuracy:’, score_gen|[1])
f.write(’Test Loss:’ + str(score_gen[0]) + ’'\n’)

f.write(’Test accuracy:’ + str(score_gen[1l]) + ’\n\n’)
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print (" Training Epochs Duration: ")

print (time_ callback.times)

f.write("\n\nTraining Epochs Duration: " + "\n")

print (time_ callback.times, file=f)

# Confusion Matriz and Classification Report

if execattr.test__generator is not None:
execattr.test__generator.reset ()

if execattr.architecture 1= "":

Y_pred = execattr.model.predict_generator (execattr.test_generator, workers=1,
use_multiprocessing=False, steps=execattr.steps_test, verbose=1)

y_pred = np.argmax(Y_pred, axis=1)

print (Y_pred)

print (y_pred)

if execattr.fusion != "None":

classes = execattr.test_ generator.get labels()
else:

classes = execattr.test__generator.classes

print(classes)

f.write(’Predicted Values: \n’)

print (Y_pred, file=f)

f.write(’\nRounded Values: \n’)

print(y_pred, file=f)

f.write(’\nClasses: \n’)

print (classes , file=f)

mtx = confusion_matrix(classes , y_pred, labels=[1, 0])
print (’Confusion Matrix: ’)

print (mtx)

f.write(’\n\nConfusion Matrix:\n’)

f.write(’TP  FN\n’)

f.write(’FP  TN\n’)

print (mtx, file=f)

plt .imshow (mtx, cmap=’binary’, interpolation=’None’)
plt.savefig(execattr.curr_basename + °’
plt.clf()

print (> Classification Report’)

—confusion__matrix.png’)

print (’Classification Report:’, file=f)
if execattr.fusion != "None":
target__names = labels
else:
target_names = list (execattr.test__generator.class_indices.keys())

print (classification_report (classes, y_ pred, target_ names=target_names))

print (classification_report (classes, y pred, target names=target names), file=f)

cohen_score = cohen_kappa_score(classes , y_pred)
print ("Kappa Score = " 4+ str(cohen_score))
f.write("Kappa Score = " + str(cohen_ score))
auc_score = roc_auc_score(classes, y_pred)

print ("ROC AUC Score = " + str(auc_score))
f.write("\n\nROC AUC Score = " + str(auc_score))

# plot the roc curve for the model

fpr, tpr, thresholds = roc_curve(classes, y_pred)
plt.plot ([0, 1], [0, 1], linestyle="—")
plt.plot (fpr, tpr, marker=’.")
plt.savefig(execattr.curr_basename + ’
plt.clf ()

else:

—roc—curve.png’)

Y_pred = execattr.model.predict_generator (execattr.test_generator, workers=1,
use__multiprocessing=False, steps=execattr.steps_test, verbose=1)

y_pred = np.rint (Y_pred)

print (Y_pred)
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def

print (y_pred)
if execattr.fusion != "None":
classes = execattr.labels_test
else:
classes = execattr.test__generator.classes
print(classes)
f.write(’Predicted Values: \n’)
print (Y_pred, file=f)
f.write(’\nRounded Values: \n’)
print(y_pred, file=f)
f.write(’\nClasses: \n’)
print (classes , file=f)
mtx = confusion_ matrix(classes, y pred, labels=[1, 0])
print (’Confusion Matrix: ")
print (mtx)
f.write(’\n\nConfusion Matrix:\n’)
f.write(’TP  FN\n’)
f.write(’FP  TN\n’)
print (mtx, file=f)
plt.imshow (mtx, cmap=’binary’, interpolation=’'None’)
plt.savefig(execattr.curr_basename + ’
plt.clf ()
# print (’ Classification Report’)

target__names = labels

—confusion__matrix.png’)

print (classification_report (classes, y_pred, target_ names=target_names))
print (classification_report (classes, y_ pred, target names=target_ names),
cohen_score = cohen_kappa_score(classes , y_pred)
print ("Kappa Score = " + str(cohen_score))
f.write("Kappa Score = " + str(cohen_score))
auc_score = roc_auc_score(classes, y_pred)
print ("ROC AUC Score = " + str(auc_score))
f.write("\n\nROC AUC Score = " + str(auc_score))
# plot the roc curve for the model
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(classes , y_pred)
plt.plot ([0, 1], [0, 1], linestyle="—")
plt.plot (fpr, tpr, marker=’.")
plt.savefig(execattr.curr_basename + ’—roc—curve.png’)
plt.clf ()
f.close ()

write_csv__test_result(execattr, score_gen, y_ pred, mtx, classes, stopped_epoch)

plot_train_stats(history , filename_loss, filename_accuracy):
# plot history
loss_list = [s for s in history.history.keys() if ’loss

)
)

val loss_list = [s for s in history.history.keys() if ’loss

acc_list = [s for s in history.history.keys() if ’acc’ in s and ’val’ not in s]

val acc_list = [s for s in history.history.keys() if ’acc’ in s and ’'val’ in s]
if len(loss_list) = 0:
print (’Loss is missing in history’)
pepochs = range(l, len(history.history[loss list[0]]) + 1)
## Loss
plt. figure (1)
for 1 in loss_ list:

plt.plot (pepochs, history.history[l], ’b’,

file=f)

in s and ’val’ not in s]

in s and ’val’ in s]

label="Training loss (’ + str(str(format(history.history[1][—1], >.5f)) + 7)7))

for 1 in val_ loss_list:
plt.plot (pepochs, history. history[l], ’'g’,
label=’Validation loss (’ + str(str(format(history.history[1][—1],
plt.title (’Loss’)

plt.xlabel (’Epochs’)

T5E7)) + 7))
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def

def

def

def

def

plt.ylabel (’Loss’)
plt.legend ()
plt.savefig(filename__loss)
plt.clf ()

## Accuracy

plt.figure (2)

for 1 in acc_list:

plt.plot (pepochs, history. history[l], ’b’,
label="Training accuracy (’ + str(format(history.history[l][—1], *.5f7)) + 7))
for 1 in val acc list:
plt.plot (pepochs, history. history[l], ’g’,
label=’Validation accuracy (’ + str(format(history.history[l][—1], *.5f”)) + 7))

plt.title (’Accuracy’)
plt.xlabel (’Epochs’)
plt.ylabel(’Accuracy’)
plt.legend ()

plt.savefig (filename__accuracy)
plt.clf ()

write__csv__test_result (execattr: ExecutionAttribute, score_gen, y_pred, mtx, classes,
stopped__epoch ):

"

with open(execattr.summ_basename + ".csv", "a") as csv:
if execattr.seq — 1:
csv.write(’Test Loss, Test Accuracy, TP, FP, TN, FN, Precision, Recall, F-Score,

Support, Stopped Epoch\n’)

precision, recall, fscore, support = score(classes, y_pred, average=’'macro’)
if stopped_epoch =— 0:
stopped__epoch = execattr.epochs
csv.write (str(score_gen[0]) + ’,” + str(score _gen[1l]) + ’,’ 4+ str(mtx[0, 0]) + *,  +
str (mtx[1, 0]) + ', 4+ str(mtx[1, 1]) + ’,’ + str(mtx[0, 1]) + ’,’ +
str(precision) + ’,’ 4+ str(recall) + ’,’ 4+ str(fscore) + ’,’ +
str(support) + ’,’ + str(stopped epoch) + ’\n’)

csv.close ()

create_results_dir (basepath, network_format, image_format):
if not os.path.exists(basepath):
os . makedirs (basepath)
if not os.path.exists(basepath >/’ + network_format):
os.makedirs (basepath + 7/’
if not os.path.exists(basepath
os.makedirs (basepath + 7/’

return basepath + ’/’ 4+ network_ format + ’/’ + image_format

network_format)

+
+
+ '/’ 4 network_format + ’/’ + image_format):
+

network format + >/’ + image_ format)

get__base_name (basepath):
return basepath + '/’ + datetime.now().strftime ("%YVadtd—9E0MAS" )

save_model (execattr: ExecutionAttribute):
execattr .model.save (execattr.curr_basename + "—model.h5")

copy_to_s3(execattr: ExecutionAttribute):

src_dir = execattr.summ_basename.split (’/’)

os.system ("aws s3 cp "+execattr.summ_basename.replace(src_dir[len(src_dir)—1],"") +
" s3://pyliver—logs/"+ execattr.s3_path + " —recursive —exclude \"*\"

—include \"*" 4 src_dir[len(src_dir)—1] + "x\"")

A.22 MultimodalGenerator.py

from keras.utils import Sequence

from Datasets import get_image
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import numpy as np
from ImageAugmentation import rnd_shift, rnd_rotation, rnd_shear, rnd_zoom

import random
class MultimodalGenerator (Sequence ):

def __init__ (self, npy_ path, batch_size, height, width, channels, classes,
should__shuffle=True, is_categorical = False, is_debug=False, width_shift=None,
height_shift=None, rotation_angle=None, shear_factor=None, zoom_ factor=None):

self.debug = is_debug

if self.debug:

print("On generator init")
self.dataset = np.load (npy_path)

if self.debug:
print ("Loaded numpy array

"

+ npy_path)
print ("dataset shape = " + str(self.dataset.shape))

self.batch_size = batch_size
self.height = height

self.width = width

self.n channels = channels
self.n classes = classes
self.shuffle = should shuffle
self.width shift = width shift
self.height_shift = height_ shift

self .rotation__angle = rotation__angle
self.shear factor = shear factor
self.zoom factor = zoom factor
self.is_categorical = is_ categorical

self.batch_index = 0
self.on_epoch_end()

def ___len__ (self):
if self.debug:
print("_len__ ")
return int(np. floor (len(self.dataset) // self.batch_size))

def on_epoch_end(self):
if self.debug:
print("_on_epoch _end ")
self.indexes = np.arange(len(self.dataset))
if self.shuffle:

np.random. shuffle (self.indexes)

def ___ getitem___ (self, index):
if self.debug:
print ("_get_item___ ")
batch__array = self.dataset [range(index*self.batch_size, (index+1)*self.batch_size)]

return self.___ data_generation(batch_array)
def ___data_generation(self, batch_array):
if self.debug:
print ("__ data_ generation__ ")
print("len (batch_array) = " + str(len(batch_array)))
imgs_path = batch_array[:, 0]

batch_img = []
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batch attributes = batch_ array[:, range(l, 21)]
if self.is_categorical:

batch labels = batch_array[:, range(21,23)]
else:

batch_labels = batch_array[:, 21]

for img path in imgs_path:
img = get_image(img_path, self.width, self.height)

tr = random.randint (0, 3)

if tr = 0 and (self.width_ shift is not None or self.height shift is not None):
img = rnd_ shift (img, self.width_shift, self.height_ shift)
elif tr = 1 and self.rotation_angle is not None:
img = rnd_rotation(img, self.rotation angle)
elif tr — 2 and self.shear factor is not Nomne:
img = rnd_shear(img, self.shear factor)
elif tr = 3 and (self.zoom factor is not None):
img = rnd_zoom (img, self.zoom_factor)

batch_img.append (img)

X = [(np.array (batch_img, dtype="float") / 255.0), batch_ attributes]
return X, batch_labels

def reset(self):
self.batch index = 0

def get_ labels(self):
if self.is__categorical:
return np.argmax(self.dataset[:, range(21,23)], axis=1)
else:
return self.dataset [:, 21]
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