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Resumo

Um dos principais métodos de diagndstico de tumores cerebrais sdo as imagens de ressonincia
magnética da cabeca de um paciente. A identificagdo do tipo de tumor a partir dessas imagens
¢ importante para que este seja tratado de forma adequada, e um dos meios mais relevantes
de automatizar esse procedimento € através do uso de Aprendizado de Maquina, em especial
o aprendizado profundo e as redes neurais convolucionais. No entanto, esses modelos podem
ser custosos em termos de tempo e quantidade de dados para treino e, portanto, este trabalho
propds a adaptacdo de dois algoritmos da tarefa de classificacdo de séries temporais para a
classificacdo de imagens: o ROCKET e o MiniRocket, que ndo empregam aprendizado profundo.
Foi mostrado que, apesar dos procedimentos experimentais superficiais apresentados na maior
parte dos trabalhos da literatura, os dois algoritmos propostos exibem desempenho tdo bom
quanto os modelos do estado da arte e que, além disso, 0 MiniRocket leva apenas uma fragdo do

tempo de treinamento das redes convolucionais para atingir 6timos resultados.

Palavras-chaves: tumor cerebral, ressonancia magnética, classificacdo de imagens, aprendizado

de méquina.






Abstract

One of the main methods of brain tumor diagnosis is the magnetic resonance imaging of a pa-
tient’s head. Identifying a tumor’s type using those images is important for its adequate treatment,
and one of the most relevant means of automating this process is the use of Machine Learning,
in particular deep learning and convolutional neural networks. However, those models may be
expensive in terms of training time and data. Therefore, this work proposed the adaptation of two
time series classification algorithms to the image classification task: ROCKET and MiniRocket,
which do not employ deep learning. We showed that, in spite of simplistic experimental proce-
dures presented throughout most of the literature, both proposed algorithms exhibit state of the
art performance and, furthermore, MiniRocket requires a fraction of convolutional networks’

training time to achieve great results.

Keywords: brain tumor, magnetic ressonance, image classification, machine learning.
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1 Introducao

1.1 Contexto e motivacao

Um tumor cerebral é uma patologia associada a reproducdo anormal e descontrolada de
células no cérebro. Dependendo da regido acometida, a doenca pode causar fraqueza, disfasia,
desorientacdo, mudancas de personalidade ou convulsdes (LAPOINTE; PERRY; BUTOWSKI,
2018]). Entre os diversos tipos de tumor cerebral estdo os gliomas, originados nas células da
glia, os meningiomas, originados nas meninges, € os tumores pituitarios, originados na glandula
pituitdria (LOUIS et al., 2016; ASA et al., 2022).

A classificagdo correta de um tumor cerebral durante o diagnéstico € essencial para o seu
tratamento adequado. No entanto, a bidpsia desses tumores ndo € realizada antes de uma cirurgia
definitiva (BYRNE; DWIVEDI; MINKS, 2022). Desse modo, solu¢des de diagndstico auxiliado
por computador para classificagdo de tumores cerebrais sdo uma ferramenta importante para
a oncologia, destacando-se dentre elas o uso de imagens de ressonancia magnética (MRI, do

ingles magnetic ressonance imaging) obtidas das cabecas dos pacientes, como as mostradas na

Figura 1 — Exemplos de imagens de ressondncia magnética de pacientes acometidos por (a)
meningioma, (b) glioma e (c) tumor pituitario.

Fonte: Cheng et al.| (2015)

A interpretacao dessas imagens, contudo, depende da experiéncia do profissional res-
ponsavel, o que pode levar a erros caso as imagens nao apresentem elementos discriminatdrios
o suficiente para uma decisao acertada (AFSHAR; PLATANIOTIS; MOHAMMADI, 2019).
Assim, técnicas para o processamento automatizado dessas imagens fazem-se necessdrias para a

classificagdo rdapida e precisa dos tumores cerebrais.

O Aprendizado de Maquina (AM), em particular o aprendizado profundo, € uma das
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principais formas de automatizar essa classificagdo. Métodos de AM utilizam um conjunto
de imagens de MRI de tumores ja classificados para identificar padrdes e classificar novas
imagens. Nesse sentido, as redes neurais convolucionais (CNN, do ingl€s convolutional neural
networks) sdo os modelos mais utilizados para essa tarefa, visto que apresentam grande poder de
generalizag¢do e ndo requerem intervencdo humana durante o aprendizado, como a delimitagdo da
regido do tumor ou a escolha manual de hiper-pardmetros (BADZA; BARJAKTAROVIC, 2020).

Entretanto, o uso de aprendizado profundo e CNNs também traz consigo desafios. As
redes neurais profundas exigem grandes conjuntos de dados para que convirjam (KHAN et al.,
2022) e hardware poderoso para que possam ser treinadas em tempo habil. Ainda que abordagens
como data augmentation e aprendizado por transferéncia amenizem esses problemas, elas podem
levar a outras dificuldades, como a possibilidade de aumento do sobre-ajuste aos dados de treino

e a necessidade de um modelo pré-treinado, respectivamente.

A partir de uma conjuntura semelhante em outro dominio — a classificagdo de séries
temporais — foi desenvolvido o algoritmo ROCKET (do inglés Random Convolutional Kernel
Transform), que alcangou excelentes resultados utilizando apenas uma fracdo do tempo de
execugdo de algoritmos de aprendizado profundo (DEMPSTER; PETITIEAN; WEBB| 2020).
Outras versdes do algoritmo foram propostas em seguida, como o MiniRocket (DEMPSTER;
SCHMIDT; WEBB, [2021)) e o MultiRocket (TAN et al., 2022).

Tanto o ROCKET quanto os seus sucessores utilizam, como principal mecanismo, as
convolugdes. Assim, eles podem ser facilmente convertidos para o dominio da classificacio
de imagens, bastando apenas utilizar filtros bidimensionais em vez de unidimensionais. Nessa
perspectiva, uma abordagem de AM cléssico para a classificacido de tumores cerebrais que atinja
resultados tao bons quanto o estado da arte do aprendizado profundo mostra-se como uma

alternativa interessante para diversos casos de uso.

1.2 Obijetivos

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver e testar adaptagdes dos algoritmos ROCKET
e MiniRocket para o dominio da classificacdo de imagens de ressonancia magnética de tumores
cerebrais, comparando-as, em acurécia e eficiéncia, a abordagens de aprendizado profundo
do estado da arte. O desenvolvimento dessa proposta dar-se-4 através dos seguintes objetivos

especificos.

* Revisdo dos modelos propostos na literatura;

* Adaptacdo dos mecanismos do ROCKET e MiniRocket para entradas bidimensionais

(imagens);

* Implementacdo dos algoritmos através da biblioteca PyTorch (ANSEL et al., 2024);
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* Realizacdo de testes comparativos entre os algoritmos adaptados e uma CNN do estado da

arte;

* Disponibilizagdo de todo o cédigo desenvolvido em licenca aberta.

1.3 Organizagao

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma. O aborda as
bases tedricas do Aprendizado de Maquina e dos algoritmos ROCKET e MiniRocket, além
das propostas da literatura para a classificacao de tumores cerebrais. O descreve os
métodos elaborados para a adaptacido e a valida¢do dos dois algoritmos propostos. No
sdo mostrados e discutidos os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados e o
desempenho dos modelos estudados. Por fim, o sumariza o trabalho desenvolvido,
traca conclusdes a partir dos resultados alcangados e propde caminhos para futuras abordagens

na area.
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2 Fundamentacao teorica

2.1 Aprendizado de maquina

O Aprendizado de Méquina é um campo da Inteligéncia Artificial que estuda algoritmos
que utilizam dados coletados para aprender a realizar determinadas tarefas sem programagao
explicita (MITCHELL! 1997). No contexto de AM, a classificacdo de tumores cerebrais encaixa-
se no paradigma de aprendizado supervisionado, no qual um modelo que relaciona entradas e

saidas é construido a partir de dados de entrada cujas saidas ja sdo conhecidas.

Uma das mais poderosas abordagens de AM é o aprendizado profundo e as redes
neurais artificiais, modelos que emulam o sistema nervoso humano e consistem em unidades
de processamento — denominadas neurdnios — organizadas em vdrias camadas. A saida de um
neuronio € usada como entrada por outros através da aplicacio de pesos e vieses, aprendidos a

partir dos dados no algoritmo de backpropagation.

Quando os dados de entrada de uma tarefa de AM sdo imagens, as redes neurais con-
volucionais sdo os modelos mais comumente usados. Para capturar padrdes e caracteristicas
relevantes de uma imagem, as CNNs empregam varias camadas de convolugdo, operacao mate-
madtica que, para um sinal de entrada x e outro sinal h, denominado filtro, produz um terceiro

sinal y, dado por

o0 o0

yli.fl = (=n)i gl = 32 > hlid)-2li = kilj — kol 2.1)

k1=—0c0 ko=—00

O resultado de cada convolucdo passa por uma camada de amostragem responsdvel por reduzir o
tamanho do sinal recebido. As camadas de convolucao e amostragem alternam-se em sequéncia,
seguidas, por fim, por uma ou mais camadas de neur6nios totalmente conectados, as quais sao

responsaveis por rotular a imagem original.

Apesar de seu grande sucesso em diversas aplicagdes, o uso de CNNs pode trazer
desvantagens. O treinamento de um modelo pode levar dias e exigir enormes quantidades de
dados rotulados. Além disso, quanto maior € a quantidade de neurdnios na rede neural — que,
no geral, deve aumentar para que se modele problemas mais complexos —, maior € o risco de
sobre-ajuste ao conjunto de dados de treino (SHRESTHA; MAHMOOD, 2019). Portanto, é
importante verificar se, para uma dada tarefa, algoritmos mais simples, que nao lancem mao de

aprendizado profundo, sao suficientes para alcancar o resultado desejado.
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2.2 Trabalhos anteriores

Ao longo dos ultimos anos, diversas abordagens e arquiteturas de CNN foram propostas
para a classificagdo de tumores cerebrais e testadas em conjuntos de MRI contendo diferentes
tipos de tumores, como o conjunto alcunhado pela literatura como “Figshare” (CHENG et al.,
20135)), composto por imagens de meningiomas, gliomas e tumores pituitarios. Alguns trabalhos
também aplicaram modelos de aprendizado profundo ao “Whole Brain Atlas” (JOHNSON;
BECKER, 1999), um conjunto de dados de classificac@o bindria, isto é, cada imagem no conjunto
¢ classificada pela presenca ou auséncia de um tumor cerebral, tarefa também chamada de

deteccdo de tumores cerebrais. Bases de dados semalhantes estdao disponiveis publicamente no
KaggldTF]

Abiwinanda et al. (2019) propuseram uma arquitetura simples de CNN para atacar
o problema: trés camadas convolucionais, com filtros de tamanho 5 por 5 e amostragens de
tamanho 2 por 2, seguidas de uma camada totalmente conectada. O modelo inclui o uso de
dropout para reduzir o impacto de sobre-ajuste. Os autores também utilizaram trés etapas de
pré-processamento: redimensionamento das imagens, aplicacao de filtro gaussiano e equaliza¢ao
por histograma, aumentando o contraste em cada imagem. A abordagem proposta alcangou
resultados bons, ainda que nao significativamente superiores ao estado da arte até entdo, como
acurdcia acima de 90% e area abaixo da curva (AUC, do inglés area under curve) muito préxima
a 1. Uma arquitetura ainda mais compacta foi desenvolvida por |Badza e Barjaktarovic| (2020),

com métricas de desempenho tdo boas quanto as anteriores.

Deepak e Ameer (2019), identificando limitagdes nos métodos de classificagao de tumores
cerebrais apresentados até entdo, como desempenho insatisfatério, exigéncia de intervengao
manual e escassez de dados para treinamento, propuseram o uso de aprendizado por transferéncia.
Nesse sentido, a Googl.eNet, uma rede neural pré-treinada em um grande conjunto de imagens,
foi adaptada e reajustada para o conjunto Figshare. A saida das camadas convolucionais da rede
foi usada como atributos de entrada para classificadores cldssicos, como o k-Nearest Neighbors
(kKNN) e a Support Vector Machine (SVM). O aprendizado por transferéncia também foi aplicado
por Khan et al. (2022), com uso da rede VGG16, e por Asiri et al.| (2023)), adaptando os modelos
ResNet50 e U-Net para deteccio e segmentacio semantica dos tumores, respectivamente. Todas

essas abordagens exibiram acurédcia acima de 90%.

Outra solugdo para o problema da baixa quantidade de dados disponiveis € o uso de data
augmentation. Essa técnica aplica transformagdes morfoldgicas nas imagens, como rotacoes,
translagcdes e aproximacdes, para gerar novos dados a partir do mesmo fendmeno representado. A
aplicacdo de data augmentation na classificacdo de tumores cerebrais € encontrada em diversos
trabalhos da literatura (ASIF et al., [2022).

1
2

<https://www.kaggle.com/datasets/navoneel/brain-mri-images-for-brain-tumor-detection>
<https://www.kaggle.com/datasets/masoudnickparvar/brain-tumor-mri-dataset>


https://www.kaggle.com/datasets/navoneel/brain-mri-images-for-brain-tumor-detection
https://www.kaggle.com/datasets/masoudnickparvar/brain-tumor-mri-dataset
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Por fim, Ravinder et al.| (2023) apresentaram um novo método para classificacdo de
tumores cerebrais que utiliza redes neurais em grafos (GNN, do inglés graph neural networks).
Uma imagem pode ser considerada um grafo em que os nds representam os pixels e as arestas
representam as adjacéncias entre os pixels. A representacdo em grafos permite que se induza
um modelo de AM a partir das relacdes entre diferentes sub-regides de uma imagem. Com
a transformacdo das imagens em matrizes de adjacéncia de grafos, os autores utilizaram-nas
como entrada para uma GNN cuja saida era outra matriz de adjacéncia. Esta ltima € usada,
entdo, como entrada de uma CNN convencional, responsavel pela classificacdo final das imagens
originais. Dentre as diferentes arquiteturas propostas, a melhor avaliada alcangou mais de 95%

de acuracia.

Mesmo com métricas excelentes obtidas pelos modelos apresentados, a maior parte
dos trabalhos citados nao realizou validacao cruzada para avaliagdo dos algoritmos. Sao ainda
menos frequentes as publicacdes que, ao separar conjuntos de treino e teste, evitaram que um
mesmo paciente tivesse suas imagens em ambos, o que pode fazer com que o modelo sob teste
aprenda os padroes morfolégicos do paciente em vez do tumor, ocorrendo, assim, sobre-ajuste
ao conjunto de dados utilizado para avaliacdo. Dessa maneira, os valores das métricas alcancadas
pelas propostas da literatura podem estar inflados e irreais, demandando reproducao de testes

para comparagdes justas.

2.3 ROCKET e MiniRocket

Tendo em vista a alta complexidade computacional dos algoritmos do estado da arte
de classificacdo de séries temporais, |Dempster, Petitjean e Webb (2020) desenvolveram o
ROCKET, um algoritmo de classificacao que utiliza filtros convolucionais aleatdrios e funcdes de
amostragem para transformar as séries de entrada em tabelas atributo-valor. O modelo alcangou

acurécias tao altas quanto o entdo estado da arte em tempos de execugdo muito menores.

Cada filtro convolucional do ROCKET ¢ gerado a partir da escolha aleatéria de diversos

parametros, estruturados da seguinte forma:

* O tamanho ou comprimento [ corresponde ao nimero de pesos que compdem o filtro. E

escolhido dentre o conjunto {7,9, 11}, com probabilidades iguais;

* Os pesos w € W sdo os coeficientes utilizados na operagao de convolugdo, como descrito

nalEquagdo 2.1} Sdo amostrados da distribui¢cdo normal padrdo, v’ ~ N (0, 1), e, entdo,
centralizados em torno da média das amostras: w = w’ — W;

* O viés b é subtraido de todos os valores do sinal resultante da convolucio. E amostrado a

partir da distribui¢ao uniforme b ~ U(—1, 1);
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« A dilatagio d controla o espacamento entre as amostras obtidas do sinal de entrada. E amos-

trada em escala exponencial, fazendo d = |2 |, z ~ U(0, A), sendo A = log, llf";ltaida__ll

* O preenchimento estende o sinal de entrada com zeros para que o filtro possa ser apli-
cado em suas bordas. A sua presenca ou auséncia € decidida aleatoriamente, com iguais

probabilidades.

Ao contrario das camadas convolucionais encontradas em CNNs, os pesos dos filtros
do ROCKET nao sdo precisam ser aprendidos, o que reduz a complexidade computacional
do algoritmo. Além disso, a variedade estrutural dos filtros, que possuem nao apenas pesos
diferentes, mas também tamanhos e dilatacdes diversos, permite que varias caracteristicas e

padrdes dos dados de entrada sejam captados pelas convolugdes.

Do resultado da aplicacdo de cada filtro convolucional a uma série de entrada sao
extraidos dois atributos: o valor mdximo e a propor¢do de valores positivos (PPV, do inglés
proportion of positive values). Assim, com k filtros — por padrao, 10000 —, o ROCKET produz
2k caracteristicas para cada instancia, as quais sdo utilizadas como dados de entrada de um
classificador linear. Esse procedimento é melhor ilustrado na [Figura 2]

Figura 2 — Ilustracdo do mecanismo de classificagio do ROCKET.

Filtros aleatérios Convolugéo Amostragem

Série temporal TTTTTT1 |_)| :_) -\
N >l<IIIIIIII—>|,-_/—) MAX | PPV

[(TTTTTT]—>»|— —> [wax[epv]_

Classe ¢ Classificador €—— [vaxi[ppvi | .. [mAxn|PPVN l€—

predita linear

Fonte: Autor

De modo a tornar o algoritmo mais deterministico e mais rapido em grandes conjuntos
de dados, |[Dempster, Schmidt e Webb (2021) publicaram uma versao reformulada do ROCKET,
denominada MiniRocket. Esse novo modelo obteve acurdcias muito préxima as alcancadas pelo

ROCKET, mas a um menor custo computacional e sob menor efeito da aleatoriedade.

O MiniRocket, diferente de seu antecessor, utiliza apenas filtros convolucionais de
tamanho 9, cujos pesos sdo restritos a apenas dois valores, canonicamente -1 e 2, cujo numero de
ocorréncias também € fixo, canonicamente 6 e 3, de forma que a soma dos pesos seja sempre

zero. Assim, o filtro serd sensivel apenas a magnitude relativa dos valores de entrada, tornando
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a convolugdo invariante a adicdo ou subtrac@o de valores constantes a entrada. Além disso, as

restricdes impostas mant€ém o numero total de filtros gerados pequeno: apenas 84.

As dilatagdes sdo escolhidas a partir do conjunto {|2°],...,[2%]|}, sendo que a =
log, llr;j%_ll Todas as combinagdes de filtro e dilatagcdo sdo utilizadas, mas, como o nimero
de dilatagdes aumenta com o tamanho da série de entrada, este é limitado a no médximo 32. A
presenca ou auséncia de preenchimento com zeros € alternada para cada combinagao de filtro e

dilatacdo, de forma que, em geral, metade delas utilizem preenchimento.

Para a escolha dos vieses de cada filtro, uma instancia do conjunto de treino € escolhida
aleatoriamente e o filtro € aplicado a ela. Da convolucao resultante, calculam-se os valores de

um conjunto de quantis, que serdo utilizados como vieses para o célculo das caracteristicas. Esse

processo ¢ ilustrado na[Figura 3|
Figura 3 — Ilustracdo do mecanismo de geracdo de filtros convolucionais do MiniRocket.

Conjunto de treino

Filtro + dilatac&o

Convolugao
EIEIEIEIEIEIPARA R A —_—

Colecao de filtros + vieses

Quantis

(w, bl) b1
) (w, b2) ( b2
(w7 b3) b3

Fonte: Autor

Por fim, o MiniRocket descarta o uso de valor maximo como caracteristica extraida,
lancando mao apenas da PPV. Para um dado nimero de caracteristicas desejadas — por padrao,
10000 —, um nimero adequado de vieses € gerado para cada combinacao de filtro e dilatacao.
Como no ROCKET, as caracteristicas geradas sdo usadas como entrada para um classificador

linear.
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3 Metodologia

3.1 Obtencao dos dados

Para testar e avaliar o desempenho dos algoritmos desenvolvidos, foram utilizadas, como
dados de benchmarking, as imagens de ressonancia magnética do conjunto Figshare (CHENG
et al., [2015), no qual encontram-se imagens de meningiomas, gliomas e tumores pituitarios.
Esse conjunto, utilizado amplamente na literatura, permitiu a reprodutibilidade completa dos

experimentos e a comparacdo dos resultados obtidos com trabalhos anteriores.

O conjunto também oferece indices de validacdo cruzada de forma que imagens obtidas
de um mesmo paciente ndo estejam no subconjunto de treino e no de teste simultaneamente.
Dessa forma, evita-se o sobre-ajuste dos modelos aos pacientes e as métricas de desempenho
obtidas tornam-se mais realistas. Para facilitar o carregamento dos dados, as imagens do conjunto,
originalmente em arquivos Matlab, foram armazenadas como vetores de inteiros de 16 bits em

arquivos NumPy, e estes comprimidos com a ferramenta Gzip.

3.2 Adaptacao dos algoritmos

A partir dos mecanismos descritos na[secao 2.3 os algoritmos ROCKET e MiniRocket
foram alterados para classificar entradas bidimensionais. Para tanto, os filtros convolucionais
passaram a ter duas dimensoes, e seus parametros aleatdrios replicados. No caso do ROCKET
adaptado, os filtros gerados sdo quadrados de lado 7, 9 ou 11. Os pesos, o viés, a dilatacdo e o
preenchimento de cada filtro sdo amostrados de forma idéntica ao algoritmo original, sendo os

dois dltimos replicados entre as duas dimensdes.

Ja a adaptagdo bidimensional do MiniRocket apresenta apenas filtros quadrados de lado
3, de forma a manter o nimero total de configuracdes de pesos em 84, visto que a conversao dos
filtros originais em quadrados de lado 9 aumentaria exponencialmente o nimero de configuracdes
possiveis, tornando invidvel o uso deterministico do modelo. O restante dos parametros de cada
filtro € escolhida de forma idéntica ao algoritmo original, incluindo a gerag@o de vieses a partir

dos quantis do resultado da convolug¢do do filtro por um exemplo do conjunto de treino.

A sutil diferenca entre as adaptagdes bidimensionais dos filtros do ROCKET e as do
MiniRocket € ilustrada na[Figura 4] O cdlculo da convolugdo das imagens pelos filtros é 0 mesmo

que o definido pela|Equacao 2.1

Os algoritmos adaptados foram implementados através da biblioteca PyTorch. A ferra-
menta foi escolhida devido a possibilidade e facilidade de uso de unidades de processamento

gréifico (GPUs, do inglés graphical processing unit) para o calculo das convolugdes, o que reduz
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Figura 4 — Adaptagdes dos filtros convolucionais do ROCKET e do MiniRocket para entradas

bidimensionais.
9
9
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3
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Fonte: Autor

drasticamente o tempo de execucao dos algoritmos. Além disso, todas as imagens de entrada
foram redimensionadas para 256 por 256 pixels, padronizando o tamanho das instancias do

conjunto de dados.

3.3 Procedimentos experimentais

Visando a comparagdo justa entre modelos e a reproducdo de resultados anteriores, a rede
neural convolucional proposta por Badza e Barjaktarovic|(2020) foi reimplementada, também em
PyTorch, e testada nas mesmas condi¢des dos novos algoritmos. Esse modelo foi escolhido como
representante experimental do aprendizado profundo devido a sua alta acurdcia, compacidade e

reprodutibilidade.

Para comparar o desempenho e a complexidade dos algoritmos desenvolvidos aqueles de
modelos de aprendizado profundo, foram realizados dois experimentos de validacdo cruzada
no conjunto Figshare. A primeira configuracdo experimental foi a classificacdo das imagens
através de validagdo cruzada em 10 pastas, isto €, o conjunto foi dividido em dez parti¢des, e
cada parti¢ao foi classificada por um modelo treinado a partir das nove restantes. Nesse primeiro
procedimento, um mesmo paciente poderia ter suas imagens presentes nos conjuntos de treino e

teste de forma simultinea.

Em seguida, os algoritmos foram testados novamente a partir dos indices de validagao
cruzada em 5 pastas disponibilizados pelo conjunto Figshare. Nesse caso, nenhum paciente
esteve presente simultaneamente nos conjuntos de treino e teste, de modo a tornar as métricas de
desempenho mais realistas, como discutido nafse¢ao 2.2

Os algoritmos ROCKET e MiniRocket foram testados com diversos nimeros de filtros

convolucionais e caracteristicas geradas, incluindo o valor proposto pelos autores, 10000. Cada
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modelo, incluindo a CNN reproduzida, foi testado cinco vezes em cada um dos procedimentos e
a média aritmética de suas métricas de desempenho foram consideradas, de forma a levar em
conta a sua aleatoriedade. Além disso, a implementacao dos algoritmos e testes, juntamente com

todos os resultados, foi disponibilizada no GitHubﬂ

' <https://github.com/GuiArcencio/classificacao-tumor-cerebral>


https://github.com/GuiArcencio/classificacao-tumor-cerebral
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4 Resultados, analise e discussao

Apo6s a realizac@o dos testes de validacdo cruzada, foram calculados os valores de
acurdcia, precisao, revocagao (ou recall) e medida F1 obtidos pela CNN, pelo ROCKET de
10000 filtros e pelo MiniRocket de 10000 caracteristicas. Esses resultados, acompanhados pelo
de tempo de execugdo do teste de cada modelo, sdo mostrados na(labela 1} na validagdo cruzada
com pastas separadas a nivel de instancia, e na [labela 2| na valida¢do cruzada com pastas
separadas a nivel de paciente. Devido a caracteristica multiclasse do problema, a precisdo, a

revocacao e a F1 apresentadas sdo suas macro-médias entre classes.

Tabela 1 — Resultados dos testes de validacao cruzada em 10 pastas com pacientes presentes nos
conjuntos de treino e de teste simultaneamente.

Modelo Acurécia (%) Macro precisdo (%) Macro revocagdo (%) Macro F1 (%) Tempo de execucdo (s)

CNN 86,39+ 1,89 86,57 + 1,14 83,55 £ 3,23 84,39 & 2,61 408,22 + 43,49
ROCKET 96,44 + 0,13 96,22 + 0,12 95,93 + 0,21 96,07 + 0,16 406,31 + 38,05
MiniRocket 93,77 & 0,08 92,88 + 0,09 94,38 + 0,04 93,50 = 0,07 140,45 £ 0,02

Tabela 2 — Resultados dos testes de validacdo cruzada em 5 pastas com pacientes apenas no
conjunto de treino ou de teste de forma mutuamente exclusiva.

Modelo Acurécia (%) Macro precisdo (%) Macro revocagdo (%) Macro F1 (%) Tempo de execugdo (s)

CNN 81,31 £ 0,95 79,86 + 0,89 78,77 £ 1,78 79,07 £ 1,34 387,08 £ 33,25
ROCKET 85,03 £ 0,36 83,44 £ 0,42 82,96 £ 0,54 83,14 £ 0,51 355,16 = 0,69
MiniRocket 89,93 + 0,24 88,80 £ 0,25 90,29 £ 0,23 89,42 £ 0,24 144,31 + 0,03

Em primeiro lugar, € possivel observar a redu¢do geral das métricas quando os conjuntos
de treino e de teste nao compartilham pacientes, indicando a presenca de sobre-ajuste dos
modelos quando este ndo € o caso e a possibilidade de métricas infladas nos trabalhos onde esse
problema nao € tratado. Ndo obstante, em ambos os experimentos, 0 ROCKET e o MiniRocket
apresentaram métricas maiores que aquelas da rede convolucional, sendo que o MiniRocket
levou muito menos tempo para alcancar resultados muito semelhantes, e até superiores, aos dos

outros modelos.

Dado que os valores de acurdcia ficaram préximos aos de precisdo, revocagdo e F1, ndo
h4 indicativo de desempenho desigual entre as trés classes. Para melhor avaliar essa questao, as

matrizes de confusio dos trés modelos sdo mostradas na[Figura

De acordo com as matrizes, houve pouca diferenca de desempenho dos modelos entre as
trés classes. No entanto, hd um ndmero significativo de casos onde houve confusio entre menin-
giomas e gliomas, o que pode ser explicado pelas similaridades morfoldgicas e de localizagao
entre os dois tumores, as quais ndo sdo compartilhadas pelo tumor pituitério, que € restrito a uma

glandula especifica. Para melhor ilustrar esse fendmeno, exemplos de imagens classificadas pelo

MiniRocket sdo mostrados na [Figura 6|
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Figura 5 — Matrizes de confusdo dos algoritmos (a) ROCKET, (b) MiniRocket e (c) CNN,
amostradas do primeiro teste de validacdo cruzada de 5 pastas separadas por paciente.
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Os resultados dos testes do ROCKET e MiniRocket com diferentes nimeros de filtros e
caracteristicas sdo mostrados na Ainda que 0 ROCKET com quantidade reduzida de
filtros apresente acurdcia consideravelmente pior que a de sua versao completa, seu tempo de
execuc¢do também € muito menor. No caso do MiniRocket, a perda de alguns pontos percentuais

de acuricia € compensada por uma reducdo em mais de 7 vezes do tempo de execugao.

Em geral, ambos os algoritmos propostos mostraram excelente desempenho na clas-
sificacdo de tumores cerebrais, com métricas iguais ou superiores as obtidas por modelos de

aprendizado profundo, mesmo considerando os valores possivelmente inflados na literatura,



33

Figura 6 — Exemplos de imagens de tumores cerebrais classificadas correta e incorretamente
pelo MiniRocket.
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Fonte: Cheng et al.| (2015)

oriundos de testes pouco cuidadosos. Além disso, o MiniRocket exige muito menos tempo
computacional que as redes neurais para alcancgar esses resultados, permitindo ainda grande
reducao de sua complexidade computacional ao custo de uma pequena perda de seu poder de

classificagdo.
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Figura 7 — Acuricia e tempo de execucdo do (a) ROCKET e (b) MiniRocket em funcdao do
numero de filtros e do ndmero de caracteristicas, respectivamente.
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5 Conclusao

Neste trabalho, foram propostos dois algoritmos de Aprendizado de Méquina classico,
ROCKET e MiniRocket, adaptados do dominio de séries temporais, para a classificacao de
tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética. Os modelos publicados de melhor
desempenho nessa tarefa — em geral, redes neurais convolucionais — sdo custosos e seus resultados

apresentados podem ser irreais em razao de testes demasiado rudimentares.

A partir da avaliacdo com validacao cruzada e criacio de conjuntos de treino e teste com
pacientes diferentes, foi mostrado que os modelos propostos demonstram desempenho muito
préximo ao de algoritmos mais complexos que envolvem aprendizado profundo. Além disso, o
MiniRocket é também mais eficiente que outros modelos do estado da arte, levando muito menos
tempo que uma CNN simples para atingir valores de acurdcia equivalentes ou superiores. A
implementacdo de todos os algoritmos estudados e desenvolvidos foi disponibilizada em licenca
aberta.

Entre as sugestdes para trabalhos futuros estdao a reproducdo de testes dos modelos
propostos na literatura, levando em conta a sensibilidade do conjunto de dados a sobre-ajuste
aos pacientes, o estudo dos efeitos de técnicas de pré-processamento das imagens, como realce
de contraste, no desempenho do ROCKET e do MiniRocket e a otimizagdo e aperfeicoamento
da implementagdo em GPU dos dois algoritmos. Ademais, o bom desempenho dos modelos
propostos em um dominio especifico pode sugerir sua adequagdo a tarefas mais gerais de

classificagdo de imagens.
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