Convolutional neural networks for predicting MGMT
methylation status in glioblastoma patients

Felipe Sassi', Danilo Silva'

'Departamento de Engenharia Elétrica e Eletronica
Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC)
Florian6polis — SC — Brazil

felipesassiloutlook.com, danilo.silva@ufsc.br

Abstract. MGMT gene methylation determines the success of chemotherapeu-
tic treatment of brain tumors known as glioblastomas. This paper explores four
recent techniques, with the best performances reported in the literature, for clas-
sification of the status of the MGMT gene in patients with glioblastomas, aiming
to compare the results in a common, public, high quality database. Approaches
based on extraction of radiomic features as well as on convolutional neural
networks for both 2D/3D classification and semantic segmentation are inves-
tigated. None of the tested approaches demonstrated significant classification
ability, with ROC-AUC values ranging from 56,44% to 65,02 %.

Resumo. A metilacdo do gene MGMT determina o sucesso do tratamento qui-
mioterdpico de tumores cerebrais conhecidos como glioblastomas. Este traba-
lho explora quatro técnicas recentes, com os melhores desempenhos reportados
na literatura, para classificacdo do status do gene MGMT em pacientes com gli-
oblastomas, visando a comparagdo dos resultados em uma mesma base de da-
dos publica e de elevada qualidade. Sdo investigadas abordagens baseadas em
extracdo de features radiomicas e baseadas em redes neurais convolucionais,
tanto para classificacdo 2D/3D quanto para segmentacdo semantica. Nenhuma
das abordagens testadas demonstrou significativa capacidade de classificagdo,
com valores de ROC-AUC variando de 56,44% a 65,02 %.

1. Introducao

A automatizagdo de diferentes processos médicos via aprendizado de maquina vem ga-
nhando destaque ao longo do tempo, devido a seus resultados equiparaveis aos de espe-
cialistas em diversas dreas. Uma das possiveis aplicacdes € no diagndstico automatizado
de gliomas, tumores cerebrais que afetam células da glia (cuja fungdo é proteger e nutrir
neuronios). Esse tipo de neoplasia (massa de tecido anormal) é comumente encontrado
sob a forma de glioblastoma multiforme, a qual também € a categoria mais agressiva de
tumor cerebral [GLIOBLASTOMA 2018]. Cerca de 45% dos tumores cerebrais que aco-
metem o sistema nervoso central sdo glioblastomas multiformes, com um tempo médio
de sobrevivéncia de 14,6 meses [Johnson and O’Neill 2012].

A partir do conhecimento da doenga e correta localizacdo, seu tratamento € rea-
lizado tanto de forma cirdrgica quanto a partir de um tratamento quimioterdpico. Atual-
mente, um dos principais tratamentos € a quimioterapia com agentes alquilantes, como



a Temozolomida (TMZ), o qual tem sua taxa de sucesso atrelada a determinados mar-
cadores genéticos do paciente [Trindade et al. 2012]. Um dos marcadores genéticos de
interesse € o gene MGMT (O6-metilguanina-DNA metiltransferase) devido a sua relagao
com o progndstico dos pacientes. Esse gene tem um efeito reparador nas células tu-
morais devido a resisténcia, proporcionada por ele, a agentes alquilantes. O estudo do
gene MGMT esta relacionado a identificacdo da metilacdo (silenciamento) desse gene, o
qual provoca alteracdes que acabam removendo seu efeito restaurador em células tumo-
rais [Gepp 2013]. A presenca desse gene metilado estd intimamente ligada ao sucesso
de quimioterdpicos alquilantes como TMZ, sendo comumente usados para complemen-
tar os resultados obtidos cirurgicamente [de Almeida et al. 2019] e aumentar o tempo de
sobrevido dos pacientes [Trindade et al. 2012].

Atualmente, a principal forma de detec¢ao do status da metilacdo do gene MGMT
¢ via bidpsia do tecido cerebral, a qual acarreta riscos para a saide do paciente, principal-
mente quando o tumor estd localizado em érea de dificil acesso. Devido a esses riscos, um
significativo esfor¢o estd sendo aplicado ao desenvolvimento de técnicas ndo-invasivas,
baseadas na classificacdo de imagens de ressondncia magnética por meio de aprendizado
de méquina, para identificacdo do status do gene MGMT [Yogananda et al. 2021] e con-
sequente aprimoramento diagnéstico.

Alguns trabalhos, seja utilizando extracdo de features radiOmicas
[Chen et al. 2015] ou adaptando modelos de segmentagdo semantica de tumores
cerebrais [ Yogananda et al. 2021], tem reportado elevados valores da métrica ROC-AUC,
de cerca de 90%. Por outro lado, um trabalho recente [Saeed et al. 2022], utilizando
redes convolucionais 2D e 3D para classificagcdo, reportou resultados de ROC-AUC nio
superiores a 64%. Vale ressaltar que cada um destes trabalhos utilizou uma base de dados
diferente.

Tal discrepancia entre resultados fornece a motivacdo para o presente trabalho:
andlise, reimplementacio e comparacdo das abordagens existentes em uma mesma base
de dados publica e de elevada qualidade.

2. Trabalhos relacionados

Diferentes abordagens para classificacdo do status do gene MGMT podem ser aplicadas,
algumas mais simples e diretas e outras necessitando de etapas robustas tanto de pré-
processamento quanto de pos-processamento. Essas abordagens podem ser agrupadas em
quatro grupos, descritos a seguir.

2.1. Classificacao através de extracao de features

Em [Le et al. 2020], os autores desenvolveram uma pipeline composta por uma etapa de
extracdo de caracteristicas do tumor (caracteristicas radidmicas) seguida por um modelo
aprendizado de maquina de classificacio do status do gene MGMT. Esse modelo foi de-
senvolvido com base em um conjunto de dados composto por 53 pacientes oriundos do
The Cancer Imaging Archive (TCIA). Neste trabalho os autores reportam uma métrica
ROC-AUC de 89,6%

2.2. Classificacao end-to-end com deep learning

Um dos métodos mais naturais de se resolver o problema de classificagdo do status do
gene MGMT ¢€ a partir de um modelo de redes neurais convolucionais 3D treinado a



partir do conjunto de exames e de rétulos. No trabalho [Saeed et al. 2022] os autores
exploram essa técnica a partir de testes com diferentes arquiteturas de redes neurais.

O conjunto de dados utilizado pelos autores € o oriundo da competicio BRATS
2021, hospedada na plataforma Kaggle. Esse conjunto é composto por imagens de
ressonancia magnética de 577 pacientes com seus respectivos rotulos (MGMT meti-
lado/MGMT nao metilado) anotados por comités de especialistas [Baid et al. 2021].

Nesse trabalho a abordagem de classificacao 3D baseada em uma arquitetura co-
nhecida como EfficientNet obteve uma métrica ROC-AUC (%) de 64% no conjunto de
teste.

2.3. Deep learning para classificacao de fatias

Em [Korfiatis et al. 2017] os autores exploram essa tarefa sob uma 6tica de classificagao
de fatias por meio da utilizacdo de uma arquitetura ResNet. Neste trabalho trés variacoes
dessa arquitetura sdo testadas: ResNetl8, ResNet34 e ResNet50, todas elas treinadas com
base nas fatias que compdem os volumes de entrada. Os autores demonstram em seus
resultados que redes neurais convolucionais sdo tteis para diagnostico do status do gene
MGMT, sendo a arquitetura ResNet50 a melhor dentre as trés testadas, com uma acuricia
de 94,90% (devido ao método utilizado pelos autores, a métrica ROC-AUC nao pode ser
computada neste trabalho).

Os autores utilizaram 155 exames de ressonancia magnética, de pacientes acima
de 18 anos, sendo 66 deles com gene MGMT metilado e 89 com gene MGMT ndo meti-
lado. Todos os volumes continham as sequéncias T1 e T2 e eram oriundos de um conjunto
de dados privado. O treinamento foi realizado a partir da extra¢do das fatias (slices) que
compdem o volume de entrada. As fatias foram classificadas individualmente com base
em trés classes: presenca de metilacdo no gene, auséncia de metilacdo no gene ou fatia
sem tumor. O terceiro rétulo foi utilizado para auxiliar o treinamento do modelo, redu-
zindo o ruido dos dados.

2.4. Abordagem via segmentacao semantica

Um trabalho que explora essa forma de identificacao € o trabalho [ Yogananda et al. 2021],
onde os autores utilizam modelos de redes neurais para realizar tanto a segmentaciao do
tumor cerebral quanto o diagndstico da metilacdo do gene MGMT. Neste trabalho os
autores conseguiram obter uma ROC-AUC na detecg@o do status do tumor cerebral de
93,00% e uma métrica dice (para segmentacdo do tumor) de 82,00%. Todos os resulta-
dos foram obtidos por meio de uma estratégia de validacdo cruzada com 3 folds. Além
da ROC-AUC e da métrica dice, os autores também reportaram valores de acuricia de
94,73%, com uma sensitividade de 96,31% e uma especificidade de 91,66%, resultados
promissores para essa tarefa. Foram selecionados 247 pacientes para desenvolvimento do
trabalho, com seus dados oriundos do TCIA.

3. Metodologia

3.1. Conjuntos de dados

O conjunto de dados principal do trabalho é o disponibilizado pela competicio BRATS
2021. Esse conjunto traz volumes de ressonancia magnética de diferentes pacientes, to-
talmente pré-processados. Além de ser o principal conjunto de dados, ele também € o



maior conjunto de dados publicos disponivel. Sua atualizacdo € realizada anualmente,
as vezes trazendo novos pacientes € novas tarefas possiveis de serem resolvidas com os
dados disponibilizados.

Como pré-processamento, as imagens brutas (RMI) sdo submetidas a diferentes
etapas pelos organizadores da competi¢do: conversdo dos arquivos DICOM para o for-
mat NIfTI, co-registro para o template SRI24, resample para uma resolucio de Imm? e
remog¢do de cranio. Esse pré-processamento ajuda a reduzir a quantidade de ruido pre-
sente nas imagens e sao passos comuns em todas as competicdes. ApOs essa etapa os
volumes gerados estdo padronizados e com um tamanho de 240X240X155.

Na dltima atualizagdo (2021), as tarefas de segmentacdo semantica de tumores
cerebrais e de classificag@o do status do gene MGMT dos pacientes com tumores cerebrais
foram selecionadas para exploracdo. Em ambos os casos, o conjunto de dados trouxe
rétulos anotados por comités de especialistas, ajudando a garantir a qualidade do conjunto
e a utilidade dos estudos desenvolvidos. Para a tarefa de classificacdo da metilagdao 577
exames foram disponibilizados, bem como seus rétulos (MGMT metilado/nao metilado).
Desses, 52% sao da classe MGMT metilado e 48% sao da classe MGMT nao metilado,
mostrando um bom nivel de balanceamento do conjunto de dados.

3.2. Divisao do conjunto de dados

Para construcdo dos experimentos o conjunto de dados BRATS 2021 foi dividido em
treino e teste (validacdo hold-out). Para treinamento, 75% do conjunto de dados foi amos-
trado e o restante dos dados foram utilizados como conjunto de testes. Uma amostragem
estratificada foi utilizada na geragao dos conjuntos para manter a distribuicdo original das
classes. Em termos numéricos, 433 pacientes foram selecionados para treino enquanto
144 pacientes foram selecionadas para teste.

Os conjuntos de dados sdo divididos com base nos identificadores unicos dos pa-
cientes. Essa abordagem € necessdria para evitar que informagdes sobre pacientes utili-
zados no treinamento também sejam utilizadas para teste. Esse cendrio pode ocorrer nas
abordagens baseadas em fatias e em segmentacdo semantica, devido a relagdo 1:N entre
pacientes e fatias/patches.

Todos os experimentos serdo baseados no conjunto de treino e todas as
comparacdes entre abordagens serdo realizadas a partir do conjunto de teste, garantindo a
capacidade de comparacgdo entre os diferentes experimentos.

3.3. Abordagem baseada em extracao de features

A abordagem baseada em extracdo de features utiliza a biblioteca PyRadiomics para cons-
truir um conjunto de caracteristicas a partir dos volumes dos tumores. Para garantir que
os resultados ndo sejam afetados pela qualidade das segmentacdes, somente as mascaras
originais dos tumores foram utilizadas.

A partir do conjunto de caracteristicas extraido, diferentes modelos serdo tes-
tados: regressdo logistica, modelos baseados em random forests e gradient boosting.
A determinacdo do melhor modelo serd realizada por validagdo cruzada baseada no
método repeated random sub-sampling validation (validacdo cruzada de Monte Carlo)
[Dubitzky et al. 2007], técnica especialmente util para determinagdo de métricas robustas
em cendrios de conjuntos de dados pequenos.



3.4. Abordagem 3D (end-to-end)

Na abordagem 3D os testes focaram em duas arquiteturas: ResNet e EfficientNet. Origi-
nalmente essas arquiteturas foram desenvolvidas para lidar com imagens, mas com de-
vidas adaptacdes (como utilizacdo de camadas convolucionais 3D), conseguem também
lidar com volumes 3D.

Para treinamento e selecdo de hiperparametros o conjunto de treino original serd
dividido novamente para constru¢cdo de dois novos, sendo um utilizado para o treina-
mento e outro utilizado para validagdo em etapas de otimizacao de hiperparametros. O
novo conjunto de treino € composto por 75% dos pacientes presentes no conjunto de
treino original. O restante dos pacientes constitui o conjunto de validacdo. Essa divisao
serd utilizada em todas as abordagens envolvendo redes neurais convolucionais devido ao
tempo de treinamento desses modelos.

3.5. Abordagem 2D (baseada em fatias)

Para a classificacdo ao nivel de fatias, os testes serdo realizados a partir de modelos base-
ados na arquitetura ResNet (assim como em [Korfiatis et al. 2017]) e na arquitetura Effici-
entNet. Diferentemente das abordagens anteriores, a andlise do problema sob a 6tica 2D
faz com que o processo de classificacdo necessite de uma reformulagdo: a classificacao
devera classificar cada fatia em trés classes, sem tumor, com tumore MGMT metilado e
com tumor e MGMT nao metilado (necessitando do conhecimento da segmentacdo do
tumor para correta constru¢ao).

Os dados s@o obtidos a partir da extracdo de “fatias” que compde o volume de
entrada. A partir dos dados utilizados, um volume de dimensdes 240X240X155 gerara
um conjunto de 155 imagens de dimensao 240X240. A ultima dimensao foi utilizada para
“fatiamento” para possibilitar a obtencao de imagens de dimensdes iguais.

Como o treinamento € efetuado por fatia e a classificacdo deve ser feita ao nivel
de paciente, as predi¢des individuais precisam ser fundidas para geracdo de um score
de saida. Para geracdo desse score um pOs-processamento serd aplicado. Essa etapa
inicialmente ird remover as fatias classificadas como sem tumor (fatias com o maior score
de saida referente a essa classificacdo) para depois gerar dois scores a partir de dois tipos
de votacdo:

* hard voting: a geragdo do score de saida do paciente € feita com base na propor¢ao
de fatias classificadas como MGMT metilado em relacdo as classificadas como
MGMT nao metilado;

* soft voting: nessa abordagem a média dos scores para metilacdo e ndo metilacao
para cada paciente € obtida para posterior re-normalizacdo (soma das médias deve
ser 1).

3.6. Abordagem via segmentaciao semantica

Seguindo a linha apresentada no trabalho original [Yogananda et al. 2021], uma arqui-
tetura utilizada para segmentacdo semantica serd utilizada para classificacao individual
de cada voxel pertencente ao tumor. Essa abordagem gera dois volumes de saida, um
correspondendo ao gene ndo metilado e outro correspondendo ao gene metilado.

A arquitetura utilizada serd a U-Net [Ronneberger et al. 2015], a qual sera
serd submetida a variacdes na quantidade de filtros utilizada em cada camada, bem



como a quantidade de etapas utilizadas nos blocos de encoding e decoding, visando a
maximizacdo da métrica ROC-AUC no conjunto de validagdo. A camada final sera alte-
rada para geracdo de dois volumes de saida.

Todos os treinamentos dessa abordagem serdo baseados em patches de
32X32X32, com 75% de overlap e com no minimo 1 voxel de tumor. Cada um des-
ses patches seré processado pelo modelo e um score serd gerado (valor entre 0 e 1) apds
normaliza¢do por uma funcdo sigmoide. A fung¢do custo utilizada € a entropia cruzada
binaria. Todos os hiperparametros utilizados pelo modelo, bem como a necessidade de
data augmentation serao ajustados conforme a necessidade, visando o melhor resultado
de métrica ROC-AUC possivel no conjunto de validagao.

Para geracdo da mascara as predi¢Oes para cada um dos patches gerados serdo
comparadas voxel a voxel de forma se obter o maior score de saida para cada um dos
voxels. Apds isso, uma etapa de binarizacao serd realizada: scores maiores que 0,5 serao
transformados em 1 e scores menores em 0, resultando em uma mascara bindria que pode
ser utilizada para remocao de estruturas cerebrais fora da regiao do tumor.

ApOs as previsoes, um pds-processamento serd realizado com o intuito de fundir as
previsdes e gerar um label para o paciente (para posterior anélise via métrica ROC-AUC).
A fusdo, assim como na abordagem anterior, serd realizada com base em um esquema soft
voting e também com base em um esquema hard voting. Devido a capacidade de geragao
da mascara do tumor, esses esquemas de votacao serao realizados de duas maneiras: sem
a utilizacdo da mascara do tumor e com a utilizacdo da mascara do tumor. A utilizagao da
madscara permitird a remogao de voxels fora do tumor para computo do score de saida de
cada paciente. Os esquemas de votacdo hard e soft sdo definidos da seguinte forma:

* hard voting inicialmente somam-se todas as previsoes para cada saida, e ap0s 1ss0
se determina o status do patch a partir da comparacao desses valores. Com isso,
a geragao do score de saida do paciente € feita com base na proporcao de patches
classificados como MGMT metilado em relacdo as classificadas como MGMT
nao metilado;

* soft voting: nessa abordagem a soma (considerando todos os patches) dos scores
para metilagdo e ndo metilacdo de cada paciente é obtida para uma posterior re-
normaliza¢do (soma dos valores deve ser 1).

4. Resultados

4.1. Classificacao a partir de features radiomicas

Os trés classificadores foram implementados wusando a biblioteca sklearn
[Pedregosa et al. 2011].  Hiperparametros relacionados a regularizacdo foram utili-
zados para evitar o overfitting, presente principalmente nos classificadores baseados em
random forests e em gradient boosting.

Na regressdo logistica a constante de regularizacao foi alterada com o intuito de
se reduzir o overfitting. Nos modelos de random forests e gradient boosting parametros
como a profundidade, nimero de estimadores e total de amostras por né foram alterados,
com o intuito de se reduzir a complexidade dos modelos (e também reduzir o overfitting).

Outra técnica que se mostrou util foi a remogao de features correlacionadas. Para
cada grupo de caracteristicas, com correlagdo maior que 80%, somente a feature de maior



variancia foi mantida. A partir dessa sele¢dao o conjunto de features foi reduzido para 35.
Essa abordagem melhorou o resultado de ambas abordagens, principalmente reduzindo o
sobreajuste nos dados de treinamento.

A tabela 1 sintetiza tanto o valor médio de cada métrica quanto o desvio-padrao
obtido (representado pelo valor entre parénteses).

Tabela 1. Resultados obtidos na abordagem baseada em extragao de features.

Treino Validacao Teste

Regressao logistica | 68,42 (1,32) | 58,17 (4,10) | 65,02 (2,10)

Gradient boosting | 78,24 (3,50) | 54,08 (4,38) | 56,93 (4,57)
Random forests 76,53 (1,38) | 55,43 (4,70) | 60,00 (4,69)

4.2. Classificacao 3D end-to-end

Essa abordagem visa classificar cada paciente individualmente, a partir de seu volume
de entrada. Para essa abordagem os rétulos de cada paciente (MGMT metilado/MGMT
ndo metilado) foram utilizados para treinamento. Diferentemente da solucao anterior,
essa abordagem ndo necessita do conhecimento da segmentac¢do do tumor, tornando sua
aplicagdo mais direta.

Diferentes arquiteturas foram testadas, sendo uma arquitetura ResNet a selecio-
nada. Essa arquitetura, chamada ResNet10 € uma versao menor (de menor complexidade)
das arquiteturas ResNet. A reducdo de complexidade do modelo foi necesséria devido a
facilidade de overfitting encontrada durante o treinamento de modelos com maior nimero
de parametros, além de instabilidade (variacdo muito grande) na métrica de validacao ao
longo do treinamento.

Mesmo com a alteragdo de diferentes hiperparametros (e diminuicdo da
variagdo das métricas) e com a reducdo de complexidade do modelo o overfitting con-
tinuava presente durante o treinamento. Com o intuito de se aumentar a variabilidade do
conjunto de treinamento, diferentes técnicas de data augmentation foram testadas, como
insercdo de ruido aleatdrio, rotacdes aleatdrias, etc (sempre aplicadas no volume completo
de entrada). Com os testes observou-se que a utilizacdo de um zoom aplicado aleatori-
amente no volume de entrada conseguia ndo s6 reduzir significativamente o overfitting
como suavizar a evolu¢do das métricas ao longo do treinamento.

A arquitetura ResNet10 foi treinada a partir do otimizador o Adam, com uma taxa
de aprendizado de 0,001. A funcdo custo selecionada para treinamento foi a entropia
cruzada bindria.

A Tabela 2 apresenta os resultados em termos da métrica ROC-AUC (%) para essa
abordagem. Nota-se a proximidade entre os resultados obtidos no conjunto de validag¢ao
e no conjunto de teste.

Tabela 2. Resultados em termos de métrica ROC-AUC (%) obtidos na abordagem
end-to-end 3D.

| Treino | Validagéo | Teste
End-to-end | 71,60 | 6226 | 58,46




4.3. Classificacao 2D baseada em fatias

A terceira abordagem testada visa classificar cada uma das fatias que compde o volume
de entrada (ressonancia magnética do paciente). A partir dessa classificagao individual o
status do paciente pode ser inferido através de uma etapa de pds-processamento.

A classificagdo € realizada para determinar se a fatia ndo tem tumor ou, caso tiver
um tumor, classifica-lo em MGMT metilado ou MGMT nao metilado, tornando a aborda-
gem um problema de classificacdo multiclasse. As fatias de entrada sdo oriundas de um
volume de tamanho 240x240x155 o qual gera fatias de dimensao 240X240 pixels.

Antes do treinamento uma etapa de selecdo de fatias foi realizada. Para uma fatia
ser incluida no treinamento (e na inferéncia) ela deve ter ao menos 5028 pixels nao nulos
(70% das fatias presentes no conjunto de treinamento satisfazem essa condi¢ao). Isso foi
util para reduzir a quantidade de ruido inserido por fatias com pouca ou nenhuma 4rea
cerebral presente.

Mesmo com a remocao de fatias com pouca ou nenhuma drea cerebral, o processo
de treinamento ndo apresentava sinais de aprendizado ao longo das épocas. Para auxiliar
ainda mais o modelo, informacdes da mascara do tumor foram utilizas para filtrar as
fatias com poucos pixels de tumor. Fatias com menos de 50 pixels de tumor (em média a
quantidade de pixels com tumor € de 683) sdo removidas durante a etapa de treinamento
e durante a etapa de inferéncia. Caso a fatia seja sem tumor, ela € incluida sem passar por
esse filtro.

O conjunto de treino gerado apds extracdo e selecdo de fatias € composto por
33 970 fatias, sendo 43% sem tumor, 30% com MGMT metilado e 27% com MGMT nao
metilado. O conjunto de teste € composto por 15 104 fatias com a mesma distribuicao de
classes.

Trés técnicas de data augmentation foram combinadas. Assim como no caso an-
terior, o uso de data augmentation reduziu o overfitting (que surgia principalmente com
taxas de aprendizado menor que 0,001) e a variagao das métricas ao longo do treinamento.
As transformacdes utilizadas foram zoom aleatdrio, rotacdes aleatérias e ruido gaussiano.

A partir dos experimentos, a arquitetura selecionada para essa abordagem foi a
ResNet34, treinada por 13 épocas a partir do otimizador Adam, com uma taxa de aprendi-
zado de 0,001 e uma regularizagao L2 de 0,0001. A entropia cruzada foi utilizada como
funcdo custo. Outras arquiteturas/variagdes foram utilizadas, mas ndo apresentaram re-
sultados significativos.

A Tabela 3 sintetiza os resultados obtidos para essa abordagem. Nota-se a proxi-
midade entre as métricas calculadas com diferentes formas de votacao.

Tabela 3. Resultados em termos de métrica ROC-AUC (%) obtidos na abordagem
baseadas em fatias.

Treino | Validacao | Teste
Votacao soft | 78,60 60,28 -
Votacao hard | 77,52 60,68 60,55

A técnica de votagdo hard conseguiu obter a melhor métrica no conjunto de



validagcdo. Essa abordagem, aplicada ao conjunto de teste, gera um resultado de ROC-
AUC (%) de 60,55%.

4.4. Classificacao a partir de segmentaciao semantica

A quarta e dltima abordagem utiliza um modelo de segmentacdo semantica para geracao
de mdscaras para o tumor presente no paciente. A partir das segmentacdes geradas, a
classificacdo do paciente pode ser determinada a partir de uma etapa de votagdo, a qual
gera um score de saida para cada paciente.

Uma arquitetura baseada em U-Net foi utilizada para treinamento a partir de
patches de tamanho 32X32X32, com 24 voxels de overlap, extraidos da RMI original.
Tanto patches do cérebro quanto patches da méscara foram extraidos. Assim como em
[Yogananda et al. 2021] uma etapa de selecdo, baseada na quantidade de voxels do tumor
foi utilizada para reduzir o ruido no conjunto de dados. Os patches utilizados para treina-
mento devem ter ao menos 1 voxel de tumor, devido a isso a quantidade de patches varia
conforme o paciente selecionado.

O conjunto de dados utilizado para treinamento foi constituido por 538 185 pat-
ches. Desses, 52% estdo com status positivo para a metilacdo do gene MGMT enquanto
que 48% estdao com status negativo. O conjunto de teste € composto por 177 822 patches
com 54% deles pertencentes a classe MGMT metilado.

Logo nos primeiros testes a necessidade de data augmentation se mostrou ne-
cessaria devido a facilidade de overfitting em menos do que 5 épocas de treinamento.
Além das técnicas utilizadas anteriormente, outras foram utilizadas para aumentar a va-
riabilidade do conjunto de dados: rotacdo e translacdes aleatdrias, blur, e flip horizontal
e vertical. Essas transformagdes também sdo aplicadas as segmentagdes utilizadas para
garantir o match entre os dados utilizados para treino.

O treinamento da arquitetura U-Net foi realizado por 28 épocas, com um tamanho
de batch de 256. O otimizador selecionado foi 0 Adam com uma taxa de aprendizado de
0,0001. A funcao custo utilizada foi entropia cruzada.

Os resultados obtidos podem ser observados na Tabela 4.

Tabela 4. Resultados em termos de ROC-AUC (%) obtidos na abordagem basea-
das em segmentacao semantica.

Treino | Validacao | Teste
Soft voting sem mascara | 86,01 62,25 -
Hard voting sem mascara | 73,15 59,01 -
Soft voting com mascara | 86,35 63,42 56,44
Hard voting com mascara | 75,95 59,65 -

O uso de soft voting, com a méscara do tumor, conseguiu obter melhores resulta-
dos no conjunto de validagdo. No conjunto de teste, essa abordagem obteve uma métrica
ROC-AUC de 56,44 %.



4.5. Comparacao de abordagens e discussao

Todas as abordagens resultaram em métricas ROC-AUC em torno de 60%, diferentemente
dos resultados obtidos em alguns dos trabalhos apresentados anteriormente, porém em
conformidade com os resultados obtidos pelos participantes da competicao BRATS 2021
e com [Saeed et al. 2022].

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos em cada uma das abordagens. Os
valores em negrito indicam que o valor foi o maior obtido. Pode-se notar a proximidade
entre as métricas obtidas ao longo das diferentes abordagens, sendo a principal diferenca
observada nas métricas de treino.

Tabela 5. Comparacao em termos de ROC-AUC (%) dos resultados obtidos ao
longo dos experimentos.

Treino | Validacao | Teste

Extracdo de features - Regressao Logistica 68,42 58,17 65,02
Extracdo de features - Gradient boosting 78,24 54,08 56,83
Extracdo de features - Random forests 76,53 55,43 60,00
End-to-end 71,60 62,26 58,46

Fatias - Hard voting 77,52 60,68 60,55

Segmentagdo semantica - Soft voting - Com mascara | 86,35 63,42 56,44

A Figura 1 apresenta a comparacao das curvas ROC para cada uma das aborda-
gens presentes na Tabela 5. Essa comparacdo permite uma analise do desempenho dos
classificadores em diferentes pontos de operacao.

Regressao logistica

TPR

Gradient boosting
—— Random forest
—— 3D/End-to-end

H - —— 2D/Fatias

—— Segmentacio semantica
Aleatério

FPR

Figura 1. Curvas ROC para o conjunto de teste.



Algumas abordagens apresentadas na Tabela 5 apresentaram valores de métrica
de treino superiores aos obtidos no conjunto de validacdo. Tentativas de reducdo dessa
diferenca, como regularizacao e dropout mais agressivos e mais data augmentation foram
testadas mas nao impactaram nas métricas de validacdo obtidas, somente reduzindo as
métricas de treino.

O melhor resultado obtido foi o referente a abordagem via extracdo de features,
utilizando um modelo de regressado logistica para classificagdo dos pacientes. Um ponto
de atencdo é o desvio-padrio obtido nessa métrica (2,10), o qual ajuda a justificar esse
desempenho superior.

Vale mencionar que tanto a abordagem baseada em extragdo de features quanto
a abordagem baseada em fatias assumiram uma segmentaciao perfeita tanto para trei-
namento quanto para inferéncia, tornando as métricas apresentadas possivelmente mais
otimistas que as reais. Na prética, serd necessario utilizar um modelo de segmentacao
para essas tarefas, o qual introduz erro na méscara gerada, resultando possivelmente em
métricas inferiores as observadas no trabalho.

5. Conclusao

Este trabalho investigou a classifica¢do do status do gene MGMT a partir de imagens de
ressonancia magnética usando aprendizado de maquina, com base em quatro abordagens
de estado-da-arte, visando a identificacdo da melhor abordagem a partir da comparagao
de resultados em uma base de dados comum, publica e de elevada qualidade.

Os resultados obtidos variaram entre 57,11% e 65,02%, esses resultados ficam
em linha com os apresentados em [Saeed et al. 2022] e com os resultados obtidos na
competicdo BRATS 2021, mostrando a dificuldade de se obter bons diagndsticos auto-
matizados da metilacdo do gene MGMT somente com a utilizacdo desse tipo de dado.
Uma hipétese para o baixo desempenho dos métodos testados € a falta de informacao Ttil
para predicao na RMI. Pode ser interessante investigar se a combina¢ao de informagdes
genéticas e dados do paciente, com RMIs, pode gerar modelos com melhor desempenho
na tarefa de classificacdo.

Apesar dos resultados pessimistas, a comparagdo de diferente abordagens em um
conjunto de dados comum e com elevado nimero de pacientes serviu para realizar uma
avaliagdo justa das diferentes técnicas mapeadas, eliminando as diferencas de resultados
oriundas da diferenca entre as bases de dados.
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