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Abstract. Currently, most CADx systems have been using only descriptors from
the pulmonary nodule region. Recent studies indicate that there is a signifi-
cant interaction between the pulmonary nodule and its surroundings, the paren-
chyma, however, this region has been little used for the lung cancer diagnosis
process. The objective of this work was to investigate the performance of image
descriptors extracted from the regions of the nodule, border and parenchyma
(intranodular and perinodular attributes), in the identification of their potential
for malignancy. In this work, 897 pulmonary nodules were evaluated with 121
image descriptors extracted from the tumor region. The descriptors were selec-
ted by genetic algorithm and the performance evaluation was done through the
area under the ROC curve (AUC) with 10 folds cross-validation and 5 repetiti-
ons. Our best-evaluated model obtained an average AUC of 0.916, accuracy of
84.26%, sensitivity of 84.45% and specificity of 83.84%. The results obtained
sustain that the use of perinodular features effectively improves the classifica-
tion performance of pulmonary nodules.

Resumo. Atualmente grande parte dos sistemas CADx vém utilizando apenas
descritores oriundos da regido do nodulo pulmonar. Trabalhos recentes indi-
cam que hd uma interagdo significativa entre o nédulo pulmonar e seu entorno,
0 parénquima, entretanto essa regido tem sido pouco utilizada para o processo
de diagnostico do cancer pulmonar. O objetivo deste trabalho foi investigar o
desempenho de descritores de imagem extraidos das regioes do nodulo, borda
e parénquima (atributos intranodulares e perinodulares), na identificacdo de
seu potencial para malignidade. Neste trabalho foram avaliados 897 nodulos
pulmonares com 121 descritores de imagem extraidos da regido tumoral. Os
descritores foram selecionados por algoritmo genético e a avaliacdo de desem-
penho foi feita através da drea sob a curva ROC (AUC) com validagdo cru-
zada de 10 folds e 5 repeticoes. Nosso melhor modelo avaliado obteve AUC
média de 0,916, acurdcia de 84,26%, sensibilidade de 84,45% e especificidade
de 83,84%. Os resultados obtidos sustentam que a utilizacdo de atributos pe-
rinodulares melhoram efetivamente o desempenho de classificacdo de nodulos
pulmonares.

1. Introducao

O cancer pode ser descrito como um conjunto de doengas caracterizadas pelo cresci-
mento desordenado de células que invadem e destroem tecidos e 6rgdos. Dentre os
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tipos de cancer o mais letal e comum € o cancer pulmonar, sendo responsavel por
2,09 milhdes de mortes em 2018, 18,4% do total de mortes por cancer no mesmo
ano [World Health Organisation 2019, Bray et al. 2018]. O principal fator relacionado
a sobrevivéncia do paciente € o momento da detec¢cdo do cancer. Se detectado em
estagios iniciais a taxa de sobrevivéncia em um periodo de 1 ano é de 81-84%, e
em estdgios mais avancados essa taxa € reduzida para 15-19% [Knight et al. 2017,
Bannister and Broggio 2016].

O diagnéstico do cancer pulmonar através da tomografia computadorizada (TC) se
d4 pela avaliacdo visual das imagens por um radiologista, um processo complexo e desa-
fiador mesmo para profissionais experientes [Akgiil et al. 2010]. O exame de TC é com-
posto por uma série de imagens que representam cortes da caixa tordcica do paciente, cada
corte € analisado pelo radiologista em busca de irregularidades que possam identificar
um nédulo pulmonar. Apés a identificagdo do ndédulo sdo avaliadas caracteristicas mor-
foldgicas, tamanho, localizacdo e intensidade do tumor. Fatores como fadiga, iluminagao,
e nivel de experiéncia do profissional podem afetar a avaliacdo do radiologista tornando
mais provavel a ocorréncia de um erro de diagnostico [Stec et al. 2018].

Com o propésito de melhorar a acurdcia e consisténcia no diagnéstico de ima-
gens médicas as ferramentas de diagndstico auxiliado por computador (CADx - Com-
puter Aided Diagnosis) fornecem apoio a decisdo do radiologista, agindo como uma
segunda opinido [Firmino et al. 2016]. Uma possivel abordagem para uma ferramenta
CADx baseia-se na segmentacdo e extracdo de atributos quantitativos de uma regiao de
interesse (ROI - Region of Interest) em cada imagem de um conjunto de exames nos quais
¢ conhecida a natureza do tumor. Esses atributos sdo entdo empregados em algoritmos de
aprendizagem de mdquina para realizacdo de classificacao de novas amostras de tumor.

Diversos esfor¢cos vém sendo aplicados com o objetivo de gerar ferramen-
tas CADx mais robustas e precisas, em geral, esses esforcos sdo concentrados na
andlise e desenvolvimento de atributos que melhor representam a regido do ndédulo
pulmonar [Paul et al. 2018, Zhou et al. 2018, Chen et al. 2018, Coroller et al. 2015,
Wei et al. 2018, Dhara et al. 2016, Felix et al. , Ferreira et al. 2017].  Atributos vo-
lumétricos, de forma, intensidade, borda e textura do nddulo ja foram determina-
dos relevantes para o processo de diagndstico do cancer pulmonar [Wei et al. 2018,
Dhara et al. 2016, Ferreira et al. 2017, Way et al. 2009]. Alguns estudos sugerem que
nodulos malignos e benignos interagem de formas diferentes com o seu entorno, o
parénquima pulmonar, indicando que esta regido pode trazer informag¢des quanto a natu-
reza do tumor [Dilger et al. 2015, Uthoff et al. 2019]. A utilizacdo dessa regiao apresen-
tou bons resultados na classificagdo de nédulos pulmonares pequenos, que possuem limi-
tada quantidade de voxels disponiveis para sua representacao [Huang et al. 2018]. Entre-
tanto, estes estudos foram realizados em condi¢des limitadas, seja por niimero de nédulos
avaliados, ou pela falta de um teste estatistico que comprove a significancia desses resul-
tados. Além disso, sdo escassos os trabalhos a respeito da importancia de determinados
tipos de atributos dessa regido no desempenho de classificacdo do cancer pulmonar.

O objetivo deste trabalho foi investigar o desempenho de descritores de imagem
extraidos das regides do nédulo, borda, e parénquima pulmonar na identificacdo de seu
potencial para malignidade. Especificamente este trabalho se propde a verificar o im-
pacto da utilizacdo das regides de borda e parénquima tumoral na andlise e diagndstico



do cancer pulmonar.

2. Materiais e métodos

Este trabalho apresenta um estudo retrospectivo que incluiu 897 nédulos pulmonares per-
tencentes a exames de TC do repositorio publico do Lung Image Database Consortium
(LIDC). A Figura 1 apresenta o esquema geral da metodologia aplicada.
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Figura 1. Esquema da metodologia aplicada no trabalho.

Todos os experimentos deste trabalho foram realizados em um PC GNU/Linux
Ubuntu 18.04 LTS, Intel Core i5 CPU 3.30GHz, com 8GB de RAM. Os softwares utili-
zados foram: python (versao 3.7.3), sklearn (versdo 0.21.2), imblearn (versdo 0.5.1).

2.1. Banco de nédulos pulmonares

O LIDC contém 1.018 exames de TC de 1.010 pacientes com 244.559 imagens, assim
como marcacoes e classificacdes de nddulos pulmonares identificados por quatro radio-
logistas experientes. As classificagdes dos nddulos foram realizadas segundo algumas
caracteristicas subjetivas, dentre elas a probabilidade de malignidade em cinco niveis
[Armato et al. 2011].

Os dados do LIDC nido estdao organizados em um esquema de banco de dados
e possuem diferentes formatos de dados, dificultando sua utilizacdo. Portanto, optou-
se pela utilizacdo do Banco de Nodulos Pulmonares (BNP) [Junior et al. 2016]. O BNP
foi desenvolvido no Laboratério de Telemedicina e Informéatica Médica (LaTIM) com o
objetivo de organizar os dados presentes no LIDC. O BNP possui 1.944 nédulos pulmo-
nares com marcacoes, segmentacoes dos nddulos e seus respectivos parénquimas, € um
conjunto de 121 atributos radidomicos referentes a cada par de segmentacao.

De acordo com a classificagdo de cinco niveis de probabilidade de malignidade,
e para os propdsitos deste trabalho, os nédulos com niveis 1 e 2 foram considerados
benignos, e os nddulos com niveis de malignidade 4 e 5, malignos. Nédulos com nivel
de malignidade igual a 3 foram descartados devido a incerteza definida pelo especialista,
restando 1.171 nédulos pulmonares. Devido a complexidade em segmentar o parénquima



no entorno de nédulos nao sélidos, foram selecionados apenas nédulos de natureza sélida,
restando ap0s esta etapa 897 nddulos. A Tabela 1 sumariza a distribuicdo de classes dos
nddulos utilizados.

| Benigno | Maligno |
Probabilidade de malignidade | 1 2 4 S | Total
Numero de nodulos 252 | 364 | 154 | 127 | 897
Somatoério 616 281

Tabela 1. Distribuicao de classes dos nddulos pulmonares.

2.2. Conjuntos de atributos

Os 121 atributos presentes no BNP estdo divididos em 4 categorias: intensidade, forma,
textura e nitidez de borda. A Tabela 2 apresenta a regido de extracao de cada categoria de
atributo.

| Nédulo | Parénquima

Atributos de Intensidade 14 14
Atributos de Forma 9 -
Atributos de Textura 36 36

Atributos de Nitidez de Borda 12

Tabela 2. Categorias de atributos e regioes de extracao.

Os atributos de intensidade (Al) seguiram a proposta de [Dilger 2013], foram
extraidos de segmentagdes das regides do nddulo, e parénquima pulmonar e sdo com-
postos por informagdes a respeito do histograma do valor de intensidade dos voxels da
area segmentada. Os seguintes atributos foram extraidos: energia, intensidade maxima,
minima, média e mediana, entropia, kurtosis, skewness, desvio médio absoluto, intervalo
de intensidade, média da raiz quadrada, desvio padrao, uniformidade e variancia.

Os atributos de forma (AF) foram extraidos apenas da regido do nédulo e re-
presentam suas caracteristicas geométricas, seguindo a proposta de [Aerts et al. 2014].
Os atributos extraidos foram: desproporcao esférica, esfericidade, drea dos cortes, drea da
superficie, relagao superficie-volume, volume, didmetro, e duas medidas de compacidade.

Os atributos de textura (AT) contém informacgdes a respeito do aspecto e
repeti¢do de padroes de imagem e suas variagdes na area segmentada. Os AT foram ex-
traidos das regides do nddulo e parénquima seguindo a proposta de [Haralick et al. 1973].
Os AT foram obtidos através da aplicacdo de uma matriz de co-ocorréncia em 4
orientagdes (0°, 45°, 90° e 135°) as equagdes dos seguintes atributos: energia, entro-
pia, momento de diferenca inversa, sombra, inércia, variancia, proeminéncia, correlacao
e homogeneidade.

Os atributos de nitidez de borda (ANB) foram baseados em uma anélise es-
tatistica, seguindo o modelo parcialmente proposto por [Xu et al. 2012]. A andlise foi
feita com base na geracdo de linhas ortogonais a borda do nédulo, os valores dos pixeis
contidos nestas linhas foram guardados em um array de niveis de cinza, este array foi or-
denado em ordem crescente, € os atributos estatisticos foram calculados em razao de seu



contetido. As seguintes medidas foram calculadas: diferenca de extremidades, soma de
valores, soma de quadrados, soma dos logaritmos, média aritmética, média geométrica,
variancia da populacdo, variancia de amostra, desvio padrdo, kurtosis, skewness e se-
gundo momento central.

Para avaliacdo das diferentes regides do ambiente tumoral foram criados trés con-
juntos de dados. Os conjuntos de dados foram formulados para investigar o impacto
da adicao dos atributos de determinada regido no processo de classificacdo. O primeiro
conjunto identificado como N contém os atributos extraidos apenas da regiao do nédulo
pulmonar. O segundo conjunto, N+B, corresponde aos atributos do conjunto N acrescidos
dos atributos de nitidez de borda. E por fim, o conjunto N+B+P é resultante do acréscimo
dos atributos oriundos da regido do parénquima pulmonar.

2.3. Selecao de atributos e classificacao

Para selecionar os atributos mais relevantes para o processo de classifica¢ao foi utilizado
o algoritmo genético. A métrica otimizada pelo algoritmo foi a drea sob a curva ROC
(AUC - Area Under the ROC Curve). A populacdo foi composta por 50 individuos, onde
apenas os 4 melhores de cada geracdo foram selecionados para compor a nova geragao
através de um cruzamento uniforme com taxa de 60% e probabilidade de mutacao de 5%.
O critério de parada foi um maximo de 100 geracdes ou 10 geracdes sem mudancga de
melhor individuo.

Foram utilizados ao todo 6 algoritmos de aprendizagem de mdquina para a
realizacdo da classificacdo: Decision Tree (DT), K-Nearest Neighbors (KNN), Logis-
tic Regression (LR), Random Forest (RF) Support Vectors Machine (SVM), e XGBo-
ost. Foram avaliadas duas diferentes configuracdes do KNN, £ = 10 e £ = 20. Trés
configuracdes do RF com 100, 500 e 1000 arvores. Trés kernels no SVM, linear, RBF,
polinomial. E cinco configuragdes no XGBoost com diferentes nimeros de arvores, 15,
18, 20, 25, e 50. Cada modelo foi aplicado aos trés conjuntos de dados e individualmente
teve seus atributos selecionados pelo algoritmo genético.

2.4. Avaliacao

A avaliag@o da classificacdo dos modelos foi feita através de validagdo cruzada de 10
folds com 5 repeticdes. Nesta forma de avaliacdo as métricas foram calculadas em 5
diferentes configuracdes da validacdo cruzada de 10 folds, e o resultado foi obtido pela
média aritmética dessas métricas dentre o total de folds. Para cada fold foram calculadas
6 métricas: acurdcia, F'/-score, precisdo, especificidade, sensibilidade e AUC.

Em modelos baseados em arvore, a importancia dos atributos foi calculada utili-
zando a importancia de Gini. Também utilizamos a frequéncia dos atributos nos melhores
avaliados modelos preditivos como um indicativo de sua importancia.

Durante a etapa de treinamento dos modelos, as bases da etapa de treinamento
foram balanceadas com a utilizacdo do algoritmo SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique). Optou-se pela utilizacdo deste algoritmo através de testes preli-
minares.

Para avaliar a significancia estatistica da diferenca de desempenho obtido pelos
conjuntos de atributos testados optamos pela utilizacao do teste Wilcoxon Signed-Rank.



Na comparagdo de duas populacdes de performance de conjuntos, um p-valor < 0.05
indica que essa diferenga possui significancia estatistica.

3. Trabalhos relacionados

[Beig et al. 2019] combinou atributos perinodulares e intranodulares com obje-
tivo de gerar um modelo classificacdo para diferenciar adenocarcinomas e granulomas.
Foram utilizados atributos de forma, textura, e wavelet em um conjunto com 290 nédulos
pulmonares, dos quais 145 foram utilizados como conjunto independente para teste. A
combinacao de atributos obteve AUC de 0,80, comparativamente, com apenas atributos
da regido do nédulo o desempenho foi de 0,75, e na utilizacdo de uma rede convolucional
para esta tarefa o desempenho foi de 0,76.

[Dilger et al. 2015] utilizou um conjunto de 358 atributos radidmicos (nddulo,
parénquima e global) de 50 nédulos pulmonares. O objetivo de seu estudo foi investigar
o desempenho na classificacdo de nédulos pulmonares ao utilizar atributos radiémicos
oriundos do parénquima. Seu modelo preditivo com os atributos do nédulo e parénquima
obteve uma AUC média de 0,938, superando em 0,20 o modelo composto por atribu-
tos apenas do nddulo. Seus achados indicaram que a presenga destes atributos influen-
ciam positivamente a performance da classificacdo, entretanto, devido ao baixo nimero
de amostras disponiveis, a significancia estatistica de seus resultados ndo pode ser verifi-
cada.

[Uthoff et al. 2019] realizou um estudo sobre os efeitos da inclusdo do parénquima
pulmonar no processo de classificacao. Foi utilizado um conjunto de 363 nédulos pulmo-
nares (74 malignos, 289 benignos) para treinamento do modelo preditivo € um conjunto
com 100 nédulos (50 malignos, 50 benignos) foram utilizados para validagao do modelo
de forma exclusiva. Foi realizada uma anélise comparativa do desempenho do modelo ao
adicionar diversas quantidades do parénquima, seus resultados indicaram que o tamanho
do parénquima incluido que otimiza o ganho de informacgdo da natureza do tumor € de
75% do diametro do nédulo. A AUC média obtida pelo modelo avaliado no conjunto
independente foi 0,965, comprovada significancia estatistica.

4. Resultados e discussao

Os modelos de classificagdo deste trabalho foram avaliados com 5 repeticoes de validacao
cruzada com 10 folds. Os 10 folds foram calculados de forma estratificada, representando
a real porcentagem de classes na base de dados. Cada fold foi composto de aproxima-
damente 61 nddulos benignos e 28 malignos. Durante cada etapa de treinamento 9 folds
foram selecionados resultando num conjunto de aproximadamente 550 nddulos benignos
e 252 malignos. O algoritmo SMOTE foi utilizado para o balanceamento desse conjunto
de treinamento gerando aproximadamente 298 amostras sintéticas de nédulos malignos.

A Tabela 3 apresenta a média dos resultados das classificacdes obtidos pelas
validagdes cruzadas para cada modelo de aprendizagem de maquina e a média geral des-
tes para cada conjunto de atributos. Os melhores resultados médios absolutos de cada
modelo, para todas as métricas, foram obtidos no conjunto N+B+P, a média geral dos
modelos deste conjunto também foi superior a dos demais conjuntos em todos os casos.
A AUC média geral do conjunto N+B+P foi de 0,901 £ 0,032, superior em 0,006 em
relacdo ao seu valor no conjunto N+B e 0,008 no conjunto N. O teste de hipotese aplicado



Conjunto Modelo Acurdcia Fl-score Precisdo Sensitividade Especificidade AUC
N+B+P DT 80,24 + 3,20 85,32 +£2,48 87,13 +£3,32 83,76+421 72,53+8,19 0,781 + 0,040
KNN-10 80,95 +£4,77 84,92+4,01 92,63+3,66 7856+551 86,19+7,04 0,909+ 0,034
KNN-20 80,31 £3,94 84,15+£345 93,71 +3,09 76,52+5,05 88,60+576 0,910+ 0,033
LR 83,38 £3,62 87214295 9235+3,53 82,79 +453 84,69+736 0912+0,033
RF-100 83,26 £2,97 87,51 +£233 89,71 £3,20 8558 +4,03 7815+7,69 0,913+ 0,028
RF-500 83,48 £3,25 87,67+254 89,89+£322 8571+4,17 7858746 0,915+ 0,029
RF-1000 83,17 £3,39 87,35+2,75 90,06+ 3,13 85,00+£4,78 79,14+7.23 0914 £+ 0,027
SVM-Linear 83,28 +£3,54 87,24 +£283 91,50 £3,10 8347+4,09 8284£6,66 0911+0,033
SVM-Poly 83,86 +345 8810+2,66 89,13+349 87,34+4,80 76,23+8,81 0,903 +0,033
SVM-RBF 84,26 + 3,46 88,01 £2,80 92,07 £3,06 84,45+448 83,84+6,60 0,916+ 0,031
XGBoost-15 81,58 3,62 85,78 2,97 91,16 +3,39 81,17 £4,55 8250+7,15 0,904 0,031
XGBoost-18 81,65 £3,47 8583 +2,92 91,19+3,51 81,30+£496 8243+7,72 0,906 + 0,031
XGBoost-20 81,54 £3,83 85,68 £3,21 91,34 +3,15 80,87 +£5,11 82,99+6,63 0,907 £ 0,032
XGBoost-25 81,94 £3,42 86,04 +2,86 9148 +3,09 81,39+476 83,14+6,73 0,908 + 0,030
XGBoost-50 82,47 £3,47 86,58 £2,82 91,20+3,24 82,56 £4,45 8229+7,09 09114+ 0,030
Meédia 82,36 + 3,56 86,49 +2,91 90,97 + 3,28 82,70 +4,63 81,61 +7,21 0,901 + 0,032
N+B DT 78,99 £4,00 84,35+3,02 86,42+3,73 82,52+422 7125+899 0,769 + 0,049
KNN-10 80,74 £3,56 84,64 £323 93,16+280 77,73 +£5,01 8732£545 0,906 =+ 0,030
KNN-20 80,39 £4,16 84,39 £3,62 92,78 £345 77,59+537 86,54=+6,81 0,907 £ 0,035
LR 82,16 £439 86,15+3,71 91,80+£3,25 81,35+£573 8392+6,75 0,907+ 0,033
RF-100 82,79 +£3,30 87,22 +2,58 8897322 8572+431 7638+7.82 0,909+ 0,029
RF-500 83,06 £3,40 8733 +2,74 89,59+3,12 8539+491 7795+7,50 0911+0,028
RF-1000 82,77 +£3,34 87,10+2,66 89,55+342 85004474 77,87 +8,04 0911=+0,029
SVM-Linear 81,76 £3,96 85,81 £335 91,77 £321 80,77 £524 8392+6,71 0,905+ 0,032
SVM-Poly 80,93 £3,64 8722+2,15 81,23+4,17 9448 +3,65 51,24+ 14,23 0,900 £ 0,032
SVM-RBF 82,50 £+ 3,78 86,71 3,07 9042 +3,34 8347+476 8035+753 0,908+ 0,031
XGBoost-15 80,55 3,85 84,94 +3,32 90,39 +3,25 80,35+5,59 81,00+£6,92 0,897+ 0,031
XGBoost-18 80,62 £ 3,66 84,99 +£3,10 90,58 +3,57 80,29 +£5,19 81,35+7,64 0,898 £ 0,030
XGBoost-20 80,49 +3,94 84,87 +£3,36 90,50 +3,47 80,12+536 81,28+7,31 0,898 £ 0,031
XGBoost-25 80,93 +£3,72 8528 +£3,23 90,46 +3,42 80,94 £5,63 8094+7,69 0,897+ 0,031
XGBoost-50 81,16 3,32 85,59 +£2,72 90,06 +3,49 81,75+4,53 79,87+7,87 0,902+ 0,029
Média 81,32 +3,73 85,77 +3,06 89,85+339 8250+£495 7875+7.82 0,895+ 0,032
N DT 7929 +4,02 84,49 +329 86,78 +3,42 82,60+5,81 72,02+872 0,773 £0,044
KNN-10 80,99 £4,17 84,96 £3,68 92,55+3,01 78,72+556 8597 +5,87 0,901 £0,030
KNN-20 79,70 £4,15 83,79 +£3,76 92,31 +3,39 76,97 +£5,84 85,69+ 6,74 0,905 £ 0,033
LR 81,49 +4,08 8549 +353 92,19+342 7993 £5,66 8490+6,92 0,904+ 0,032
RF-100 83,30 £3,26 87,60+2,55 89,34+344 86,13 +454 77,09+848 0,905+ 0,027
RF-500 82,99 +£347 87354270 89,23 +348 8574+£452 7695+847 0,908+ 0,028
RF-1000 82,83 +3,00 87,14 +245 89,62+3,24 8503+4,76 78,00£7,96 0,907+ 0,028
SVM-Linear 81,15 +3,60 85,27 +3,14 91,72+3,00 79,86 +5,08 83,98 +6,23 0,904 +0,032
SVM-Poly 82,27 £325 8737+232 8573+391 8935+442 66,76+ 10,86 0,890+ 0,038
SVM-RBF 83,18 £3,59 87,14 +2,95 91,52+3,10 8334+477 82,84+6,71 0,906+ 0,028
XGBoost-15 79,53 £3,60 83,99 £3,17 90,46 +3,46 78,67 +5,61 8142+7,52 0,898 +0,032
XGBoost-18 80,62 +£3,62 85,02+3,05 9043 +3,60 80,48 +530 80,93+7.87 0,898 +0,032
XGBoost-20 79,88 3,49 84,26 3,10 90,80 +3,32 78,86 £548 82,13+7,22 0,900 & 0,031
XGBoost-25 81,14 £3,40 8548 £2,96 90,44 +3,49 81,33 +£545 80,72+7,94 0,899 + 0,031
XGBoost-50 81,58 +£3,34 85,89 +2,77 90,47 +3,31 81,94+4,63 80,79+7,38 0,900 =+ 0,030
Média 81,33 £3,60 85,68 +3,03 90,24 +3,37 8193 £5,16 80,01+7,66 0,893 0,032

Tabela 3. Média das métricas das validacoes cruzadas dos modelos de

classificacgao.



aos resultados gerais, na relacao dos conjuntos N+B+P e N+B, e, N+B+P e N para cada
métrica comprovam a significincia estatistica (p < 0,05) em todos os casos. Na relagao
entre os conjuntos N+B e N para as métricas acurdcia e FI-score o teste de hipotese
mostrou-se inconclusivo (p > 0, 05).

O modelo melhor avaliado no conjunto N+B+P utilizou o algoritmo SVM com
kernel RBF, e obteve AUC média de 0,916 £ 0,031, em relacdo ao desempenho ob-
tido pelo mesmo algoritmo no conjunto N+B o resultado foi superior em um valor de
AUC média de 0,008, em relacdo ao conjunto N a superioridade foi de 0,010 (Figura
2a). O numero de atributos selecionados para o modelo de SVM-RBF nos conjuntos
N+B+P, N+B e N foram, respectivamente, 30 (n6dulo: 9 Al, 7 AT, 3 AF; borda: 2 ANB;
parénquima: 2 Al, 7 AT), 13 (n6dulo: 1 Al, 8 AT, 3 AF; borda: 1 ANB) e 14 (nédulo:
5 Al 6 AT, 3 AF). O teste de hipotese aplicado aos resultados da métrica AUC obtidos
por este modelo mostrou significancia estatistica na relacdo dos conjuntos N+B+P e N
(p =0,0003 < 0,05),e N+B+P e N+B (p = 0,002 < 0,05). A relagdo do conjunto N+B
e N mostrou-se inconclusiva (p = 0,34 > 0,05).

SVM-RBF - ROC RF-500 - ROC
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Figura 2. Curvas ROC dos dois melhor avaliados modelos de classificacao.

Avaliamos a frequéncia de ocorréncia de um atributo na sele¢do como um indica-
tivo de sua importancia. Para cada algoritmo avaliado apenas a sua melhor configuragcao
foi utilizada no processo de anélise da frequéncia dos atributos, com excecao do algoritmo
Decision Tree que foi descartado por seu baixo desempenho. Portanto, o resultado apre-
sentado abaixo é referente aos modelos SVM-RBF, RF-500, KNN-20, LR, e XGBoost-50.
Foram considerados de maior relevancia os atributos que tenham sido utilizados em mais
da metade desses cinco modelos, ou seja, aqueles com frequéncia >= 3:

e Frequéncia 5: Sombra do nédulo em 45°, skewness da borda;

e Frequéncia 4: Intensidade médxima, média e despropor¢do esférica do nddulo,
skewness e proeminéncia em 135° do parénquima, e soma de quadrados da borda;

e Frequéncia 3: Entropia, uniformidade, entropia em 0°, homogeneidade em 0° e
45°, correlagdo em 90° e 135°, sombra em 135°, diametro, compacidade?, proe-



minéncia em 45° e 90°, e esfericidade do nddulo, energia, entropia, correlacdo em
90°, energia em 45°, entropia em 135°, sombra em 90° e 135° do parénquima, e
segundo momento central da borda.

Para os melhores avaliados modelos baseados em arvore, foi calculada a im-
portancia de Gini para a avaliagdo dos atributos. A Figura 3 mostra os 20 mais importan-
tes atributos selecionados pelos modelos RF-500 e XGBoost-50 no conjunto N+B+P. A
utilizacdo dessa métrica pode nos indicar o quanto os atributos oriundos do parénquima
influenciaram no processo de classificagdo. Uma andlise na Figura 3a nos mostra que 3
dos 20 mais importantes atributos € originado da regido do parénquima (6 ao contabilizar
atributos de borda), indicando sua relevancia no processo de classificagdo. Na Figura 3b
esse nimero chega a 7 (8 ao contabilizar os atributos de borda). Ambas figuras indicam a
alta importancia de atributos de forma como diametro, volume, e despropor¢ao esférica,
da energia do parénquima e do skewness da borda.

20 Melhores Atributos; Total: 45; Modelo: RF-500/N+B+P 20 Melhores Atributos; Total: 61; Modelo: XGBoost-50/N+B+P
didmetro_N diametro_N
MDI-45_N volume_N
MDI-135_N MDI-0_N
volume_N proeminéncia-90_P
MDI-0_N energia_P
energia_P uniformidade_N
areaSuperficie_N intensiadeMaxima_N
sombra-135_P desproporcaoEsférica_N
uniformidade_N skewness_B
inércia-135_P energia_N
energia_N intervalointensidade P
skewness_B correlagao-90_N
somaQuadrados_B proeminéncia-135_P
sombra-45_N proeminéncia-0_N
desproporcaoEsférica_N correlagao-90_P
proeminéncia-45_N skewness_P
proeminéncia-90_N compacidade2_N
intensidadeMaxima_N sombra-0_P
compacidade2 N inércia-135_N
varianciaPopulagao_B entropia-0_N
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@B Importéancia @B Importéancia
(a) RF-500 (AUC = 0.915) (b) XGBoost-50 (AUC = 0.911)

Figura 3. Importancia de Gini dos 20 melhores atributos dos modelos RF-500
e XGBoost-50 no conjunto N+B+P. MDI = Momento de Diferenga Inverso.
* N = Atributo de Nédulo. * B = Atributo de Borda. *_P = Atributo de
Parénquima.

Os resultados apresentados na Tabela 3 evidenciam a superioridade do conjunto
N+B+P sobre os conjuntos N+B e N, para todas as métricas avaliadas o desempenho
médio do conjunto N+B+P foi superior ao desempenho médio dos demais conjuntos.
E considerando a métrica AUC, a performance obtida no conjunto N+B+P, para cada
modelo avaliado, foi superior aos seus respectivos pares nos conjuntos N+B e N, o teste
de hipdtese na relacdo dos conjuntos N+B+P e N nestes casos apresentou significincia
estatistica (p < 0,05) para todos os modelos avaliados, com exce¢cdo do modelo DT
(p = 0,282 > 0,05). Tais resultados corroboram resultados ja encontrados nos trabalhos
de Uthoff, Dilger e Beig et al. [Uthoff et al. 2019, Dilger et al. 2015, Beig et al. 2019],
indicando ganhos de performance na utiliza¢do dos conjuntos de atributos citados.

5. Conclusao

Neste trabalho investigamos a utilizacdo de atributos extraidos das regides do nddulo,
borda, e parénquima do ambiente tumoral, no desenvolvimento de um modelo para



classificacdao de nédulos pulmonares. Os resultados obtidos através da aplicacao de algo-
ritmos de aprendizagem de maquina nos diferentes conjuntos de atributos evidenciam que
a utilizacdo das regides perinodulares de borda e parénquima possibilitam uma melhora
efetiva no desempenho de classificacao do cancer pulmonar. A superioridade de desempe-
nho do conjunto N+B+P tanto em termos de média geral quando de valores absolutos nos
modelos avaliados nos indica um comportamento estavel da melhora da classificacdo, o
teste de hipotese nos atesta a significancia estatistica destes resultados. Nosso melhor mo-
delo de classificacao foi obtido pelo algoritmo SVM com kernel RBF no conjunto N+B+P,
o modelo obteve AUC média de 0,916, acuracia de 84,26%, sensibilidade de 84.45% e
especificidade de 83,84%. Destaca-se também a alta taxa de importancia dos atributos
de borda e parénquima, que chegaram a ocupar 6 posicdes na lista dos 20 atributos mais
importantes para o melhor avaliado modelo de classificagdo baseado em arvore, com o
algoritmo Random Forest. Ressalta-se portanto a importancia da utiliza¢ao da regido do
entorno do nédulo no processo de classificacdo do cancer pulmonar.
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