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Abstract. Gliomas are among the most common malignant brain tumors. They
can be classified into low-grade and high-grade gliomas and their early iden-
tification is crucial for treatment direction. Using a radiomics approach, the
present work proposes the use of biodiversity and phylogenetic diversity bio-
logy indices to handle the glioma classification problem. The proposed method
presented promising results, with AUC, accuracy, sensitivity and specificity of
0,926, 0,902, 0,962 and 0,733, respectively.

Resumo. Gliomas estdo entre os tumores cerebrais malignos mais comuns.
Eles podem ser classificados entre gliomas de baixo e alto grau e sua
identificacdo precoce é fundamental para o direcionamento do tratamento apli-
cado. Utilizando uma abordagem radiomics, o presente trabalho propée o uso
de indices de biodiversidade e de diversidade filogenética, definidos no campo
da biologia, no problema de classificacdo de gliomas. O método proposto apre-
sentou resultados promissores, com AUC, acurdcia, sensibilidade e especifici-
dade de 0,926, 0,902, 0,962 e 0,733, respectivamente.

1. Introducao

Gliomas sdo tumores do sistema nervoso central que se originam nas células gliais e
correspondem a aproximadamente 74.6% dos tumores cerebrais malignos [NBTS 2017].
Eles sdo comumente classificados entre gliomas de baixo grau (LGG, low grade glio-
mas) e de alto grau (HGG, high grade gliomas). Gliomas de baixo grau compreendem
os graus I e II definidos pela Organizacao Mundial de Saide (WHO, World Health Or-
ganization), enquanto que os de alto grau incluem os graus III e IV [Louis et al. 2007,
Louis et al. 2016].

Gliomas de grau I, apesar de apresentarem um melhor progndstico em relagao
aos estagios superiores, podem se desenvolver rapidamente para os graus III e IV, que por
sua vez apresentam uma taxa de sobrevivéncia extremamente baixa [Claus et al. 2015].
Sendo assim, a classificagdo entre HGG e LGG feita por médicos especialistas é de ex-
trema importancia para a formulag@o do progndstico e direcionamento do tratamento dos
pacientes.



Atualmente, os principais meios utilizados para a realizacao do diagndstico de
gliomas envolvem a realizacdo de exames de imagem, como imagens por ressonancia
magnética (MRI, magnetic resonance imaging), tomografia computadorizada (CT, com-
puted tomography) e tomografia por emissao de positrons (PET, positron emission tomo-
graphy), e exames de bidpsia, que consistem na retirada de uma porc¢do do tumor para
posterior andlise em microscépio.

Com o avango cada vez mais notdvel de algoritmos de aprendizagem de maquina
e a crescente disponibilidade de dados médicos, muito estudos que combinam métodos
computacionais e conhecimentos da medicina tém surgido em uma tentativa de criar
técnicas que auxiliem no diagndstico e tratamento de doengas. Um dos tdpicos que
mais tem ganhado destaque nesse contexto estd relacionado a andlise e interpretacio de
imagens médicas e deu origem a um procedimento chamado radiomics, cuja principal
premissa € a utilizacdo de atributos quantitativos extraidos de imagens médicas digitali-
zadas como eficientes indicadores de caracteristicas genéticas e fisiopatologicas capazes
de auxiliar nas decisdes tomadas por especialistas [Gillies et al. 2016]. Além de oferecer
informacdes que muitas vezes ndo sdo percebidas pelo olho humano, tais atributos ex-
traidos por métodos computacionais podem oferecer uma excelente alternativa aos meios
invasivos atualmente utilizados para a confirmacio de determinados diagndsticos. Mais
ainda, o uso do radiomics pode otimizar o tempo que especialistas gastam para analisar o
grande volume de exames que recebem.

Muitos estudos recentes utilizaram atributos radiomics baseados em imagens
por ressonancia magnética para lidar com o problema de classificacdo de gliomas,
fundamentando-se na ideia de que gliomas de graus mais elevados tendem a apresentar
uma estrutura mais heterogénea [McGranahan and Swanton 2015] e utilizando a extragao
de caracteristicas de textura e forma para mensurar tal heterogeneidade. Um estudo con-
duzido por [Zhang et al. 2017] comparou a eficiéncia de diversos modelos de machine
learning na classificacdo de gliomas utilizando dados de ressonancia magnética. Outro es-
tudo [Chen et al. 2018] prop0ds-se a desenvolver um sistema automdtico para classificagao
de gliomas, aplicando técnicas de deep learning para realizar uma segmentacao au-
tomatica das lesdes anterior a extracdo de atributos radiomics.

Um artigo recentemente publicado [Cho et al. 2018] apresentou um modelo de
classificacdo entre gliomas de baixo e alto grau utilizando 5 atributos radiomics extraidos
da base de dados de MRI fornecida pelo desafio BraTS 2017, mesma base oferecida pelo
desafio em 2018 e utilizada em nosso estudo. Os valores de acurdcia e AUC obtidos fo-
ram de 0,8877 e 0,9213, respectivamente. O presente trabalho se propde a trazer concei-
tos do campo da biologia para a area de imagens médicas, introduzindo atributos radio-
mics ainda ndo utilizados no problema de classificacdo de gliomas entre LGG ¢ HGG.
Através das imagens por ressonancia magnética fornecidas pelo desafio BraTS 2018
(Multimodal Brain Tumor Segmentation Challenge 2018) [Menze, B. H. et al. 2015,
Bakas et al. 2017] sdo calculados indices de biodiversidade e de diversidade filogenética,
que serdo utilizados como atributos em algoritmos de machine learning de classificagdo.
Trabalhos anteriores [de Carvalho Filho et al. 2017, Neto et al. 2018] utilizaram indices
filogenéticos em problemas relacionados a ndédulos pulmonares, apresentando excelentes
resultados. Do mesmo modo, os modelos aqui apresentados mostram que tais indices,
em conjunto com indices de biodiversidade, possuem um grande poder discriminativo no



problema de classificacao de gliomas, gerando resultados comparéveis aqueles ja existen-
tes.

2. Base de Dados

Foram utilizados os dados de treinamento oferecidos pelo desafio BraTS 2018
[Menze, B. H. et al. 2015, Bakasetal. 2017]. Os dados foram fornecidos por 19
institui¢des e correspondem a exames de MRI de 285 individuos, com presenca confir-
mada de gliomas, sendo 210 individuos com HGG e 75 com LGG. Cada exame apresenta
quatro sequéncias distintas de ressonancia: ponderada em T1 (T1), ponderada em T1
pos-contraste (T1ce), ponderada em T2 (T2) e inversdo-recuperagdo atenuante de fluido
ponderada em T2 (FLAIR, Fluid Attenuated Inversion Recovery). Cada modalidade de
MRI corresponde a uma imagem volumétrica de dimensdes 240x240x155 e a Figura 1
ilustra alguns exemplos.

Figura 1. Exemplos de fatias extraidas das diferentes modalidades de MRI. Da
esquerda para a direita: T1, Tice, T2 e FLAIR

As lesoes de cada individuo foram anotadas manualmente e disponibilizadas em
um arquivo a parte, fornecendo as posi¢des dos voxels correspondentes ao volume de
interesse a ser extraido de cada exame. Antes de serem distribuidas, todas as imagens
foram submetidas a etapas de pré processamento que consistiram em um co-registro para
um modelo anatdémico de referéncia, uma interpolag¢do para a mesma resolucio (1 mm?)
e na extracgdo da caixa craniana.

3. Metodologia Proposta

A Figura 2 ilustra a metodologia adotada pelo presente estudo. A partir da base de da-
dos obtida, realizou-se um pré-processamento (Se¢do 3.1) seguido pela etapa de obtengdo
de atributos (Se¢do 3.2), em que foram definidas regides de interesse e adaptacdes ne-
cessdarias para o cdlculo dos indices de biodiversidade (Secdo 3.2.1) e de diversidade fi-
logenética (Secdo 3.2.2). Em seguida foi aplicado um algoritmo de selecdo de atributos
(Secao 3.3), com o objetivo de melhorar a eficicia do modelo final. Por fim, foi realizada
a etapa de classificacdo (Se¢do 3.4), na qual foi avaliado o desempenho de trés algoritmos
distintos de aprendizagem de maquina utilizando uma valida¢do cruzada 5-fold.

3.1. Pré-processamento

Os dados utilizados s@o provenientes de diferentes institui¢cdes e, consequentemente, Sa0
exames produzidos por diferentes aparelhos. Sendo assim, para cada modalidade de res-
sonancia, foi aplicado um algoritmo de histogram matching [Gonzalez and Woods 2006]
sobre todas as imagens, tomando a imagem de um individuo como referéncia, de modo a
garantir que todas apresentem intervalos de cinza semelhantes. A imagem de referéncia
foi escolhida utilizando como critério a quantidade de fatias pretas (ou seja, com todos
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Figura 2. Metodologia proposta.

os pixels assumindo o valor 0) presentes em cada imagem volumétrica, escolhendo o
individuo cujos exames apresentaram a menor quantidade. Em seguida, utilizando as
anotacdes de segmentagdo fornecidas pela base de dados, as lesdes foram extraidas de
cada imagem volumétrica para serem utilizadas nas proximas etapas de extracdo e selecao
de atributos.

3.2. Extracao de atributos

Para a extrac@o dos atributos, foram definidas 4 regides intratumorais, cada uma corres-
pondendo a aproximadamente 1/4 do volume da lesdo, com o objetivo de capturar carac-
teristicas especificas de partes mais externas ou internas do tumor. A Figura 3 ilustra uma
fatia da imagem de anotagdo apds a divisdo em camadas, na qual cada camada € repre-
sentada por um tom de cinza diferente. Através dos indices definidos nas se¢des a seguir,
foram calculados atributos de cada regido separadamente, sendo obtidos ao todo 272 atri-
butos (12 indices de biodiversidade e 5 de diversidade filogenética calculados sobre 4
regides intratumorais para 4 modalidades de MRI ) para serem utilizados como dados de
entrada dos algoritmos de classificagdo.

Figura 3. Exemplo de fatia de uma imagem de anotacao apds a divisao por ca-
madas.

3.2.1. Indices de Biodiversidade

Indices de biodiversidade sio muito utilizados para se medir a diversidade de espécies
presentes em determinada regido. De acordo com [Morris et al. 2014], a biodiversi-
dade representa a variedade e heterogeneidade de organismos em qualquer nivel de
organizacgdo de seres vivos, desde moléculas até ecossistemas. Levando em conta a no¢ao
de que heterogeneidade intratumoral geralmente estd associada a um pior progndstico
[Gillies et al. 2016] e que, portanto, gliomas de mais alto grau tendem a apresentar uma
estrutura mais heterogénea, fez-se uma adaptacdo de indices da biologia para o contexto
de imagens [de Carvalho Filho et al. 2017, Neto et al. 2018] de modo a tentar utilizar a



ideia de biodiversidade para capturar e mensurar as diferentes estruturas caracteristicas
de cada tumor.

Utilizando diferentes indices de biodiversidade, o objetivo é mostrar que lesdes

com estruturas mais heterogéneas apresentam uma maior medida de diversidade em
relacdo a estruturas mais homogéneas. A adaptacdo dos indices para o contexto de ima-
gens médicas foi baseada no trabalho publicado por [Neto et al. 2018], em que cada voxel
corresponde a um individuo e o valor assumido por ele, a sua espécie. Sendo assim, o
conjunto de voxels que compdem a lesdo define a comunidade estudada. O raciocinio
utilizado estd esquematizado na Tabela 1 a seguir.

Tabela 1. Correspondéncia entre os diferentes contextos

Biologia Metodologia proposta
Comunidade || Volume de interesse nos dados de MRI
Individuo Voxel
Espécie Valor do voxel

A seguir sdo descritos os 12 indices de biodiversidade [Karydis and Tsirtsis 1996,

Campos and Isaza 2009, Lamb et al. 2009] utilizados como atributos em nosso estudo.

1.

2.
3.

Quantidade de espécies (S) : Corresponde a quantidade de diferentes espécies
presentes na comunidade estudada.

Quantidade de individuos (/V) : Numero total de individuos na comunidade.
Indice de Margalef (Dumyg) : E uma medida de riqueza de espécies baseada na
hipdtese de que existe uma relacdo linear entre a quantidade total de espécies e o
logaritmo da quantidade de individuos. O indice € dado por
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Indice de Menhinck (Dy;,,) : Também € uma medida de riqueza de espécies, mas
apresenta menor variagdo entre amostras de diferentes comunidades, se compa-
rado ao indice anterior. s
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. Indice de Odum (Do) : Corresponde a quantidade de espécies por mil individuos

multiplicada pela quantidade total de individuos.
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Indice de Hulbert (PIE) : E a probabilidade de que dois individuos escolhidos

ao acaso, em uma amostra aleatdria de determinada comunidade, pertencam a
espécies diferentes.
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em que p; € a frac@o de individuos dentro da amostra pertencentes a espécie 7, ou
a probabilidade de escolher um individuo ao acaso e ele pertencer a espécie <.



10.

11.

12.

Indice de McNaughton (1) : Corresponde a porcentagem das duas espécies com
maior quantidade de individuos na amostra da comunidade estudada.

N1+ na
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Sendo n; e ny a quantidade de individuos pertencentes a primeira e a segunda
espécies mais populosas, respectivamente.
Indice de Simpson (Dyg) : Indica a probabilidade de que dois individuos escolhidos
aleatoriamente em uma amostra pertencam a mesma espécie.
iz ni(ni — 1)

N(N -1)
Em que n; é a quantidade de individuos pertencentes a espécie 1.
Indice de Shannon (H'’) : Mede o grau de incerteza médio ao se tentar prever

a qual espécie pertence determinado individuo escolhido aleatoriamente em uma
amostra.

Dg =

(6)
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Indice de Uniformidade (Evenness index, E) : Mede o quao uniforme € a
distribui¢do de individuos entre as espécies existentes na amostra. Seu valor
maximo € atingido quando todas as espécies possuem a mesma quantidade de
individuos. e
H’:nax
Em que Hj,,, corresponde ao valor mdximo do fndice de Shannon.
Indice de Redundancia (Redundancy Index, R) : A redundancia € inversamente
proporcional a quantidade de espécies, podendo ser pensada como uma medida
do quanto a abundancia da amostra pode ser explicada por uma ou mais espécies.
/ !/
R:H%%Him ©
max
Sendo Hj,;,0 valor minimo do indice de Shannon.
Indice geométrico (B) : O indice compara um sistema de .S espécies com um sis-
tema de S + k espécies, usando para tal comparagdo a relagdo entre o volume de
duas esferas de raio r existentes em espacos de dimensdo S e S + k, respectiva-

mente.
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Em que V;(7) é o volume de uma esfera com raio » em um espago S-dimensional
e I'(z) é a funcdo Gamma com as seguintes propriedade: I'(u + 1) = ul'(u),

I(1) = L.0(1/2) = V7, T(3/2) = (1/2)y7. T(5/2) = (3/4)/7 ete. ax(S) e
Br(r) sdo definidos por

T((S+k+2)/2) 1 3N
ag(S) = (S +2)/2) Br(r) = T \I;




3.2.2. Indices de Diversidade Filogenética

Ao analisar a diversidade de espécies em determinada comunidade, é importante notar
que, além de existirem diferentes espécies, existe também uma nog¢do de distancia evo-
lutiva entre elas, cujo principal objetivo é mensurar o quao diferentes duas espécies sao
entre si. Uma das formas de se calcular essa distancia evolutiva € através das relacdes filo-
genéticas que descrevem a evolugdo das espécies ao longo do tempo, tentando estabelecer
conexdes entre cada espécie e seus ancestrais. A representacao dessas relacdes pode ser
feita através das chamadas arvores filogenéticas, em que as ramificacOes representam a
forma como espécies, ou grupo de espécies, evoluiram a partir de seus ancestrais comuns.
Assim, pode-se dizer que duas espécies possuem uma curta distancia filogenética se elas
possuem um ancestral comum mais recente, ou uma longa distancia caso contrario.

Inspirado por resultados publicados por estudos recentes
[de Carvalho Filho et al. 2017, Neto et al. 2018] que utilizam indices filogenéticos
em problemas envolvendo a classificagao de nédulos pulmonares, nosso estudo combina
indices de diversidade filogenética aos indices de biodiversidade anteriormente descritos
para serem usados como atributos no problema de classificacdo de gliomas entre HGG e
LGG. Para capturar a no¢ao de distancia entre espécies em nosso contexto de imagens
médicas, foram reproduzidos os mesmos procedimentos utilizados nos trabalhos citados
anteriormente. Tais procedimentos sdo explicados a seguir. Utilizando as adaptagdes da
Tabela 1 e um cladograma, como o indicado na Figura 4, representa-se através de nds
terminais (ou folhas) cada espécie existente na regido de interesse analisada e utiliza-se
arestas para indicar as distancias entre elas. Os nds internos representam os ancestrais
comuns entre as espécies. Deste modo, a distincia d;; entre duas espécies 7 e j € dada
pela quantidade de arestas existentes no menor caminho que vai do n6 ¢ ao né j.

Nés intemos ___

Arestas
T

Figura 4. Exemplo de relacoes filogenéticas representadas por um cladograma.
Neste exemplo, o valor maximo de voxel encontrado no volume de inte-
resse é 1252,

A seguir sdo descritos os 5 indices de diversidade filogenética utilizados em nosso
trabalho:

1. Entropia quadrética intensiva (/) : Fornece a distincia taxondmica média entre
duas espécies selecionadas ao acaso [Izsak and Papp 2000].

ij\io Zé\]:o dij
92
2. Entropia quadritica extensiva (F): E dada pela soma total das distancias entre as
espécies existentes [[zsdk and Papp 2000].

N N
F=%%d; (13)

i=0 j=0

J = (12)



3. Distingdo taxondomica média (AvT'D): Representa a distancia esperada entre dois
individuos de diferentes espécies escolhidos ao acaso [Clarke and Warwick 1998].

N N
i=0 ijo dij
S(S-1)

2

AvTD = (14)

4. Distincao taxonOmica total (77'D): Corresponde a distin¢do taxondmica média
somada sobre todas as espécies [Clarke and Warwick 2001].

N N
=0 Zj:o dz‘j

TTD = 51
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5. Medida de pura diversidade (Dd): Equivale a distancia entre uma espécie 7 e a
espécie j,,;, mas proxima a ela, somada sobre todas as espécies [Weitzman 1992,
Faith 1994].

3.3. Selecao de atributos

A etapa de selecao de atributos € muito utilizada em algoritmos de classificacdo para tentar
aprimorar a eficacia do modelo final gerado. Com a presenga de atributos redundantes ou
pouco explicativos, 0 modelo pode perder a capacidade de generalizacdo e ter sua acurdcia
comprometida. Assim, antes de cada etapa de treinamento foi aplicado o algoritmo de
arvores extremamente aleatorias (extremely randomized trees) [Geurts et al. 2006] para
calcular um peso representando a importancia de cada atributo. Aqueles que apresentaram
um peso maior do que a média foram mantidos e utilizados no treinamento.

3.4. Classificacao

Foram testados trés algoritmos distintos de aprendizagem de mdquina para resol-
ver o problema de classificacio aqui proposto: floresta aleatéria (random forest,
RF) [Breiman 2001], maquina de vetores de suporte (support vector machine, SVM)
[Cortes and Vapnik 1995] e redes neurais artificiais (artificial neural networks, ANN).
A eficdcia de cada um foi avaliada através de uma validagao cruzada 5-fold, calculando-
se a média das métricas obtidas em cada fold. As métricas utilizadas foram a area sob a
curva ROC (AUC, area under the curve), acurécia, sensibilidade e especificidade.

A etapa de selecdo de atributos foi realizada em cada iterag@o da validagdo cruzada
para selecionar aqueles a serem utilizados no treinamento. Como a selecdo em cada fold
pode dar origem a um conjunto distinto de atributos, na secao de resultados finais, sdo
citados apenas os que foram escolhidas em 3 ou mais folds.

4. Resultados

A Tabela 2 apresenta as métricas referentes ao melhor resultado gerado por cada um dos
algoritmos testados. Pode-se observar que o algoritmo SVM foi o que apresentou melhor
desempenho na tarefa de classificacdo, com valores de AUC, acuracia, sensibilidade e
especificidade de 0,926, 0,902, 0,962 e 0,733, respectivamente.



Tabela 2. Métricas do melhor resultado obtido por cada algoritmo testado, in-

cluindo desvio-padrao.

Algoritmo AUC Acuricia Sensibilidade | Especificidade
SVM 0,926+ 0,025 | 0,902 + 0,041 | 0,962 + 0,028 | 0,733 £ 0,094
RF 0,907 £ 0,063 | 0,874 £ 0,058 | 0,948 £ 0,038 | 0,667 £ 0,152
ANN 0,884 £+ 0,056 | 0,891 £ 0,030 | 0,938 £ 0,032 | 0,760 £ 0,090

Cada modalidade de MRI (T1, Tlce, T2 e FLAIR) deu origem a 68 atributos (17
indices calculados sobre quatro camadas distintas), totalizando 272 ao final da etapa de
extracdo. O passo de selecdo resultou na escolha de 47 atributos, levando em conta apenas
aqueles escolhidos por 3 folds ou mais, conforme explicitado na secdo 3.4. Mais de um
terco dos atributos selecionados corresponde aos indices de McNaughton (/), Simpson
(Dg) e Shannon (H'). Além disso, entre os 47 atributos escolhidos, quase metade esta
relacionada a camada mais interna, o que sugere que a maior heterogeneidade de gliomas
de alto grau é mais perceptivel em regides intratumorais mais préximas do nicleo da
lesdo.

Das quatro modalidades de MRI, Tlce foi a que esteve mais presente entre 0s
atributos selecionados, possivelmente por ser um exame adquirido apds a injecao endo-
venosa de contraste no paciente, que provoca uma hiperintensidade de sinal, permitindo
a visualizagdo de estruturas internas do tumor ndo vistas sem a presenca de contraste
[ETSUS 2012]. A Figura 5 exibe alguns exemplos de classificacdo produzidos pelo
SVM, sendo todas as imagens mostradas correspondentes a modalidade T1ce, por possuir
diferencas visualmente mais perceptiveis entre as classes. Observando as duas primeiras
imagens correspondentes a gliomas de alto grau, pode-se notar que a imagem 5-b apre-
senta uma estrutura bem distinta da 5-a, com bordas mais suaves e uma textura mais
homogénea, se assemelhando mais a imagem 5-c pertencente a classe LGG. Por outro
lado, a imagem 5-d corresponde a um glioma de baixo grau, mas apresenta uma estrutura
heterogénea com grande variacdo de escalas de cinza, estando mais préxima a estrutura
apresentada por 5-a.

Tomando o indice de Simpson como exemplo, que mede a probabilidade de dois
individuos escolhidos ao acaso pertencerem a mesma espécie - assumindo assim valo-
res baixos em comunidades com maior diversidade de espécie (mais heterogéneas) e
valores altos no caso contrario -, mesmo tendo se mostrado um indice com alto poder
discriminativo, apresentou valores proximos entre 5-b e 5-c. Tal fato pode estar associ-
ado a presenca de tons de cinza com menor variagio e espalhados mais uniformemente
pela imagem da lesdo, o que acaba originando comunidades com espécies distribuidas de
forma mais homogénea.

Através da mesma base de dados aqui aplicada, um modelo produzido por
[Cho et al. 2018] utilizou o algoritmo RF com 5 atributos radiomics de forma e textura
para resolver o mesmo problema de classificac¢do, atingindo valores de AUC, acurécia,
sensibilidade e especificidade de 0,9213, 0,8877, 0,9429 e 0,7333, respectivamente. Ape-
sar de ter apresentado melhores resultados se comparado ao nosso modelo com RF, obteve
um desempenho inferior aos resultados fornecidos por nosso modelo com SVM. A Ta-



Tabela 3. Comparacao de resultados para o problema de classificacao de glio-
mas utilizando atributos radiomics em dados de MRI.

Trabalho AUC | Acurécia | Sensibilidade | Especificidade N
de atributos
[Zacharaki et al. 2009] | 0,896 | 0,878 0,846 0,955 24
[Zhang et al. 2017] 0,960 | 0,960 - - 50
[Cho and Park 2017] | 0,887 | 0,898 0,889 0,907 16-34
[Chen et al. 2018] 0,960 | 0,913 0,913 - 25
[Cho et al. 2018]* 0,921 0,888 0,943 0,733 5
Método proposto 0,926 | 0,902 0,962 0,733 47

* Trabalhos com a mesma base de dados aqui utilizada.

bela 3 compara resultados obtidos em alguns trabalhos anteriores com os atingidos pela
metodologia proposta.

Figura 5. a) Tumor HGG classificado corretamente; d) Tumor HGG classificado
como LGG; c) Tumor LGG classificado corretamente; d) Tumor LGG clas-
sificado como HGG.

5. Conclusao

A abordagem utilizada apresentou um bom desempenho em todos os algoritmos de
classificacdo testados, mostrando que os atributos radiomics propostos possuem grande
poder discriminativo no problema de classificacao de gliomas entre HGG e LGG. O uso
do radiomics por especialistas pode significar ndo apenas a otimiza¢do do tempo gasto na
andlise de exames de imagens, mas também o aumento da precisdo com que tais analises
sao feitas.

Com a crescente disponibilidade de dados médicos digitalizados, ja existem mui-
tos estudos fornecendo solugdes computacionais satisfatorias para diversos problemas
existentes na medicina e o presente trabalho contribui para reforcar as vantagens asso-
ciadas ao uso de uma abordagem radiomics neste contexto de imagens médicas, além de
propor novos tipos de atributos para serem usados na classificacido de gliomas.
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