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RESUMO

Os métodos quantitativos para andlises de imagens médicas se limitam a uma descricdo ndo-
adaptativa dos volumes de interesse (VOI) e tendem a levar em conta apenas o desempenho
discriminativo, quer seja das varidveis de interesse, quer seja dos modelos de aprendizagem
de mdaquina utilizados na tarefa de classificacdo. O objetivo deste trabalho foi propor uma
metodologia para avaliar conjuntamente o desempenho e estabilidade de modelos avancados
de classificacdo e de métodos adaptativos de extrag¢do de caracteristicas descrevendo textura de
um dado VOI, visando caracterizar, respectivamente, linfonodos pélvicos e efeito do tratamento
de tumores gastrointestinais. Para isso, utilizou-se em ambos 0s casos imagens de ressonancia
magnética por difusdo ponderada (DWI) e o desempenho de cada modelo foi medido em termos
da érea sobre a curva ROC (AUC), enquanto a estabilidade foi medida em funcao do coeficiente
de variagcao (CV), ambos estimados em amostras bootstrap geradas a partir das imagens iniciais.
Testes estatisticos ndo-paramétricos projetados para comparar o desempenho das diferentes
abordagens, em diferentes amostras, treinados e testados sob as mesmas condi¢des, foram
utilizados para determinar quais modelos apresentaram maior performance em termos de AUC
e menor CV durante a classificacdo. Como resultado, dos sete modelos de classifica¢do, quatro
mostraram AUC e CV dentro da margem de aceite, entre eles Logistic Regression, Support
Vector Machine, Random Forest e Gradient Boosting com duas ou trés caracteristicas. Por
outro lado, em termos de caracteristicas, entre as cento e trés caracteristicas ndo-adaptativas
avaliadas e desenvolvidas neste trabalho, varidveis como assimetria e curtose apresentaram
melhor desempenho. Todavia, no segundo caso clinico, os métodos adaptativos foram mais
sensitivos e estdveis na captura do efeito do tratamento ao selecionar automaticamente as
regides discriminativas associadas a cada VOI, sobretudo quando comparado ao parametro
utilizado na rotina clinica.

Palavras-chave: RM. DWI. inteligéncia artificial. textura ndo-adaptativa. textura adaptativa.



Quantitative Analysis of Functional Medical Images Using Methods of

Pattern Recognition and Artificial Intelligence

Author: Igor Fagner Vieira
Advisors: Dr. Fernando R. de A. Lima(UFPE) & Dr. Michel Koole(KUL)
Dr. José Wilson Vieira (UPE/IFPE) & Dr. Vincent Vandecaveye (KUL)

ABSTRACT

Quantitative methods for medical image analysis are limited to a non-adaptive description of
volumes of interest (VOI) and tend to take into account only the discriminative performance,
either of the variables of interest, or of the machine learning models used in the classification
task. The objective of this work was to propose a methodology to jointly evaluate the
performance and stability of advanced classification models and adaptive methods of extraction
of characteristics describing texture of a given VOI, aiming to characterize, respectively, pelvic
lymph nodes and treatment effect of gastrointestinal tumors. For this, DWI images were used
in both cases and the performance of each model was measured in terms of the area on the ROC
curve (AUC), while the stability was measured as a function of the coefficient of (CV), both
estimated in bootstrap samples generated from the initial images. Non-parametric statistical
tests designed to compare the performance of the different approaches, in different samples,
trained and tested under the same conditions, were used to determine which models presented
higher performance in terms of AUC and lower CV during classification. As a result, of the
seven classification models, four showed AUC and CV within the accepted range, among
them Logistic Regression, Support Vector Machine, Random Forest and Gradient Boosting
either with two or three features. On the other hand, in terms of texture features, among the
one hundred and three non-adaptive features evaluated and developed in this study, features
such as skewness and kurtosis presented better performance. However, in the second clinical
case, the adaptive methods were more sensitive and stable in capturing the treatment effect by
automatically selecting the discriminative regions associated with each VOI, especially when
compared to the parameter used in the clinical routine.

Keywords: MR. DWI. artificial intelligence. non-adaptative textura. adaptative textura.
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1 INTRODUCAO

1.1 Imagens Médicas Funcionais: Novas Tendéncias

Os esforgos na era moderna, no que diz respeito a pesquisas na drea médica, incluem criar
métodos quantitativos que auxiliem o desenvolvimento de uma medicina personalizada, de
tal maneira que as estratégias terapéuticas sejam melhor aplicadas e avaliadas considerando
os aspectos de cada individuo, de cada tipo de doenca. Naturalmente, esta € uma tarefa de
aprendizado constante, dada a complexidade dos sistemas bioldgicos, cujas solugdes tendem
a exigir abordagens multidisciplinares. No caso do diagndstico, isto se reflete na busca de
maneiras de aumentar a precisdo e exatidao, minimizando o erro associado ao fator humano,
no processo de decisdo final. O ideal para isto sdo imagens e métodos de andlises destas, que
fornecam o maximo de poder diagndstico, tornando o processo de anélise mais objetivo.

Nessa tarefa, as imagens funcionais sdo cada vez mais importantes, ante os limites das
imagens anatdmicas em situagdes em que a mudanga fisioldgica é muito mais rapida do que,
por exemplo, alteracdo da forma ou do volume tumoral.

Entre as modalidades de imagens funcionais, a mais conhecida é a Tomografia por
Emissao de Pésitron (Positron Emission Tomography- PET). A PET € utilizada para visualizar
alteracoes fisiologicas em individuos vivos, de modo nao-invasivo, potencialmente auxiliando
o diagndstico precoce do cancer e o acompanhamento do efeito de tratamentos complexos
como o radioterdpico ou quimioterdpico (GREGOIRE; CHITI, 2010). A principal razdo
do interesse no PET pela comunidade médica se deve a sua capacidade de fornecer essas
informacdes funcionais de modo semi-quantitativo. Um parametro internacionalmente utilizado
€ usado para isso: o valor padronizado de captacdo, SUV (Standard Uptake Value) (WEBER,
2010). Na prética clinica, a estimativa do SUV ¢ realizada no software dedicado de cada
empresa que comercializa o equipamento. Porém, apesar de ser uma medida mundialmente
usada e difundida, diversos trabalhos apontam os limites inerentes a mesma (PAQUET et
al., 2004; WEBER, 2005a; BOELLAARD, 2009). Entre os principais limites, destacam-
se a dificuldade de com o SUV estabelecer limiares entre atividade benigna e maligna, sua
sensibilidade ante os efeitos do volume parcial, composicao corporal, etc (PAUL; JAMES,
2010). As consequéncias destas limitagdes se mostram presentes tanto no diagndstico
de determinadas doencas (PAQUET et al., 2004; WEBER, 2005a; BOELLAARD, 20009;
WEBER, 2010), quanto em toda cadeia do planejamento e acompanhamento do tratamento
radioterdpico (THORWARTH; GEETS; PAIUSCO, 2010; SATTLER et al., 2010). Outro
limite de consequéncia prética é sua baixa resolucdo espacial, requerendo seu uso integrado
com imagens anatdmicas, tais como a tomografia computadoriza (CT, Computed Tomography)
ou, mais recentemente, a ressonancia magnética (RM, Magnetic Resonance). No caso do

PET/MR, a presenga de campo magnético pode interagir com os positrons de alta energia, o que
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aumenta o grau de incerteza do local exato onde ocorreu a aniquilagdo do pdsitron, sobretudo na
fronteira com tecidos moles, o que impacta a reconstrucao das imagens (REBEKKA; GASPAR;
SIBYLLE, 2012).

Embora farmacos marcados com materiais radioativos sejam de grande utilidade, sabe-se,
por outro lado, que a dgua esta presente em grande parte da composicao do peso corporal, sob
a forma de fluidos intra e extra-celulares no corpo humano. Além disso, nos tecidos bioldgicos,
a difusao das moléculas de dgua segue um padrao de acordo com a estrutura e as propriedades
dos tecidos. Em algumas condicdes patolégicas, como por exemplo, acidente vascular cerebral
agudo, este padrao de difusdo € perturbado e a taxa de difusdo muda na 4rea afetada. Através
do estudo dessas mudancas na difusdo, as anormalidades podem ser detectadas.

Tal deteccao pode ser realizada usando uma técnica especializada de ressonancia magnética
chamada difusdo ponderada (Diffusion Weighted Magenetic Imaging, DW-MRI) ou DWI, onde
a difus@o das moléculas de dgua € explorada para visualizar a fisiologia interna. O contraste
da imagem em DWI reflete a diferenca na taxa de difusdo entre os tecidos. A primeira
quantificacdo das mudancas de difusdo, em um estudo pioneiro, foi feita por (STEJSKAL;
TANNER, 1965), em que eles fizeram o contraste da imagem depender da difusdo. No entanto,
foi (BIHAN; BRETON, 1985), (TAYLOR; BUSHELL, 1985) e (MERBOLDT; HANICKE;
FRAHM, 1985) quem efetivamente implementaram o primeiro DWI em 1985. Posteriormente,
(BIHAN et al., 1986) aplicou DWI no cérebro humano pela primeira vez em 1986.

Do ponto de vista fisico, para gerar difusdo ponderada em uma imagem de MRI, o sinal
de leitura € feito dependente de gradientes de difusdo aplicados, que podem ser adicionados a
sequencias de MR convencionais usando o principio conhecido como spin-echo: dois gradientes
de difusdao de magnitude G, em fases opostas, sdo adicionados a uma sequéncia de MR,
simétrica ao pulso de radio frequéncia de 180°. O primeiro gradiente (G1) introduz a mudanga
de fase aos protons, dependendo de suas posigdes, enquanto o segundo gradiente (G2) invertera
as mudancgas feitas pelo primeiro gradiente. Se houver movimentos de protons, G2 nao sera
capaz de desfazer completamente as mudancgas induzidas por G1. Como resultado, havera
atenuacao do sinal. Essa perda de sinal do movimento liquido das particulas fornece informagao
quantitativa por meio do chamado coeficiente de difusdo aparente (ADC) e vem sendo usado
para caracterizar o estado fisiopatolégico dos tecidos (WANG et al., 2001). Avancos nas
técnicas de MR permitiram que a difusdo ponderada fosse usada como um protocolo de imagem
de rotina para diversas doencas (TOZER et al., 2007; Koh, DM, 2010). Essas aplica¢des cobrem
a detecc¢do, estadiamento do cancer, assim como caracterizacao de tecidos malignos e benignos
(JUST, 2011).

Todavia, embora todo o potencial das imagens como as aqui discutidas, na rotina clinica,
procedimentos invasivos como bidpisias ainda sdo frequentes. O objetivo com as bidpisias
¢ extrair caracteristicas moleculares dos tumores usando, hoje em dia, andlise genética dos
tecidos. Ainda que muitas dessas andlises genéticas venham sendo aplicadas com sucesso em

oncologia clinica, evidentemente ha limites em procedimentos invasivos como este. O principal
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motivo € que os tumores sdo espacial e temporalmente heterogéneo, o que na pratica implica que
repetidas biopsias se fazem necessdarias para capturar a heterogeneidade molecular dos tumores,
aumentando o risco para os pacientes.

Assim sendo, esses desafios clinicos e éticos relacionados ao uso excessivo de biopsias
podem potencialmente ser resolvido, na maioria dos casos clinicos, com o uso de métodos
quantitativos e, quando for o caso, métodos de reconhecimento de padrdes e mineracao de
dados, que usados em conjunto com aprendizagem de maquina oferecem outras perspectivas ao

diagndstico por imagem.

1.2 Anélise Quantitativa de Imagens Médicas Funcionais

Quando o assunto é quantificacdo de imagens, a maioria dos estudos e procedimentos na
rotina da radiologia se limitam a medir o tamanho ou volume tumoral (PALHARES et al.,
2017).

Ainda que esse seja um procedimento que indica efeito de tratamento, ou mesmo caracteriza
tumores em alguns casos, sabe-se que hd casos em que, dado um tratamento, quer seja
quimioterapia ou radioterapia, somente se observa mudangas morfométricas apds alguns meses.
Ou ainda, no caso de linfonodos, cujo maior diametro, em geral, é da ordem de milimetros,
sabe-se que andlises baseadas puramente na forma falham. A principal razao € que os tumores
sao biologicamente complexos e exibem um comportamento heterogéneo em todos os niveis.

Para quantificar esse comportamento heterogéneo, um conjunto de métodos tem sido
investigado. Esses métodos cobrem uma drea emergente e promissora, chamada Radiomics,
que parte da hipdtese de que a imagem médica fornece informacdes cruciais sobre a fisiologia
do tumor e que estas podem ser melhor exploradas para melhorar o diagnéstico do cancer, assim
como acompanhar o desenvolvimento de tratamentos como radioterapia e quimioterapia. Ou
seja, Radiomics explicitamente € a reunido de um conjunto de métodos projetados em um fluxo
de procedimentos para extrair um grande nimero de caracteristicas quantitativas de imagens
médicas para posterior mineracao.

Entre estes métodos quantitativos de imagem estao aqueles baseados na (i) forma, tamanho
ou volume, (ii) intensidade, assim como (iii) textura. Tais caracteristicas oferecem informagdes
sobre o fendtipo e o microambiente (ou habitat) do tumor que sdo distintos dos fornecidos por
relatdrios clinicos, resultados de testes laboratoriais ou mesmo ensaios gendomicos (AERTS et
al., 2014). Esses recursos ainda apresentam a vantagem de potencialmente serem combinados
com dados de resultados clinicos e utilizados para dar suporte a decisao clinica baseando-se em
evidéncias quantitativas.

Diante desse cendrio, para um unico volume de interesse, estes métodos permitem construir,
por meio de abordagens diferentes, uma matriz de caracteristicas ou descritores. Essa matriz
de caracteristicas consiste em uma matriz com dimensoes Nxd, onde N é o nimero de volumes

de interesse (VOI) e d o numero de descritores que representam quantitativamente cada VOI.
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Contudo, embora nem sempre explicito na literatura, esses descritores tendem a compartilhar
comportamentos estatisticos similares, quer seja um descritor de primeira, segunda ou maior
ordem estatistica (SCHWARTZ; PEDRINI, 2012). Uma analise mais detalhada de cada um
deles mostra que todos esses descritores exploram relacdo entre valores de intensidades de
cinza entre pares ou sequéncias de voxels, armazenando o resultado sob a forma de vetores ou
matrizes. Exemplos sdo gray level cooccurrence matrix (GLCM) e gray level run length matrix
(GLRLM) (SCHWARTZ; PEDRINI, 2012). Em todos os casos, esse(a) vetor/matriz é entao
normalizado(a) e caracteristicas sdo por fim estimadas a partir da distribui¢ao de probabilidade
dentro do(a) mesmo(a).

Desse modo, s6 indiretamente tais métodos descrevem a textura presente na imagem. Além
disso, vale a pena enfatizar que todos esses descritores sio inerentemente ad hoc ' e, como
tais, ndo se adaptam as imagens em estudo, atribuindo mesmo peso a todas as regides das
imagens, independente se estas sdo discriminativas ou nao. Matematicamente falando, esses
descritores se comportam como func¢des que expressam somas ponderadas, sendo o fator de
peso a distribui¢do de probabilidade dos elementos que compdem a(o) matriz/vetor. Como
resultado tem-se descritores ndo-adaptativos baseados quer no valor dos elementos da matriz
ou em posi¢des dentro da mesma. No dltimo caso, a ponderacdo varia apenas ao longo de
um eixo por vez. Além disso, essa extracdo de caracteristicas deve ser repetida para vérias
configuracdes de alguns parametros livres (por exemplo, nimero de niveis de cinza na imagem,
distancia intervoxel, orientacdo), resultando em uma dimensionalidade relativamente alta do
espaco de caracteristicas.

Ou seja, uma vez o vetor X = (X1,Xp,...,Xy) , d-dimensional, R4 de caracteristicas tenham
sido extraidas dos VOIs, o passo seguinte € a constru¢ao de modelos capazes de capturar o
comportamento associado a cada classe discreta, ¢, com conjunto de rétulos (bindrios) que
caracterizam os casos clinicos de interesse, como por exemplo, benigno e maligno. E disso que
trata a aprendizagem de maquina no contexto deste trabalho.

Para capturar o comportamento associado a cada classe discreta, uma possibilidade € seguir
como principio aprendizagem supervisionada. Nessa abordagem, uma fungdo, f., é inferida
a partir de um conjunto de dados com categorias conhecidas a priori, o chamado conjunto
treinamento (Xy4n). Uma vez treinada, essa fungdo (ou hipdtese) f. pode ser usada para

classificar novas categorias, nao observadas até entdao (Xyes):

Ye = fc(Xtesza ec)
Ve € Z

sendo 6. o conjunto de parametros do modelo.

' solucdo especificamente elaborada para um problema ou fim especifico e, portanto, nio generalizdvel ou

adaptavel.
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Todavia, € de suma importancia que diferentes modelos de aprendizagem sejam comparados
nao somente em termos de seu poder discriminativo, mas também em termos de sua estabilidade
de classificacdo, ante re-amostragens robustas que avaliem a generalizacdo dos mesmos.

Nesse sentido, abordagens como essas, envolvendo métodos de reconhecimento de padrao
e aprendizagem de méquina se tornam vitais e complementam as perspectivas levantadas nesse
consenso (JUST, 2014), no que diz respeito a anélise quantitativa do mapa ADC.

Assim sendo, este trabalho estd organizado da seguinte maneira. No capitulo 2, os objetivos
especificos deste trabalho sdo descritos. Em seguida, o capitulo 3 trata da fundamentacgao tedrica
dos métodos de imagens funcionais, assim como o estado da arte dos métodos de quantificacao
e andlise dessas mesmas imagens, especificamente falando os métodos de extracdo e andlise
e textura, assim como dos modelos de aprendizagem de mdaquina. Por fim, os capitulos
4 e 5 tratam respectivamente da metodologia proposta e dos resultados obtidos, os quais
incluem comparagdo com as varidveis usadas na pratica clinica tanto para caracterizacao de
linfonodos do célon de udtero, quanto para quantificagdo do efeito do tratamento de tumores

gastrointestinais. Uma perspectiva dos proximos passos desse estudo € apresentada no capitulo
6.
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2 OBJETIVO DESTE TRABALHO

Considerando o exposto anteriormente, ha trés desafios em aberto na literatura, no que diz

respeito a andlise quantitativa de imagens funcionais em geral, onde se inclui mapa ADC. O

presente trabalho tem como meta resolver os seguintes problemas:

(a)

(b)

(c)

Identificar na matriz multidimensional de caracteristicas quais delas fornecem,
consistentemente, maior poder discriminatdrio clinicamente falando, levando em conta
o grau de correlacdo e, portanto, de similaridade entre elas. Para isso, usar-se-a aqui
andlise uni e multivariada, complementando os achados até entdo publicados envolvendo

linfonodos de cancer de utero;

Estimar o grau de acuricia, precisdo e estabilidade (veja se¢Oes 3.2.4 e 3.2.4) de
diferentes modelos de aprendizagem de maquina usando combinacdes das caracteristicas
que geralmente sdao analisadas univariadamente pelos médicos, de tal maneira a garantir

o maior poder discriminatorio possivel entre linfonodos benignos e malignos;

Desenvolver descritores adaptativos que usem informacoes sobre o grau de discriminacao
entre as classes representando os casos clinicos em estudo. Com isso, ser capaz de
automaticamente destacar nos VOIs as regides discriminativas, realizando anélise intra-
tumoral, tal como os médicos o fazem visualmente. Aplicar tais caracteristicas na

avaliacdo do efeito do tratamento de cancer gastrointestinal (GIST).
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esse capitulo estd dividido em duas partes e nele é dada uma visdo geral sobre os
conceitos-chaves para o desenvolvimento do presente trabalho. Na primeira parte (item 3.1),
sdo apresentadas em linhas gerais a técnica de imagens funcional utilizada nesse trabalho:
ressonancia por difusdo (Diffusion Weighted MRI, DWI), com foco nos seus desafios no
diagndstico. Na segunda parte (item 3.2), o leitor encontra o atual estado da arte para extracao
de caracteristicas, utilizando analise de textura. Muitas dessas caracteristicas nao haviam sido
testadas em DW-MRI até o presente momento. Por fim, o conceito de aprendizagem de maquina
¢ introduzido, e os modelos utilizados nesse trabalho discutidos.

Com isso, amplia-se o espectro de possibilidades quantitativas para caracterizar imagens

médicas funcionais, sobretudo em situagdes em que a andlise puramente visual € limitada.

3.1 Imagens Médicas Funcionais

Nas ultimas duas décadas, a maneira de diagnosticar tem mudado na medicina. Atualmente
ha diferentes op¢des de imagens médicas, agrupadas em dois grandes grupos: métodos de
aquisicao que fornecem informacgdo anatdomica e informacao fisiologica.

No primeiro grupo, as mais populares sdo aquelas que fazem uso de fontes de radiacdo
externa para geracdo da imagem, tal como os tradicionais exames de Raio-X e as tomografias
computadorizadas (CT). Vale salientar que, para alguns casos clinicos, tais modalidades fazem
uso nao somente de radiacdo, mas também de contrastes: substancias que, quando injetadas,
tornam visiveis determinadas regides de interesse por alterar o coeficiente de atenuacdo a
radiacao de um dado meio.

No segundo grupo, por sua vez, o processo € dependente de uma fonte de radiacdo
interna. Aqui destacam-se o SPECT (Single-Photon Emission Computed Tomography) e o
PET (Positron Emission Tomography). Contudo, embora as fontes emissoras do SPECT e
PET sejam diferentes, no final, a imagem € formada somente apds a ingestao dos chamados
radiofarmacos, os quais, por serem marcados com material radioativo, passam a emitir fétons
que, quando detectados, dao origem a imagem propriamente dita.

Todavia, diferentemente das modalidades anteriores que fazem uso de radiag@o ionizante, as
imagens por ressonancia magnética (MRI) sao geradas a partir da propriedade fisica exibida por
determinados nticleos como o hidrogénio: quando submetidos a um campo magnético forte e
excitados por ondas de radio (RF) em determinada frequéncia (Frequéncia de Larmor), emitem
radio-sinal, o qual pode ser captado por uma antena e finalmente transformado em imagem
(ALESSANDRO, 2009).

Embora popularmente conhecida por suas imagens anatomicas com alta resolu¢do espacial

e atualmente de amplo uso, inclusive no planejamento radioterdpico, a MRI também tem
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o potencial de fornecer imagens com informacdes funcionais, por meio do processo fisico
chamado difusdo. As imagens provenientes desse processo sdo conhecidas como Diffusion
Weighted MRI (DWI1), conforme abordado a seguir.

3.1.1 Diffusion Weighted MRI: visao geral
Difusao de moléculas de agua no tecido

DWI explora o movimento de moléculas de dgua no corpo, também conhecido como
movimento Browniano. Nos tecidos bioldgicos, esse movimento de dgua € restrito, uma vez
que as interacdes com membranas celulares e macromoléculas criam certas barreiras ao livre
movimento.

Como abordado em (GUO; CAI; CAI, 2002), o grau de restricdo a difusdo de dgua no
tecido bioldgico € portanto inversamente correlacionado com a densidade celular do tecido e a
integridade das membranas celulares.

Ou seja, o movimento de moléculas de dgua é mais restrito em tecidos com uma alta
densidade celular com numerosas membranas celulares intactas (por exemplo, tecido tumoral),
uma vez que membranas celulares lipofilicas atuam como barreiras a0 movimento de moléculas
de agua nos espacos extra e intracelular. Por outro lado, em areas de baixa celularidade ou
onde a membrana celular foi rompida, o movimento de moléculas de 4gua é menos restrito.
Do mesmo modo, em um ambiente com células que sofreram reducdo de tamanho observa-
se um espago extracelular maior para a difusdo de dgua. O mesmo se passa em membranas
celulares defeituosas, onde € maior o fluxo de d4gua do meio extracelular para o compartimento
intracelular e vice-versa.

Uma vantagem aqui € que todo esse processo pode ser caracterizado e medido: (NEIL,
1997), por exemplo, a partir de medidas de difusdo usando DWI-MRI, estimou o deslocamento
quadratico médio das moléculas de dgua e encontrou algo da ordem de 8um. Em comparacao,
considerando que o tamanho médio das células no corpo humano € algo em torno de 10 um,
1sso sugere que existe uma possibilidade de inferir fendmenos na escala celular a partir de tais
imagens. Por esta razdo, o DWI € considerado como um possivel biomarcador para avaliar
mudancas no microambiente do tumor, tanto antes quanto depois do tratamento. Para isso, o
mapa ADC (Apparent Diffusion Coefficient) é de fundamental importancia do ponto de vista da

andlise quantitativa.

Medindo movimento de agua usando DWI: mapa ADC

O principio basico que permeia a medi¢do do grau de movimento da dgua € que este €
proporcional ao grau de atenuag@o do sinal medido na imagem por difusdo (DWI).

Para gerar difusdo ponderada em uma imagem de MRI, o sinal de leitura ird depender dos
gradientes de difusdo aplicados, que podem ser adicionados a sequéncias de MR convencionais

usando o principio conhecido como spin-echo: dois gradientes de difusao de magnitude G, em
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fases opostas s@o adicionados a uma sequéncia de MR, simétrica ao pulso de radio frequéncia
de 180° (Figura 1).
Figura 1 - Geracao do DWIL.

180°

90°

RF/\

o
&
g I
Ga C——)
— M-

Adicao da difusdo ponderada a sequéncia de MRI. Dois pulsos de gradiente (denotados na linha de gradiente de
difusdo, G,) de amplitude G e duragdo 8, iguais e em fases opostas, sdo aplicados em um intervalo de tempo A,
simétrico ao pulso de radiofrequéncia (RF) de 180°.

Fonte: Adaptado de (Koh, DM, 2010)

O primeiro gradiente introduz a mudanga de fase aos protons, dependendo de suas posicoes,
enquanto o segundo gradiente inverterd as mudancas feitas pelo primeiro gradiente. Se houver
movimentos de prétons, o segundo gradiente ndo serd capaz de desfazer completamente as
mudangas induzidas pelo primeiro gradiente. Como resultado, havera atenuacao do sinal. Essa

perda de sinal do movimento liquido das particulas segue o seguinte comportamento:

S(b) = Spe P (3.1)

onde S(b) se refere ao sinal recebido para aquele valor particular de gradiente, que reflete o
fator de sensibilizacao de difusdo conhecido como b —value; Sy € o sinal sem nenhuma difusao
ponderada, equanto D é o denominado ADC (Apparent Diffusion Coefficient). A Equacdo 3.1
também € conhecida como equacao de Stejskal-Tanner.

O fator ’b”, na Equacdo 3.1 € dada por:

o
b=17y.G>.8° (A—E) (3.2)
aonde Y € a constante giromagnética (42.57 MHz/T para prétons).
Das equacdes 3.1 e 3.2, é evidente que essa perda do sinal depende de trés fatores: a
amplitude do gradiente (G), a duragdo do gradiente aplicado (8) e o intervalo de tempo entre

os gradientes emparelhados (A). Todavia, variagdes no produto (G&) predominam sobre os
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outros fatores. Por exemplo, um aumento de fator 2 em GJ, equivale a um aumento de ordem
4 no b —value. Assim, considerando que geralmente os intervalos de tempo, ou tempo entre os
gradientes s@o mantidos constante, a amplitude do gradiente passa a ser o parametro principal
na geracao do sinal de difusao (), e é o que diferencia um scanner do outro. Através desta
dependéncia do sinal ao movimento de particulas, DWI € capaz de gerar imagens funcionais
ao explorar a propriedade de difusdo de moléculas de dgua nos tecidos. Para descricao fisica
detalhada de toda a mecanica de difusdao em geral, e DWI em particular, aos leitores sugerimos
(JONES, 2010).

Clinicamente, vérias imagens de DWI podem ser obtidas alterando a magnitude dos
gradientes aplicados (b — value), que sao referenciados como imagens por difusdo ponderada
com um valor particular de b —value. Em valores b — value elevados, o efeito da difusdo é mais
pronunciado nas imagens. Tecidos com alta difusdo sdo vistos como regides hipo-intensas,
enquanto os tecidos com difusdo restrita sdo vistos como regides hiper-intensas. A Figura 2
mostra trés exemplos de exames de prdstata com imagens de difusdo obtidas com diferente
b —values: b0, b50 e b1000.

Figura 2 — Exemplo de imagens DWI.

DWI da prostata obtida a (A) b —value =0, (B) b —value = 50 and (C) b — value = 1000. Todas as imagens foram
obtidas no plano transversal.

Fonte: Autor

Nesse sentido, moléculas de dgua com um grande grau de movimento ou uma grande
distancia de difusdo (por exemplo, dentro do espago intravascular) mostrardo a atenuacdo do
sinal com b — values pequenos (por exemplo, b = 50-100 s /mm?). Em contraste, valores grandes
(por exemplo, b = 1.000 s/mm?) sdo geralmente necessdrios para perceber moléculas de dgua de
movimento lento ou pequenas distancias de difusdo, uma vez que estas mostram uma atenuacao
de sinal mais gradual com o aumento de b.

Uma vez que a sequéncia DWI é uma sequéncia MR modificada, todas as imagens DW t€ém
contraste tipo T1 e T2 (imagens anatdmicas), além do contraste de difusao pretendido (imagens
funcionais). Portanto, as vezes, mesmo que exista um sinal hiper-intenso na imagem DW, tal
sinal pode ser devido ao alto sinal de T2 (efeito de brilho T2) em vez de difusdo restrita (por

exemplo, no caso de acidente vascular cerebral sub-agudo). Para evitar esses efeitos, os mapas
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de difusdo completos chamados mapas ADC sdo derivados de pelo menos duas imagens de
difusdo (S; e S, Figura 3) usando a Equacgao 3.1:

1 SH
ADC = — In| = 3.3
by — by " (Sl) 3-3)

Figura 3 — Calculo do mapa ADC voxel a voxel para S, e S; correspondentes a b = 1000 e b = 0,
respectivamente.

R

b=1000 s/mm?

o _/
Fonte: Adaptado de (Koh, DM, 2010)

E importante notar que, enquanto as dreas de verdadeira difusdo restrita de 4gua aparecerio
com intensidade de sinal elevada na imagem de b — value alto, no mapa ADC, o valor do voxel
correspondente serd baixo.

A Figura 4 ilustra isso no caso de um homem de 53 anos com carcinoma renal (direito). Na
imagem de difusdo com b = 750 s/mm?, a drea do tumor (caixa) mostra maior intensidade de
sinal em comparacao com o rim normal (circulo). O grafico mostra a relagdo de logaritmo das
intensidades de sinal vs. b — values, onde Sy € a intensidade do sinal em b =0 s/ mm?. Note
as parcelas de atenuacao do sinal para o tumor (caixa) versus tecido renal normal (circulo). A
inclinacao dessas linhas representa 0 ADC para os tecidos individuais. Desse modo, embora
a drea do tumor retorna maior intensidade do sinal em b = 750 s/mm? em comparagio com
tecido renal normal (marcado pelo grafico de linha pontilhada), a inclinacdo ou gradiente da
linha € mais acentuada para o tecido normal do que para o tumor, o que explica o fato do tumor
renal ter um baixo ADC em comparacdo com o tecido renal normal. Esta diferenca pode ser

facilmente visualizada na imagem do mapa ADC.
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Figura 4 — Diagrama mostrando a relacao entre b — value e ADC.

b = 750 s/mm?
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Fonte: Adaptado de (Koh, DM, 2010)

Assim sendo, no paradigma padrdo de diagndstico, puramente baseado na andlise visual,
quando o médico investiga imagens de alto b —value, os olhos estao treinados a focar em regides
de alta intensidade, contra um fundo de baixa intensidade. Porém, uma série de estruturas
anatomicas normais também podem mostrar restricao de difusdo de dgua: cérebro, glandulas
salivares, linfonodos normais, bago, ttero, ovdrios, testiculos, a medula espinhal e os nervos
periféricos se mostram relativamente brilhantes em DW-MRI nas imagens de alto b — value
(TAKAHARA et al., 2004). A parede normal do intestino também demonstra graus variados de
sinal de alta intensidade.

Considerando o exposto, um importante ponto a ser destacado é que na rotina os médicos sao
instruidos a usar imagens DW-MRI e mapas ADC em conjunto com informag¢des provenientes
extras de procedimentos clinicos e imagens MR morfoldgicas convencionais (T2), visando
diagndstico 6timo.

O custo disso na prética € que o médico necessita analisar ainda mais varidveis a0 mesmo
tempo. Isto torna todo o processo um tanto quanto exaustivo € aumenta a probabilidade de
interpretagcdes subjetivas ou mesmo procedimentos invasivos como biopsia.

Para lidar com esses desafios, uma alternativa possivel € o uso de métodos quantitativos, a
fim de explorar todo o potencial do mapa ADC na tarefa do diagnostico e acompanhamento do

tratamento.
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3.2 Analise Quantitativa

Uma vez que a regido de interesse tenha sido definida ', a andlise quantitativa da
mesma consiste em dois principais passos: estimativa das caracteristicas fundamentais que
potencialmente descreve o estado em andlise, aqui estaremos tratando do conceito de textura;
seguido por treinamento e classificacdo dessas mesmas regides de interesse, usando métodos de
aprendizagem de maquina.

Assim sendo, esta secao trata desses dois passos com algum detalhe, conforme descrito a

seguir.

3.2.1 Analise de Textura

Toda e qualquer imagem, como a de um tumor por exemplo, reflete, em linhas gerais, uma
representacido da realidade do sistema em andlise. Em outras palavras, a imagem pode ser
vista como um campo de informacdes provenientes de um conjunto de experimentos aleatorios.
Assim sendo, pensando no diagndstico ou classificacdo mais preciso, por meio de atividades
de alto nivel como reconhecimento de padrdes, € imprescindivel um processo de extracdo de
caracteristicas que forneca 0 maximo poder discriminativo, quantitativamente falando.

Contudo, uma imagem médica pode ser caracterizada de diferentes formas. A forma classica
¢ a partir de andlise visual de regides de interesse, o que é um processo subjetivo e nem sempre
o mais eficiente em alguns casos clinicos (TAKAHARA et al., 2004). Nesse sentido, uma
alternativa mais objetiva € andlise quantitativa de caracteristicas que medem parametros outros
associados a forma ou a textura dessas mesmas regides de interesse, tal como sumarizado na
Figura 5.

Enquanto a andlise da forma, explorando aspectos geométricos variados, parece ser um
caminho natural, até intuitivo, ha casos clinicos em que a mudanca fisioldgica é mais ripida
que alteracdoes morfométricas. Ou seja, para uma anélise complementar, faz-se necessario o uso
de métodos que levem em conta mais do que a geometria do sistema. Uma alternativa é seguir
a logica do sistema visual humano e explorar a possibilidade de anélise de textura. A principal
vantagem dessa estratégia € que textura estd entre as caracteristicas que contém informacgdes
tanto sobre a distribuicdo espacial e variacao de intensidade, quanto acerca do arranjo estrutural
de superficies e relagdes entre regides vizinhas (SCHWARTZ; PEDRINI, 2012).

Nesse terreno, o desafio € formalizar matematicamente a ideia de textura e, até o presente
momento, nao ha na literatura conceito inico. Na sequencia, todavia, o conceito proposto por
Haralick, 1979, seréd o abordado ao tratar de caracteristicas de segunda ordem, ou seja, aquelas
em que a relacdo espacial entre voxels sdo levadas em conta. Sob este ponto de vista, a textura
¢ definida como uma medida da interacdo entre as primitivas tonais que compdem a imagem,

ocorrendo estas primitivas de diferentes formas. Voxels ou pixels contiguos com propriedades

' Nio se abordard aqui métodos de segmentacio de imagens para obtencdo dos VOIs, uma vez que, nesse

trabalho, as delinea¢des dos mesmos foram realizadas pelos radiologistas usando as ferramentas de rotina
do hospital UZ Leuven, Bélgica.
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semelhantes formam estas primitivas, dentre as quais podem ocorrer interagdes aleatdrias ou
com algum grau de determinismo (HARALICK, 1973).

Os principais métodos para extracdo de caracteristicas sdo aqueles baseados em: (i)
descricdo geométrica, (ii) métodos estatisticos, (iii) processamento de sinais e (iv) modelos
paramétricos.

Até o momento na literatura, a maioria dos trabalhos recentes sobre extracdo de
caracteristicas, restringe-se, predominantemente, a aplicacao dos métodos de andlise estatistica
e, em menor nimero, métodos de processamento de sinais (SULLIVAN; ROY; EARY, 2003;
NAQA et al., 2009; TIXIER et al., 2011; TAN et al., 2012; YANG et al., 2013; ORLHAC et al.,
2014). Em DW-MRI, os métodos estatisticos descritos em (ii) sdo de longe predominantemente
utilizados (Koh, DM, 2010).

A seguir, a aten¢do estard voltada para os métodos (1),(i1) e (iii).

Figura 5 — Tipos de caracteristicas para quantificacdo de imagens.

Analise da Forma

Alta Ordem

Primeira Ordem

S = M W8 E oo

Fonte: autor
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3.2.1.1 Descricao Geométrica: analise da forma

Esse grupo de caracteristicas descrevem forma e tamanho do volume de interesse e,
portanto, ndo levam em conta, por si, a distribui¢do de intensidade de niveis de cinza presente
no VOI.

Seja o volume V, definido como a soma de cada voxel, V;, presente no VOI,

v=YV (3.4)

Para cada volume, existe uma area superficial, A, dada por:

N
1
A= Z 5 |aibixaici] (3.5)
i=1

onde N € o numero de tridngulos formando a superficie mesh do VOI, enquanto a;b; e a;c; sdo
as faces do /" tridAngulo formado pelos pontos a;,b; e c; (LORENSEN; CLINE, 1987).

Baseado nesses dois conceitos geométricos, trés outras caracteristicas sdo consideradas no
presente estudo: razdo area superficial volume (A), esfericidade (Esf) e maximo diametro
(Dmax)-

Na razao drea superficial volume (A) (Eq. 3.5), valores baixos indicam formas mais
compactas (exemplo uma esfera).

A

Contudo, para medir o quao proximo uma dada regido tumoral esta de uma esfera, a medida
adimensional, chama esfericidade (Esf), € utilizada. Tal medida além de ser independente
de escala e orientacdo, estd definida no intervalo |0, 1], onde 1 indica uma esfera perfeita. A

esfericidade € definida como:

Esf=—" (3.7

Por fim, uma outra variavel é o maximo didmetro do VOI, D,,,,, normalmente utilizada
pelo médicos apenas em um corte da imagem. Para tal, primeiramente cada par de voxel, i e
J, presente na superficie tumoral, € identificado. Em seguida, calcula-se a distancia euclideana

D; ;j entre cada par de voxel da superficie e o didmetro méaximo € definido como Dy,

Dmax = I‘Illglx [D,'}j] (38)

Uma série de outros métodos derivados destes parametros fundamentais podem ser
calculados, conforme mostrado no capitulo de metodologia. Todavia, quando a informacao

fisioldgica € uma varidvel importante, outras estratégias se mostram fundamentais.
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3.2.1.2 Métodos Estatisticos

Estes métodos visam representar a textura indiretamente assumindo que as imagens
sdo geradas a partir de fenOmenos aleatérios. Para isso, sdo definidos distribuicdes e
relacionamentos entre os niveis de cinza dos pixels > em uma imagem.

Medidas Baseadas na Distribuicdo de Niveis de Cinza

Em geral, as medidas baseadas na distribuicdo consideram a intensidade de cada pixel de
maneira isolada, tornando-as sensiveis a variagdes em um tnico tom de cinza.

Seja x; a varidvel aleatéria denotando intensidade, e p(x;), o correspondente histograma
normalizado da imagem (ou de uma regiao da mesma), para os niveis de cinzai=0,1,2,....L—
1, onde L o nimero de diferentes tons de cinza (GONZALEZ; WOODS, 2007).

Dentre as possiveis medidas para descrever textura estdo as de tendéncia central (primeiro
momento) e dispersdo (segundo, terceiro e quarto momentos, por exemplo). O primeiro
momento, mostrado na equacdo 3.9, como o proprio nome diz, fornece o primeiro valor
esperado da distribuicdo dos niveis de cinza presentes na textura; enquanto o segundo, fornece
0 quanto as intensidades com L niveis estdo dispersos em torno da média, em outras palavras,

permite avaliar a rugosidade ou ndo de determinada regido.

L—1
n=<x>=)Y xip(x) (3.9)
i=0
L—1
o(x)* = Z(xi—u)z.p(xi) (3.10)
i=0

Outro descritor possivel é o que fornece a assimetria, ou seja, a concentragao de valores em
relacdo a mediana (Equacdo 3.11), fornecendo assim o grau intensidade claro/escuro comparada
a média. A curtose, por sua vez, definida na Equacdo 3.12, indica o achatamento da funcao de
distribui¢do como mostra a Figura 6, e mede o quao uniforme € a distribuicdo do nivel de cinza

da regido.

L-1

s= Y (i~ p)3.px) (3.11)

i=0

L-1

k=Y (xi—p)*.p(x) (3.12)
i=0

A Figura 7 mostra uma avaliacdo quantitativa de ADC para medir a resposta ao tratamento.
Neste exemplo, um homem de 65 anos com doenca éssea metastitica do cancer de prostata.
Mapas ADC da pelve antes e 1 més apds tratamento. Uma regido de interesse (ROI) foi
desenhada em torno do local da doenga no ilio esquerdo (contorno verde). A avaliacio visual

mostra aumento no ADC (x10~3mm?/s) dentro da drea da doenga apés o tratamento. O

2 Embora a titulo didatico os exemplos aqui mostrem matrizes 2D, como o objeto de estudo deste trabalho sdo

imagens médicas, todos os métodos utlizados foram implementados para lidar com matrizes 3D.
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Figura 6 — (a) Assimetria e (b) Curtose para os casos de distribuicoes que diferem
significativamente de uma distribuicao normal.

Assimetria Curtose

Positiva
s

Negativa \
Negativa— * «<——Positiva

Fonte: autor

histograma de frequéncia dos valores de ADC no ROI confirma um aumento no valor médio

apos o tratamento, com uma mudanca da distribuicao de ADC para a direita.

Figura 7 — Diferenca na (a) Assimetria e (b) Curtose antes (Pre) e apés (Post) o tratamento.
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&
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Fonte: (Koh, DM, 2010)
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Matriz de Co-ocorréncia

Para adquirir informagdes sobre transi¢coes de niveis de cinza entre dois voxels, utiliza-se a
chamada matriz de co-ocorréncia.

Para descrever o relacionamento espacial entre os voxels que compdem a textura, define-
se um operador Q 3. A matriz de co-ocorréncia é formada por elementos que descrevem a
frequéncia com que ocorrem as transicoes de niveis de cinza entre pares de voxels. A Figura
8 mostra um exemplo de como obter a matriz de co-ocorréncia para uma imagem 2D, cujas
dimensdes desta matriz sdo proporcionais a quantidade de niveis de cinza, independentemente
do tamanho da imagem. Neste exemplo, a imagem tem 8 niveis de cinza e o operador Q esta
definido como um pixel imediatamente a direita, com o par (x;,x;) = (6,2) ocorrendo g; j =3

VEZES.

Figura 8 — Construciao de uma matriz de co-ocorréncia usando como regra a definicao de um pixel
imediatamente a direita.

1 2 3 4 5 6 7 8

T D[7]5]3]2 Lal1]2]0]olo[1]1]0
s1116l11215 20 0(0(0f(O][T1T]1[0]0O
si8lelsgl1l2 31011101 1]0]0101]0
al3lalsls]|y 410101 ]0[1]0101]0
S{2(10(1|l0/1]/0|0OfO
817187162 W
- 6—1+3(0(0]0]0|0 1
71816 | DG | D '
7/0/10(0|0(1 11|02
gl 110100102211
Imagem f
(L =8 niveis de cinza) Matriz de Co-ocorréncia G

Para facilitar entendimento, essa figura mostra como obter GLCM para imagem 2D. Neste trabalho, esse
algoritimo foi estendido para imagens 3D.

Fonte: Adaptado: (GONZALEZ; WOODS, 2007)

Assim sendo, pode-se definir a probabilidade do par de pontos (x;,x;), que satisfaz a regra
contida no operador Q, como:
8ij

pii = (3.13)
! fjgi/

onde g;; € o nimero de vezes que o par de pixel (x;,x;), com o nimero total de K pares, ocorrem
na imagem, dada as condicdes especificadas por Q.

A partir desse histograma bidimensional, diversas caracteristicas podem ser extraidas tal
como descrito originalmente em (HARALICK, 1973) e aplicado em imagens médicas nos
trabalhos de (SULLIVAN; ROY; EARY, 2003; NAQA et al., 2009; TIXIER et al., 2011; TAN
etal., 2012; YANG et al., 2013; ORLHAC et al., 2014).

3

Este operador define a posicao dos dois voxels com relacdo aos demais da vizinhanga, ou seja, determina quais
voxels e quais transi¢Oes de nivel de cinza serdo considerados.
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Embora este método seja bastante utilizado em andlise de textura, ele apresenta alguns
limites, tais como: a selecdo da distincia d entre os voxels; (2) a ndo captura dos aspectos da
forma das primitivas das imagens e (3) a geracao de caracteristicas altamente correlacionadas,
conforme mostrado no segundo caso clinico desse trabalho (vide Tabela 5).

Matriz dos comprimentos de agrupamentos de pixels com mesmo nivel de cinza

Uma outra abordagem possivel, a chamada matriz dos comprimentos de agrupamentos
de pixels com mesmo nivel de cinza, do inglés, Gray Level Run-Length Matrices (GLRLM),
apresenta elementos que contém o numero de comprimentos de agrupamento, para um
determinado nivel de cinza. A partir dessas matrizes podem ser obtidas informacdes relevantes
sobre as caracteristicas da textura que estdo sendo analisadas (SCHWARTZ; PEDRINI, 2012).
Para construir a matriz GLRLM, P, primeiramente obtém-se o conjunto ordenado dos i-
ésimos niveis de cinza dos pixels presentes na imagem; na sequéncia, contam-se 0S j-ésimos
comprimentos de agrupamento do i-ésimo nivel de cinza. A contagem ¢ realizada para todos
os niveis de cinza e obedece a seguinte regra: os pixels contabilizados devem ser colineares em
uma direcdo pré-estabelecida. Cada elemento da matriz, simbolizado por P(i, j|6), representa,
para o pixel com o i-ésimo nivel de cinza, a frequéncia do agrupamento com tamanho j. O
parametro 6 determina a direcdo de contagem. A dimensdo da matriz P, por sua vez, é dada
por NgxN,, onde N, e N, representam o nimero de niveis de cinza na imagem e o tamanho do
agrupamento mais longo, respectivamente.

A Figura 9 mostra um exemplo de construcdo da GLRLM para a imagem mostrada em (a),
considerando corridas nas diferentes direcdes (02, 45°, 90° e 135%). As matrizes resultantes
sdo mostradas em (b),(c),(d) e (e). A soma dos elementos de cada linha, na ultima coluna
separada, representa o nimero de agrupamentos de um dado nivel de cinza; enquanto a soma
dos elementos de cada coluna, na dltima linha separada, representa o nimero de agrupamentos
com um tamanho especifico.

A Tabela 1 mostra as caracteristicas que podem ser extraidas a partir das matrizes GLRL,
tal como proposto por Galloway, 1975: énfase nos comprimentos de agrupamento curto (SRE)
e longo (LRE). O SRE tende a ser grande em agrupamentos curtos (texturas finas), enquanto
o LRE nos longos (texturas grossas). Quando as texturas apresentam valores similares com
relacdo as caracteristicas SRE e LRE, mas diferem na distribuicao dos niveis de cinza presente
nas corridas, dois outros descritores podem ser estimados: o LGRE (Low Gray Level Runs
Emphasis) e o HGRE (High Gray Level Runs Emphasis), ambos usados para enfatizar o
tamanho dos agrupamentos de niveis de cinza alto e baixos, respectivamente. Para estimar
a ndo-uniformidade do tom de cinza e a ndo-uniformidade do tamanho do agrupamento, utiliza-
se, respectivamente, as medidas GLNU (Gray Level Non-uniformity) e RLNU (Run Length
Non-uniformity). (GALLOWAY, 1975).
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Figura 9 — Exemplo de construcao da GLRL para uma imagem com 4 niveis de cinza, avaliada em
todas as direcoes.
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Adaptado: (SCHWARTZ; PEDRINI, 2012)

Tabela 1 — Descritores de textura que podem ser extraidos a partir das matrizes de GLRL com
nimero total de agrupamentos 7.

Descritor Expressao Matematica Caracteristica

SRE SRE = Zf\]gl ]]V - P(i}.—é'e) Valor grande em texturas finas.

LRE LRE =1 Z Z s 1 j*P(i, j|O) Valor grande em texturas grossas.
LGRE LGRE = L1 ): Nr P( ;{‘9) Valor grande em imagens com

baixo nivel de cinza.
HGRE  HGRE = % Ng 1]\7 L i?P(i, j|0) Valor grande em imagens com
alto nivel de cinza.
GLNU GLNU = n—lc Zﬁ\ﬁl [ZN " P(i, ]|6)} Mede a similaridade dos niveis de cinza.
Serd grande para niveis de cinza diferentes.

RLNU  RLNU = % 2&1 [levi L P(i, | 6)} : Mede a similaridade do comprimento

de agrupamentos. Serd pequeno para

comprimentos uniformes.
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Matriz da Diferenca dos Tons de Cinza da Vizinhanga

Um outro método potencialmente util para analisar caracteristicas de imagens funcionais
€ aquele proveniente da matriz da diferenca dos tons de cinza da vizinhanca - NGTDM
(Neighborhood Gray Tone Difference Matrix). Esta matriz permite avaliar caracteristicas
tais como aspereza, contraste, etc. Tal matriz serd unidimensional, sendo composta por
Ng elementos, correspondentes ao nimero de tons de cinza distintos presentes na imagem
(AMADASUN; KING, 1989). Para calcular cada elemento da matriz NGTDM, obtém-se
a média conforme definida na equagdo 3.14, representando o parametro d o tamanho da
vizinhanga. Esta média, A(x,y), é obtida considerando todos os pixels com intensidade f(x,y)
na imagem, exceto aqueles situados em regides de borda, e consiste no médulo da diferenca
de cada pixel, localizado na coordenada (x,y), com relagdo a soma dos pixels de sua respectiva

vizinhanca efetiva.

d d
Awy) = | i [fen) — L L flatmytn) (3.14

<2d+ 1)2 - m=—dn=—d

Uma vez conhecendo o valor de d, estabelece-se na imagem a regido de interesse e obtém-
se entdo a lista de tons de cinza presentes nesta regido, bem como suas frequéncias (&;). O
tamanho desta lista estabelece a dimensdo da matriz NGTDM. O i-ésimo tom de cinza e A(x,y)

sao usados para calcular o j-ésimo elemento de S, s(i), dado por:

N; A .
sj<i):{zk1’<’ Al se Ni>0 (3.15)

0 se N;=0

No exemplo da Figura 10, ha uma imagem com 4 niveis de cinza diferentes, i = {0,1,2,3},
e regido de vizinhanca para d = 1. O terceiro elemento, j = 2, da matriz S, para o tom de cinza
i =2, é obtido determinando-se a frequéncia N;—, = 3, e suas respectivas médias A(x,y). Por
fim, utiliza-se a equacdo 3.15. Os demais elementos sdo obtidos do mesmo modo.

Os elementos da matriz § podem ser usados para caracterizar: aspereza (fusp), contraste
(feon), fineza (ffin), complexidade (fcom) € forga da textura (fy,) (SCHWARTZ; PEDRINI,
2012).

A primeira delas, a aspereza, € definida por:

Linax

-1
e+ P(i)s(i)] (3.16)

i=0

fasp =

onde £ é um niimero pequeno, ~ 107, para evitar valor nulo no denominador, L, o valor
do maior tom de cinza e P(i) a probabilidade de ocorréncia do i-ésimo tom de cinza, que
depende de N;. Dessa maneira, a textura € mais dspera, quando o somatério da equagdo 3.16
for pequeno. Em outras palavras, quando a vizinhanca efetiva do pixel de intensidade i tiver

aproximadamente a mesma intensidade.
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Figura 10 — Construcio da matriz S para uma imagem com 4 niveis de cinza i = {0,1,2,3} para a
regiao de vizinhanca d = 1.
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Fonte: Adaptado de (SCHWARTZ; PEDRINI, 2012)

A segunda medida de de interesse € o contraste. Admite-se alto contraste quando regides
com niveis de cinza distintos podem ser claramente perceptiveis. Em outras palavras, quando

existe grande diferenca de intensidade entre regides vizinhas. Matematicamente € expressa por:

1 Loacbae o |1 e
feon = ]mz Y, P(i)P(j)(i— ])] [ Zs(l)] (3.17)

2
i=0 j=0 =0
onde n = N — 2d, sendo N um fator da dimensdo, NxN, da regido de interesse a ser analisada na

imagem.
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Um terceiro descritor a ser explorado € a fineza, que é dada por:

-1

max Lmameax
frin= ZP 1Y Z [iP(i) — jP()) (3.18)
i=0 j=

Diferente da propriedade de aspereza, a fineza utiliza informacao sobre a frequéncia espacial
e sobre a variacdo de intensidade na imagem. Ela indica a existéncia de variagdes acentuadas
dos niveis de cinza, quando considerada uma regido relativamente pequena da textura (YU,
2010; SCHWARTZ; PEDRINI, 2012).

Por fim, numa tentativa de medir o conteudo visual da informacao de textura presente em

uma imagem, a seguinte definicdo da chamada complexidade € dada por:

mechax l S :
feomp = Z $0i- - (()) ((’ ) onde P(i) £0,P(j) £0 (3.19)
P i=1 j=1 l J)

Esses descritores, quando usados em conjunto, formam uma espagco vetorial
multidimensional e servem como entrada para constru¢do dos modelos de classificacao

conforme abordado a seguir.

3.2.2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina € parte da ampla area de inteligéncia artificial e tem como base a
constru¢ao de modelos capazes de aprender a partir de exemplos (aprendizado supervisionado),
diretamente a partir da experi€ncia (ndo-supervisionado) ou ambos (semi-supervisionado). Em
linhas gerais, esses algoritimos aprendem a construir fronteiras de decisoes inteligentes a partir
da possibilidade de reconhecimento de padrdoes complexos com aplicacdes que vao desde
reconhecimento de escrita, marketing, até o diagnéstico médico, sendo esta ultima a area de
interesse do presente trabalho. Além disso, com relagdo a diagnostico médico, o interesse
principal aqui € classificacdo de imagens a partir de uma dado conjunto de caracteristicas.

Assim sendo, esse capitulo fornece uma visdo geral dos modelos de aprendizado de maquina

mais populares para classificacdo de imagens.

3.2.3 Modelos para classificagao de imagens

Uma imagem médica pode ser representada por um vetor, X = (x1,x2, ...,xp) , d-dimensional
de caracteristicas extraidas de volumes de interesse (VOI) da mesma. O objetivo geral na
construcdo de um modelo de classificagdo € atribuir esse vetor de caracteristicas a uma das
K classes discretas C;. Para os propdsitos desse trabalho, K = 2 e as classes sdo consideradas
disjuntas, de tal modo que, cada vetor de caracteristicas pertence a uma, € somente uma das
duas classes #. Dessa forma, o modelo de classificacio é uma funcio f(x) que retorna um valor

que indica a classe a qual pertence o vetor de caracteristica x. Os pardmetros da fungdo f(x) sdo

4 No contexto desse trabalho, classes significam estado clinico dos VOIs analisados. Por exemplo, C; :tumor e
C, : tecido sadio.
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otimizados durante a fase de treinamento. Nessa fase, sdo fornecidos ao modelo um conjunto
de N exemplos, para os quais o estado clinico € conhecido °, {(x;,) |x; € RP,1; € {—1, 1}}5.\;1,
e 0 modelo constréi um campo de hipotese sobre como as classes se distribuem naquele espaco
vetorial de caracteristicas. Seguida a fase de treinamento, a performance da classificacdo é
avaliada usando novos pacientes, diferentes daqueles utilizados durante o treinamento, a fim de
se estimar a capacidade do modelo de generalizar para novos casos futuros.

Todavia, hd uma ampla variedade de modelos possiveis em tarefas como as brevemente
descritas anteriormente. Assim sendo, os modelos relevantes para o presente trabalho serdo

apresentados a seguir incluindo o tratamento matematico inerente a cada um deles.

Linear Discriminant Analysis- LDA

LDA tem como objetivo determinar a combinac¢do linear de caracteristicas que resulte na
maxima separacao entre as médias das classes com relagdo a soma da variancia intra-classes.
Como consequéncia, essa transformacgao no espaco de caracteristicas pode ser expressa como
y(x) = wlx — b, sendo a superficie de decisdo y(x) = 0 um hiperplano com (K — 1)-dimensdes
como ilustrado na Figura 11. Desse modo, a seguinte regra de decisio € definida: um vetor x
pertence a classe C; se y(x) > 0, e a classe C; se y(x) < 0. O valor de y(x) fornece uma medida
(com sinal) da distancia entre cada ponto e a superficie de decis@o, o que pode ser interpretado

como uma medida de certeza de que um dado vetor x pertence a classe Cg.

Figura 11 - Ilustracio 2-D da superficie de decisido obtida usando LDA.

..b., =

\ =
s « Superficie de
g O Decisao

Vetores de caracteristicas associados a classe C; sdo mostrados em vermelho, e aqueles associados a C; estdo em
azul. A superficie de decisdo € definida pela sua ortogonalidade com o vetor w (peso das caracteristicas ) e sua
distancia da origem, o que depende do limiar b.

Fonte: autor

> Nesse estudo foram utilizadas imagens de pacientes que foram submetidos a biopsia. O resultado da mesma

foi utilizado para definir os grupos de pacientes a cada uma das classes C; e C,.
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Esse critério de maximizacao pode ser escrito como:

T
W Sgw
maxJ(W) = max T—B (3.20)
onde S € a matriz de espalhamento inter-classes, e Sy, a matriz intra-classes. Para duas

classes C; e C,, tais matrizes sdo definidas como:

NN,

v (=) (=)’

k=2
Sp = ZiNi(lJi_lJ)(/vLi_le)T =

k=2
Sw=13 Y (xi—u) (xi — )"

i=1 jeC;
onde N; é o numero de vetores de caracteristicas na classe C;, N numero total de vetores
caracteristicas, y; a média da classe C;, e 4 média total.
Contudo, uma vez que estamos interessados na direcdo w, € ndo na sua magnitude, a

maximizagdo deve ser equivalentemente expressa como

max WTSBW
w

restrito a

WTSWW =1

Ap6s manipulacdo matemdtica usando os multiplicadores de Lagrange, o vetor w
pode ser expresso como w o< Syt (g — uz), e o limiar como b = wlu (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2008).

Logistic Regression- LR

No contexto de modelagem do efeito do tratamento, quer seja em radioterapia ou medicina
nuclear, a resposta no tecido segue uma curva sigmoide (tipo-S) (NAQA et al., 2015).
Comportamento similar € observado em problemas de classificagao de tumores. Em ambos os
casos, um modelo com forma sigmoidal que tem sido amplamente utilizado € logistic regression
(LR). Por defini¢ao, LR € um modelo dado por:

f(xi):m,izl,z..,N (3.21)
onde N € o nimero de casos (pacientes) descritos pelo vetor de varidveis x usadas para estimar
f(xi). Essa fung@o recebe valores no intervalo dos nimeros reais e transforma tais valores
no intervalo [0, 1], expressando a probabilidade de ocorréncia de um certo evento, dado certas
caracteristicas (x;). Além disso, tal transformacao assume uma combinagao linear das varidveis
Xj, €Xpressa por:

S

g(xi)=wo+ Y wixi=wix,i=1,..,N;j=1,..,8 (3.22)
j=1
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sendo S o ndmero de varidveis e w’s o conjunto de coeficientes que sao obtidos durante o
treinamento do modelo. A Figura 12 mostra o comportamento geral de f(x) que permite estimar
a probabilidade de uma certo vetor pertencer a uma dada classe y; (tumoral ou benigna, por
exemplo).

Na prética, para parametrizar tal modelo, ou seja, obter os coeficientes (w) associados a cada
varidvel (x), faz-se uso do principio de verossimilhanga, assumindo que os vetores X; usados na
fase de treinamento do modelo sdao independentes. Apds algumas manipulagdes matematicas, a
seguinte funcdo, a ser minimizada com relagcdo a w, é obtida (DUDA; HART; STORK, 2000):

N
I0) = ~logPlylxsw) = Y. ~yilog (F(g) ~ (1L =3llog (1 = s))) (.29

A minimizagdo de J(w) é frequentemente obtida usando métodos numéricos tais como
gradient descent- GD (DUDA; HART; STORK, 2000; THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2008).

Figura 12 - Funcao sigmoide f(g) usada em logistic regression(LR).
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No contexto de classificagdo de tumores, um dado VOI é considerado tumoral se f(g) > 0.5, e benigno caso
contrario.

Fonte: autor

Support Vector Machine- SVM

Um classificador SVM tem como objetivo construir um hiperplano que maximiza a distancia

entre os pontos mais proximos em ambos os lados da fronteira (ou margem) entre as classes.
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Esses pontos sdo conhecidos como vetores de suporte (support vectors), € o como eles
contribuem para construir a margem 6tima € ilustrado na Figura 13. A primeira versao desse
modelo foi proposto para lidar com classes linearmente separdveis. Todavia, modifica¢des
foram propostas para lidar com dados ndo linearmente separdveis. A primeira delas consiste
na formulacdo de uma margem suave (soft-margin), enquanto a segunda usa a manipulagdo de
kernels criando classificadores nao lineares (CORTES; VAPNIK, 1995; CHANG:; LIN, 2011).
Essas formulagdes serdo discutidas com mais detalhes a seguir.

Contudo, antes de utilizar SVM, € importante que ambos os dados de treinamento e teste
estejam normalizados de tal maneira que as varidveis com alta variancia nao dominem aquelas
com baixa variancia na constru¢do do hiperplano (NAQA et al., 2015). Para esse trabalho, todas
as varidveis que compdem os vetores de caracteristicas estdo normalizados com média zero e

desvio padrdo unitério.

SVM Linear

Assim como em LDA, a superficie de decisdo criada pelo SVM ¢ descrita por y(x) =

wlx —b. O vetor peso w e o limiar b sdo escolhidos de tal modo que a distincia entre os

vetores de suporte € maxima. Como ilustrado na Figura 13, os vetores de suporte originam

dois hiperplanos descritos por y(x) = 1 e y(x) = —1, de tal modo que a distincia entre eles é
d= ﬁ A maximizacdo da margem pode ser expressa como a seguinte otimizagao:
1
min = —wlw
w.,b 2
restrito a

t; (WT)C,' —b) >1,

onde a restri¢cdo cuida que nao haverd pontos dentro da margem. Usando multiplicadores de

Lagrange, isso pode ser reescrito como
minmax lew — Z Q; [r (wa- — b) — 1}
wh ) ~ i | i

restrito a

a partir do qual uma expressao para o vetor peso w pode ser obtida como uma combinacao

linear das variaveis x

N
W= Z oLt X
i=1

Assim, a superficie de decisdo € expressa em termos dos vetores de suporte, uma vez que
apenas eles correspondem a ¢; diferente de zero. Uma solugdo robusta para o limiar b pode ser

entdo obtido pela média dos N, vetores de suporte,
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=

S

L (WT)C,‘ — t,')

Nys i

b=

I
_

A forma da Lagrangiana L(w,b,c) pode ser equivalentemente escrita na forma dual

substituindo a expressao acima obtida para w:

N

1

max L(a) = max Zoci——
R

T
> Z O, 0tit jX Xj

o —
LJ

Escrita dessa forma, o critério de otimizacdo passa a ser definido em termos do produto
escalar das varidveis. Essa propriedade é fundamental para a criacdo de classificadores SVM

nao lineares.

Figura 13 - Ilustracao 2-D da construcao da margem maxima ou hiperplano em SVM.

y(x) =1

yx) =0 .

—_ S s

RN
.\

Vetores de Suporte

Essa superficie de decisdo maximiza a distancia entre os vetores de suporte, indicados pelas setas. Pontos
associados a classe C; sdo mostrados em vermelho, e aqueles associados a C; estdo em azul.

Fonte: autor

SVM Nao-Linear

Em casos onde as classes nido sdo linearmente separdveis no espaco de caracteristicas
original, uma fungdo ndo linear, ¢ (x), pode ser usada para projetar cada vetor de caracteristicas
em um espaco de dimensdo maior. Como ilustra a Figura 14, um problema nio linear pode
ser separado por um hiperplano linear nesse novo espaco. Para isso, o problema de otimizacao
passa a ser definido pela seguinte Lagrangiana:

. Al 1
Lia)=) oi— 3 Y acajtitio(xi) T o (x;)
i=1 ij
Em outras palavras, o critério de otimizacao € entio expresso em termos do produto interno

dos vetores caracteristicas transformados. Um passo fundamental aqui € a escolha de ¢,
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que deve ser feita de tal modo que os produtos internos possam ser expressos em termos de

um Kernel k(xi,x;) = ¢(xi)T9(x;) e, desse modo, ndo € necessario realizar a transformagdo

explicitamente. Isto tem diversas vantagens do ponto de vista computacional considerando

problemas nao lineares com alta dimensdo. Um exemplo de Kernel comumente utilizado € um

Kernel gaussiano (RBF- radial basis function), dado por K(x;,X;) = exp (—}/Hxi — Xj H2> , onde

Y > 0 € um parametro que descreve a largura de K.

Figura 14 — Exemplo de manipulacao de Kernels para obtencao de separacao linear usando SVM.

1.0

0.5

® o )
0%g0 .0 @
.- ¢ ] . s .
‘..: 2 \\ . .
s\ ~
% 0@ ° e .
." . . . \\\
. ~
N&o-linear Linear
Dado projetado em R? Dado transformado em R3
(N&o-separavel linearmente) (Separavel linearmente)
- .
3.. . ..' -’ e
> 0 A
. . blol ladeoled 1.2
. O o vl e ey
. e .“h\‘h“:‘\“:" . - e G 1.0
* Y }“"‘ “r.‘ ® o|* 1 o {‘.:
4 A e 1, 0.8
. Yy “¥y . |2, 10.60
‘s ‘ CLIN . N |
o. “ .:. :.‘ ‘ ‘.. . %‘ A4 0‘4
. . o o }‘A‘
... . ,,_‘5 0.2
.-... .- . [ ] . . . 1-0
s * . A 5 10
.50.0 0.
T e o e Brxo_x 0530  _1.070-5gx0Y

(Superior) Fronteira de decisdo ndo linear no espacgo de caracteristicas de entrada. Usando a fun¢@o nio
linear, ¢ (x), o espago original pode ser transformado em linearmente separdvel em outra dimenséo mais alta.
(Inferior) Exemplo de dados em R? nido linearmente separdvel (esquerda). Mesmo dado transformado por

[x1,X2] = [x1, xz,x% + x%] passa a ser linearmente separdvel,em R>, pelo hiperplano em verde.
Fonte: autor

Boosting

Boosting € uma das estratégias de aprendizagem de maquina que combina classificadores

com baixa performance, para criar um modelo com mais alta performance. Nesse sentido, ha

uma variedade de classificadores seguindo esse principio, porém, abordar-se-a a seguir Random
Forest (BREIMAN, 2001) e Extremelly Random Forest (GEURTS; ERNST; WEHENKEL,

2006).
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Random Forest-RF

Uma floresta aleatéria de arvores de decisdo (random forest-RF) consiste do uso de vdrias
arvores de decisdo, ao invés de uma unica, sendo a predicdo final da classe para um exemplo
teste dada pelo voto da maioria © das predi¢des de todas as drvores individuais. Desenvolvido
por Breiman e Adele Cutler (BREIMAN, 2001), RF usa um subconjunto das observacdes
originais (X;.4in) € um subconjunto de varidveis (d) que sdo escolhidos aleatoriamente para
construir multiplas drvores independentes, como ilustrado na Figura 16. Tal estratégia aumenta

o desempenho de classificacdo se comparado a uma tnica arvore de decisao.

Figura 15 — Floresta de decisao aleatdria.
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Em cada arvore, cada né6 é particionado baseado em uma tnica varidvel, e cada galho termina no chamado n6
terminal o qual fornece a predi¢ao da classe para um dada caso teste. A predicao final da classe para um dado
caso teste € a moda (ou a média) das predi¢des fornecidas por todas as arvores.

Fonte: autor

Esses subconjuntos de X;,i, sdo gerados usando reamostragem aleatéria com reposi¢ao
dos N exemplos originais por meio do bootstrap (vide secdo 3.2.4). Por esse método,
aproximadamente 36.8% dos N casos disponiveis ndo estdo presentes no conjunto treinamento
de cada arvore. Esses dados podem ser utilizados para testes de predi¢cdes internas e, assim,
podem ser tteis tanto para obten¢do de uma estimativa da generalizagcdo da floresta de arvores,
assim como medir a importancia de cada variavel.

Uma vez construidas as amostras aleatérias, segue-se a selecdo das varidveis. Em cada n6
da arvore, d << D variaveis sdao aleatoriamente selecionadas, e o nd € dividido binariamente

usando o melhor particionamento possivel. Uma vantagem desse processo € a reducao da

6 Qutros critérios pode ser utilizados como a média das predi¢des de todas as drvores individuais.
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correlagdo entre as drvores, implicando em maior diversidade no processo de classificacdo.
O valor padrio recomendado para maioria das aplicacdes é d = v/D (BREIMAN, 2001).

Em seguida, o particionamento de n6-pai, n,, em nos-filhos n; e n,, ocorre de acordo com
um critério que visa maximizar a homogeneidade dos nos n; € n, com relagdo a n,. Esse critério
recebe o nome de Gini index (Ig) e mede a homogeneidade de um dada classe dentro do n6 em
andlise. Em caso de duas classes, C; e C,, para um no n, esse indice de impureza pode ser

EXpPresso como:

2
Ig(n)=1-Y p (3.24)
K=1

sendo pk a proporcao de casos pertencentes a classe K presentes no n6 n, com I pertencendo ao
intervalo 0 <15 < (1— %) Um valor nulo indica que o n6 contém apenas exemplos pertencentes
a uma unica classe, e o valor maximo indica que no n6é ha casos de ambas as classes com
mesma propor¢cdo. A melhor separacdo € aquela com menor impureza, e equivale a maximizar

a seguinte diferenca, também conhecida como ganho de informacao:

Alg(np) = Ig(np) — pil(ni) — pric(nr) (3.25)

onde p; e p, sdo as propor¢des de casos no nd n, atribuidos aos nods-filhos n; e n,,
respectivamente.

Uma importante propriedade de Al; € a avaliagdo da importancia relativa de cada varidvel
que forma o vetor caracteristica, X;, na tarefa de classificacdio. A importancia de cada
caracteristica pode ser computada pela soma de Al para todos 0s n6s particionados na floresta
por aquela mesma caracteristica, dividida pelo numero total de drvores na floresta. Essa fracao
fornece a importancia de cada caracteristica e um filtro pode ser aplicado de tal maneira que
apenas as varidveis com os maiores graus de importincia passam a ser de fato utilizadas na

classificagdo final dos exemplos testes.

Extremely randomized trees: ErT

Visando produzir ainda mais aleatoriedade, (GEURTS; ERNST; WEHENKEL, 2006)
propos o algoritmo de drvores extremamente aleatorias (ErT).

Esse passo a mais na aleatoriedade esta presente na forma como as divisdes dos nds sdo
computadas. Como em RF, um subconjunto aleatério de caracteristicas candidatas (d) € usado,
todavia, em vez de procurar os limiares mais discriminatdrios, estes limiares sdo aleatoriamente
escolhidos a partir do intervalo de valores da caracteristica selecionada. Isso geralmente permite
reduzir a variancia do modelo, a custa de um certo aumento no viés, comparado aos outros
métodos baseados em arvore de decisdo. Para gerenciar esse aumento no viés, toda a amostra
de aprendizagem serd usada para desenvolver as arvores de decisdo, em vez de uma réplica

bootstrap como no caso de RF.
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Figura 16 — Floresta de decisao extremamente aleatoria.
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Fonte: autor

Além disso, o processo de separacdo dos nds das arvores € realizado usando apenas dois
parametros, aos quais o usudrio precisa estar atento: o nimero de atributos a ser aleatoriamente
selecionado (d) a cada n6 e o nimero de arvores na floresta (#;,..). Quanto maior #;,.., melhor,
porém mais longo o tempo de processamento. Além disso, geralmente os resultados apresentam
um valor estaciondrio a partir de um numero critico de arvores. Com relacdo a d, quanto
menor melhor a reducio na varianga, mas também maior o viés. Esse parametros podem ser
definidos de acordo com o problema a ser resolvido, quer seja definindo-os manualmente, quer
seja automaticamente, usando por exemplo cross-validation, conforme abordado na préxima
secdo.

Por fim, a predi¢do final para um conjunto teste € a agregacdo das predi¢des fornecidas por

todos as drvores, dada pela moda da distribui¢io de resultados, no caso de classificacao.
3.2.4 Avaliagao e selegao de modelos

K-fold cross-validation

Reamostragem € de fundamental importancia para simular novas amostras em situagdes
onde repetir experimentos € invidvel ou mesmo impossivel. Isto é uma realidade frequente no
contexto médico. E, quando o assunto sdo modelos de aprendizagem de maquina, trés sdo os

principais objetivos:

1. estimar a generaliza¢do do desempenho preditivo de nosso modelo em dados futuros (ndo

Vistos).
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2. aumentar o desempenho preditivo ajustando o algoritmo de aprendizagem e selecionando

o modelo de melhor desempenho a partir de um determinado espago de hipoteses

3. identificar o algoritmo de aprendizado de maquina que € mais adequado para o problema
em questdo. Isso implica comparar diferentes algoritmos, selecionando o que fornece o

melhor desempenho, a partir de seu espago de hipdtese 6timo.

Desse modo, a pergunta que surge ¢ como avaliar e selecionar modelos, dado um conjunto
destes? Na literatura, a estratégia mais popular para avaliar modelos é o chamado k-fold
cross-validation (KOUROU et al., 2015; NAQA et al., 2015). A Figura 17 mostra os passos
envolvidos nessa estratégia. A ideia € iterar em um conjunto de dados k-vezes. A primeira
linha corresponde ao Fold-1, a segunda ao Fold-2, etc. Em cada rodada, divide-se o conjunto de
dados em k-partes: uma parte € usada para validacao e as k — 1 partes restantes sao incorporadas
em um subconjunto de treinamento para construcao dos modelos. Este procedimento resultara
em k-modelos diferentes. Esses modelos sdo obtidos em conjuntos de treinamento distintos,
mas parcialmente sobrepostos, e avaliados em conjuntos de valida¢do independentes. Por
fim, calcula-se o desempenho dessa validacdo cruzada por meio da média aritmética das k-
estimativas de desempenho dos conjuntos de validacao.

Essa abordagem garante que (1) a cada fold, os conjuntos treinamento e teste sao separados;
(2) uma vez que todo esquema tenha sido executado, todos os casos terdo sido usados para testar
o modelo; (3) nenhum caso serd usado mais de uma vez na fase de teste; e (4) cada caso tera
sido usado k — 1 vezes durante o treinamento. A ideia por tras dessa abordagem € reduzir o viés
pessimista ao usar mais dados para o treinamento, assim como garantir o teste em um conjunto
independente.

Além disso, quando o dado apresenta mais classes de um dado grupo, por exemplo,
mais individuos sadios que acometidos com uma determinada doenca, diz-se que os dados
estdo em desequilibrio. Desse modo, existe o risco, neste caso, de a classe com menor
representatividade ndo aparecer de maneira alguma no subconjunto em um dos folds. O
desempenho do classificador em tal conjunto de dados estaria comprometido, assim como
seria excessivamente otimista. Da mesma forma, se os dados de treinamento contém menor
propor¢do de exemplos minoritarios do que o conjunto de dados reais, o desempenho do
classificador seria excessivamente pessimista. Para evitar ambos os problemas, um processo
chamado k-fold cross-validation estratificada é usado para garantir que a distribui¢ao de cada

classe seja respeitada nos conjuntos de treinamento e teste criados em cada fold.
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Figura 17 — K-fold cross-validation para avaliacd@o do modelo de aprendizagem.
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Porém, na prética, normalmente se dispdem de varios modelos com diferentes espaco de
hipéteses, exemplo: LR, SVM, Random Forest, etc; e o objetivo final € selecionar um deles.
Em situagdes como essa, k-fold cross-validation entra em acdo como parte da mecanica de

selecdo que exige estratégias adicionais, como mostra a Figura 18.
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Figura 18 — Selecao de modelos usando cross-validation.
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Aqui, novamente, a idéia-chave é manter um conjunto de dados de teste independente, como
ilustra o passo (1) na Figura 18. Esse conjunto teste € usado para avaliacao final de cada modelo
(LR, SVM, Random Forest, etc).

No segundo passo, experimentam-se vdrias configuracdes de hiper-parametros, usando
uma das seguintes abordagens: otimiza¢do Bayesiana, pesquisa aleatéria ou grid search.
Para cada configuracdo de hiper-parametro, aplica-se a k-fold cross-validation no conjunto de
treinamento, resultando em varios submodelos e estimativas de desempenho.

Tomando as configuragdes do hiper-parametro que correspondem ao submodelo de melhor
desempenho, pode-se usar o conjunto de treinamento completo para a constru¢dao do submodelo
6timo (passo 3, Figura 18).

Obtido esse submodelo 6timo, o passo seguinte consiste em avaliar o mesmo fazendo uso do

conjunto de testes independente, que aleatoriamente foi separado do conjunto de treinamento
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no primeiro passo. Esse processo de obtencao do submodelo 6timo € repetido para cada um dos
modelos de aprendizagem na lista de modelos (LR, SVM, Random Forest, etc).

Finalmente, concluido o estigio de avaliacdo, seleciona-se e treina-se o melhor modelo com
todos os dados inicias. Esse modelo vai compor a fase de uso em larga escala para novos casos

clinicos.

Bootstrap

O método bootstrap é uma técnica de reamostragem para estimar a distribuicdo de uma
amostragem e, no contexto deste trabalho, estamos particularmente interessados em estimar a
incerteza de nossa estimativa de desempenho.

O método bootstrap foi introduzido por Bradley Efron em 1979 (B. Efron and R. Tibshirani,
1993). A idéia principal do método € gerar novos dados a partir de uma populacio por meio de
amostragem repetida, com reposi¢ao, do conjunto de dados original.

Em um passo a passo, o método bootstrap funciona como se segue:

1. Dado um conjunto de dados de tamanho N.
2. Para B rodadas de inicializacao:

3. Uma unica instancia desse conjunto de dados € sorteada e atribui-se a ela a jth ordem
na amostra bootstrap. Repete-se este passo até que a amostra bootstrap tenha tamanho
N - o tamanho do conjunto de dados original. Cada vez, sorteia-se amostras do mesmo
conjunto de dados original de tal modo que certas amostras aparecerem mais de uma vez

na amostra bootstrap e outras nao.

4. Obtém-se o modelo para cada uma das amostras B bootstrap e calcula-se a performance

da reamostragem.

5. Calcula-se a performance do modelo como a média sobre as B estimativas de

performance.

Originalmente, o método bootstrap visa determinar as propriedades estatisticas de um
estimador quando a distribuicdo subjacente é desconhecida e amostras adicionais ndo estao
disponiveis. Assim, para explorar este método para a avaliacdo de modelos preditivos, faz-
se necessdria uma abordagem ligeiramente diferente: a chamada técnica out-of-bag (OOB)
bootstraping. Nesse método, usa-se amostras OOB como conjuntos de teste (Xj.s) para
avaliacdo do modelo em vez de avaliar o modelo nos dados de treinamento (X;,4i,). As amostras
OOB sao os conjuntos exclusivos de instancias que nao sao usados para obten¢do do modelo,
conforme mostrado na Figura 19. Nessa figura as amostras bootstrap aleatérias obtidas de
um exemplo com dez amostras (X1, X3, ...X10) € sua correspondente amostra OOB testes. Essa
estratégia pode ser usada no passo 1 da Figura 18, generalizando o processo de selecdo de

modelos, ao inserir a possibilidade de avaliar a estabilidade dos mesmos.



50

A probabilidade de um dado caso aparecer em Xy, para uma amostra de tamanho N é:

1 N
P(Xtest) = (1 - ]T/> (3.26)

a qual € assintoticamente equivalente a % ~ (0.368, quando n — oo.

Vice-versa, a probabilidade de um caso aparecer em X;,4iy, é:

1\
P(Xirain) = 1— (1 — ﬁ) ~ (0.632 (3.27)

Isso significa que, aproximadamente 0.632xN casos Unicos apareceriam no conjunto

treinamento, e o restante, 0.368xN estariam reservados para teste a cada iteragdo.
Figura 19 — Bootstrap Resampling.
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Bootstrap (B) X, X, Xs Xo X, X X, X5 X, Xg Xo X0 X5 X5 Xg
| J | J
X train X test

Fonte: autor

Medidas de desempenho de um modelo

Independente da estratégia usada, conforme discutido na secdo anterior, diferentes opgdes
existem para estimar a performance de um dado modelo.

Para isso, alguns termos como verdadeiros positivos (TP), verdadeiros negativos (TN),
falso-positivos (FP) e falso-negativos (FN) comparam os resultados do classificador em teste
com roétulos externos confidveis. Importante salientar que, os termos positivo € negativo
referem-se a predicao do classificador (as vezes conhecida como a expectativa), € 0s termos
verdadeiro e falso referem-se a se essa previsdo corresponde ao rétulo externo (as vezes
conhecido como a observagdo). Esses quatro parametros podem ser formuladas em uma matriz
de contingéncia, como ilustra a Figura 20.

Alguns parametros comuns extraidos dessa matriz sdo: acurdcia (Acc, Equagdo 3.28),
precisao (PPV, Equagdao 3.29), sensitividade ou taxa de verdadeiro-positivo (Sens,

Equacao 3.30) e taxa de falso-positivo (FPR, Equacgado 3.31).

Acc=——— (3.28)
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TP
PPV = ——— 2

v TP+FP (3-29)
TP

Sens = — (3.30)
P
FP

FPR=— (3.31)
N

Outras medidas possiveis incluem especificidade, taxa de valor preditivo negativo, etc,
conforme detalhadamente abordado em (JAPKOWICZ; SHAH, 2011).

A Figura 20 também mostra dois casos, a titulo de exemplo. Nos dois casos, a acuricia
¢ a mesma. Contudo, nos casos, os modelos apresentam diferentes comportamentos. No
exemplo 1, o classificador apresenta baixa capacidade de reconhecimento de casos positivos,
e alto reconhecimento dos negativos. Ja no exemplo 2, observa-se o contrério.

Em casos como esses, e ainda mais quando as classes nao estdo balangadas, a acurdcia nao

¢ a melhor métrica para selecionar modelos.

Figura 20 — Matriz de contingéncia para dois exemplos com a mesma acurdcia.

Label da Predicao

Pos Neg
Label Sim TP FP
Verdadeira p3zo EN TN
P=TP+FN N=FP+TN
Exemplo 1 Exemplo 2

Pos Neg Pos Neg

Sim 200 100 Sim 400 300

Nao 300 400 Nao 100 200

P =500 N = 500 P=500 N=500

4

Mesma acuracia

TP+TN _ 600
P+N 1000

Fonte: autor

= 60%

Para superar os problemas encontrados pela acuracia, e outros parametros de performance
dependentes da propor¢do de classes presentes na populagdo, andlise da curva ROC e seus

sumadrios estatisticos tem se mostrado de grande importancia em aprendizagem de maquina.
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Para um modelo treinado em todos os possiveis niveis de limiar, duas medidas sdo tomadas
para construcdo da curva ROC: a sensitividade e a taxa de falso-positivo (FPR) (ou taxa de
alarme falso). Uma vez que todas as medidas foram feitas, os pontos representados por todos
os pares obtidos sdo plotados no chamado espaco ROC, um gréfico que traga a sensitividade,
ou taxa com que os verdadeiros positivos sdo classificados, como uma funcao da taxa de falso-
positivos. Os pontos sdo entdo unidos em uma curva suave, que representa a curva ROC para
um dado classificador. A Figura 21 mostra duas curvas ROC que representam o desempenho de
dois classificadores f e f, em todos os intervalos de limiares possiveis.

Quanto mais proxima uma curva que representa um classificador f estd do canto superior
esquerdo do espaco ROC (ou seja, pequena taxa de falso-positivo, e grande taxa de verdadeiros-
positivos), melhor o desempenho desse classificador. No exemplo da Figura 21a, f; funciona
melhor do que f>. Na pratica, porém, é frequente situagdes como a da Figura 21b: um
classificador domina o outro em algumas partes do espaco ROC, e em outros nio. Em casos
como esse, a questdo clinica a ser resolvida é quem define a regido de interesse da curva ROC
e, consequentemente, o limiar 6timo a partir do qual todos os parametros de interesse serao
derivados. Esse limiar em geral € definido como o par especifidade i e sensitividade j que

maximiza a soma da Equagao 3.32, tal como proposto por Youden (YOUDEN, 1950).

J = max(Sensitividade + Especificidade — 1) (3.32)
LJ

Assim sendo, o motivo pelo qual andlise da curva ROC 7 é adequado para comparar modelos
em diferentes contextos € que a performance é decomposta em duas diferentes medidas e se

aplica em casos onde uma classe é mais frequente que outra, conforme discutido anteriormente.

7" Curva ROC é um grifico que ilustra a capacidade de diagnéstico de um classificador bindrio & medida que o

seu limiar de discriminagdo € variado. Ela mostra a taxa de positivo verdadeiro (TPR) contra a taxa de falso
positivo (FPR) em vdrias configuracdes de limiar.



Sensitividade

Figura 21 — Curva ROC comparando dois modelos (fi e f>), em diferentes situagées.
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4 METODOLOGIA

Nesta secdo, a metodologia serd dividida em duas partes: casos clinicos 1 e 2, conforme
ilustra a Figura 22. Caso clinico 1 trata da selecao de caracteristicas e modelos de classificacao
para auxiliar o diagnoéstico de linfonodos em pacientes com suspeita de cancer de colo do
utero. Em seguida, o caso 2 discute o desenvolvimento e aplicacdo de métodos adaptativos
para extracdo de caracteristicas.

Em ambos os experimentos, cada caracteristica (adaptativa e ndo-adaptativa) e modelo de
aprendizagem foram avaliados em termos de seu valor adicional no diagndstico e estabilidade
de predicao, quando comparado a variavel usada na rotina clinica. Para isso, em conjunto com
abordagens especificas a cada problema, a técnica de reamostragem bootstrap, foi utilizada tal
como descrito em detalhe nas se¢des que se seguem.

Por fim, vale salientar que as imagens utilizadas neste trabalho pertencem ao banco de dados
dedicado a pesquisa do departamento de Radiologia do Hospital Universitario da Universidade

de Leuven (KU Leuven), Bélgica I
Figura 22 — Visao geral dos experimentos desenvolvidos na tese.

Analise das Selecionar
Caracteristicas Modelo

Caso1l
’-,‘3,.\"5:?‘ Performance
» &
‘ al I I [ N Estabilidade
Caso 2 Forma 1o Ordem Textura Analise das Selecionar
(Histograma) Caracteristicas  c,pacteristicas

Obter Caracteristicas

' Tais imagens sdo de uso exclusivo da KUL. Em caso de interesse em eventual colaboragio, um projeto precisa

ser submetido deixando clara finalidade de uso das mesmas.
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4.1 Caso 1: Cancer de célon do utero

4.1.1 Amostra de pacientes

Todos os linfonodos com didmetros de pelo menos 4 mm foram delineados semi-
automaticamente por dois radiologistas com mais de 12 anos de experiéncia em MRI. Um total
de 129 linfonodos provenientes de clon do ttero (65 benignos e 64 malignos, confirmados por
bidpisia) foram inicialmente utilizados nesse estudo retrospectivo.

Os parametros de aquisi¢des do scanner, assim como o processo de obtencido dos mapas de
ADC seguem trabalho anterior publicado pelo grupo (VANDECAVEYE et al., 2009).

Obtidos os VOIs, os passos seguintes consistem em construir o espaco de caracteristicas.
Tal espaco de caracteristicas € uma matriz 2D, cujas dimensdes sdao da ordem do nimero de
casos versus 0 numero de varidveis, ou caracteristicas, que quantitativamente descrevem cada

Caso.

4.1.2 Espago de Caracteristicas

Dado o tamanho das lesdes, as caracteristicas utilizadas sdo compostas de varidveis
descrevendo a forma, tal como o volume (F1) de cada lesdo, seguido por 12 caracteristicas
de primeira ordem baseadas na distribui¢do de probabilidade simples e acumulada de ADCs.
Desses doze, nove caracteristicas se distribuem entre aqueles descrevendo tendéncia central
(média-F2 e mediana-F3), forma da distribui¢do de probabilidade (segundo-F4, terceiro-F5
e quarto momentos-F6, incluindo coeficiente de variancia do histograma-F7, entropia-F8 e
energia-F9), cujo potencial em DW-MR tem sido discutido nesse consenso internacional
(PADHANI et al., 2009).

As trés demais caracteristicas (F9, F10 e F11) sdao baseadas na distribuicdo acumulada
(CAVH- cumulative ADC Volume-Histogram). Tais caracteristicas baseadas na CAVH foram
adaptadas do trabalho de (NAQA et al., 2009). Neste trabalho, baixos valores da area de CAVH
(F9, AUC-CAVH) (Figura 23 ) estao associados a alta heterogeneidade. Além disso, as duas
demais varidveis sdo definidas de maneira complementar, explorando diferentes aspectos da
curva. Enquanto F10 (/19—99 — CAVH) mede a diferenca entre os limiares de ADC contendo
10% e 90% do volume da lesdo, F11 (Vi9_99o — CAVH) mede a diferenca entre os volumes
determinados pelos limiares de 10% e 90% do maior valor de ADC.

Além disso, cada varidvel (F;) foi normalizada com relagdo a sua média (F;) e o desvio
padrdo (of,) (Eq. 4.1), a fim de colocar todas elas numa mesma escala. Essa transformagao €
conhecida como padronizagdo e, por meio da mesma, cada varidvel serd expressa com média

zero e desvio padrdo unitério.

4.1)
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Figura 23 — ADC histograma simples e acumulado.
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As caracteristicas (F1-F8) foram computadas a partir do histograma simples (esquerda), enquanto as derivadas de
CAVH (F9-F11) do histograma a direita. Fonte: autor

Em seguida, aplicou-se um teste estatistico ndo-paramétrico, especificamente Mann-
Whitney (MW) (MANN; WHITNEY, 1947), para avaliar individualmente o grau de
significincia de cada uma delas. Varidveis com p < 0.05 foram consideradas significativas.
Adicionalmente, correlacdes entre todos os possiveis pares de caracteristicas foram computadas
usando coeficiente de correlagdo de Spearman (p) (MYERS; WELL, 1995) para construir
a matriz de correlacdao. O nivel de correlagdo entre as varidveis foi visualizado usando um
dendograma (ROKACH; MAIMON, 2005), obtido por um cluster hierarquico usando o critério
aglomerativo do vizinho mais pr6ximo, assim como 1 — |p| como medida de similaridade.
Dessa maneira, varidveis com alta correlacdo sdo agrupadas no mesmo cluster, uma vez
que apresentam pequena distancia entre si. Tal matriz foi usada no processo de selecdo de

caracteristicas conforme descrito na proxima secao.

4.1.3 Selecao de Caracteristicas

Dado um conjunto de varidveis, um passo importante € a selecdo da base do espaco de
caracteristicas, uma vez que mais varidveis em um modelo ndo necessariamente significa
mais informacao: tais varidveis normalmente compartilham certo grau de redundéancia o que
diminui sua relevancia quando considerada num contexto multivariado 2. Desse modo, visando
fazer o processo de selecdo de caracteristicas independente do modelo preditivo utilizado e,
portanto, visando avaliar cada modelo usando um mesmo espaco de caracteristicas 6timo,
um filtro foi utilizado no processo de selecio do conjunto de varidveis (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2008).

Este filtro nada mais é do que uma fun¢do que cria um rank de varidveis de acordo com
o grau de redundancia e relevancia entre cada uma delas usando uma avaliacido heuristica.

Essa avaliacdo consiste em encontrar um subconjunto de caracteristicas que contém varidveis

2 Nesse contexto, uma caracteristica é dita redundante se apresenta alto grau de correlagio com outras varidveis

presentes no conjunto. Ela serd relevante em caso de baixa correlacdo com seus pares e alta correlagdo com as
classes a serem discriminadas.
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altamente correlacionadas com as classes ou grupos bindrios (ex. benigna e maligna) e o
minimo possivel correlacionada entre si. A razdo é que se espera que varidveis irrelevantes
e redundantes devem ser filtradas, uma vez que elas nao adicionam poder discriminativo.

Assim, dado um conjunto S com k caracteristicas , tal funcao, Mg, € definida como,

_ k-pF c
Vk+k(k—1)prr
onde pr. € o grau médio de correlagcdo entre cada caracteristica F' € S e as classes (c¢), enquanto

Mg 4.2)

Pprr € o grau médio de correlagcdo entre cada par de caracteristicas em S. Enquanto o numerador
fornece uma indicacdo do grau de relevancia de uma dado subconjunto de caracteristicas, o
denominador mede o grau de redundancia.

A composicao do conjunto S foi obtida a partir de uma busca exaustiva composta de dois
principais passos. Primeiro, para cada possivel subconjunto s com k varidveis, sendo k € [1,K],
M; é computada e s com o maximo local, M, € selecionado. O passo seguinte consiste em

selecionar, neste caso entre os doze subconjuntos, aquele que fornece o méximo global,
S = max M, , M, ..My, |
1

4.1.4 Construgao e teste dos classificadores

Uma vez selecionadas as varidveis de interesse, sete modelos de aprendizado de maquina
foram comparados usando o mesmo conjunto de caracteristicas. Esses classificadores foram
treinados e avaliados usando uma abordagem de reamostragem aninhada (nested resampling),
tal como descrito na Figura 24. A Tabela 2 contém o nome dos modelos utilizados assim como

seus parametros de entrada.

Tabela 2 — Modelos utilizados.

Sigla Nome do Modelo Pardmetros

RF Random Forest Numero de arvores (7;yee)

LR Logistic Regression Fator de regularizacgdo (1)

ErT Extremly Random Tree Nuimero de arvores (7;7¢¢)

GB Gradient Boosting taxa de aprendizado ()
SVM  Support Vector Machine Fator de regularizacio (¢) e fator do kernel
KNN  K-Nearest Neighbour Numero de vizinhos préximos(K)

Fonte: Autor.

Para um conjunto de casos X = {x;:i=1,2,...,N}, onde x; é um VOI, descrito por k-
caracteristicas, um amostra de mesmo tamanho, X* = {x} :i=1,2,...,N} foi gerada usando
bootstrap. Essa amostra compde o conjunto de treinamento, denominado Xj,i,, € como
mostrado em (B. Efron and R. Tibshirani, 1993; GEORGES; MASATO, 2001), e discutido
na secao 3.2.4, tal conjunto conterd algo em torno de 63.2% dos casos tnicos do conjunto
original. Nesta fase, para estimar o pardmetro 6timo de cada classificador, a partir de uma

lista de parametros, um laco interno divide X;,,i, em 5 diferente folds, sendo 4 deles usados
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Figura 24 — Fluxo para treinar e testar cada modelo usando reamostragem por bootstrap.
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Legenda: Reamostragem Interna:

D Tui Avaliacs

Reamostragem por bootstrap foi usado para dividir o conjunto de dados em trés conjuntos disjuntos. O conjunto
dedicado a treinamento, que engloba obtencao dos pardmetros 6timos e avaliagdo de cada modelo (X;,4in, blocos
em cinza) foi subdividido usando cross-validation. Nessa etapa, os parametros do modelo que forcem a maior
performance na reamostragem interna sio os selecionados, usando um método chamado grid search. Por fim, o
outro conjunto para teste ou validagao da performance dos mesmos foi obtida usando os dados nao vistos (Xzest,
blocos laranjas). Esse processo foi repetido 100 vezes e a performance de cada modelo é medida em termos da
distribuicdo de valores de 4rea da curva ROC.

Fonte: autor

para construir o modelo e 1 fold restante € usado para avaliar o desempenho dos parametros
na constru¢do do modelo aprendido na etapa anterior. Esse procedimento descrito no laco
interno na Figura 24 € entdo repetido (cross-validation) e via essa estratégia selecionam-se os
parametros que fornecem maior desempenho médio durante o treinamento, nesse caso maior
area sobre a curva ROC (AUC).

Contudo, tal modelo 6timo precisa ser testado em um conjunto de dados nao utilizados
durante a fase de treinamento. Assim, para garantir tal condicdo e checar a capacidade de
generalizacdao de cada modelo ante novos casos, o conjunto original de dados que ndo aparece
em Xi.uin ( 36.8% restantes), durante a reamostragem por bootstrap, chamado X;.y, foi o
conjunto usado na fase de teste.

Por fim, esse processo de reamostragem foi repetido B = 100 vezes e a cada vez AUC foi
estimada para cada modelo. Desse modo, obtém-se uma distribuicdo da estatistica de interesse
e, baseado nessa distribui¢do, t€ém-se uma ideia da performance de cada modelo na tarefa de

diferenciar tumores benigno de maligno.
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4.1.5 Avaliagao dos modelos: teste estatisticos

Para comparar os métodos de classificacio utilizaram-se neste trabalho dois critérios: poder
discriminativo e estabilidade de predicao.

Para avaliar poder discriminativo, medido em termos de AUC, conforme discutido
anteriormente, utilizou-se o procedimento sugerido por (JANEZ, 2006), que permite considerar
o desempenho de diferentes modelos em multiplas amostras como um todo. Para isso, primeiro
uma matriz ordenada € construida onde cada linha, b, representa uma amostra bootstrap,
enquanto cada coluna ¢ representa um classificador ou modelo. Nessa matriz, um elemento
rpe representa a ordem da performance de cada classificador, ¢, na amostra b em termos de
AUC. Ou seja, para cada linha de rp., um classificador com a mais alta AUC receberd o
valor 1 em sua coluna, o segundo 2, e assim sucessivamente. Em caso de empate, a cada
um ¢ atribuido a média entre seu antecessor e posterior. Em seguida, ap6s todos os modelos
terem sido ordenados, computa-se uma média e obtém-se a ordem média de cada modelo. Por
fim, teste de Friedman seguido por andlise post-hoc usando teste de Nemenyi sao usados para
determinar qual classificador apresentou maior performance em termos de sua ordem média.

Por outro lado, para testar estabilidade de cada modelo, utilizou-se um outro parametro: o
coeficiente de variacdo da distribuicao de valores de AUC obtidos por cada modelo, expresso

como porcentagem, tal como,

Cauc
Hauc
onde Cuyc € Uauc s@o, respectivamente, o desvio padrio e média dos valores de AUCs

CV% = 100x

4.3)

estimados em cada X;.g.
Os modelos que se mostraram em uma faixa aceitdvel desses critérios de desempenho e
estabilidade, foram revalidados usando casos extras, que nao fizeram parte do processo descrito

anteriormente.

4.2 Caso 2: Cancer Gastrointestinal

Como discutido em (PADHANI et al., 2009; JUST, 2014), caracteristicas de primeira ordem
baseadas no histograma do mapa de ADC t€m se mostrado ttil em variadas aplicacdes clinicas.
Todavia, até o presente momento, toda a andlise tem se baseado no uso tradicional (ndo-
adaptativo) dessas caracteristicas. Nesse trabalho, um novo método € proposto e faz uso desses
mesmos histogramas de maneira adaptativa, levando em conta apenas regides discriminativas da
lesdo: nesse caso, regides que marcadamente sofreram efeito do tratamento aplicado. A Figura
25 exibe os passos principais: (1) obtengdo das distribui¢cdes de probabilidade e caracteristicas
(ndo-adaptativas e adaptativas) derivadas das mesmas, (2) uso do bootstrap para reamostrar o
conjunto de imagens em dois conjuntos disjuntos, um de treinamento e outro de teste, os quais

servem de base para comparacdo do poder diagndstico de cada uma das caracteristicas. Por fim,
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(3) o processo de andlise estatistica dos parametros de interesse clinico. A seguir serd abordado

em detalhe cada um desses passos.

Figura 25 — Fluxograma para analise das caracteristicas adaptativas propostas.
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Fonte:
autor

4.2.1 Modelo Animal

O modelo de tumor gastrointestinal (GIST) usado nesse estudo retrospectivo foi o GIST-
DFR, com transplantes subcutaneos em ambos os lados. Esse modelo foi escolhido por
apresentar baixa propensdo de desenvolver espontaneamente necrose, ou mMesmoO Processos
degenerativos. O tempo levado para o tumor atingir o de + Icm maior didmetro
[0,75 — 1,25¢m] foi algo entre 3-4 meses. Esse procedimento foi realizado no laboratério de
oncologia do hospital, que conta com um time com experiéncia nesse tipo de procedimento
invasivo 3.

Em seguida a inser¢do tumoral, 24 animais foram submetidos ao scanner de 9.4 Tesla
especialmente projetado para pequenos animais, gerando o conjunto baseline (Dia 0, Figura 26).
Desses 24 animais, 8 foram aleatoriamente sorteados para formar o grupo controle, enquanto
16 foram sorteados para receber o tratamento com administra¢do de Imatinib 50mg/kg, duas
vezes por dia.

Um dia apds administracdo do tratamento, o scanner MRI foi conduzido. Em ambos os
dias (Figura 26), sequéncias anatomicas (T2) e DWI usando 10 b — values (0, 50, 100, 150,
200, 250, 300, 500, 750, e 1000 s/mm2) em 3 direcdes (x, y, e z) foram obtidas. A fim de

3

Esse experimento foi realizado com o devido consentimento do comité de ética do hospital que segue regras
definidas pela Unido Europeia.
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reduzir suscetibilidade a artefatos, todos os camundongos foram escaneados conforme método
desenvolvido por (CHEN et al., 2013).

Figura 26 — Fluxograma do modelo GIST.

Scanner
Dia 0
Baseline
(n=24)

Scanner Medicamento:
. Imatinib
Dia 1 . (50mg/kg)
o
Controle Tratado
(n=8) (n=16)

Para calcular o mapa de ADC, o primeiro passo foi medir a intensidade do sinal (SI) a partir
das imagens de difusdao (DWI) originais com seus respectivos b — values. Em resumo, para
cada animal, delineagdes semi-automdticas foram realizadas nos cortes transversais das DWI
com b — value igual a 1000 s/mm?. Essas delineacdes foram entdo agrupadas para formar um
volume 3D de interesse (VOI) por lesao. Esse VOI foi entao automaticamente copiado para
todas as outras imagens com diferente b — values.

Em seguida, o mapa ADC foi estimado pelo modelo mono-exponencial com todos os 10
b — values, usando o método dos minimos quadrados tal como em (VANDECAVEYE et al.,
2009).

4.2.2 Reamostragem

Dada uma amostra composta por um conjunto de VOIs, x;, descrita por X =
{xi:i=1,2,...,N}, uma amostra de mesmo tamanho, X* = {x] :i=1,2,...,N} foi gerada
usando reamostragem com reposicao, ou bootstrap. O conjunto de vetores de dados que ndo
aparecem em X* é denotado como X*(0). A geracdo aleatéria de uma larga quantidade de
amostras (B vezes), X;; parab=1,2,... B, pode ser usada para estimar a quantidade de interesse,
no caso do presente trabalho, o poder discriminativo de um conjunto de caracteristicas a fim de
medir o efeito de um determinado tratamento. Tal avaliacdo € realizada ao se utilizar o processo
descrito anteriormente no qual dois conjuntos disjuntos sdo criados, um denominado conjunto
treinamento, S;.4in, cOmposto por aproximadamente 63.2% dos dados, e outro conjunto teste,

Stest, contendo os 36.8% restantes (Figura 25). Além disso, na fase de treinamento, para cada
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amostra X *(b) gerada, a probabilidade de ocorréncia de dada classe foi feita igual a ocorréncia
da outra classe, um procedimento conhecido como amostragem bootstrap baseada na instancia
(ou classe) (GEORGES; MASATO, 2001).

4.2.3 Estimativa das caracteristicas
Nao-adaptativa: ADC diferenca relativa ao tratamento

Visando avaliar o efeito do tratamento, ou seja, medir a diferenca entre os grupos controle e
tratado com relagdo a um conjunto referéncia (baseline), uma diferenca relativa entre casos foi
computada.

Para cada caso j, k = 103 caracteristicas foram estimadas quer a partir da geometria, ou
forma dos VOIs (16 varidveis), quer a partir das distribui¢cdes de probabilidade (DP) do mapa
de intensidades ADC, P, (i|c;). Todavia, embora para cada caracteristica a distribui¢do P, (i|c;)
seja estimada de diferentes formas - e aqui seguiram-se os trabalhos de (AERTS et al., 2014;
GROVE et al., 2015; ZHANG et al., 2017)- todas essas caracteristicas igualmente assumem
que informagdes sobre aspectos da textura das imagens em andlise estdo contidas em B, (i|c;).
Para estimar cada distribuicdo associada a sua correspondente caracteristica, utilizou-se kernels
especificos com bandwidths escolhidos pelo método de Scott (SCOTT, 1992).

Desse modo, dado o baseline (Fj,s) como referéncia, a diferenca relativa (AF,0 < AF <1)

descrita por cada uma dessas caracteristicas (F) foi computada tal como:

AF = — b (4.4)

Em seguida, testes de MW foram aplicados e apenas aquelas varidveis estatisticamente
significativas foram utilizadas no passo seguinte. Nesta etapa, o poder de cada varidvel
em discriminar os grupos controles e tratados foram avaliados como se segue (Figura 27):
primeiramente um limiar 6timo, medindo a melhor separagdo univariada possivel, é obtido no
conjunto S;,4in € testado no conjunto disjunto S;.s.Esse processo foi repetido B = 1000 vezes
e uma distribuicao de parametros de interesse derivados da curva ROC foram estimados, quais
sejam: AUC, sensitividade, especificidade, PPV (positive predictive value) e NPV (negative
predictive value).

A Tabela 3 sumariza os 103 descritores utilizados nessa etapa. Cada uma delas encontra-
se descrita no seguinte documento publicado recentemente (ZWANENBURG et al., 2016).
Todavia, nenhuma dessas caracteristicas leva em conta se a regido do mapa de ADC sdo
discriminativas ou nao. Tal procedimento recebe o nome de ndo-adaptativo. A seguir o método
adaptativo que explora apenas as regides discriminativas da imagem (andlise intratumoral) serda

abordado.



63

Figura 27 — Obtencao do limiar nao-adaptativo 6timo e geracdo dos parametros de interesse para
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Tabela 3 — Descritores nio-adaptativas usados nesse trabalho: (i) ADC histograma, (ii) Geometria,

(iii) GLCM, (iv) GLSZM, (v)GLRLM, (vi) NGTDM e (vii)GLDM. Maiores informagdes
algoritmicas sobre implementacdo de tais métodos podem ser encontrados em
(ZWANENBURG et al., 2016).

Tipo Sigla Nome

(i) ASkewness Simetria
AKurtosis Curtose
AMaximum Mixima intensidade
A90Perc 90th Percentil
AMedian Mediana
AStddDeviation Desvio Padrao
AVariance Varianca
AMinimum Minima intensidade
AMean Média
ARootMeanSq Raiz média quadrética
ARange Intervalo
AEnergy Energia
ATotalEnergy Energia Total

Continua na proxima pagina
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Tipo Sigla Nome
ARobustMeanAbsDev Média da desvio absoluto
AEntropy Entropis
AlOPercentile 10th Percentil
AlnterquartileRange Intervalo interquartil
AUniformity Uniformidade
AMeanAbsDeviation Desvio absoluto médio

(ii) ASurfArea Area da superficie
AMinorAxis Eixo-menor
AElongation Razao dos eixos principais
ACompactness] Compacidadel
ACompactness2 Compacidadel
ASpherDisprop Desvio da Esfera
ASphericity Esfericidade
ALeastAxis Menor eixo principal
AMax2DDiamRow Maix. diametro 2D
ASurfVolRatio Densidade superficial
AVolume Volume
AMajorAxis Eixo-maior
AMax3DDiam Maix. diametro 3D
AFlatness Planicidade
AMax2DDiamColumn  Ma4x. distancia entre os voxels da superficie (plano coronal)
AMax2DDiamSlice Max. distancia entre os voxels da superficie (plano sagital)
(iii) AClusterProminence
AClusterShade Simetria da matriz GLCM
AJointEntropy Entropia da GLCM
AClusterTendency Tendéncia de Variabilidade
ADifferVariance Variancia da diferenca
ASumEntropy Entropia da soma dos vizinhos
Aldmn Inverso do momento diferenca normalizado
AMaxProbability Predominante par de intensidade
ASumSquares Variancia
ADifferEntropy Entropia da diferenca dos vizinhos
ASumAverage Média da soma dos vizinhos
AJointEnergy Energia
AJointAverage Média do GLCM

Continua na proxima pagina
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Tipo Sigla Nome

A Imc2 Correlacao exponencial
AAutocorrelation Fineza da textura
Aldn Inverso diferenca normalizado
AContrast Contraste
Almcl Correlagao
AHomogeneity2 Uniformidade
AHomogeneity 1 Uniformidade
ADissimilarity Dissimilaridade
A Diff.Average Meédia da diferenga entre vizinhos
Aldm Inverso momento diferenca
Ald Inverso diferenca
Alnv.Variance Inverso varianga
ACorrelation Correlagao

(iv) AGLVar Variancia nivel de cinza (nc) na zona
ASALGLE Areas de Nivel de Cinza Baixa
ALAHGLE Enfase drea de nivel de cinza alto
AGLNUN Nivel de cinza ndo uniformizado normalizado
AZP Porcentagem da Zona
ASAE Enfase de Area Pequena
ASZNU Zone de tamanho nao uniforme
ASZNUN Zone de tamanho nao uniforme normalizado
AZNar Variancia da Zona
AHGLZE Enfase de Nivel nivel de cinza alto
ASAHGLE Enfase de nivel de cinza alto de drea pequena
AGLNU Nivel de Cinza nao-uniforme
ALAE Enfase de drea grande
ALALGLE énfase de nivel de baixo nivel de area baixa
ALGLZE Enfase da Zona de Nivel Baixo Grau
AZEntrop Zone Entropy

(v)  AGLVar Variancia de nivel de cinza
ARunEntropy Entropia of GLRLM matriz
AGLNUN nivel de cinza nao uniformizado normalizado
ALRLGLE Enfase de baixo nivel de longa corrida
ASRE: Enfase de corrida curta
ALGLRE Enfase de baixo nivel de longa corrida

Continua na préxima pagina
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Tabela 3 — continuacao da pagina anterior

Tipo Sigla Nome
AHGLRE Enfase de auto nivel de longa corrida
ALRHGLE Enfase de alto nivel de alto nivel de cinza
ARunPercentage Rugosidade
AGLNU nivel de cinza nao uniforme
ARunVariance Variancia da GLRLM
ASRLGLE corrida curta de énfase de baixo nivel de cinza
ARLNUN Nao-uniformidade normalizada
ASRHGLE
ALRE Enfase de longo prazo
ARLNU Uniformidade

(vi)  AStrength
AComplexity Complexidade
ACoarseness Fineza
AContrast Contraste
ABusyness Aspereza

(vii) ADVar
AGLVar Variancia de nivel de cinza
ASDHGLE Baixa dependéncia de alto nivel de cinza
ADNUN Dependéncia nao-uniformizado normalizado
ALDLGLE Baixa dependéncia de baixo nivel de cinza
ASDE Pequena énfase de dependéncia
AGLNU nivel de cinza nao-uniforme
ALDHGLE Baixa dependéncia de alto nivel de cinza
ALGLE Enfase de nivel de cinza baixo
ASDLGLE Pequena dependéncia de énfase de baixo nivel de cinza
ADNU Dependéncia ndao-uniforme normalizada
AHGLE Enfase de nivel de cinza alto
AGLNUN Nivel de cinza ndo-uniforme normalizado
ADEntrop Dependéncia Entropia
ALDE Grande énfase de dependéncia

Caracteristicas Adaptativas: analise intratumoral

Por assumir que subregides do VOI, em um sistema quase sempre heterogéneo, contribuem

da mesma forma para discriminar diferentes grupos (tumor vs ndo-tumor, controle vs
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tratado, etc), os métodos de extracdo de caracteristicas tradicionais (ndo-adaptativos) descritos
anteriormente podem conduzir a alto nivel de intersecdo e, consequentemente, a baixo valor de
discriminagao.

Como uma alternativa a tal limite, um método adaptativo é desenvolvido aqui. Por essa
abordagem, regioes discriminativas podem ser automaticamente extraidas usando a diferencga e
a distancia entre a distribui¢cdo de probabilidade representando cada grupo.

Para tal, dado um conjunto de VOIs pertencentes a ¢; grupos, computa-se inicialmente para
cada VOI em S;,4i, a DP condicional P,(i|c;), n = 1,2,...,N(cj). Baseado nessa distribui¢do
condicional, uma distribui¢do média para cada grupo, c;, com um nimero total de casos N(c;),

¢ obtida usando:

P(i cj) = Z Py(ilcj)

Baseado nisso, a diferenca entre as duas classes sdo computadas para cada grupo:

Ap(iler, c2) = P(ile2) — P(ilcr) (4.5)
onde o grupo A € composto pelos pares baseline(c)-controle(c;) e o grupo B por baseline(c/1 )-
tratado(c/z). Por simplicidade, daqui em diante, esses grupos serdo chamados controle e tratado,
uma vez elas s@o as classes de interesse.

Por fim, a variancia 63(i|c;) associada aquela média é também estimada, assim como a

distancia Jp(i|c;) entre cada grupo cj € c;:

N(e))

oi(ile) = g (ilej) ~ P(iley))’

[Ap(iler, c2))?
o3 (ile1) + op(ilea)

Seguindo esse raciocinio, ao invés de computar um alto nimero de caracteristicas para cada

Jp(ilcj) = (4.6)

VOI, os quais normalmente apresentam alto nivel de redundancia, o espaco de caracteristica
aqui passa a ser reduzido para duas varidveis por cada caso. Para isso, essas duas varidveis
adaptativas usam as partes disjuntas, positiva e negativa, de Ap(i|ci,c2) como dominio das

seguintes somas ponderadas:

ADCF, = Y. Pylile;) [Jelile;)]” .7)
Ap(ilc1,¢2)>0

ADCF- = Y Pi(ile) [Je(ile))]’ (4.8)
Ap(i|61762)<0

Contudo, note que, uma vez as diferengas (Equacao 4.5) e distancia (Equagao 4.6) entre as
classes sdo estimadas em S;,4in, as texturas adaptativas ADC F; e ADC F_ sao computadas em

Stest- A Figura 28 sumariza todos esses passos.
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Figura 28 — Obtencao da diferenca e distincia entre grupos para estimativa de ADCF+ e ADCF —.
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A principal diferenca do método adaptativo aqui descrito para os métodos de andlise de
textura ndo-adaptativos é que, ao invés de usar P;(ilc;) como fator de peso para computar
indiretamente as texturas, P;(i|c;) é usada como varidvel de entrada e o fator de peso passa a ser
o quadrado da distancia entre as distribuicdes de probabilidades que representam cada classe,
Jp(i|c;). Nesse sentido, assume-se aqui que Jp(i|c;) serd maior em regides do VOI nas quais a
diferenciagdo entre os grupos tratados e controle sao proeminentes, comparado ao baseline. Isso
significa poder fazer automaticamente o que os médicos ja fazem visualmente, que € pesquisar
sub-regides da imagem onde um determinado tratamento se fez evidente, sobretudo no caso de
desenvolvimento de novas drogas/tratamentos.

Além disso, enquanto ADC F; mede as regides do mapa ADC discriminativas nas quais os
valores de intensidade apresentam maior probabilidade de ser em média mais altos do que os
valores do baseline (0 que na pratica indica redug@o da quantidade de células (Koh, DM, 2010),
refletindo efeito do tratamento), ADC F_ mede o contrério, regides com maior probabilidade

desses valores de ADC serem menores que os observados no baseline.

Analise Estatistica das Caracteristicas

Para identificar nos estigios iniciais aqueles pacientes com maior verossimilhanca de nao
responder ao tratamento, o poder discriminativo dos grupos de caracteristicas adaptativa e nao-
adaptativa foram avaliados sobre mesmas condicdes. Para isso, as estatisticas de interesse foram
estimadas nas amostras bootstrap (Figuras 27 e 28) usando parametros derivados da curva ROC,

ou seja, baseados na sensitividade e especificidade, incluindo positivo e negativo valor preditivo
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(PPV e NPV), assim como érea sobre a curva ROC propriamente dita (AUC).

Apos estimar os desempenhos de cada caracteristica nas multiplas amostras, obtém-se uma
distribui¢do de valores representando cada uma deles. Como método de comparacao, utilizamos
o método sugerido por (JANEZ, 2006), similarmente ao utilizado no caso 1 para comparar
os classificadores no diagnéstico de linfonodos, uma vez que tal método permite comparar
o desempenho de cada caracteristica sobre as multiplas amostras como um todo. Para isso,
primeiramente uma matriz ordenada (ranking matrix) € criada contendo as amostras bootstraps
como linhas e as caracteristicas como colunas, para cada parametro de interesse (PPV, NPV,
etc). Ou seja, em tal matriz, cada elemento r,; representa a ordem de uma dada medida de
desempenho de interesse (ex. PPV) fornecido por uma caracteristica x* na amostra b. Tal ordem
para cada linha b é computada como se segue: o mais alto desempenho € atribuido o valor 1,
ao segundo o valor 2 e assim sucessivamente. Em seguida, ap6s cada coluna x* ter recebido
sua posicdo em cada uma das amostras b, um vetor média € estimado para cada caracteristica,
ao longo das amostras. Por fim, um teste estatistico para comparac¢des multiplas é realizado
para verificar com 95% de confianca quais caracteristicas apresentaram performance superior a
suas contrapartes considerando seus rank médios. Tal teste estatistico é baseado em Friedman
teste com post-hoc andlise usando Bonferroni-Dunn teste. Dessa forma, cada caracteristicas
de interesse é comparada com ADC médio (referéncia usada na pratica clinica), e considerada
significativamente diferente se sua ordem média difere por pelo menos uma diferenga critica
(CD) (JANEZ, 2006).

Por outra lado, além do desempenho, estabilidade também foi analisada, expressa em termos
da CV(%) e definida como,

CV% — 1oox% (4.9)
perf

onde Uperr € Operp significam, respectivamente, média e desvio padrdo dos valores da
performance de interesse para cada caracteristica.

Assim, em ordem de identificar a varidvel com maior performance e estabilidade, a mediana
dos valores de cada performance (®) e estabilidade (8) foram usadas como critérios de selecao
de caracteristica. Dessa forma, caracteristicas, x*, com performance (PPV, NPV, AUC, etc) > ©

e CV < 0 sdo consideradas de alta performance e estabilidade.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Caso 1

Analise e selecao das Caracteristicas

A maioria dos estudos na literatura adotam apenas ADC médio como parametro quantitativo
em DW-MRI (KUANG et al., 2013; PAYNE et al., 2010). Além disso, nos estudos nos quais
usa-se toda a lesdo nas estimativas das caracteristicas do histograma do VOI, nota-se que tais
andlises consideram essas varidveis individual e independentemente (MCVEIGH et al., 2008;
DOWNEY et al., 2013; XUE et al., 2014).

Nessa perspectiva, considerou-se aqui primeiramente uma abordagem univariada para a
diferenciacdo de linfonodos e estendeu-se o conjunto de parametros padroes (F1-F9) com trés
varidveis extras baseadas no histograma acumulativo volume-intensidade (CAVH: F10,F11 e
F12; Tabela 4) (NAQA et al., 2009).

Essa andlise univariada esta sintetizada nas Figuras 29 e 30. As varidveis F6 (assimetria),
F2 (Média), F3 (Mediana), F5 (curtose) (Figura 29) e todas as varidveis baseadas no CAVH
(F10, F11 e F12) (Figura 30) demostraram diferenca significativa (p < 0.05, MW teste) entre
linfonodos da pelve maligno (M) e benigno (B), o que nao foi o caso para Fl(volume), F7
(coeficiente de variagdo do ADC histograma), F8(entropia) e F9(energia) (Tabela 4). Contudo,
entre as varidveis em destaque, sabe-se que F2 e F3 falham ao descrever regides heterogéneas
quando consideradas univariadamente (PADHANI et al., 2009), o que exige uma abordagem

complementar.

Tabela 4 — Caracteristicas utilizadas: sumario estatistico.

Caracteristica Benigno Maligno
Mediana 95% IC Mediana 95% IC
F1: Volume 810.24  [763.43;955.95] 878.91  [592.62;6593.94]
*F2: Média 116.44  [108.88;154.37] 96.36 [89.5;101.99]
*F3: Mediana 117.00 [113.92;124.81] 89.50 [84.9;97.33]
*F4: Desvio padrio 35.30 [36.52;43.08] 30.78 [27.8;34.56]
*F5: Curtose 2.63 [2.58;2.85] 3.36 [3.49;5.23]
*F6: Assimetria -0.05 [-0.13;0.03] 0.63 [0.64;1.03]
F7: Coef. de Var. 0.31 [0.31;0.37] 0.32 [0.29;0.37]
F8: Entropia 6.49 [6.36;6.57] 6.33 [6.04;6.42]
F9: Energia 0.01 [0.01;0.02] 0.01 [0.01;0.02]
*F10: AUC-CAVH 86.42 [84.26;95.69] 63.00 [56.6;72.36]
*F11:19_99o-CAVH 86.42 [84.26;95.69] 63.00 [56.6;72.36]
*F12:V19_990-CAVH 0.93 [0.9;0.93] 0.97 [0.94;0.97]

Visdo geral das diferentes caracteristicas extraidas do histograma simples e acumulado (CAVH) do mapa de
ADC. Média e 95% intervalo de confidéncia (IC). *Significantemente diferente entre linfonodos benigno e
maligno da pelvis (MW, p < 0.05).
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Figura 29 — (a) Comportamento geral das caracteristicas normalizadas (u = 0,6 = 1). Analise
univariada (box-plots). Variaveis com (*) apresentaram diferenca significativa
segundo MW teste (p < 0.05).
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Grifico de caixa mostram distribui¢do dos grupos maligno e benigno para cada caracteristica (F1-F12). Os
entalhes representam intervalo de confianca (95%) para a mediana (linha horizontal preta) e sdo definidos como
Mediana + 1.58*IQR/+/N, onde IQR ¢ o intervalo interquartilico e N o niimero de pontos. (*) Indica diferenca
significativa entre os grupos maligno (M) e benigno (B) segundo Mann Whitney (MW) teste (p < 0.05). A cruz

em cada grafico indica o valor médio da distribui¢do.
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Figura 30 — (b) Continuacao
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Assim, considerando que esses achados univariados nao fornecem informacgao suficiente
para determinar o quanto essas caracteristicas se comportam de modo similar (ou ndo) em um
contexto multivariado, maiores analises se fizeram necessarias. Desse modo, em termos de
correlagdo entre os pares de caracteristicas (p), a matriz de correlagdo com os correspondentes

clusters é exibida na Figura 31.
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Figura 31 — Comportamento geral das caracteristicas normalizadas (u = 0,06 = 1). Analise de
clusters baseados no grau de correlacao.
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variaveis com (*) apresentaram diferenca significativa segundo MW teste (p < 0.05).

Especialmente para as trés extras varidveis baseadas na CAVH, F10 apresentou mais alta
correlagdo com F4 (p = 0.77) e F11 (p = 0.72), enquanto F12 mostrou mais alta correlacao
com F5 (p = 0.56). Além disso, considerando o grau de correlacdo entre cada caracteristicas,
a principio pode-se dizer que, o grau de correlacdo entre F2 e F3 (ou F4 e F11) indica
comportamento similar e um deles poderia ser excluidos sem perda de informacao. Todavia,
permanece dificil estimar o grau de correlacdo necessdrio para exclusdo de caracteristicas
correlacionadas.

Tendo esse limite em mente, em seguida, diferentes conjuntos de varidveis foram analisados
levando em conta adicionalmente seus graus de correlacdo com as classes (alvo). A Figura 32
mostra o comportamento do conjunto de varidveis, medida em termos do mérito de um conjunto
de varidveis M; (Equacdo 4.2). Tal comportamento reflete a razdo entre Pr. (correlacdo
varidvel-alvo) e prr (correlagdo varidvel-varidvel) ao longo de todas as possiveis dimensdes
do espaco de caracteristicas. A curva apresentou um crescimento até atingir um platd em
torno de k = 3 e k = 4 varidveis, compostos respectivamente por S3 = {F6,F3,F2} e S4 =
{F6,F3,F2,F5}, apartir da qual decresce drasticamente para valores k > 6, quando se observa
que a correlacdo entre as varidveis (prr) aumenta mais rapidamente que a correlagdo entre

estas e o0 alvo (pr.). Além disso, considerando que a diferenca relativa de M; entre S, e S3 foi
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menor que 2%, optou-se pelo modelo mais simples e maiores andlises dos classificadores foram
realizadas usando duas varidveis (S, = {F6,F3}) sem perda de informagdo. Esses conjuntos
6timos achados sdo compostos por caracteristicas que também apresentaram univariadamente
maior poder discriminativo em estudos anteriores, como pode ser visto em (MCVEIGH et al.,
2008; PADHANI et al., 2009; JUST, 2014).

Figura 32 — Mérito por niimero de caracteristica.
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Porém, embora haja na literatura uma variedade de métodos para selecdo de caracteristicas
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008), estudos t€m mostrado que a escolha do algoritmo
de classificacdo € ainda mais critico que a maneira pela qual as caracteristicas sio selecionadas,
uma vez que todos estes métodos de selecao tenderdo a convergir para a selecdo do conjunto
de varidveis que melhor caracterizam as classes em estudo (PARMAR et al., 2015). Por
esse motivo, um método de selecdo de caracteristicas, independente do modelo classificador,
foi utilizado no presente trabalho afim de garantir a generalizacdo de cada etapa (selecdo e
modelagem) e portanto as analises como um todo.

Vale salientar aqui ainda que, diferente da abordagem padrdo em imagens por difusdo
(MCVEIGH et al., 2008; PAYNE et al., 2010; KUANG et al., 2013; DOWNEY et al., 2013;
XUE et al., 2014), neste trabalho diferentes modelos de aprendizagem foram comparados
considerando combinacdes das caracteristicas de interesse. Como critério de comparacgao,
utilizou-se desempenho e estabilidade de classificagdo em termos de AUC, conforme abordado

a seguir.
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Performance e estabilidade dos classificadores

Os modelos de classificacdo usados seguem como principio a aprendizagem supervisionada.
Isso implica que uma func¢do € inferida a partir de um conjunto de dados com categorias
conhecidas a priori, o chamado conjunto treinamento. A partir dessa etapa, essa funcdo (ou
hipdtese) pode ser usada para classificar novas categorias, ndo observadas até entao.

Seguindo esse principio, cada modelo de aprendizagem foi avaliado em termos de seu poder
discriminativo, expresso pela AUC, assim como estabilidade, medido em termos do coeficiente
de variacdao (CV%). Para isso, utilizou-se 100 amostras bootstrap, reamostrando os 129 casos
(65 benignos e 64 malignos), conforme descrito anteriormente na Figura 24.

A Figura 33 mostra o comportamento do(s) parametro(s) de cada modelo durante a fase
de treinamento. Considerando como critério a escolha dos parametros que fornecem maior
desempenho de classificacdo em termos de AUC, os seguintes parametros foram utilizados na
fase de teste dos modelos: RF (71,0.=300, AU C;,4i»=0.959 =+ 0.024), LR (A=1, AU C}, 4 =0.940
£ 0.029), ErT (n470=400, AU C4in=0.962 + 0.018), GB (y=0.01, AUGC}4i,=0.961 £ 0.025),
SVM (A=0.01, = 0.1,AUC;,4;»=0.943 £ 0.032), KNN (K = 15,AUC}4i,=0.964 £+ 0.025).



76

Figura 33 — Performance no conjunto treinamento para cada modelo ao variar os parametros
destes. As barras representam o erro-padrao associado a cada parametro obtido nas
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Por outro lado, o desempenho de classificacao para cada modelo usando os dados de teste

estd sumarizada na Figura 34a. Ordenando a AUC (mediana + std) do maior para o menor,
observa-se a seguinte ordem SVM (AU Cyo5r: 0.947 £ 0.031), LR (AU G5z 0.945 £ 0.028), GB
(AUCes: 0935 £ 0.032), seguido por NB (AUCyesr: 0.941 4 0.041), RF (AUCe: 0.933 £
0.031), ErT (AU Gz 0.931 £ 0.033) e KNN (AU G5 0.899 £ 0.047).
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Figura 34 — (a) Performance por modelo: (a) AUC e (b) ranking teste de cada modelo e (c) Modelos
selecionados: performance versus estabilidade.
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Esse comportamento foi confirmado por um teste dos ranking , seguido por post — hoc

andlise comparando todos os modelos entre si (Figura 34b).



79

Todavia, essa mesma ordem muda levemente quando a estabilidade da predicdo desses
modelos € o foco, e nesse sentido a seguinte sequencia foi observada: LR (CV: 2.956%), SVM
(CV: 3.206%), RF (CV: 3.330%), GB (CV: 3.372%) como os mais estdveis modelos, seguidos
por ErT (CV: 3.597%), NB (CV: 4.343%) e KNN (CV: 5.244%).

Assim sendo, em ordem de identificar o(s) modelo(s) mais acurado(s) e estaveis, os valores
de medianas para AUC (®) e estabilidade (0) foram utilizados como limiares. Métodos de
classificacdo com AUC > ® (AUC mediana de todos os modelos) e CV < 6 (CV mediana
de todos os modelos) foram considerados com alta performance e estabilidade na tarefa de
discriminar linfonodos benignos de malignos. Esse comportamento esta descrito no grafico
de dispersao mostrado na Figura 34c. Considerando como limiar os correspondentes valores
medianos (® = 0.935, 6 = 3.33%), os modelos mais discriminativos e estdveis sdo aqueles
cobertos pela regido cinzenta na Figura 34c. Segundo esse critério, os modelos selecionados
foram LR, SVM, GB e RF.

Em seguida, esses quatro modelos pré-selecionados foram avaliados usando os conjuntos
S, ={F6,F3} e S3 = {F6,F3,F2} (Figura 32) comparando-os a F2 (varidvel mais usada na
pratica clinica para esse tipo de caso). Os resultados sdao exibidos na Figura 35 em termos
de AUC média e desvio padrao. Ao se usar quer seja S2 ou S3, a performance se mostrou
praticamente a mesma independente do modelo utilizado. Além disso, comparado a utiliza¢do
apenas de F2, o uso da combinag¢do de duas ou mais caracteristicas apresentou uma ganho de
aproximadamente 1440.10% para LR(F2:0.81£0.06; S2:0.954+0.03) e SVM (F2:0.81+£0.06;
S2:0.9440.04) e de aproximadamente 24+0.11% para RF (F2: 0.69+0.07;S2:0.934+0.03) e
GB (F2: 0.69+0.07;52:0.93+0.04) (p < 0.05).

Figura 35 — AUC para cada modelo selecionado. Valores estimados nos conjuntos de teste nas
amostras bootstrap (S;.).
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Figura 36 — Fronteiras de decisiio para os modelos selecionados usando S, = {F3,F6}.
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Os casos benignos e malignos marcados com circulo preto correspondem aos casos extras, ndo utilizados na fases
de treinamento, nem na fase de teste.

Por fim, esses quatro modelos, com fronteiras de decisdo mostradas na Figura 36, foram
comparados usando dados extras para validacdo final. Para isso, utilizou-se um total de
50 casos (20 malignos e 30 benignos) que ndo fizeram parte nem da fase de treinamento,
nem da fase de testes, marcados com circulos em preto na Figura 36. Baseadas nessas
fronteiras de decisdo, o desempenho de classificacdo dos casos extras em termos de AUCs
foram equivalentes (Figura 37), com marginal ganho de sensitividade e especificidade para LR,
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que apresentou (AU C,y14,=0.978), seguido por SVM (AU C,x414=0.957), RF (AU C¢y1,q=0.942) e

GB(AUC4y1/¢=0.972). Além disso, todos esses valores estdo dentro do intervalo de confianca

previsto nas amostras bootstrap e, portanto, refletem o grau de generaliza¢ao de cada modelo.

Figura 37 — AUC para os casos extras usando S, = F'3, F6.
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5.2 Caso 2

A comparagdo dos métodos de extracdo de caracteristicas tradicionais, ou ndo-adaptativos,
e os adaptativos, tal como aqui proposto e descritos na Figura 25, foi dividida em duas
etapas. Na primeira as 103 caracteristicas ndo-adaptativas sdo comparadas e aquelas com
diferenca significativa entre os grupos controle e tratado (p < 0.05, MW teste) sdo selecionadas.
Numa segunda etapa, aquelas caracteristicas ndo-adaptativas selecionadas sdo comparadas
com as caracteristicas adaptativas, ADC F; e ADC F_, em termos de sensitividade(%),
especificidade(%), PPV (%), NPV (%) e AUC(%) usando amostras bootstrap.
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Um total de 103 caracteristicas divididas em 7 tipos foram inicialmente analisadas, tal

como sumarizado na Tabela 5 (i-vii).

Segundo uma andlise ndo-paramétrica usando MW

teste, as caracteristicas baseadas em (ii) Forma, (iv) GLRLM (Gray Level Size Zone Matrix)

e (vi) NGTDM (Neigbouring Gray Tone Difference Matrix) apresentaram uma alta intersecao

entre os grupos controle e tratados e, por isso, nenhuma diferenca significativa foi observada

usando como critério p < 0.05. Por outro lado, entre os tipos que apresentaram uma diferenca

significativa estdo (i) ADC histograma, (iii) GLCM (Gray Level Co-ocurence Matrix), (v)
GLRLM (Gray Level Run Length Matrix) e (vii) GLDM (Gray Level Dependence Matrix)
(Tabela 5).

Tabela 5 — Caracteristicas nado-adaptativas:

(i) ADC histograma, (ii)) Geometria, (iii) GLCM, (iv)

GLSZM, (v)GLRLM, (vi) NGTDM e (vii))GLDM. Caracteristicas com (*) indicam

significante diferenca entre grupos controle e tratado (p < 0.05)

Tipo Nome Mediana[95% CI] Mediana[95% CI] p
Controle Tratado

(i) ASkewness* 199.01 [-543.74,941.76] -68.79 [-140.29,2.71] 0.0012

AKurtosis* 45.78 [-179.4,270.95] -25.11 [-38.37,-11.86] 0.0041
AMaximum* 16.82 [-0.18 , 33.81] 6.01 [-1.05, 13.06] 0.03
A90Perc 0.39 [-5.03, 5.8] 10.5[6.67 , 14.33] 0.19
AMedian 2.87 [-2.25, 8] 10.98 [7.58,14.37] 0.22
AStddDeviation 14.59 [9,20.18] 11.24 [-1.07 , 23.54] 0.22
AVariance 31.31[18.47,44.15] 23.74 [-2.84,50.31] 0.22
AMinimum 33.02 [-681.83,747.87] 9.84[-96.74,116.42] 0.31
AMean 2.71 [-2.56,7.98] 10.93 [7.5,14.37] 0.39
ARootMeanSq 2.78 [-2.33,7.89] 10.87 [7.54,14.2] 0.39
ARange 7.9 [-20.29,36.09] 3.95[-8.16, 16.05] 0.43
AEnergy 4.76 [-9.64,19.16] 15.7 [7.55, 23.85] 0.43
ATotalEnergy 4.76 [-9.64 , 19.16] 15.7 [7.55, 23.85] 0.43
ARobustMeanAbsDev  2.15[-8.82, 13.11] 14.57 [2.53,26.61] 0.52
AEntropy 1.89 [-13.6,17.37] 7.5 [-4.40,19.40] 0.52
AlOPercentile 3.55[-2.66,9.76] 8.85[3.47,14.23] 0.57
AlnterquartileRange 6.62 [-4.13,17.37] 14.21 [2.35, 26.08] 0.76
AUniformity 3.91[-8.09, 15.89] -14.69 [-26.73 ,-2.66]  0.79
AMeanAbsDeviation  9.78 [1.96, 17.61] 15.1 [3.19,27.01] 0.85
(ii)  ASurfArea 3.54 [-6.66 , 13.73] -5.05[-9.75 , -0.35] 0.19
AMinorAxis 4.07 [-2.74,10.89] -3.39 [-9.31,2.54] 0.22

Continua na préxima pagina
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Tipo Nome Mediana[95% CI] Mediana[95% CI] p
AElongation 3.67 [-5.04,12.38] -3.73 [-11.27,3.81] 0.25
ACompactness1 -6.67 [-13.85,0.52] 2.20[-1.84, 6.24] 0.31
ACompactness2 -12.63[-26.26 , 1] 4.45 [-3.35,12.25] 0.31
ASpherDisprop 4.88 [-0.4,10.17] -1.44 [-4.33,1.46] 0.31
ASphericity -4.53 [-9.41,0.35] 1.46 [-1.27,4.19] 0.31
ALeastAxis -1.42 [-4.23,1.39] -0.22 [-3.9,3.45] 0.48
AMax2DDiamRow -8.74 [-20.3,2.81] -5.79 [-15.18,3.6] 0.63
ASurfVolRatio 6.9 [0.27,13.53] -0.57 [-4.49,3.35] 0.63
AVolume -4.09 [-15.89,7.7] -3.29 [-8.85,2.27] 0.74
AMajorAxis -2.4[-7.81,3.01] 0.88 [-2.84,4.59] 0.79
AMax3DDiam -0.2 [-4.51,4.12] 1.86 [-4.91,8.64] 0.85
AFlatness -0.16 [-6.31,6] 0.23 [-5.58,6.04] 0.91
AMax2DDiamColumn 5.64 [-8.56,19.84] 6.4 [-0.94,13.8] 0.91
AMax2DDiamSlice -1.47[-5.69,2.75] 2.06[-2.36,6.48] 0.97

(iii) AClusterProminence*  181.85 [43.78,319.92] 0.57 [-71.73,72.88] 0.01
AClusterShade* 293.13 [-262.5,848.77]  -50.53 [-160.93,59.88] 0.01
AJointEntropy 0.07 [-16.5,16.65] 7.97 [-4.41,20.36] 0.35
AClusterTendency 22.01 [-0.98,44.99] 19.54 [-9.3,48.37] 0.43
ADifferVariance 14.61 [-1.81,31.03 ] 10.75 [-1.5,23] 0.43
ASumEntropy 2.34 [-13.59,18.27] 7.12 [-4.78,19.03] 0.43
Aldmn 0.08 [-0.27,0.43] -0.1 [-0.26 ,0.07] 0.43
AMaxProbability 11.52 [-4.7,27.75] -20.09 [-36.52,-3.66] 0.48
ASumSquares 21.71 [2.81,40.61] 16.55 [-9.16,42.26] 0.53
ADifferEntropy 4.89 [-6.74,16.52] 7.31[-0.89,15.52] 0.53
ASumAverage -1.63 [-19.61,16.35] 11.38 [-6.37,29.14] 0.68
AJointEnergy 8.99 [-10.79,28.78] -24.82 [-43.89,-5.76] 0.68
AJointAverage -1.63 [-19.61,16.35] 11.38 [-6.37,29.14] 0.68
A Imc2 8.48 [-8.95,25.91] 4.7 [-6.61,16.02] 0.68
AAutocorrelation -2.12 [-34.73, 30.49] 24.74 [-15.3,64.77] 0.74
Aldn 0.16 [-0.9,1.22] -0.37 [-0.83,0.09] 0.79
AContrast 12.49 [-11.23,36.21] 18.28 [0.06,36.5] 0.79
Almcl 15.75 [-8.56,40.05] 6.41 [-6.14,18.95] 0.85
AHomogeneity?2 -0.39 [-2.84,2.06] -3.21 [-5.51,-0.9] 0.91
AHomogeneity 1 -0.3 [-2.73,2.13] -3.06 [-5.28 , -0.83] 0.91
ADissimilarity 4.71 [-18.67,28.08] 15.69 [-1.36, 32.74] 0.91

Continua na préxima pagina
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Tipo Nome Mediana[95% CI] Mediana[95% CI] p
A Diff.Average 4.71[-18.67,28.08] 15.69[-1.36,32.74] 0.91
Aldm -0.39 [-2.84,2.06] -3.21 [-5.51,-0.9] 0.91
Ald -0.3 [-2.73,2.13] -3.06 [-5.28,-0.83] 0.91
Alnv. Variance 0.13 [-23.15 ,23.4] 13.23 [-3.49,29.96] 0.97
ACorrelation 12.7[-6.12, 31.52] 8.23 [-3.54 , 20.01] 0.97

(iv) AGLVar 15.45[-19.86,50.76] 1.13[-20.86,23.12] 0.057
ASALGLE 51.2[-18.67,121.07] -3.28[-28.44,21.87] 0.093
ALAHGLE -32.69[-52.64,-12.74] -10.72[-42.02,20.57] 0.15
AGLNUN -6.42[-14.55,1.72] 5.41[-12.03,22.86] 0.19
AZP 24.36[-32.41,81.14] 2.95[-13.39,19.3] 0.31
ASAE 1 [-53.54,55.54] 3.29[-13.84,20.41] 0.48
ASZNU 6.95[-101.27,115.16] 10.04[-14.57,34.66] 0.57
ASZNUN 3.69[-31.47,38.85] 8.16[-13.12,29.45] 0.57
AZVar -12.36[-55.47,30.74] -20.24[-45.84,5.37] 0.57
AHGLZE 7.83[-16.08,31.75] -1.32[-39.28,36.64] 0.63
ASAHGLE 2.02[-203.19,207.23] -2.54[-48.8,43.72] 0.68
AGLNU 3.71[38.25,45.67] -0.02[-19.77,19.73] 0.74
ALAE -10.1[-55.65,35.45] -19.16[-45.3,6.99] 0.79
ALALGLE -16.31[-174.36,141.73]  -42.93[-123.6,37.73] 0.79
ALGLZE 25.1[-18.39,68.58] -19.7[-69.79,30.39] 0.97
AZEntrop 1.23[-6.62,9.07] -0.75[-4.74,3.24] 0.97

(v)  AGLVar* 35.15[17.86,52.43] -2.16[-17.95,13.62] 0.006
ARunEntropy 0.71[-2.33,3.76] -0.91[-2.6,0.78] 0.13
AGLNUN -4.86[-9.27,-0.44] -2.74[-8.78,3.3] 0.39
ALRLGLE -0.57[-83.18,82.03] -31.67[-107.4,44.06] 0.48
ASRE: 3.92[-5.96,13.79] 3.13[-1.31,7.56] 0.68
ALGLRE 9.78[-57.27,76.83] -16.91[-76.45,42.64] 0.74
AHGLRE 0.85[-34.16,35.86] 24.48[-14.21,63.17] 0.79
ALRHGLE -25.56[-64.69,13.58] -13.09[-41.24,15.05] 0.79
ARunPercentage 2.57[-9.56,14.69] 8.48[0.7,16.26] 0.79
AGLNU 2.19[-7.2,11.59] -1.39[-9.51,6.72] 0.85
ARunVariance 6.42[-14.61,27.45] -26.08[-46.13,-6.03] 0.85
ASRLGLE 25.03[-40.32,90.38] -6.41[-64.74,51.92] 0.85
ARLNUN 4.32[-11.9,20.53] 8.62[0.99,16.24] 0.91

Continua na proxima pagina
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Tipo Nome Mediana[95% CI] Mediana[95% CI] p
ASRHGLE 16.52[-19.86,52.9] 24.36[-16.52,65.24] 0.91
ALRE -3.44[-24.54,17.65] -16.65[-35.01,1.71] 0.97
ARLNU 5.71-20.12,31.51] 11.11[-8.23,30.45] 0.97

(vi)  AStrength 76.57[-36.73,189.87] 0.41[-37.48,38.29] 0.08
AComplexity 30.98[-57,118.96] 19.59[-20.13,59.31] 0.35
ACoarseness -7.07[-24.44,10.3] -4.78[-21.74,12.17] 0.48
AContrast -5.92[-109.39,97.56] 50.65[21.37,79.94] 0.52
ABusyness -7.13[-88.02,73.76] 1.11[-31.99,34.22] 0.79

(vii) ADVar* -0.59[-6.2,5.01] -7.9[-13.68,-2.12] 0.04
AGLVar 26.44[13.15,39.74] 13.66[-10.54,37.85] 0.25
ASDHGLE 35.78[-21.53,93.09] 13.12[-29.76,55.99] 0.48
ADNUN -1.17[-13.77,11.43] 0.31[-12.05,12.68] 0.52
ALDLGLE 2.97[-68.48,74.42] -29.65[-87.95,28.65] 0.57
ASDE 6.5[-28.44,41.44] 9.19[-2.04,20.42] 0.57
AGLNU -5.4[-21.06,10.26] -20.65[-32.73,-8.57] 0.63
ALDHGLE -18.49[-52.56,15.58] 6.02[-25.46,37.49] 0.63
ALGLE 8.59[-59.46,76.64] -16.74[-70.54,37.07] 0.68
ASDLGLE 72.42[18.72,126.12] -2.08[-40.87,36.71] 0.68
ADNU -3.27[-22.84,16.31 -5.6[-18.11,6.92] 0.74
AHGLE -1.38[-33.63,30.88] 24.1[-15.39,63.59] 0.74
AGLNUN 3.9[-8.09,15.89] -14.69[-26.73,-2.66] 0.79
ADEntrop -0.89[-6.19,4.41] 2.63[-2.04,7.29] 0.85
ALDE -1.78[-12.8,9.25] -12.1[-20,-4.2] 0.91

Contudo, das 19 varidveis analisadas em (i), apenas ASkewness (p = 0.0012), AKurtosis
(p =0.0041) e AMaximum (p = 0.03) apresentaram diferenca significativa. Essas trés varidveis
tém se mostrado promissoras no uso de mapa ADC na tarefa de distinguir diferente tipos de
gliomas (TOZER et al., 2007; NOWOSIELSKI et al., 2011), cancer de cabega e pescoco (KING
et al., 2014), assim como osteosarcoma (FOROUTAN et al., 2013), nos contextos clinico e
pré-clinico. Nos demais tipos, esse nimero foi ainda menor: duas varidveis com diferenca
significativa em (iii) AClusterProminence (p = 0.01) e AClusterShade (p = 0.01), e uma cada
em (v) AGLVar (p = 0.006) e (vii) ADVar (p = 0.04) (Tabela 5).

Além disso, todas essas 7 varidveis pertencentes a esses quatro diferentes tipos apresentaram

uma mesma tendéncia: significativo decrescimento nas mudangas relativas de ADC apds o
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tratamento. Essa alta correlagdo entre varidveis de diferentes ordens, tal como mostra Figura 38,
pode ser explicada pela presenca de regides localizadas onde o tratamento surtiu efeito, de tal
maneira que apenas uma fracao dos voxels apresentaram diferenca espacial, captada apenas por
alguns métodos. Isso implica na presenca de grande porcao dos voxels apresentando intensidade
parecida com a intensidade tumoral no grupo tratado, mascarando portanto a diferenciacao dos
grupos controle e tratado por métodos que exploram a relacdo espacial entre voxels, tal como
nos tipos de iii a vii.

Assim sendo, considerando que as varidveis com p < 0.05 apresentaram similar
comportamento univariado (Figura 38), com poder discriminativo de mesma ordem, optar-se-a
nas andlises a seguir pelo uso de varidveis derivadas do histograma (i) na comparag¢do com as

caracteristicas adaptativas ADC F+ e ADC F —, tal como descrito a seguir.

Figura 38 — Mapa de clusteres mostrando o grau de redundéncia entra as caracteristicas com p <
0.05.
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A distincia utilizada como medida de similaridade foi d;; = 1 — p;;, onde p;; € o grau de correlacdo entre as
varidveis i e j. Quanto maior o grau de correlacdo entre i € j, menor a distincia d;; entre elas, o que implica
similar poder discriminativo univariadamente falando. Os clusters expressos pelo dendogramas foram obtidos por
meio da distdncia média entre os elementos de cada cluster (linkage médio) (ROKACH; MAIMON, 2005).
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5.2.2 Caracteristicas: Nao-adaptativas versus Adaptativas

Considerando o poder discriminativo das caracteristicas dos tipos (i), (iii), (v) e (vii)
(Tabela 5), assim como o comportamento redundante entre elas (Figura 38), a diferenca relativa
entre os grupos tratados e controle serd avaliada usando ASkewness (p = 0.0012) e AKurtosis
(p = 0.0041), assim como AMean, uma vez que, como discutido anteriormente, este € o
parametro referéncia na pratica clinica.

Essas varidveis foram entdo comparadas as caracteristicas adaptativas, ADC F+ e ADC F —
sob a dtica de seus potenciais de discriminar um grupo do outro, assim como suas estabilidades,
em termos de CV, nessa tarefa de discriminagao.

Dada sensitividade(Sens %) e especificidade(Especif %) no ponto de 6timo limiar da curva
ROC, aqui definido como o maximo Sens% + (1 — Sens%) (VANDECAVEYE et al., 2009), o
PPV (Positive Predictive Value%) e PPV (Positive Predictive Value%) foram calculados como,

Sens.Prev

PPV = 5.1
Sens.Prev+ (1 — Especif).(1 — Prev) 1)

Especif.(1— Prev)
(1 —Sens).Prev+ Especif.(1 — Prev)

onde Prev € a fragcdo do total de VOIs onde o tumor ainda esta presente. Enquanto PPV mede

NPV = (5.2)

a probabilidade de detectar um VOI que ndo respondeu ao tratamento, quando o mesmo ¢
identificado como néo respondendo; NPV vai informar a probabilidade do VOI ter respondido
ao tratamento quando o mesmo é diagnosticado como tal. Quanto maior esses valores, melhor
do ponto de vista clinico.

A Figura 39 agrupa as performances de cada caracteristica nas amostras bootstraps na
seguinte ordem: Sens(%), Especif(%), PPV(%), NPV(%) e AUC(%) . Para cada uma dessas
5 performances, hd trés graficos com informagdes complementares. O primeiro grafico (a)
consiste de graficos de caixa mostrando as distribui¢des das performances de cada caracteristica.
O segundo, (b), contém uma escala que ordena e compara cada varidvel com AMean usando
como teste estatistico o teste de Bonferroni-Dunn. Neste gréfico (b), as varidveis a esquerda
apresentam melhor performance do que as posicionadas a direita. O intervalo demarcado
corresponde ao intervalo de diferencga critica (CD) do teste: caracteristicas com rank fora dessa
area € significativamente diferente da AMean com 95% de confianga de acordo com o teste
de Bonferroni-Dunn. Isso permite ter uma ideia do valor clinico adicional de cada varidvel
em estudo com relacdo ao que atualmente € utilizado na pratica clinica. Por fim, em (c) um
diagrama de pontos fornece a informagdo geral da estabilidade (CV%) versus performance

média de cada caracteristica.
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Figura 39 — Comparacao das performances das caracteristicas nao-adaptativas versus adaptativas.

Performance 1 (Sensitividade): (a) Grdfico de caixa, (b) Performance ordenada e (c)
Desempenho (AUC) x Estabilidade (CV).
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Gréficos de caixa mostram distribui¢@o para cada caracteristica. Os entalhes representam intervalo de confianga
(95%) para a mediana (linha horizontal preta) e sdo definidos como Mediana 4 1.58*IQR/+/N, onde IQR é o
intervalo interquartilico e N o nlimero de amostras bootstrap. A cruz em cada grafico indica o valor médio da

distribuicao bootstrap das varidveis.
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Performance 2 (Especificidade): (a) Grdfico de caixa, (b) Performance ordenada e (c)
Desempenho (AUC) x Estabilidade (CV).
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Gréficos de caixa mostram distribui¢@o para cada caracteristica. Os entalhes representam intervalo de confianga
(95%) para a mediana (linha horizontal preta) e sido definidos como Mediana 4 1.58*IQR/+/N, onde IQR é o
intervalo interquartilico e N o niimero de amostras bootstrap. A cruz em cada gréfico indica o valor médio da

distribuicao bootstrap das varidveis.
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Performance 3 (PPV): (a) Grdfico de caixa, (b) Performance ordenada e (c) Desempenho
(AUC) x Estabilidade (CV).
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Griéficos de caixa mostram distribuicao para cada caracteristica. Os entalhes representam intervalo de confianca
(95%) para a mediana (linha horizontal preta) e sdo definidos como Mediana 4 1.58*IQR/y/N, onde IQR & o
intervalo interquartilico e N o niimero de amostras bootstrap. A cruz em cada grafico indica o valor médio da

distribuicao bootstrap das varidveis.
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Performance 4 (NPV): (a) Grdfico de caixa, (b) Performance ordenada e (c) Desempenho
(AUC) x Estabilidade (CV).
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Griéficos de caixa mostram distribuicao para cada caracteristica. Os entalhes representam intervalo de confianca
(95%) para a mediana (linha horizontal preta) e sio definidos como Mediana 4 1.58*IQR/+/N, onde IQR é o
intervalo interquartilico e N o niimero de amostras bootstrap. A cruz em cada grafico indica o valor médio da

distribuicao bootstrap das varidveis.
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Performance 5 (AUC): (a) Grdfico de caixa, (b) Performance ordenada e (c) Desempenho
(AUC) x Estabilidade (CV).
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Figura 39
Graficos de caixa mostram distribui¢do para cada caracteristica. Os entalhes representam intervalo de confianga
(95%) para a mediana (linha horizontal preta) e sdo definidos como Mediana £ 1.5 S*IQR/\/]V ,onde IQR € o
intervalo interquartilico e N o ntimero de amostras bootstrap. A cruz em cada grafico indica o valor médio da

distribuicao bootstrap das variaveis.
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Um teste de Friedman com 5% de significancia revelou diferenca significativa entre o
rank médio dos grupos de caracteristicas para todos os parametros analisados derivados da
curva ROC (p < 0.0001). Contudo, uma vez que o teste de Friedman per si ndo mostra
quais caracteristicas estariam originando tal diferenca, anélise post-hoc dos possiveis pares
de texturas adaptativas versus nado-adaptativas revelaram que ADCF+ forneceu melhores
resultados comparado as outras caracteristicas, as quais se diferenciaram de AMean com uma
pequena margem (ou mesmo nao se diferenciaram, p > 0.05, vide diagramas Figura 39b) ap6s
abordagem mais detalhada usando as Np,,; = 1000 amostras bootstrap. A Tabela 6 contém um
sumadrio das distribui¢cdes dos desempenhos de interesse para cada caracteristica, expresso em
termos da mediana (1.581QR/+/Npo0,IQR), onde IQR € o intervalo interquartilico.

Essa diferenca no desempenho fornecida pelos métodos de textura adaptativas,
especialmente por ADC F+, seguida por ADC F —, pode ser explicada pelo fato de os métodos
tradicionais nao-adaptativos assumirem que toda a regiao no mapa de ADC do VOI contribui
uniformemente na discriminacdo entre os grupos. Todavia, na abordagem adaptativa, ADC
F+ e ADC F— levardo em conta apenas sub-regides discriminativas, usando como fator de
peso a distancia entre as classes, o que automaticamente tende a reduzir a contribuicao de
regides responsaveis pela interse¢do entre os grupos. Tal interse¢cdo em geral € proveniente de
mudancas bioldgicas apds o tratamento que, assim como as células tumorais, tendem a reduzir
a difusdo e, portanto, os valores de ADC, mesmo em pacientes que responderam positivamente
ao tratamento (PADHANI et al., 2009; JUST, 2011).

Nesse sentido, a Figura 40 exibe as regides discriminativas baseadas na distancia entre as
classes. Nesta mesma figura, estas distincias, Jp(i|cy,c), estdo associadas as diferencas entre
as classes, Ap(ilc1,c2), que podem ser maiores (regido em vermelho) ou menores que zero

(regido em azul).
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Figura 40 - (a),(b) Diferenca Ap(i|c;,c2) e (¢),(d) Distancia, Jp(i|ci,c2), entre os grupos controle e
tratado com relacao ao baseline.
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Regides em azul mostram intensidade em ADC onde a diferenga, Ap(i|cy,c2), entre os respectivos grupos sio
menor que zero. Em vermelho, regides onde tal diferenga é maior ou igual a zero.

Comparado ao grupo controle (Grupo A, Figura 40a e 40c), as curvas associadas ao grupo
tratado (Grupo B, Figura 40b e 40d) apresentaram maiores diferenca e distancia com relagio ao
baseline, além de um comportamento mais homogéneo ao longo do mapa ADC de intensidades.
Tais diferencas foram proeminentes em regides onde Ap(i|ci,cz) > 0, correspondendo, em
média, a intensidades, i, entre 114x1073 < i < 170x10 3 mm? /s (Figura 40b e 40d). Isso ndo
apenas mede o efeito do tratamento, assim como indica as regides de intensidade nas quais estes

efeitos foram mais proeminentes. A Figura 41 exibe por grupo, as correspondentes regidoes mais
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proeminentes, a nivel da imagem, derivadas dos graficos da Figura 40.

Figura 41 — Regiao discriminativa por grupo com relaciao ao baseline.
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Os contornos vermelhos, nas ROIs a direita, evidenciam regides das imagens originais (2 esquerda) onde a
diferenca entre as classes ¢ (k = A e k = B representam os grupos controle e tratado), com relacio ao baseline,
¢p, sdo maiores que zero. No grupo tratado, essa diferenca Ap(i|cy,cp) > 0, cobre dreas com maior intensidade, as
quais apresentam maior verossimilhanga de presenca de efeito do tratamento, segundo os mecanismos biolégicos
conhecidos na mapeamento do ADC, como pode ser visto em (PADHANI et al., 2009).
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

Para o caso 1, envolvendo discriminagdo entre linfonodos benignos e malignos de cancer de
utero, demonstrou-se neste trabalho que, comparado a abordagem univariada, obtém-se melhor
desempenho ao combinar varidveis, independente do modelo de aprendizagem de méquina
utilizado (Figura 35).

Nesse sentido, observou-se que ao combinar entre duas (F3: ADC Mediana e F6: ADC
assimetria), e até quatro caracteristicas, os médicos ganham significativo poder de diagndstico
em termos de drea sobre a curva ROC (AUC), se comparado somente ao que eles tendem
a utilizar na rotina clinica, F2 (ADC Médio). Todavia, as vantagens de utilizagdo de duas,
com relagdo a quatro varidveis, sdo a possibilidade de visualizagdo do espago vetorial, fator
importante para os médicos, assim como a reducdao do risco de overfitting (ou perda de
generalizacdo) por parte dos modelos de aprendizagem, o qual aumenta com o aumento do
numero de variaveis.

Investigacdes futuras, na proxima fase desse projeto, incluirdo avaliacdo dos modelos
construidos neste trabalho em diferentes tumores, assim como scanners MRI de diferentes
fabricantes, em uma perspectiva multi-centro. Com isso, questdes como influéncia do tipo
de tumor, assim como padronizacdo dos protocolos de aquisicio de DWI e correspondentes
padrdes de qualidade de imagem em termos da razdo sinal-ruido poderdo ser amplamente
analisadas, afim de verificar estabilidade e precisdo dos modelos de aprendizagem sob essas
Oticas. Para isso, o grupo fechou algumas parcerias. Talvez a mais importante com a Philippis
image healthcare, em seu projeto Intelligent Porto: uma interface web que permite visualizacao
e mineracao de imagens médicas, com uma série de recursos para segmentacao automatica ja
funcionais.

Além disso, dentro dessa perspectiva, um passo a mais na constru¢cdo dos modelos de
aprendizagem estd em andamento, conforme ilustrado na Figura 42. Este passo consiste
em combinar, dessa vez, ndo somente descritores, mas também classificadores, usando uma
espécie de empilhamento de classificadores. Nessa abordagem, os resultados de predicao
de cada modelo (h.) serve como entrada para um meta-classificador que aprenderd com os
erros cometidos por cada modelo individualmente durante a fase de treinamento (Figura 42),
potencialmente aumentando o desempenho em casos clinicos dificeis. Outra possibilidade que
estd sendo levada em conta € a utilizacdo de métodos como Deep Learning (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015), embora para isso precisemos de um banco de dados massivamente maior, o
que tem implicacdes de ordem logistica, impondo assim o uso de Deep Learning numa fase
posterior, para a qual as ferramentas de segmentacdo do Intelligent Porto serdo fundamental

auxiliando os médicos.
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Figura 42 — Arquitetura para combinacio dos modelos de aprendizagem de maquina usados neste

trabalho.
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Por outro lado, no caso clinico 2, onde a meta era implementar e avaliar um ndmero
exaustivo de caracteristicas para quantificar o efeito do tratamento em ratos com tumores
gastrointestinais, observou-se que apenas algumas caracteristicas apresentaram diferenca
estatistica significativa (p < 0.05). Entre estas caracteristicas discriminativas, observou-se
equivalente desempenho entre descritores de primeira, segunda e terceira ordens estatistica, em
termos de diferencas relativas entre os grupos controle e tratados, com relacdo ao baseline.
Aqui, novamente, ADC assimetria e curtose estiveram entre os descritores promissores
(Tabela 5), embora com desempenho sub-6timos considerando o grau de variabilidade
apresentado durante a andlise bootstrap (Figura 39).

Dessa feita, afim de lidar com os limites das métricas quantitativas ndo-adaptativas na
avaliacdo da resposta ao tratamento, descritores adaptativos foram propostos. O raciocinio
de base é que, embora haja regides de resisténcia ao tratamento, refletidos nos resultados
sub-6timos dos métodos ndo-adaptativas, existem regides especificas na distribuicdo do mapa
ADC que contém, ao longo do tempo, as regides onde o tratamento surtiu maior efeito
(regides discriminativas). A magnitude e a localizacdo espacial dessas regides discriminativas
dependerdo da extensdo dos efeitos da droga, bem como de todos os processos biolégicos
associados. Contudo, tal magnitude e localizacdo s6 foram possiveis de serem capturadas
pelo método adaptativo proposto neste trabalho. Através deste método, todas as dreas ao

nivel da imagem, onde um determinado tratamento causa alteracdes, podem ser mapeadas
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e visualizadas automaticamente, usando uma estratégia bindria, tal como os médicos usam
na analise de mapa ADC/DWI: observando regides de aumento ou diminui¢do de atenuagdo
de sinal. Seguindo esse raciocinio, o espaco de caracteristicas foi naturalmente reduzido de
d para apenas duas dimensdes (RY — R?), sem exigir procedimentos extras de reducio de
dimensionalidade, como PCA (Principal Component Analysis) ou LDA (Linear Discriminant
Analysis) (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008).

Numa proxima fase deste projeto, o método aqui desenvolvido serd validado em humanos.
Em adicdo, considerando que o filtro fornecido pelo método aqui proposto se assemelha
de alguma forma a métodos de clusters, comparagdes serdo realizadas com Fuzzy C-Means
Clusters, o qual vem sendo utilizado na segmentacdo de imagens por difusao (LEE et al., 2016),

como mostra a Figura 43.

Figura 43 — Cluster de mapa ADC baseado em légica Fuzzy em processo de implementacio.
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Sobreposi¢io de clusters de coeficientes de difusdo aparente (ADC) assumindo (a)um, (b)dois e (c)trés clusters.

Seus correspondentes histogramas sdo mostrados nas figuras (e-f). Nesta Figura, H significa cluster com alto
ADC; I, cluster com intermediario ADC; e L, cluster com baixo ADC.

Fonte: (LEE et al., 2016)
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