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RESUMO

Pessini, R. A. Aplicacéo de técnicas de reconhecimento de padrdes em dados quantitativos de
neuroimagens por ressonancia magnética em pacientes de Esclerose Mdltipla. 2016. 103
paginas. Dissertacdo (Mestrado Profissional). Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto,
Universidade de S&o Paulo, Ribeirdo Preto, 2016.

Na Gltima década diferentes modalidades e técnicas quantitativas de neuroimagens aplicadas ao
estudo de doencas neuro-degenerativas vém fornecendo um volume cada vez maior de dados,
tornando sua utilizacdo uma tarefa complexa. Paralelamente, técnicas computacionais de
reconhecimento de padrbes vém sendo desenvolvidas para apoiar a tomada de decisdo humana. O
proposito geral do presente estudo é aplicar técnicas de reconhecimento de padrdes em dados
quantitativos de neuroimagens adquiridas por ressonancia magnética (RM) em pacientes com
Esclerose Multipla (EM). Especificamente foram avaliados dados retrospectivos de um grupo de
203 sujeitos controle sem doencas neuroldgicas e um grupo de 144 pacientes portadores de
Esclerose Multipla. Os dados usados foram provenientes da combinacdo de ferramentas
computacionais de processamento de imagens e neuroimagens adquiridas em um aparelho de RM
de 3 Tesla usando diferentes técnicas quantitativas: Difusdo, Relaxometria, Taxa de Transferéncia
de Magnetizacdo (MTR) e Volumetria. Os dados das diferentes técnicas quantitativas em 126
regides cerebrais ndo excludentes foram processados no programa de mineragdo de dados WEKA.
Os algoritmos: k-nearest-neighbor (KNN) com diferentes nimeros de vizinhos e Support vector
machine (SVM) foram utilizados para a classificacdo e agrupamento desses dados. As regides
com maior contribui¢do na separacdo de ambos os grupos foram encontradas na substancia branca
(SB) nas seguintes estruturas: corpo caloso, precuneo, cerebelo e fusiforme esquerdos. Outro
atributo significante foi o de hipo-intensidades que pode ser associado & presenca de lesdes,
também na substancia branca. Dentre as técnicas, a mais relevante foi a MTR com 92,9% de valor
médio de area sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic), considerando os diferentes
algoritmos de classificacdo e métodos de selecdo de atributos, porém uma anélise global incluindo
os dados de todas as técnicas elevou esta area para 96,2%. O algoritmo KNN com 5 vizinhos foi
considerado o melhor classificador geral para o conjunto de dados e tarefas aqui explorados
resultando em 91,7% de valor médio de area sob a curva ROC, seguido por KNN3 com 90,8%,
KNN1 com 87,1% e SVM com 85,8%. Uma classificacdo restrita, com areas reconhecidamente
afetadas pela EM e com KNN5 trouxe resultados de classificagdo 2,1% de valor medio de area
sob a curva ROC inferiores a classificagdo principal sem restricdes. O uso de técnicas de
reconhecimento de padrdes a partir dos dados de técnicas quantitativas de neuroimagem aplicadas
a amostra estudada, demonstrou que a substancia branca do cérebro é a mais afetada pela EM
seguindo um padrdo global com maior envolvimento no hemisfério esquerdo. A estratégia
sugerida neste problema de classificagdo seria 0 uso dos dados de todas as técnicas quantitativas
aqui discutidas provenientes das regides envolvidas na classificagdo restrita conjuntamente com o
precuneus e o fusiform, aplicando o0 KNN5 com sele¢éo de melhores atributos.

Palavras-chave: Reconhecimento de Padres, Esclerose Multipla, Ressonancia Magnética
Quantitativa.



ABSTRACT

Pessini, R. A. Application of pattern recognition techniques for quantitative data from
neuroimaging MRI in multiple sclerosis patients. 2016. 103 pages. Dissertation (Professional
Master). Faculty of Medicine of Ribeirdo Preto, University of Sdo Paulo, Ribeirdo Preto, 2016.

In the last decade different modalities and quantitative neuroimaging techniques applied to the
study of neurodegenerative diseases have been providing an increasing volume of data, making
use of such a complex task. At the same time, computational techniques of pattern recognition
have been developed to favor the human performance. The purpose of this study is to apply
techniques of pattern recognition in quantitative data of neuroimaging acquired by magnetic
resonance (MR) in patients of multiple sclerosis (MS). There were evaluated retrospective data
from a control group of 203 people without neurological diseases and a group of 144 patients with
MS. The data used were from the combination of computational tools of image processing and
neuroimaging acquired in an MR apparatus of 3 Tesla using different quantitative techniques:
diffusion, relaxometry, magnetization transfer rate (MTR) and volumetry. The data of the
different quantitative techniques in 126 regions of the brain not mutually excludent were
processed in the software WEKA of data mining. The algorithms: k-nearest-neighbor (KNN) with
different numbers of neighbors and support vector machine (SVM) were used for the
classification and grouping of the data. The regions with the highest contribution to the separation
of both groups were found in the white matter of the following structures: corpus callosum,
precuneus, cerebellum and left spindle. Another significant attribute was the hypo-intensities that
can be associated to the presence of lesions in the white matter also. The most relevant technique
was the MTR with 92.9% of average area under ROC, considering the different algorithms of
classification and methods of feature selection, however a global analysis including data from all
techniques increased this area under ROC to 96.2%. The KNN algorithm for k = 5 is considered
the best overall classifier for the dataset resulting in 91.7% average area under ROC, followed by
KNN for k = 3 with 90.8%, KNN for k = 1 with 87.1%, and SVM with 85.8%. A restricted
classification with known affected areas by MS and KNN for k = 5 brought results of
classification of average area under ROC of 2.1% inferior to the main classification without
restrictions. The use of techniques of pattern recognition from the data of quantitative techniques
of neuroimaging showed that the white matter of the brain is the most affected by MS following a
global pattern with higher involvement in the left hemisphere. The strategy suggested in this
classification issue would be the use of data from all quantitative techniques discussed from the
regions involved in restricted classification jointly with precuneus and fusiform, applying KNN
for k = 5 with selection of best features.

Keywords: Pattern Recognition, Multiple Sclerosis, MRI Quantitative.
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1. INTRODUCAO

Na literatura existem muitos trabalhos de aplicacédo de algoritmos de reconhecimento
de padrdes, principalmente na area de negocios. A aplicacdo destes no estudo de doencas
neurodegenerativas usando dados de neuroimagens é relativamente recente (QUDDUS;
FIEGUTH; BASIR, 2005; DAMANGIR et al., 2012; BENDFELDT et al., 2012). No tema
especifico de Esclerose Multipla existem alguns trabalhos que utilizam técnicas de
reconhecimento de padrdes para analise das lesdes (KAMBER et al., 1995; LAO et al., 2008;
GEREMIA et al., 2011), melhorando o desempenho das classificacdes. Este trabalho se
restringe somente ao uso de técnicas quantitativas e focadas em regides especificas do
cérebro. Também relacionado a Esclerose Multipla existem alguns trabalhos de aplicacdo
destes algoritmos usando dados de origem genética (BLONDA et al., 2002; WEYGANDT et
al., 2011). A utilizacdo de reconhecimento de padrbes com técnicas quantitativas de
neuroimagens em pacientes com esclerose mdultipla ndo foi encontrada em pesquisa na

literatura atual, sendo o assunto que pretendemos abordar neste trabalho.

1.1 Esclerose Multipla

As doencas cerebrais sdo um grande problema para a saude e bem estar das pessoas.
Prejudicam atividades voluntarias e involuntarias do cérebro, causando uma desordem no
equilibrio das funcdes cerebrais. Com a maior longevidade das pessoas € cada vez maior o
aparecimento dessas doengas devido a degeneracdo do organismo.

Dentre essas doencas a Esclerose Mdltipla (EM) é uma doenca neurodegenerativa
caracterizada pela desmielinizacdo inflamatdria no sistema nervoso central (SNC) (KRITAS,
et al., 2014). Seu cddigo de classificacdo é G35 na Classificacdo Internacional de Doencas
(CID-10). Ela é também considerada como autoimune cronica (HAUSER; GOODWIN,
2008).

Os 6rgéos de sentidos enviam informacgdes ao cérebro e as a¢Oes e reagbes do corpo a
estes estimulos envolvem um processo rapido e complexo. Esse processo depende da
comunicacdo adequada entre as células nervosas. As sinapses que sdo conectadas pelas fibras
nervosas ocorrem através de impulsos nervosos. Essas fibras nervosas sdo revestidas por uma
camada gordurosa chamada bainha de mielina que torna possivel a adequada condugdo dos

impulsos nervosos.
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Por ser considerada autoimune cronica, o proprio sistema imunoldgico do organismo
ataca um tecido ou 6rgao normal. Na EM, o ataque imunoldgico dirige-se contra a mielina do
SNC. O cérebro e a medula espinhal s&o os principais componentes do SNC, sendo o cerebelo
e o tronco cerebral algumas das regides afetadas pela EM (KALB, 2000).

A EM ataca os axonios mielinizados no SNC, destruindo a bainha de mielina que
envolve os axonios (WEINSHENKER, 1996; OLEK, 2011). O curso da EM é altamente
variavel e imprevisivel. Na maioria dos pacientes a doenca é caracterizada por episodios de
déficits neuroldgicos reversiveis que sdo muitas vezes seguidas por deterioracdo neurolégica
progressiva ao longo do tempo (GOLDENBERG, 2012). Com o passar do tempo ela causa a
deterioracdo do encéfalo e medula espinhal pela repeticdo de surtos de desmielinizagdo
inflamatoria multifocal, que leva a distdrbios de conducdo, destruicdo axonal e neuronal, com
perda tecidual (SANTOS, 2007).

Os sintomas, decorrentes da desmielinizacdo, podem incluir perda de visdo, visao
dupla, rigidez, fraqueza, falta de equilibrio, dorméncia, dor, problemas no controle da bexiga
e intestinos, fadiga, mudancas emocionais e comprometimento intelectual. O tipo e nimero de
sintomas variam enormemente de um individuo para outro, dependendo do local, no SNC,
onde ocorre dano a bainha de mielina (KALB, 2000). Estes sintomas estdo frequentemente
relacionados com o comprometimento de tratos longos, como as vias opticas, vias sensitivas
espino-corticais e motoras cortigo-espinais cerebelares (SANTOS, 2007).

Qualquer dano a bainha de mielina resulta em uma interferéncia na transmissdo de
impulsos nervosos do cérebro. Na EM as células imunoldgicas destroem algumas areas da
mielina e forma-se uma placa (lesdo) com acimulo de tecido enrijecido (esclerose) (KALB,
2000). Como esta situagdo ocorre em diversos locais do SNC origina-se 0 nome esclerose
maultipla. Algumas dessas cicatrizes ndo causam sintomas visiveis, porém outras interferem
em qualquer sensacdo ou funcdo controlada naquela area especifica do cérebro ou da medula
espinhal. Além disso, a desmielinizacdo pode interferir na comunicacédo entre diferentes partes
do cérebro, mesmo que essas permanegam intactas.

As lesdes sdo compostas por dominios de mielina e oligodendrdcitos juntamente com
a perda de infiltrados inflamatérios (HAUSER; GOODWIN, 2008). O aspecto patoldgico
tipico das lesdes € caracterizado por infiltrado inflamatério, contendo linfécitos T,
macrofagos, linfocitos B, e ainda, por axonios desmielinizados circunjacentes as vénulas,
particularmente, das regides periventriculares (TRAUGOTT; REINHERZ; RAINE, 1983;
LUCCHINETTI, 2008). As lesdes da EM sdo caracterizadas por pequenos focos de

desmielinizagdo, semelhantes a placas, com distribui¢do perivenular, cuja composigéo varia
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com a fase aguda ou cronica da placa em questdo. Nas placas agudas encontram-se polimorfos
nucleares e macréfagos, sendo os Ultimos responsaveis pela fagocitagdo dos restos de mielina.
Nas placas crbnicas encontra-se cavitacdo e proliferacdo astroglial. Macroscopicamente as
placas agudas sdo lesGes rosadas e amolecidas e as cronicas acinzentadas (LASSMANN,
1999).

A perda de funcdo parece estar relacionada a interrupcdo ou lentificacdo da
transmissdo do impulso nervoso ligada a destruicdo da mielina, porém também ocorre a
destruicdo de oligodendrocitos e de axénios (WAXMAN, 1998).

A EM é uma doenca neuroldgica cronica, que aparece mais frequentemente em adultos
jovens, sendo 90% de casos diagnosticados entre 16 a 60 anos. E mais comum em individuos
de cor branca do que em hispanicos ou negros, e € relativamente rara entre os asiaticos e
alguns outros grupos (KALB, 2000). As mulheres sdo afetadas em dobro em relacdo aos
homens e as pessoas descendentes de europeus do norte parecem ter mais risco para
desenvolver a doenca (CREE, 2007; HAUSER; GOODWIN, 2008). A EM é mais comum em
areas de clima temperado, e é relativamente pouco comum nos tropicos. Embora ndo seja
herdada diretamente, a doenca aparece em individuos geneticamente pré-dispostos, 0s quais
sdo aparentemente mais reativos ou suscetiveis a qualquer estimulo ou agente que possa
desencadear a doenga. A conclusdo geral € de que descendentes de pessoas do norte e centro
da Europa, bem como aqueles cujos ancestrais se misturaram com esse grupo, parecem ter
alguma pré-disposicédo genética para a doenca (KALB, 2000).

A EM tem uma aparente distribuicdo familiar, com uma frequéncia dez vezes maior
em parentes de primeiro grau de pacientes com EM do que na populacdo em geral. Este dado
poderia ser explicado por algum fator genético, mas também por algum fator ambiental,
eventualmente relacionado com um agente infeccioso (SANTOS, 2007).

Os casos de EM sdo muito diferentes entre si. O curso da doenca é especifico para
cada paciente. A inexisténcia de um padrédo clinico especifico leva ao desconhecimento por
parte do paciente sobre a evolucdo da doenca. Este fator pode gerar um descontrole
emocional, aumentando ainda os problemas fisicos j& causados pela doenca (KALB, 2000). A
doenca produz dano muito precoce, 0 que ¢ mais bem avaliado pela mensuracdo do N-Acetil-
Aspartato (NAA), na fase com pequena desabilidade clinica. Na fase progressiva sdo mais
eficientes as modalidades sensiveis ao dano tecidual, como a medida da atrofia e calculo da
taxa de transferéncia de magnetizacdo (MTR, do inglés Magnetization Transfer Ratio), tanto
nas lesdes, quanto na substancia branca (SB) e substancia cinzenta (SC) aparentemente
normal (SANTQS, 2007).
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A EM é diagnosticada com base em resultados clinicos e provas de exames auxiliares
de imagem como a ressonancia magnética e analise do liquido cefalorraquidiano ou liquor. A
doencga apresenta-se mais tipicamente em adultos de 20 a 45 anos de idade e ocasionalmente
apresenta-se na infancia ou mais tarde (CREE, 2007). A causa é desconhecida, mas parece
envolver uma combinacdo de susceptibilidade genética e um gatilho ndo genético tal como
um virus, o metabolismo ou fatores ambientais que em conjunto resultam em uma desordem
autoimune e autossustentada que leva a ataques inumes recorrentes no SNC (CREE, 2007).
N&o hé teste diagnostico especifico para EM (HAUSER; GOODWIN, 2008). O diagndstico é
com base na evidéncia de: (1) pelo menos duas diferentes lesdes (placas ou cicatrizes) na SB
do SNC; (2) pelo menos duas manifestacdes clinicas da doenca; e (3) crénica inflamacéo do
SNC, tal como determinado por anélise do liquor. A presenca de um ou mais destes critérios
permite um diagnostico geral de EM (GOLDENBERG, 2012).

A EM é uma doenca progressiva e sem cura até o0 momento. Existem tratamentos
disponiveis para gerenciar o curso da doenca que sdo parcialmente eficazes no tratamento.
Uma combinacdo de drogas, fala e terapias ocupacionais, exercicios fisicos, descanso e
nutricdo saudavel podem aliviar os sintomas e promover uma qualidade de vida satisfatdria
(GOLDENBERG, 2012).

1.2 Ressonancia Magnética

Diagnosticar com precisdo doengas neuroldgicas apenas com exames manuais ou
testes psicoldgicos fica muito dificil. Torna-se necessario a visualizacdo e interpretacdo de um
exame de imagem de qualidade para um estudo adequado das patologias do SNC. Nos ultimos
anos, as tecnologias de aquisicdo de imagens radioldgicas tém se desenvolvido cada vez mais
com a geragdo de imagens de excelente definicdo que tém sido cada vez mais utilizadas pelos
profissionais da saude. Exames radiol6gicos do cérebro podem identificar alteracdes na
anatomia para que seja direcionado o tratamento médico. Dentre as modalidades de exames
do cérebro destaca-se a ressonancia magnética (RM).

As imagens por RM sdo muito utilizadas para o diagndstico e tratamento de doencas
cerebrais por proporcionar imagens bem detalhadas das estruturas cerebrais. Além disso, o
exame ndo utiliza radiagéo ionizante e por isso ndo prejudica o organismo. A construgdo da
imagem de ressonancia baseia-se na interacdo magnética dos campos magnéticos gerados pelo
tomografo de RM e os spins nucleares presentes nos tecidos. Nas imagens convencionais séo

utilizados os prétons (*H) contidos nos ncleos de hidrogénio do organismo.
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A imagem por RM apresenta uma sensibilidade muito boa para mostrar lesdes
desmielinizantes do cérebro, porém apresenta baixa especificidade, ndo tendo capacidade de
diferenciar edema, desmielinizacdo, remielinizagdo, gliose e lesdo axonal, permanecendo
restrita a uma andlise qualitativa do sinal. Porém, o potencial enorme de informacéo intrinseca
no sinal de RM a partir de diferentes sequéncias de pulsos, levou ao desenvolvimento de
diferentes metodologias quantitativas, cada uma contemplando aos menos um aspecto
bioldgico envolvido no processo fisiopatoldgico da producdo da lesdo tecidual. Aos poucos
foram se somando a volumetria de estruturas, a maneira mais elementar de quantificacdo, a
mensuracdo do tempo de relaxacdo (relaxometria), da quantificacio de metabolitos
(espectroscopia), da transferéncia de magnetizacdo, da difusdo das moléculas de agua, etc.
Com estas técnicas tornou-se possivel a quantificacdo de fendbmenos biol6gicos in vivo
(SANTOS, 2007).

O uso intensivo de técnicas quantitativas em RM produziu uma mudanca de
paradigma na radiologia e elevou a importancia cientifica da imagem médica, gerando uma
grande quantidade de artigos cientificos (SANTOS, 2007). Com as técnicas quantitativas
podem ser realizadas imagens especificas para melhor visualizacdo e estudo das doencas.
Com estas técnicas € possivel estudar a doenga por varios angulos, permitindo o melhor
tratamento de doencas complexas. Essas imagens podem ser utilizadas para tratamento de
doencas e por pesquisadores para o desenvolvimento de suas pesquisas. Mas apenas visualizar
as imagens pode ndo ser suficiente para investigar as doencas. Muitas vezes torna-se
necessario quantificar os achados médicos de imagens para obter um estudo mais completo
das patologias, 0 que nem sempre é simples de se realizar.

A ressonancia magnética convencional, devido a sua grande sensibilidade para
detectar lesbes na substancia branca, tornou-se poderosa aliada do diagndstico e seguimento
dos pacientes com EM. Porém, na esclerose multipla, as lesbes visiveis nas imagens ditas
convencionais, ponderadas nos tempos de relaxacdo (T1 e T2) e densidade de prétons,
mostram somente as lesdes maiores, praticamente aguelas macroscopicas, com alguns
milimetros de tamanho, deixando ocultas as lesGes microscopicas (SOUZA, 2010). Na RM a
placa na fase aguda, com atividade inflamatdria, é vista como uma area oval de aumento de
sinal em sequéncias ponderadas em T2, com halo de edema ao redor e com realce apos a
administracdo de agente de contraste com gadolineo. Devido a distribuicdo periventricular do
infiltrado inflamatdrio, as lesdes se distribuem preferencialmente de maneira perpendicular
aos ventriculos, ou na transicao entre a SB e SC (SANTQOS, 2007).
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Desde o inicio na década de 90 tém sido utilizadas sequéncias de pulsos de RM mais
sofisticadas, associadas a métodos de pos-processamento que fornecem dados quantitativos
que permitem mensurar as alteragdes microscépicas descritas anteriormente, ndo visiveis nas
imagens convencionais. Dentre essas técnicas, as mais conhecidas e difundidas sdo: a
volumetria cerebral, relaxometria, a taxa ou razdo de transferéncia de magnetizacdo, a
espectroscopia de prétons e a difusdo. As alteracdes detectadas nos pacientes com EM, tanto
em estudos microscopicos quanto por técnicas quantitativas de RM sdo influenciadas pela
duracdo da doenca, forma clinica e idade (SOUZA, 2010). Tomada de maneira isolada,
nenhuma modalidade de imagem RM qualitativa ou quantitativa é suficiente para
providenciar uma compreensao ampla no processo de instalacdo da leséo tecidual da EM. Por
outro lado, quando combinamos as modalidades de RM qualitativas e quantitativas juntas, se
tornam uma poderosa ferramenta de investigacdo (SANTOQOS, 2007). Outro problema
importante no acompanhamento da EM é quantificar os danos causados no cérebro pela
doenca e ndo somente na area das lesbes. O cérebro por ser uma rede complexa

interconectada sofre danos em regiGes ndo necessariamente proximas as lesoes.

1.3 Centro de Imagens

O Centro de Ciéncias da Imagem e Fisica Médica (CCIFM) através do Laboratério de
Processamento de Imagens e Informéatica Radioldgica (LAPIR) no Hospital das Clinicas da
Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto (HCFMRP) da Universidade de Séo Paulo (USP)
disponibiliza um ambiente de pesquisa para o processamento e analise de imagens médicas de
ressonancia magnética. Uma das atividades do processamento de imagens € a geracdo de
dados quantitativos a partir dessas técnicas de imagens. Esses dados sdo gerados por
programas e scripts desenvolvidos através de uma rotina de trabalho. As imagens e os dados
resultantes sdo enviados para um servidor de pesquisa. Os dados representam medidas das
estruturas cerebrais e ficam armazenados em um banco de dados divididos por projetos. A
base de dados de pesquisa é constituida de informacdes de individuos saudaveis e pacientes.
A base de saudaveis é do HCFMRP, sendo utilizada como referéncia em comparativos com
dados de individuos doentes de diferentes projetos de pesquisa. Na figura 1.1 é mostrado um
diagrama do fluxo de trabalho do CCIFM.
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Figura 1.1 — Diagrama de Fluxo de Trabalho do CCIFM.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Inicialmente o pesquisador e o orientador criam o projeto com todos os protocolos
definidos. Depois sdo feitos exames de ressonancia magnética nos participantes do projeto por
um técnico de ressonancia. As imagens sdo armazenadas em um servidor de ressonancia e
posteriormente exportadas para um servidor de imagens. Em seguida o pesquisador faz a
solicitacdo de processamento das imagens que € visualizada pelo técnico de processamento de
imagens. Este realiza o processamento de imagens e gera os resultados que séo enviados para
0 pesquisador e armazenados no banco de dados do CCIFM. Os técnicos também realizam os
processamentos de imagens para auxilio a tratamentos de pacientes do HCFMRP de acordo
com as solicitacBes os profissionais da salde.

Para a extracdo de dados quantitativos a partir das imagens por RM séo utilizados
programas de segmentacdao automatica de imagens, de segmentacdo manual, de geracdo de
graficos de espectroscopia e scripts especificos para geracdo de dados. O principal programa
utilizado na segmentacdo automatica de estruturas corticais e subcorticais € o FreeSurfer
desenvolvido pela Athinoula A. Martinos Centro de Imagem Biomédica no Hospital Geral em
Massachusetts (FreeSurfer Software Suite - versdo atual 4.5) (SCHMANSKY, 2015). Ele
contém ferramentas para construcdo de modelos topologicamente corretos e geometricamente
precisos das superficies de substancia cinzenta, branca e pial, para medir a espessura cortical
e area da superficie. Como resultado desta segmentacao séo gerados arquivos (.mnc) na forma

de labels que podem ser facilmente usados por outros programas.
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O programa Display 1.5.1 das ferramentas MINC 2.2 é utilizado para visualizagédo e
segmentacdo manual de imagens. Este programa contém ferramentas de desenho apropriadas
para a manipulacdo e segmentacdo da imagem com a posterior geracdo de arquivos (.Ibl) de
labels.

Por fim existem scripts especificos criados para conversdo de imagens e geracdo de
dados a partir de segmentacfes automaticas ou manuais. Estes scripts sao modificados de
acordo com a necessidade de novos estudos. As imagens resultantes do processamento ficam
armazenadas em um servidor de pesquisa juntamente com os dados que ficam armazenados
em um banco de dados separados por projeto. Na figura 1.2 é mostrado um esquema padréo

para o0 processamento de imagens.
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Figura 1.2 — Esquema Padrdo de Processamento de Imagens.
Fonte: Elaborada pelo autor.

As imagens adquiridas pela ressonancia magnética sdo exportadas do aparelho no
formato “Digital Imaging and Communications in Medicine” (DICOM). Atualmente, uma
conversdo para o formato Medical “Image NetCDF” (MINC) é realizada para que seja
possivel o seu processamento. Depois é feita a segmentacao das regides de interesse que pode
ser feita automaticamente ou manual, de acordo com a pesquisa. Em seguida sdo realizados
processamentos especificos nas imagens e gerados os dados quantitativos ou graficos como a
espectroscopia. Por fim os resultados sdo armazenados na base de dados do CCIFM para

consultas e pesquisas.
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Essa base de dados armazena informac6es de projetos e controles normais (CN). Séo
quase dez anos de rotina de envio de dados e nesse periodo houve mudancas tanto na
aquisicdo quanto no processamento de imagens, 0 que pode ter acarretado problemas na
integridade desses dados. Analisando melhor esses dados, foram encontradas divergéncias
que serdo mais bem detalhadas nos critérios de inclusdo e exclusdo de dados vistos mais

adiante.

1.4 Técnicas Quantitativas

A ressonancia magnética nos ultimos vinte anos tem incrementado o numero de
técnicas quantitativas disponiveis. As sequéncias de pulsos usadas na maquina de ressonancia
ja sdo feitas especificamente para cada técnica quantitativa. No quadro 1.1 sdo mostradas
algumas medidas quantitativas utilizadas e a nomenclatura dos dados no formato DICOM e

MINC gerados pelas respectivas sequéncias ou técnicas quantitativas usada no CCIFM.

Quadro 1.1 — Nomenclatura das imagens, usada no CCIFM, e as respectivas medidas geradas pelas
sequéncias quantitativas.

Sequéncias Quantitativas
Formato DICOM Formato MINC Medida
3DT1 MPR Volumetria
Espessura Cortical
3DMTR DleD2 MTR
Relax El..E5 Relaxometria
faMap e dMap faMap e dMap Anisotropia Fracionada e
Difusibilidades
Flairvista Flair Volumetria de Lesbes

Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir de céalculos baseados em informacBes de cada ponto da imagem (voxel) é
possivel realizar processamentos que permitem extrair caracteristica do dado (técnica
quantitativa adquirida na maquina de RM) e fornecer novas informagfes a respeito da
estrutura e fungdo cerebral. Muitas vezes esta informacdo ndo é acessivel pela andlise
convencional do radiologista (OLIVEIRA JUNIOR, 2008). A seguir sdo descritos 0s
parametros a serem analisados neste estudo:

e Anisotropia Fracionada — é um valor escalar entre zero e um que descreve o grau de

anisotropia da difusdo das moléculas de agua. Um valor zero significa que a difusao é

isotropica, isto é, sem restricdes ou igualmente restrito em todas as dire¢cbes. Um valor
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unitario indica que a difusdo ocorre apenas ao longo de um eixo e é totalmente restrito
ao longo de todas as outras diregdes. Ela € uma medida frequentemente usada em
imagens ponderadas por difusdo, representando: densidade de fibras, didmetro axonal,
e mielinizacdo na substancia branca (BASSER; PIERPAOLLI, 1996);

Coeficientes de Difusdo — no caso especifico da RM deve ser considerada a
autodifusdo das moléculas de agua pelo movimento browniano. A difusdo é
espontanea e depende das propriedades do meio; pela complexidade do meio biologico
0 parametro caracteristico da difusdo é chamado de coeficiente de difusdo aparente
(ADC das siglas em inglés). Este coeficiente é normalmente representado pelas suas
componentes, que no caso de simetria axial, como a aqui considerada, sdo duas:
paralela (maior intensidade) e perpendicular. A relacdo entre ambas as componentes
definem o grau de anisotropia do voxel em questdo. A difusdo é medida atraves de um
ajuste exponencial,

Espessura Cortical — é uma medida morfométrica utilizada para descrever a
espessura combinada das camadas do cortex cerebral (THORSTENSEN, 2006). Dado

que a espessura cortical aproximadamente se correlaciona com o nimero de neurénios

dentro de uma coluna ortogenética, é muitas vezes tomado como indicativo da
capacidade cognitiva de um individuo, embora este ultimo seja conhecido por terem
maultiplos determinantes;

Taxa de Transferéncia de Magnetizacdo — reflete um fendmeno de troca de energia

entre moléculas do tecido. A imagem de RM convencional é baseada apenas na porcao
de tecido com tempo de relaxacdo relativamente longo, na ordem de 10 a 100
milissegundos, devido a maneira como as sequéncias sdo desenhadas. Assim ficam
virtualmente invisiveis as proteinas e moléculas complexas que possuem tempo de
relaxagdo em torno de microssegundos, explicando a insensibilidade para lesdes
microscopicas. Para contornar essa deficiéncia, o fenbmeno da transferéncia de
magnetizacdo é utilizado para viabilizar lesdes nas macromoléculas. Um pulso de
radiofrequéncia direcionado para estas macromoléculas é utilizado para satura-las e
técnicas de pos-processamento permitem a quantificagdo da energia transferida.
Quando as macromoléculas estdo integras, a taxa de transferéncia € alta. Quando
existem lesdes e desestruturacfes destas macromoléculas, a taxa de transferéncia de
magnetizacdo cai de uma forma relativamente proporcional. Assim, o método
denominado de razdo de transferéncia de magnetizagcdo é utilizado para uma

semiquantificagdo da taxa de lesdo macromolecular, que, no SNC significa
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desmielinizacdo e lesdo axonal na SB e perda de membrana citoplasmatica na SC
(KUCHARCZYK et al., 1994). Fornece uma estimativa da gravidade de algumas
doencas do cérebro em fungdo do contetdo macromolecular existente em cada voxel.
Trata-se de uma importante técnica para avaliar a integridade mielinica na SB cerebral.
Gera-se um contraste na imagem baseado na troca de energia entre um componente
macromolecular e a agua livre (RORI1Z, 2010);

Relaxometria — consiste na medida de tempo de relaxacdo longitudinal T1 ou
transversal T2 de uma imagem, baseado na utilizacdo de uma série de sequéncias com
variagdo progressiva do tempo de repeticdo (TR), para relaxometria T1, ou do tempo
de eco (TE) para relaxometria T2. Apds as aquisi¢cbes, métodos de pds-processamento
permitem a geracdo de mapas de T1 ou T2 quantitativo que, numericamente, permitem
a quantificacdo da concentracdo de &gua tecidual e a deteccdo de alteracBes que se
correlacionam com desmielinizacdo, necrose, edema, gliose ou lesdo axonal. Portanto,
a relaxometria permite mensurar aumentos focais de agua, muitas vezes ndo visiveis
em sequéncias T1 e T2, mas que, apesar disto, fornecem informacdes relativamente
pouco especificas (SOUZA, 2010). Quantifica tempo de relaxacéo dos spins nucleares,
fendmeno fisico em que ocorre troca de energia, T1 e T2 e outras de uma imagem. Nas
imagens por RM, um aumento no tempo de relaxacdo reflete um aumento da
concentracdo de agua nos tecidos, que pode indicar: edema, desmielinizacdo, gliose ou
disfuncdo axional. Quando a lesdo apresenta prolongamento apenas de T2, em geral,
isto indica que hé& a ocorréncia apenas de desmielinizacdo (GIRALDI et al., 2008)
(RORIZ, 2010). Por outro lado, o encurtamento de T2 para lesbes indica depdsito de
hemossiderina (HAACKE et al., 2005). Também em Relaxometria, um pixel mais
brilhante indica uma maior intensidade de sinal na imagem RM, ou seja, um ponto
brilhante numa imagem ponderada em T2 significa tempo de relaxacdo T2 prolongado
e um ponto brilhante numa sequéncia ponderada em T1 significa tempo de relaxacédo
T1 curto;

Volumetria — é a técnica quantitativa de imagens mais simples, que consiste,
basicamente, da contagem de pontos da imagem (pixels) relacionados com a espessura
do corte, que gera um elemento de volume (voxel). A partir deste elemento de volume,
faz-se uma estimativa do volume da estrutura ou do 6rgdo em estudo. Na maioria das
vezes, a volumetria € utilizada para estudos de atrofia e fornece informacGes acerca da
perda parenquimatosa com uma boa correlagdo com a perda celular neuronal e glial

(RORIZ, 2010). A volumetria pode ser usada para estudos globais de atrofia, para
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atrofia diferenciada de SC e SB, para atrofias regionais em lobos ou parte deles, ou
para estudos isolados de estruturas como o corpo caloso, tracto piramidal, etc. Em
estudos de atrofia, € fundamental levar em conta o processo normal de
amadurecimento e envelhecimento do encéfalo, bem como as variacdes normais entre
0s sexos e entre individuos. Na esclerose mdltipla, a volumetria tem sido utilizada para
mensurar a carga da doenca visivel sob a forma de lesGes detectveis em sequéncias
ponderadas em T2, lesbes mais destrutivas visiveis em sequéncias ponderadas em T1
ou lesdes com realce pelo contraste (SANTQOS, 2007). A segmentacdo automatica para
volumetria se torna essencial devido a grande complexidade das regides cerebrais, no
entanto é passivel de erros como segmentacdo de pequenas regides que podem ser
misturar SB e SC.

As técnicas quantitativas possibilitam a caracterizacdo das diferentes regides do
cérebro, mas geram uma grande quantidade de resultados numéricos. Sdo mais de mil
atributos de regibes do cérebro que podem ser quantificados, tornando o estudo complexo e
ineficiente com uma grande quantidade de dados. Sdo muitos dados que precisam ser
analisados e otimizados para que tenham algum significado importante na conducdo do
estudo. O mais comum nos estudos de neuroimagem é a utilizacdo de estatistica paramétrica
para caracterizar grupos de individuos, assim como a utilizagdo de testes de hipéteses para
realizar comparacdes. Porém, ante esta grande quantidade de dados que podem estar ou ndo
fortemente correlacionados entre si, as técnicas de reconhecimento de padrdes sdo uma
excelente alternativa ndo somente na classificacdo de grupos, sendo em sugerir o conjunto de

variaveis que mais influenciam na identificagdo de um sujeito individual.

1.5 Técnicas de Reconhecimento de Padroes

O reconhecimento de padrdes ¢ um subtopico da aprendizagem de maquina que por
sua vez é um subcampo da inteligéncia artificial. As técnicas de reconhecimento de padrdes
tém sido utilizadas nos ultimos quinze anos em diferentes areas. Principalmente na area de
negocios sao feitos estudos de mineracdo de dados para descobrir estratégias de melhoria em
vendas e gestdo de negocios. Essas técnicas permitem o agrupamento de uma grande
guantidade de resultados numéricos, permitindo ao gestor tomar melhores decisées nos seus
negocios. Na area médica, essas técnicas tém ganhado espago principalmente para analisar
dados de medidas quantitativas de imagens médicas. Especificamente em imagens médicas

existe uma nova ferramenta que permite e auxilia os medicos na tomada de decisbes de
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diagnosticos e tratamentos que sdo as classificacfes de dados. Existem diversos tipos de
técnicas de reconhecimento de padrbes ou classificadores, mas neste projeto abordamos
especificamente as técnicas KNN e SVM que serdo abordadas brevemente nos itens 1.5.1 e
1.5.2. Utilizamos o KNN pela sua simplicidade e praticidade e 0 SVM porgue vendo sendo

muito utilizado atualmente em trabalhos parecidos.

1.5.1 K-Nearest-Neighbors (KNN)

O K-Nearest-Neighbors (KNN) é um modelo de indutor muito popular e
frequentemente utilizado na literatura (SHIMO, 2009). Trata-se de um algoritmo para geragéo
de classificadores partindo de uma colecdo de exemplos, que segue o paradigma de
Aprendizado Baseado em Instancias. Nesta classe de indutores, inicialmente é armazenado o
todo ou parte (utilizando alguma heuristica de exclusdo) de um conjunto de exemplos
conhecidos, chamado conjunto de treinamento. Para classificagcdo, um exemplo desconhecido
é comparado com o conjunto de treinamento e sua classe sera definida pelos exemplos que
apresentem maior similaridade de acordo com uma determinada fungcdo. A métrica mais

comumente utilizada é a distancia de Minkowski:

dist,(A,B) = YY¥ila; — ;[P (1)

Onde a; e sdo os i-ésimos atributos dos exemplos A e B respectivamente, € p € um parametro
de forma da distancia. Intuitivamente, no caso de funcbes de distancia, apresenta maior
similaridade o par que possuiu menor valor de distancia.

A classificacdo no KNN considera uma vizinhanca tal que a classe de um exemplo
desconhecido é baseada nas classes das amostras do conjunto de treinamento contidas nesta
vizinhanca. Esta é definida por um parametro k do algoritmo que representa o nimero de
exemplos dentro da vizinhanga. A politica de classificagdo considera a classe do novo
exemplo como a classe majoritaria dos k vizinhos.

Idealmente o teste de classificadores € feito com dois conjuntos isolados. Um utilizado
para o treinamento do classificador e um conjunto separado para validagédo. Casos em que a
amostra nao é suficientemente grande s&o comuns o emprego de técnicas de amostragem. O
stratified r fold cross-validation € uma técnica de amostragem que divide aleatoriamente o
conjunto em r partes (ou folds) independentes, isto €, sem intersec¢des, com um mesmo

tamanho e mantendo a propor¢do entre o nimero de exemplos de cada classe (estratificacéo).
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O treinamento é realizado em r-1 folds utilizando o remanescente para teste. Este processo é
realizado r vezes utilizando em cada uma um fold diferente como conjunto de teste. A taxa de
erros é obtida através de um erro médio entre os r folds r=10, aplicado neste trabalho, sendo o
valor padrdo do programa WEKA e é frequentemente utilizado na literatura (PESSOTI, 2008;
SHIMO, 2009). No final da geracdo dos classificadores para os r folds da validacdo cruzada é
feita uma analise da matriz de confusdo, resultado do cruzamento das classes verdadeiras com
as classes preditas pelo classificador.

Independente do classificador usado, a partir da matriz de confusao séo extraidas duas

medidas importantes para a avaliacao de classificadores:

. v

Sensibilidade = —va (2)
p vy

Especificidade = —va 3)

Onde v, € a quantidade absoluta de verdadeiros positivos, isto €, exemplos classificados como
positivos (classe Normal), e de fato serem positivos; f, a quantidade de falsos positivos,
exemplos classificados como positivos, quando, na verdade, séo negativos (classe Paciente);
fn € a quantidade de falsos negativos, exemplos classificados como negativos, enquanto sao
positivos; v, é a quantidade de verdadeiros negativos.

Com a sensibilidade e a especificidade, pode-se utilizar outro método de avaliacdo dos
classificadores chamado de curva “Receiver Operating Characteristic” (ROC). A curva ROC
é um grafico da variacdo da sensibilidade versus (1-especificidade) para diferentes pontos de
corte ou limiares. Cada ponto do grafico (Sensibilidade,1-Especificidade) é obtido a partir de
uma matriz de confusdo. A curva é obtida através da variacdo de um limiar de separacdo da
classe entre positivo ou negativo de modo que com um limiar minimo todos os exemplos
seriam classificados como negativos (ponto (0,0) da curva), e em um limiar maximo todos 0s
exemplos seriam classificados como positivo (ponto (1,1) da curva). Uma medida retirada
deste grafico e muito utilizada como indicador de desempenho em algoritmos de classificacdo
é a area abaixo sob a curva ROC (Area Under ROC — AUROC A4,). Desse modo, 0
classificador ideal, para um determinado conjunto de exemplos, é aquele que possui
especificidade e sensibilidade unitarias para qualquer ponto de corte, e, portanto uma area

unitaria.
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1.5.2 Support Vector Machines (SVM)

O Support Vector Machines (SVM) ¢ essencialmente um classificador de duas classes
gque maximiza a largura da margem entre as classes, isto é, a &rea vazia em torno do
hiperplano de separacdo definido da distancia para as amostras de formagdo mais proximas
(GIRALDI et al., 2008). Pode ser alargado a problemas de multiplas classes, resolvendo
essencialmente varios problemas de duas classes.

Dado um conjunto de treinamento que consiste em N pares de (x1,y1), (x2,¥5)...
(Xn, ), Onde x; denotam as observagdes de formacdo n-dimensional e y; € {—1,1} sdo os
rotulos de classificacdo correspondentes. O método SVM procura encontrar o hiperplano

definido por
fG) =& -w)+b=0 (4)

que separa observacdes positivas e negativas com a margem maxima. O vetor w e o valor
limite escalar b determinam a orientacdo e a posi¢cdo do hiperplano de separacdo. Pode ser
mostrado que o vetor solu¢do W, é definido em termos de uma combinacdo linear das

observacdes de formacdo, isto €,

Weom = iy Qi ViXi (5)

onde a; sao coeficientes de Lagrange ndo negativos obtidos através da resolucdo de um
problema de otimizacdo quadratica com restricbes de desigualdades lineares. Essas
observacdes de treinamento x; com a; diferente de zero encontram-se no limite da margem e
sdo chamados vetores de suporte.

Caso os padrdes ndo sejam linearmente separaveis, uma das vantagens do SVM é que

possibilita uma mudanca da dimensionalidade através da aplicacdo de kernels néo lineares.
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1.6 Justificativa e Objetivos

Na extracdo de dados através da segmentacdo automatica utilizando o programa
FreeSurfer sdo gerados muitas medidas de diferentes estruturas do cérebro. Atualmente no
LAPIR utiliza-se um total de 158 a 1000 medidas por caso estudado. O nimero exato em cada
caso depende das técnicas de aquisicdo aplicadas e o numero de regiGes cerebrais
segmentadas. Muitos valores dessas medidas sdo proximos tanto para individuos saudaveis
quanto para pacientes. A definicdo a “olho nu” dos melhores atributos para caracterizacdo de
cada doenca cerebral é quase impossivel.

Na rotina do CCIFM utilizamos técnicas de estatistica focadas na comparacdo entre
grupos de individuos das médias e dos desvios padrGes destes atributos, muitas vezes a
interacdo entre eles é desconsiderada. Adicionalmente, o excesso de atributos desnecessarios
tende a diminuir o desempenho dos resultados das analises dos dados e atrasar a entrega dos
dados pos-processados pelos técnicos responsaveis para os pesquisadores. Portanto ha a
necessidade de otimizacdo dessas andlises e uma possivel solucdo para isso seria o
agrupamento dos melhores atributos de cada doenca cerebral através da comparacao entre 0s
classificadores.

Como foi comentado, a Esclerose Multipla é uma doenca com alteracdes difusas no
cérebro do paciente e sem uma causa definida que tem sido bastante estudada em diversos
projetos associados ao CCIFM.

O proposito geral deste estudo foi aplicar técnicas de reconhecimento de padrfes em
dados quantitativos de neuroimagens adquiridas por ressonancia magnética, em especial de
pacientes de Esclerose Multipla. Duas foram as perguntas basicas a serem respondidas: Quais
sdo as principais variaveis quantitativas para a separacdo dos grupos controle saudavel e
paciente? E possivel definir uma estratégia de classificacdo que separe estes grupos? Ainda
esperamos sugerir qual dos algoritmos de classificacdo aqui avaliados é mais conveniente

para o problema em questéo.
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2. MATERIAIS E METODOS

2.1 Casuistica

Este projeto segue a resolugéo 466/2012 CNS/MS e foi aprovado em 21/10/2015 pelo
Comité de Etica em Pesquisa (CEP) do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de
Ribeirdo Preto (HCFMRP-USP) sob Oficio n® 3778/2015 e sob processo HCRP n°
14124/2015 (Anexo 1) e posterior versao 2 (Anexo 2).

A aquisicdo de imagens de RM foi realizada em equipamento supercondutor de alto
campo, Achieva 3T da Philips, tendo por base o protocolo para os controles normais do
HCFMRP. Quatro tipos de sequéncias foram definidos, denominados 3DT1, DTI, MTR e
RELAX. O protocolo abrange modalidades de neuroimagens com potencial para atender a
estudos de diferentes interesses morfoldgicos e fisioldgicos da esfera celular-molecular ao
anatomico-estrutural (CARMO, 2014).

A sequéncia 3DT1 é uma neuroimagem anatémica tridimensional ponderada no tempo
de relaxacdo longitudinal (T1). Esta sequéncia é ponderada em T1, com tempo de repeticdo
(TR) = 7,0 ms e um tempo de eco (TE) = 3,2 ms, além de uma sequéncia pulsada de
gradiente-eco, turbo field echo (TFE) com intervalo de tiro shot interval (SI) = 2000 ms, e um
angulo de giro de 8° além do pulso de inversdo com atraso de inversion delay = 900 ms. Para
otimizar a matriz de aquisicdo escolhe-se uma orientacdo sagital e um campo de viséo, field of
view (FOV) de 240x240x180mm suficiente para cobrir toda a cabega. Deste modo, define-se a
dimensdo da matriz em 240x240x180 para se assegurar uma resolucgdo isotropica de 1 mmg,
gerando-se 180 imagens de fatias sagitais.

A sequéncia do tipo Diffusion Tensor Imaging (DTI) foi usada para quantificacdo do
tensor de difusdo necessario para os mapas de difusibilidades ponderados em coeficientes
como a anisotropia fracionada e a difusibilidade média. Esta sequéncia é fundamental para a
analise de conectividade cerebral por indices anatdbmicos e da difusibilidade anatémica
comparada em andlise de grupos pela estatistica espacial baseada nos tratos. Trata-se de uma
sequéncia spin eco combinada com um aquisicdo echo planar imaging (EPI) com um EPI
factor=67 e com 32 gradientes de difusdo b = 1000 s/mm2. Sobre o tamanho do voxel, temos
um cubo de 2 mm de aresta, haja vista que a aquisicao e de 72 (setenta e dois) cortes axiais de
2 mm de espessura cada, com um FOV de 256x256 mm em cada fatia em uma matriz de

128x128 pixels, ou seja, temos um voxel isotropico de 8 mm3. Os valores TR / TE = 9300 ms/
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54 ms e o tempo total de aquisicdo estd determinado em 06 minutos e 15 segundos no
aparelho.

A sequéncia de transferéncia de magnetizacao foi definida com um TR igual a 7,3 ms
e um TE igual a 3,5 ms. A cobertura completa tem 96 aquisi¢fes axiais, sendo 2 aquisi¢oes
por fatia e cada fatia possui uma resolucéo espacial de 1 mmz de area e 3 mm de espessura. A
sequéncia usa cerca de 2 minutos e 50 segundos para a primeira cobertura e mais 2 minutos e
50 segundos para a ultima cobertura, j& com o sinal de magnetizacdo transferida. Esta técnica
requer, tal como a imagem para relaxometria e a imagem por tensor de difusdo, um pos-
processamento, neste caso sobre as aquisicdes de mesma fatia captadas pela transferéncia de
magnetizacdo para gerar 0s mapas com 0s valores das taxas de transferéncia, usa-se MTR =
(My — M;)/M,. Sendo My; as intensidades do pixel na aquisicdo sem e com pulso de
transferéncia de magnetizacéo, respectivamente.

A sequéncia de relaxometria trata-se de uma modalidade de aquisicdo para a
quantificacdo do tempo de relaxacgdo transversal (T2). No aparelho esta sequéncia € chamada
Gradient Spin-Echo (GraSE) no modo multi-cortes resultado da combinacdo de uma
sequéncia Turbo Spin Eco (TSE, fator = 5) com uma sequéncia Echo Planar Imaging (EPI,
fator = 5). Nesta sequéncia, ajustam-se os 05 (cinco) valores do tempo de eco que séo eles:
20, 40, 60, 80 e 100 ms. Todos otimizados para se assegurar uma boa reproducdo do
decaimento exponencial de T2 na faixa de 40 ms a 100 ms, onde estdo contidos os valores
esperados para a substancia branca e cinzenta. O tempo de repeti¢do necessario é de 3000 ms,
para se cobrir todo o encéfalo, ajusta-se um FOV de 240x180x144 com 48 (quarenta e 0ito)
cortes axiais de 3 mm de espessura cada e sem separagdo entre eles. Visando uma maior
precisdo espacial na quantificacdo mantém-se a resolucdo espacial no plano de 1 mm.

Foram utilizados os dados de 144 pacientes EM e 203 individuos saudaveis que ja
realizaram exames de ressonancia magnética do encéfalo em um equipamento de 3T
(Achieva, Philips) instalado no HCFMRP e dos quais foram gerados os dados quantitativos
entre os anos de 2008 e 2014, totalizando 347 participantes. Em ambos 0s grupos a faixa
etaria foi de 7 a 65 anos. Cada paciente foi classificado seguindo a confirmagdo clinica
existente. Neste trabalho foi escolhida a doenga neuroldégica como uma das que possuem
maior numero de individuos na base de dados de projetos de pesquisa do CCIFM que é a EM.
Além disso, é reconhecido na literatura que essa doenca atinge areas conhecidas no cérebro
como a substéncia branca, sendo importante para a classificacao as regides lesionadas estarem

previstas. Esta condicdo faz-se necessaria para a correta aplicacdo dos algoritmos de
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reconhecimento de padrbes a serem avaliados. A quantidade de individuos em cada grupo de

estudo esta exibida no quadro 2.1.

Quadro 2.1 — Dados demogréaficos dos casos analisados.

Idade (anos)
N M/F
Grupo Faixa Média (DP) Sexo (M/F)
Pacientes EM | 144 7-65 41,5 (11,6) 44/100
Controles 203 7-65 29,3 (16,2) 108/95

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em relacdo a sexo as maiores diferencas sdo nos volumes. Nos valores quantitativos
ndo existem diferencas de variacGes devido ao sexo, somente na volumetria. Porém a
volumetria foi normalizada em relagdo ao volume total, para atenuar ou reduzir este efeito.
Em relacdo a idade existe a diferenca entre os grupos, pois quisemos utilizar a maior
guantidade de dados possiveis, no entanto incluimos a idade como um dos atributos na
classificagéo.

Dentre os 144 pacientes de EM foi realizada uma pesquisa nos resultados dos laudos
dos exames de RM no modulo Radiologia 2 do HCFMRP para descobrir o grau de severidade
da doenca em cada caso. Os resultados foram divididos de acordo com o grau de
destrutibilidade da lesdo EM. Foram considerados nos laudos os graus de destrutibilidade
“baixa”, “moderada” e “alta”. De acordo com a figura 2.1 dentre os pacientes EM
considerados na amostra 12% possuem lesdes de baixa destrutibilidade, 32% possuem grau de
destrutibilidade moderada e 56% possuem alto grau de destrutibilidade, configurando como
sendo mais da metade dos casos analisados. Desta forma podemos afirmar que a populacgdo de
pacientes foi maioritariamente constituida por individuos com a doenca em estado moderado

ou avancado.

GRAU DE DESTRUTIBILIDADE DE LESOES EM
PACIENTESEM

u baixa
M moderada
Lialta

Figura 2.1 — Grau de destrutibilidade das lesdes nos pacientes de EM.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.2 Dados Quantitativos

Para geracdo dos dados quantitativos foram utilizados diferentes programas de
processamento de imagens. Para a segmentacdo automética foi utilizado o programa
FreeSurfer versdo 4.5 utilizando a funcdo recom-all. Foram segmentadas automaticamente
em torno de 200 regides do cérebro, mas usamos 126 regides para este trabalho (Apéndice H).
Ao longo do trabalho as regiGes estdo escritas na forma original como aparecem no
FreeSurfer por maior simplicidade.

Para a geracdo de alguns mapas quantitativos foram utilizados scripts desenvolvidos
no CCIFM na linguagem Perl e utilizando as ferramentas MINC. Para a geracdo dos dados de
Volumetria e Espessura Cortical foi utilizado o script FreeSurfer_DataN.pl. Para a geracéo
dos dados das outras técnicas restantes utiliza-se as “regions of interest” (ROIS) gerados pelo
FreeSurfer: aparc+aseg.mnc, aseg.mnc e wmparc.mnc. sendo aparc as estruturas subcorticais
da SC e SB e aseg a subdivisdo do cortex. O mapa de MTR foi gerado com 0s scripts
DEMMT e MAPS.

Para as estruturas cerebrais contendo majoritariamente SB foram analisadas as
medidas de Volume (VOL), Relaxometria (REL), Taxa de Transferéncia de Magnetizacao
(MTR, do inglés Magnetization Transfer Ratio), Anisotropia Fracionada (ANF) e
Difusibilidades (Média (DME), Paralela (DPA) e Perpendicular (DPE)). Nas regiGes com
predominancia de SC € adicionada a Espessura Cortical (ECT). Todas essas medidas
formaram os atributos/caracteristicas que foram analisados. Com esses dados foi gerado um
vetor caracteristica para cada imagem.

A mineracdo de dados é o processo de explorar uma grande quantidade de dados a
procura de padrdes consistentes para detectar relacionamentos entre variaveis extraindo novos
conjuntos de dados. Os dados quantitativos foram organizados em atributos e introduzidos em
um programa de mineracdo de dados para classificacdo e agrupamento, com e sem selecao
dos melhores atributos. Os dados foram ordenados por idade seguidos por nome, para garantir
maior facilidade no momento da classificacéo.

Cada técnica quantitativa possui uma unidade de valor diferente do outro. As unidades

utilizadas sdao mostradas no quadro 2.2.
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Quadro 2.2 — Unidades de medida das técnicas quantitativas.

Técnica Quantitativa Unidade
Anisotropia Fracionada Adimensional
Difusibilidades (Média, Paralalela e Perpendicular) | mm?2/s
Espessura Cortical Mm
Transferéncia de Magnetizacao %
Relaxometria Ms
Volumetria %

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os dados que estavam formatados para geral foram formatados para numeéricos. Os
valores de espessura cortical foram formatados de texto para numérico. Foi determinado por
convencao que os dados terdo oito casas decimais apos a virgula com excecdo da técnica
espessura cortical que possui trés casas apos a virgula. No caso especifico da volumetria 0s
dados foram normalizados pelo volume de parénquima (SB+SC) de cada sujeito para reduzir
o efeito do tamanho da cabeca, e assim do sexo. Desta forma os atributos envolvendo esta

técnica a unidade apresentada nesta dissertacdo é porcentagem.

2.3 Critérios de Inclusao e Exclusao de Dados

Neste trabalho foram padronizados alguns critérios de inclusdo e exclusdo de dados
para definicdo da populacdo a ser estudada. As tabelas das bases de dados do CCIFM
possuem muitos atributos que sao as regides segmentadas pelo FreeSurfer. Existem cerca de
170 atributos para cada técnica quantitativa com valores que representam cada regido do
cérebro. Ao longo desses anos de processamento de imagens foram feitos modificacbes que
acarretaram problemas em alguns dados. Os valores desses atributos precisaram ser
observados quanto a sua integridade, pois alguns apresentaram divergéncias. Esses erros
podem ter origem de problemas no processamento de imagens que podem ser manuais ou
devido a erros nos programas. Dentre os problemas foram encontrados resultados em branco,
zerados, duplicados, entre outros, que inviabilizam sua utilizagdo na classificagcdo de dados.
Foi feito uma organizacdo de dados para garantir a qualidade e integridade da informagéo a
ser classificada. Também foi realizada uma checagem de resultados para garantir a maior
integridade e qualidade desses valores. No item 2.3.1 s&o apresentados alguns critérios de

incluséo e exclusdo de dados que foram feitos antes da classificacao.
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2.3.1 Atributos e Registros

Foram observados alguns valores com problemas que precisaram ser excluidos da
classificacéo e realizado um controle de qualidade nos dados. Foram excluidos tanto atributos
quanto registros que diminuiram a quantidade de instancias a serem estudadas, mas foram
necessarios para garantir uma melhor qualidade da classificacdo dos dados. Optou-se por
excluir alguns atributos por apresentarem alguns valores zerados ou em branco do que excluir
0 registro. Esses valores zerados ou em branco foram possivelmente causados por erros na
segmentacdo ou erros no processamento. Isto foi feito para garantir o maior nimero de
instancias possiveis para a classificacéo.

Foram excluidos os seguintes atributos por apresentarem alguns dados em branco ou
zerados, representativos de diferentes areas do cérebro: Ih-insula, rh-insula, wm_Ih_insula,
wm_rh_insula, Ih-transversetemporal, rh-transversetemporal, wm_lh_transversetemporal,
wm_rh_transversetemporal. O termo “lh” do inglés (left hemisphere) significa hemisfério
esquerdo e “rh” do inglés (right hemisphere) significa hemisfério direito.

Também foram excluidos alguns registros que apresentaram algum tipo de problema.
No quadro 2.3 sdo mostrados os motivos da exclusdo de registros bem como a técnica

quantitativa envolvida e suas respectivas quantidades:

Quadro 2.3 — Motivos de eliminacao de registros por técnica quantitativa.

Motivos da Eliminacao de registros e suas quantidades por Técnica Quantitativa
Motivo AF | DM | DPa | DPe | EC | MT | Rel | Vol Tot
Registro Duplicado 12 12 14 17 12 14 04 13 98
Registro Triplicado 02 02 02 06
Registro Inconsistente 05 01| 03 09
Reg. com atrib. zerado ou em branco 03 03 02 01 01 10 20
Registro com instancia desigual 04 04 01 03 05 17
Total 150

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os registros duplicados séo aqueles onde o mesmo exame do participante apareceu
mais uma vez na base de dados. Precisaram ser excluidos para garantir que dados repetidos ou
proximos ndo fossem considerados na classificacdo. Em alguns casos onde 0 mesmo paciente
fez exame em outro dia o registro foi considerado por se tratar de uma situacdo diferente. Os
registros triplicados séo aqueles onde o mesmo exame do participante apareceu mais duas
vezes na base de dados. Esses outros dois registros também foram excluidos pelo mesmo

motivo anterior.
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Os registros inconsistentes sdo aqueles onde os valores encontrados estdo fora do
padrdo aceitavel. Valores muito altos ou muito baixos ou mesmo um conjunto de valores
muito divergente dos demais foram considerados inaceitaveis para a classificacdo e
descartados. Foi feita uma checagem de valores inconsistentes que sera descrita mais adiante.

Foram excluidos também alguns registros que apresentaram alguns atributos zerados
ou em branco. Foi feita esta op¢do ao invés de excluir os atributos para que fossem
preservados em outras instancias.

Na sequéncia sdo mostrados os atributos que se apresentaram zerados ou em branco
em sua respectiva técnica quantitativa:

o AF: WM-hypointensities, Ih_paracentral e Left-Accumbens-area.

e DM: Optic-Chiasm, Left-Accumbens-area e wm_rh_transversetemporal.

e DPer: Optic-Chiasm.

e Relax: rh-entorhinal.

e Vol: wn_rh_transversetemporal, rh-entorhinal e Optic-Chiasm, Ih-superiorparietal.

Os registros com instancia desigual foram aqueles que apresentaram valores que
existiam em uma técnica e ndo existiam em outra. Foram excluidos para equiparar a
quantidade de registros e garantir que existissem em todas as técnicas da doenca. Foi excluido

um total de 150 registros de participantes com alguma divergéncia nos dados.

2.3.2 Checagem de Valores

Apds a exclusdo de atributos e registros, os dados passaram por uma checagem para
garantir sua integridade e poderem ser utilizados na classificacdo, sendo considerado como
um filtro prévio. Inicialmente foi calculada a media e o desvio padrdo de cada valor de
registro por atributo. Depois foi realizada uma condi¢do para cada valor do atributo. Se o
valor do atributo fosse menor ou igual a media menos duas vezes o desvio padrdo era
colocado o valor “um”. Sendo se o valor do atributo fosse maior ou igual & média mais duas
vezes o desvio padrdo era colocado o valor “zero”.

Essa condicdo deu origem a uma matriz de zero e uns nas mesmas posi¢cdes dos
valores. Depois foi feita uma média das linhas dos sujeitos e das colunas dos parametros para
verificar se os dados estavam dentro do limite aceitavel para a classificacéo.

Para a linha dos sujeitos foi estabelecida a condicdo de que se caso o valor da média

fosse maior que 20% deveria-se revisar os dados da coluna. Senédo se o valor da média fosse
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menor ou igual a 20% os dados da coluna estariam corretos. Para cada coluna os valores nao
passaram de 20%, sendo considerados todos os dados dentro do padrdo e aceitaveis para a
classificagéo.

Para a coluna de sujeitos foi feita a condicdo de que se caso o valor da média fosse
maior que 30% deveria-se revisar os dados da linha. Devido a esta condicdo muitos registros
ficaram de fora, entdo resolvemos aumentar a porcentagem de média de erros para incluir
mais dados. Entdo os registros que apresentaram média até 30% de erros foram considerados
dentro da média e aceitos para a classificagdo. Os registros que ficaram entre 30% a 50%
foram aceitos com ressalvas, ou seja, onde aparecesse “um” na coluna de checagem ele
deveria ser substituido por “em branco” para diminuir a porcentagem de erros. Agora, os
registros que apresentaram porcentagem acima de 50% de erros foram eliminados da
classificacdo. O quadro 2.4 mostra a quantidade de registros considerados e eliminados por

técnica quantitativa.

Quadro 2.4 — Motivos de eliminacao de registros pela checagem por técnica quantitativa.

Motivo AF | DM | DPa | DPe | EC | MT | Rel | Vol | Tot
Regs. considerados com ressalvas 03 02 02 06 08 05 13 03 42
Regs. eliminados da classificacéo 01| 02 06 02| 07| 05| 06| 01| 30

Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com o quadro 2.4 foram considerados 42 registros com ressalvas e

excluidos 30 registros com grande porcentagem de erros.

2.3.3 Reducao das Areas de Interesse

Ficou decidido que regides do cérebro muito pequenas deveriam ser revisadas pelos
possiveis erros da segmentacdo automatica. Esses dados passaram por um procedimento para
serem considerados na classificacdo. Os dados da técnica de volumetria de controles normais
e pacientes EM foram a base para realizar o procedimento. Inicialmente foi feita a média de
todos os valores de atributos. Os atributos que apresentaram valores de média abaixo de 0,2%
(referido ao volume de parénquima) foram eliminados, com excecdo de dados de atributos
gue tiveram a soma das médias dos hemisférios direito e esquerdo que ultrapassaram 0,2% e
entdo foram considerados. Nesse caso foi feita uma concatenagdo dos hemisférios de cada

registro para a técnica de volumetria. O quadro 2.5 mostra os atributos eliminados por
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hemisfério com excecdo do atributo Optic-Chiasm que ndo é dividida na segmentagdo nos

dois hemisférios.

Quadro 2.5 — Atributos eliminados com volumes médios inferiores a 0,2%.

Hemisfério Esquerdo

Hemisfério Direito

Left-Accumbens-area

Right-Accumbens-area

Ih-frontalpole

rh-frontalpole

wm_lh_entorhinal

wm_rh_entorhinal

wm_lh_parsorbitalis

wm_rh_parsorbitalis

wm_lh_frontalpole

wm_rh_frontalpole

wm_lh_temporalpole

wm_rh_temporalpole

Optic-Chiasm

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os atributos que formam o corpo caloso foram somados também num Unico atributo

denominado “wm_corpuscallosum”. O quadro 2.6 mostra 0s nomes dos atributos antes e

depois da juncéo.

Quadro 2.6 — Atributos unidos para alcancar volumes médios superiores a 0,2%.

Atributos Anteriores

Atributo Posterior

Ih-caudalanteriorcingulate

rh-caudalanteriorcingulate

caudalanteriorcingulate

lh-entorhinal

rh-entorhinal

Entorhinal

Ih-isthmuscingulate

rh-isthmuscingulate

isthmuscingulate

Ih-parahippocampal

rh-parahippocampal

parahippocampal

Ih-parsorbitalis

rh-parsorbitalis

Parsorbitalis

Ih-pericalcarine

rh-pericalcarine

Pericalcarine

Ih-rostralanteriorcingulate

rh-rostralanteriorcingulate

rostralanteriorcingulate

Ih-temporalpole

rh-temporalpole

Temporalpole

wm_lh_caudalanteriorcingulate

wm_rh_caudalanteriorcingulate

wm_caudalanteriorcingulate

wm_lh_corpuscallosum

wm_rh_corpuscallosum

wm_corpuscallosum

wm_lh_cuneus

wm_rh_cuneus

Wm_cuneus

wm_Ih_parahippocampal

wm_rh_parahippocampal

wm_parahippocampal

wm_Ih_rostralanteriorcingulate

wm_rh_rostralanteriorcingulate

wm_rostralanteriorcingulate

Left-Pallidum

Right-Pallidum

Pallidum

Left-Amygdala

Right-Amygdala

Amygdala

CC_Posterior, Mid_Posterior, Anterior, Central e Mid_Anterior

wm_corpuscallosum

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Depois de tomar como base a técnica de volumetria para a juncdo de regides, estes
atributos também foram unidos nas outras técnicas, porém foi realizada a média entre 0s
hemisférios e entre os atributos que formam o corpo caloso.

Também ficou definido que seria feita uma classificacdo restrita usando regides
reconhecidamente afetadas pela EM segundo a literatura (SANTOS, 2007). O intuito desta
nova classificacdo foi de comparar com os resultados da classificagdo principal e verificar se
seria mantido o ranking de regides como melhores atributos. Um neuroradiologista com
varios anos de experiéncia no estudo da doenca foi responsavel pela definicdo das seguintes
areas utilizadas nesta classificacdo restrita:

e Lobos Frontal, Parietal, Occipital e Temporal da SC e SB;

e Tronco cerebral,

e Cerebelo (SC e SB);

e Corpo Caloso;

e Label de Hipointensidade.

Foram utilizados os labels que possuiam no seu nome todas as regides anteriormente
mencionadas, como por exemplo, relacionados com a regido occiptal: Ih-lateraloccipital, rh-

lateraloccipital, wm_lh_lateraloccipital e wm_rh_lateraloccipital.

2.4 Algoritmos de Classificacao

O programa utilizado nas tarefas de classificacdo foi o framework WEKA (WEKA 3:
Data Mining Software in Java.) (HALL, 2015), que é um programa desenvolvido pela
Universidade de Waikato para mineracdo de dados através de algoritmos de aprendizado de
méaquina. Os algoritmos podem ser aplicados diretamente a um conjunto de dados ou
chamados a partir do seu proprio codigo Java. Contém também ferramentas para pré-
processamento de dados, classificagdo, regressdo, clusterizagdo, regras de associacdo e
visualizacdo. E um programa adequado para a mineracio de dados e de selecio para
agrupamentos dos melhores atributos dos dados quantitativos resultantes dos processamentos
de imagem. O WEKA é um programa que implementa diversos indutores além de ferramentas
para validacdo e anélise de classificadores e suas bibliotecas sdo disponibilizadas livremente
para desenvolvedores (HALL et al., 2009).



40

Figura 2.2 — Representacdo de dois conjuntos de classes (saudaveis em azul e pacientes em branco)
sobre os eixos de duas caracteristicas (V.H.) e (V.C.). Apos a classificacdo, a direita, observa-se a
definicdo de uma fronteira que define a melhor separagéo entre as classes do algoritmo usado.
Fonte: Elaborada pelo autor.

A classificacdo de dados foi entre individuos saudaveis e pacientes com esclerose
maltipla. A figura 2.2 mostra uma representacdo da separacdo entre as classes feitas por uma
classificacdo. Utilizaremos o classificador KNN e SVM implementados no programa WEKA
versdo 3.6.11 variando o fator proximo de 1, 3, 5 e opcédo de teste de validacdo cruzada (VC)
com grupos de dez para KNN. O KNN foi utilizado por sua simplicidade e 0 SVM por sua
grande utilizacdo nos ultimos anos em problemas similares. Foram realizadas trés
classificacbes considerando diferentes atributos:

1 — Com todos os atributos sem nenhum tipo de critério de selecdo de atributos;

2 — Com selecé@o de melhores atributos sem grupo de teste usando todas as instancias
(T1);

3 — Com selecdo de melhores atributos com grupo de teste usando validagdo cruzada
(VC).

Para as 22 e 3?2 classificagOes serdo utilizados dois métodos de selecéo de atributos com
0 avaliador WrapperSubsetEval e 0 método de pesquisa de melhores resultados. O método
WrapperSubsetEval avalia subconjuntos de varidveis, permitindo detectar possiveis variagcdes
entre varidveis. No avaliador WrapperSubsetEval para a selecdo de atributos TI foram

utilizados cinco grupos e para a selecdo VVC foram utilizados dez grupos.
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O classificador SVM nao foi utilizado como critério na selecdo de atributos devido a
sua grande demora na execugdo do procedimento. No final foram gerados arquivos texto de
selecdo de atributos e de classificagdes que foram analisados e os resultados colocados neste
trabalho. A principal forma de anélise dos resultados foi através das areas sob a curva ROC
elaborada com os valores de sensibilidade e especificidade originados da matriz de confusé&o.
O classificador SVM foi utilizado na classificagdo dos melhores atributos realizados por KNN
nos fatores 1, 3 e 5. Isto foi feito para comparar qual a melhor estratégia de classificacéo.

SUJEITO PARA TESTE
> ——

Caracteristicas
dos sujeitos

. v
SELECAODOS

MELHORES ATRIBUTOS - x
>

REDUCAO DA DIMENSAQ ,L REDUCAO

E DA

DIMENSAOQ
O .
Rétulos
NREM =1 TREINAMENTO

ANALISE DA CURVA ROC
Figura 2.3 — Fluxograma do modelo de classificacdo baseado em KNN e SVM, incluindo os

procedimentos treinamento e testes que usam a selegcdo dos melhores atributos.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Os valores foram classificados de acordo com os pardmetros de cada algoritmo, ou
seja, KNN e SVM, considerando para NRM = positivo (1) e para EMP = negativo (0). O
propdsito do SVM foi encontrar a margem de hiperplano maxima que representa a maior
separacao ou margem entre as duas classes (LI et al.,2014).

A figura 2.3 mostra o fluxograma de classificagdo para KNN e SVM utilizado neste
trabalho. Conforme séo feitas as sele¢cbes dos melhores atributos, a dimensdo dos vetores
diminui isto porque o vetor foi reduzido para somente com 0s melhores atributos. Os
algoritmos realizaram o treinamento dos dados e fizeram testes com 10 registros do mesmo
conjunto para validacdo da classificagdo. Foram feitas trés classificacdes: com todos os
atributos, com selecdo de melhores atributos sem grupo de teste e com selecdo de melhores
atributos com grupo de teste. Foram feitos os testes e treinamentos utilizando os algoritmos

KNN e SVM e por fim foram feitas as analises da curva ROC.
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2.5 Classificagdes de Dados

A classificacdo de dados baseou-se a partir das sequéncias de RM realizadas
previamente para a pesquisa de EM. Depois o atlas do FreeSurfer foi sobreposto as imagens e
na sequéncia foi feita a segmentacdo das regides de interesse. A partir dessa segmentacéo foi
possivel a geracdo de resultados que foi o objeto de interesse deste estudo.

A classificacdo de dados foi do tipo “Supervisionada”, ou seja, ja conhecemos
previamente o padrdo e o conjunto de classes que serdo entre CN e pacientes EM. Para a
classificacdo de dados foram utilizados duas classificacbes de vetores principais que sdo
denominados: global e técnicas quantitativas. No vetor global foram colocados todos os
atributos de todas as técnicas quantitativas em sequéncia e como vetores técnicas quantitativas
ou simplesmente técnicas foram considerados oito vetores com a respectiva técnica em cada

um deles e seus respectivos atributos. A seguir tem-se uma representacdo do vetor global:

GLOBAL[664] = {idade, ANF[58], DME[58], DPA[58],

DPE[58], EC[52], MTR[126], RELAX[126],VOL[126], classe}

onde ANF representa Anisotropia Fracionada, DME - Difusibilidade Média, DPA -
Difusibilidade Paralela, DPE — Difusibilidade Perpendicular, ECT — Espessura Cortical, MTR
— Transferéncia de Magnetizacdo, REL — Relaxometria e VOL — Volumetria. E os valores
entre “[ ]” representam o niimero total de atributos que sdo regides, idade e classe avaliados

em cada técnica quantitativa. Um exemplo de conjunto de atributos é mostrado a seguir:

ANF[60] = {idade, leftcerebralwm' leftcerebralcortex;

leftcerebellumwm' leftcerebellumcortex' ] Classe}

Foram feitos mais sete vetores para as técnicas quantitativas restantes, ou seja,
DME[60], DPA[60], DPE[60], ECT[54], MTR[128], REL[128] e VOL[128]. Para cada vetor
foram acrescentados os atributos de idade e classe totalizando mais dois atributos para cada

vetor.
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O vetor global representou as classes que foram estudadas sendo assim GLO
representa os CN e pacientes com EM. O vetor global teve 664 posi¢fes que séo todos os
atributos de todas as técnicas acrescentados da idade e classe. Para o0s vetores técnica, 0S
vetores de difusdo que sdo ANF, DME, DPA e DPE tiveram 60 atributos cada um, que
representam as regides de SB. O vetor ECT foi 0 menor vetor de todos, pois contou com 54
atributos que representam apenas valores da regido do cortex. Os demais vetores técnica
MTR, REL e VOL contaram com 128 atributos que representaram as regides de SB e SC do
cérebro. No quadro 2.7 sdo mostrados todos os vetores utilizados nas classificacOes deste
trabalho. No total foram nove vetores de classificacdo e esses vetores de atributos foram
cruzados com os valores de registros de controles normais e pacientes EM, formando nove
matrizes de caracteristicas.

Os classificadores que foram utilizados sdo 0 KNN e o SVM usando como critério de
selecdo de atributos todo o conjunto de instancias e a validacdo cruzada que dividiu em
grupos. Lembrando que selecdo de melhores atributos foi feita apenas pelo classificador
KNN, devido a grande demora na selecdo do SVM. Depois que 0 KNN trouxe os melhores
atributos, foi utilizado o classificador SVM a partir dessa sele¢cdo do KNN, para a comparacao
entre os classificadores. O critério para a selecdo dos melhores atributos foram os mais
relevantes para 0 conjunto de instancias e os que obtiveram participagdo maior ou igual a
trinta por cento na classificacdo por validagao cruzada.

O quadro 2.7 mostra a quantidade de instancias para os nove vetores da classificacao.
Foi um vetor global contendo todas as técnicas e nove vetores técnica contendo cada um a

técnica quantitativa especifica.

Quadro 2.7 — Quantidade de instancias por vetor.

TECNICA | Controles Pacientes MATRIZ
GLO 53 64 | 117 x 664
ANF 75 90| 165x 60
DME 75 90 | 165x 60
DPA 76 90 | 166 x 60
DPE 76 90| 166 x 60
ECT 167 144 | 311 x 54
MTR 91 109 | 200 x 128
REL 90 108 | 198 x 128
VOL 165 138 | 303 x 128

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A classificacdo foi feita no programa WEKA versdo 3.6.11 utilizando os KNN de um
trés e cinco com a opcéo de teste de validagdo cruzada com dez grupos. Esse teste divide a
quantidade total de instancias em grupos de dez, realiza o treinamento em nove grupos e deixa
um grupo para realizacdo dos testes de classificacdo. Para a selecdo de melhores
caracteristicas o avaliador a ser utilizado foi o WrapperSubsetEval com os classificadores
KNN de um, trés e cinco. O método de pesquisa foram os primeiros melhores resultados. O
modo de selecdo de caracteristicas foi utilizando todo o conjunto de treinamento e por
validacao cruzada com dez grupos na selecdo e dez grupos no avaliador de atributo.

Para cada classificacdo e selecdo de atributos foi gerado um arquivo texto contendo
todas as informagdes dos resultados. Dentre essas informacGes foram mostrados a matriz de
confusdo e a area sob a curva ROC. Foram realizados trés tipos de classificacdo. A primeira
com todos os atributos (TA), a segunda ap0s a selecdo das melhores caracteristicas com todas
as instancias (TI) e a terceira ap6s a selecdo das melhores caracteristicas por validacédo
cruzada (VC). No final desta classificacdo espera-se encontrar as melhores caracteristicas por
vetor e discutir sobre as técnicas de classificacdo e selecdo das melhores atributos das técnicas
quantitativas e outras analises relevantes que poderdo ocorrer.

Os apéndices A, B e C mostram respectivamente os parametros de classificacao
utilizados no programa WEKA sendo respectivamente a classificagdo de atributos KNN, a
classificacdo de atributos SVM e selecdo de atributos KNN.

O nimero maximo de indicacdes de um atributo como melhor atributo poderia ser 48
que corresponde com 3 algoritmos x 2 estratégias de selecdo de atributos x 8 técnicas
quantitativas. Aqui consideramos melhores atributos no maximo os 5 primeiros em cada

situacao.

2.6 Tarefas de Classificacao

Para as tarefas de classificacdo foi escolhida a doenca Esclerose Mdltipla que afeta o
SNC, pois as regifes afetadas s@o previamente conhecidas de acordo com a literatura.
Adicionalmente aos grupos de pacientes contamos com 0s respetivos grupos controle formado
por individuos saudaveis, segundo anteriormente descritos.

No geral, este trabalho teve uma tarefa principal de classificacdo que foi controles
versus pacientes de esclerose multipla. Foram utilizados 8 vetores que representaram as

técnicas quantitativas e 1 vetor global contendo todas as técnicas, totalizando 9 vetores de
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classificacdo. Os classificadores KNN e SVM foram utilizados, sendo que no caso do KNN
foram utilizadas variantes de 1, 3 e 5 vizinhos. Os atributos considerados foram todos os
atributos, melhores atributos sem grupo de teste e melhores atributos com grupo de teste,
sendo que a selecdo de melhores atributos somente foi feita por KNN. A figura 2.4 representa
de forma resumida as tarefas de classificacdo que foram executadas.

A classificacdo foi separada por técnicas para verificar o comportamento dos dados
sob diferentes aspectos, isto porque o principio fisico envolvido em cada técnica é diferente.
As regibes mais envolvidas na classificagdo sdo diferentes entre as técnicas e a suas

interpretacdes sdo mostradas nos resultados.

GRUPOS DE TECNICAS ALGORITMOS DE ATRIBUTOS

SUJEITOS QUANTITATIVAS CLASSIFICACAO CONSIDERADOS

rSaudaveis vs. ) _

Pacientes com | Volumetria: | K.N.N. | | Todos os
Esclerose -E.C. e VOL. (1,3e5) atributos
Multipla

Difusdo: Melhores at.
= - ANF, DME, — S.V.M. = sem grupo
DPA, DPE. de teste
Melhores at.
— Relaxometria — com grupo
de teste
- MTR
— Global

Figura 2.4 — Esquema representativo das tarefas de classificacdo a serem executadas indicando 0s
dados e os algoritmos considerados em cada classificagéo.
Fonte: Elaborada pelo autor.

A classificacdo no caso dos dados com as regides restritas foi realizada de forma
semelhante & figura 2.4 com os mesmos dados de controles normais e pacientes EM e usando
somente melhor classificador que foi encontrado na classificagcdo principal: KNN5 (ver
resultados, figura 3.11).
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3. RESULTADOS

Apos a realizacdo da selecdo das classificagdes foram gerados 279 arquivos texto
contendo todas as informacgOes sobre os resultados das classificagdes. As melhores
caracteristicas dos vetores foram selecionadas e colocadas em um ranking por vetor.
Primeiramente foram observadas as melhores caracteristicas por classificador e depois
colocadas em um ranking por ordem de quantidade que a caracteristica apareceu como
critério de selecdo usando todo o conjunto de instancias e com quantidade maior ou igual a
trinta por cento de aparecimento por validacdo cruzada. Foram consideradas as melhores
caracteristicas por vetor apresentadas sendo necessario esse critério de selecdo devido a
grande quantidade de caracteristicas encontradas. O restante das caracteristicas encontra-se no
apéndice ao final deste trabalho. Para uma melhor compreensdo dos resultados eles foram
separados nas duas principais etapas do processamento dos dados: a obtencdo dos melhores

atributos e os resultados das classificacGes.

3.1 Melhores Atributos

Antes da tarefa ou processo de classificacdo, foi feita uma selecdo dos melhores
atributos a serem explorados. Isto foi feito para melhorar o desempenho de acertos da
classificacdo bem como para descobrir quais sdo as melhores caracteristicas que influenciam
0 processo de classificagdo. Esperamos desta forma sugerir aqueles atributos que diferenciam
mais claramente entre individuos doentes e sadios. O que definem quais sdo os melhores
atributos ¢é a quantidade de valores diferentes entre as classes que sdao comparadas do mesmo
atributo, ou seja, quanto maior for a diferenca entre os valores do mesmo atributo, maior sera
as chances desses de serem considerados como melhores atributos.

Para descobrir os melhores atributos foi feito um ranking com os atributos que mais
apareceram durante o processo de selecdo. Foram divididas em planilhas por vetor a ser
utilizado, ou seja, vetor global e vetores técnicas.

Para o vetor global todas as técnicas quantitativas e seus atributos foram colocados em
um Unico vetor. Inicialmente as caracteristicas foram ranqueadas por tipo de selecdo de
atributos, ou seja, por todas as instancias e por validacdo cruzada. Nos dois casos todas as
caracteristicas que apareceram em todas as selecfes de atributos foram colocadas em uma

tabela divididas por nimero de KNN, ou seja, 1, 3 ou 5. Em seguida as caracteristicas foram
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colocadas em um ranking por ordem de quantidade em que apareceram na selecdo de
atributos, ainda divididos por tipo de selecdo de atributos. Depois os dois rankings foram
unidos em um ranking total colocando a caracteristica e a quantidade de vezes que elas
apareceram por tipo de selecdo de atributos. Finalmente obteve-se uma tabela com as
melhores caracteristicas de todas as selecdes de melhores atributos, ordenadas por quantidade
de vezes que apareceram. As caracteristicas que mais apareceram foram separadas para a
analise de dados.

Para os vetores técnicas foram seguidas as mesmas regras estabelecidas para o vetor
global. Obteve-se um numero maior de caracteristicas por se tratar de uma quantidade de
vetores com menor quantidade de atributos. Optou-se por colocar o0 maximo de cinco
melhores caracteristicas por técnica, devido ao grande nimero de empates.

As analises das melhores caracteristicas foram separadas pelos oito vetores técnica e
pelo vetor global, totalizando nove analises das melhores caracteristicas. Elas foram colocadas
em uma tabela contendo nas linhas a média e o desvio padrdo dos dados de saudaveis e
pacientes. Nas colunas foram colocadas as melhores caracteristicas por vetor. Esses dados
foram colocados em nove graficos de barras onde se pode observar a média e desvio padrdo
por saudavel e controle. Cada grafico por técnica teve a sua respectiva unidade por se tratar de
uma medida Unica. Apenas o grafico global precisou de adaptacdes, pois as unidades das
caracteristicas eram diferentes. Devemos salientar que esta forma de apresentacéo, através dos
valores médios, ndo reflete diretamente a metodologia de classificacdo usada neste trabalho
gue ndo é baseada numa comparacdo de meédias das populacdes; porém permite ilustrar a
distribuicdo dos valores dos atributos mais relevantes no processo de classificacéo.

Os melhores atributos dos nove vetores foram separados e os dados originais foram
analisados. Para se ter uma ideia da variacdo destes melhores atributos entre os grupos, foi
feito a média e o desvio padréo de cada atributo separado pelas classes saudaveis e pacientes
EM. Na sequéncia sdo mostrados os graficos de média e desvio padrdo dos dados de cada
vetor.

Os dois melhores atributos do vetor global foram VOL_WM-hypointensities e
MTR_wm_cospuscallosum. A figura 3.1 mostra o grafico de média e desvio padrdo dos dados

de saudaveis e pacientes EM desses atributos.
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Figura 3.1 — Valores médios dos melhores atributos obtidos na tarefa de classificagdo usando o vetor
global nos grupos de controles e pacientes. Os valores de desvio padrdo sdo também indicados no
grafico. O eixo vertical deve ser visto com cautela, pois cada técnica indica valores com diferentes

significados.
Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com o gréafico a diferenca das médias entre saudaveis e pacientes EM do
atributo VOL_WM-hypointensities foi grande, com quase 0,60 % de diferenca, sendo a média
para saudaveis de 0,14 % e para pacientes EM de 0,7 %. O desvio padrdo deste atributo para
pacientes também foi distante da média, indicando muitos valores distantes da média. A
variagdo entre sauddveis e pacientes EM foi menor no outro atributo
MTR_wm_cospuscallosum sendo a média de saudaveis 54,6% e a média de pacientes EM
49,8%. O desvio padrao de saudaveis e pacientes EM deste Gltimo atributo foi perto da média

e a variacdo foi pequena.
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ANISOTROPIA FRACIONADA
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Figura 3.2 — Valores médios dos melhores atributos obtidos na tarefa de classificacdo usando o vetor
técnica Anisotropia Fracionada nos grupos de controles e pacientes. Os valores de desvio padrdo sao
também indicados no gréfico. O eixo vertical é adimensional.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para o vetor técnica anisotropia fracionada os atributos que mais apareceram na
selecdo de atributos foram Left-Cerebellum-White-Matter, Right-Cerebellum-White-Matter,
wm_lh_precuneus, Left-Cerebral-White-Matter e wm_corpuscallosum. A figura 3.2 mostra o
grafico de média e desvio padrdo de anisotropia fracionada. As unidades de valores de
anisotropia fracionada ndo existem, ou seja, 0s valores séo adimensionais. Em todos os casos
as médias de saudaveis ficaram maiores que a media de pacientes EM. O atributo
wm_corpuscallosum atingiu as maiores médias sendo 0,52 para saudaveis e 0,44 para
pacientes EM. As médias de todos os outros atributos ficaram abaixo de 0,41. A variacao
maxima do desvio padrdo entre estes melhores atributos foi de 0,06. Todos esses atributos
representam regides da SB, sendo 3 do hemisfério esquerdo, 1 do hemisfério direito e 1 dos
dois hemisférios.

Os melhores atributos do vetor difusibilidade média foram wm_lh_precuneus,
wm_rh_isthmucingulate, Left-Cerebellum-White-Matter e wm_corpuscallosum. A figura 3.3
mostra o grafico de média e desvio padrdo de difusibilidade média. O atributo
wm_Ih_corpuscallosum foi 0 que teve as maiores valores de média e desvio padrdo para

saudaveis e pacientes EM atingindo 1,25 x 1073 mm?/s para saudaveis e 1,52 1073 mm2/s
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para pacientes EM. Para todos os melhores atributos de difusibilidade média os valores de

média e desvio padrdo dos pacientes EM foram maiores que os de saudaveis.

DIFUSIBILIDADE MEDIA

E

3

= CONTROLES ]'

2

W PACIENTES EM

3

=
[
=]

Difusibilidade Média (10>mm?/s)
o =
g B

i
3

wm_lh_precuneus wm_rh_isthmuscing Left-Cerebellum-WM wm_corpuscallosum

Figura 3.3 — Valores médios dos melhores atributos obtidos na tarefa de classificagdo usando o vetor
técnica Difusibilidade Média nos grupos de controles e pacientes. Os valores de desvio padrao séo
também indicados no gréfico. A unidade do eixo vertical é 10°mm?s.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os valores de média dos outros atributos ficaram acima de 0,77 x 1073 mm?s e
abaixo de 1 x 1073 mm2/s. Todos os atributos foram de regides da SB, sendo dois do
hemisfério esquerdo, 1 do hemisfério direito e 1 dos dois hemisférios.

O vetor difusibilidade paralela trouxe como melhores atributos wm_corpuscallosum,
wm_lh_medialorbitofrontal, wm_rh_caldalmiddlefrontal e wm_rostralanteriorcingulate. A
figura 3.4 mostra o grafico de média e desvio padrdo para difusibilidade paralela. Em todos
esses atributos os valores de média e desvio padrdo de pacientes EM foram maiores que os de
saudaveis. As maiores médias foram para o atributo wm_corpuscallosum chegando a 1,96 x
1073 mm2?/s para saudaveis e 2,19 x 10™3 mm2?/s para pacientes EM. O atributo
wm_rostralanteriorcingulate apresentou valores de média de 1,40 x 10~3 mm?s para
saudaveis e 1,66 x 1073 mm?s para pacientes EM. As médias dos outros dois atributos
ficaram acima de 1,05 x 10~3 mm?'s e abaixo de 1,24 x 10~3 mm2/s. Entre esses atributos, 2
representam regides dos dois hemisférios do cérebro, 1 representa o hemisfério esquerdo e 1 0
hemisfério direito, sendo todos regides da SB do cérebro.
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Figura 3.4 — Valores médios dos melhores atributos obtidos na tarefa de classificagdo usando o vetor
técnica Difusibilidade Paralela nos grupos de controles e pacientes. Os valores de desvio padréo séo
também indicados no gréfico. A unidade do eixo vertical € 10°mm?s.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os valores da classificacdo para difusibilidade perpendicular sdo mostrados no na
figura 3.5. Em todos os atributos os valores de pacientes foram maiores que os de saudaveis.
Todas as médias ficaram abaixo de 0,7 x 10~3 mm?/s, indicando que dentre as difusibilidades,
esta foi a que apresentou os menores valores. Os melhores atributos para difusibilidade
perpendicular foram wm_lh_isthmuscingulate, wm_lh_inferiortemporal,

wm_rh_inferiortemporal e wm_Ih_fusiform.
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Figura 3.5 — Valores médios dos melhores atributos obtidos na tarefa de classificacdo usando o vetor
técnica Difusibilidade Perpendicular nos grupos de controles e pacientes. Os valores de desvio padréo
sdo também indicados no grafico. A unidade do eixo vertical é 10°mm?s. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Houve pouca variagdo entre as médias e desvio padrdes dos valores de difusibilidade
perpendicular. As médias ficaram acima de 0,52 x 1073 mm?s e abaixo de 0,69 x 1073
mm2/s. Os desvios padrdo ficaram acima de 0,03 x 1073 mm2/s e abaixo de 0,12 x 1073
mm?/s. As regides que mais apareceram foram do hemisfério esquerdo com 3 e 1 do
hemisfério direito.

O vetor de espessura cortical apresentou como melhores atributos Ih-fusiform, Ih-
lingual, pericalcarine e Ih-precentral. A figura 3.6 mostra o grafico de media e desvio padréo
do vetor espessura cortical. Observa-se que dentre estes 4 atributos, 3 sdo do hemisfério
esquerdo e 1 dos dois hemisférios. Em todos os casos os valores de saudaveis foram maiores
que os valores de pacientes EM, sendo os maiores valores encontrados no atributo Ih-fusiform

com 2,87 mm e 2,61 mm de média de saudaveis e pacientes EM respectivamente.
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Figura 3.6 — Valores médios dos melhores atributos obtidos na tarefa de classificagdo usando o vetor
técnica Espessura Cortical nos grupos de controles e pacientes. Os valores de desvio padréo sdo
também indicados no gréafico. A unidade do eixo vertical € mm.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O atributo Ih-precentral também apresentou valores altos alcancando médias de 2,55
mm para saudaveis e 2,45 mm para pacientes EM. Os outros dois atributos atingiram médias
acima de 1,60 mm e abaixo de 2,14 mm.

Os atributos que mais apareceram para o MTR foram Left-Hippocampus,
wm_lh_fusiform, wm_Ih_caudalmiddlefrontal, Brain-Stem e wm_parahippocampal. A figura
3.7 mostra o grafico de média e desvio padrdo de MTR. Os valores tiveram pouca variacao
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entre atributos e entre classes, ficando entre 47% a 60% os valores de média. A variacdo do
desvio padrdo também foi pequena em todos os casos, apresentando no méximo 1,7 % de
variacdo entre 0 menor e o maior valor. Em todos os atributos os valores de saudaveis foram
maiores que 0s de pacientes EM.

TRANSFERENCIA DE MAGNETIZAGCAO
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Left-Hippocampus wm_lh_fusiform wm_lh_caudalmidfront. Brain-Stem wm_parahipp.

B CONTROLES B PACIENTES EM

Figura 3.7 — Valores médios dos melhores atributos obtidos na tarefa de classificagdo usando o vetor
técnica Transferéncia de Magnetizacdo nos grupos de controles e pacientes. Os valores de desvio
padrdo sdo também indicados no gréafico. A unidade do eixo vertical é %.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O atributo que apresentou os maiores valores de média foi o wm_lh_fusiform com
58,09% para saudaveis e 55,85% para pacientes EM. Os menores valores de média ficaram
com atributo Left-Hippocampus com 50,45% para saudaveis e 47,78% para pacientes EM.
Dos 5 atributos encontrados, 3 sdo do hemisfério esquerdo e 2 sdo dos dois hemisférios.

O vetor de Relaxometria apresentou os seguintes melhores atributos: wm_lh_fusiform,
Pallidum, wm_corpuscallosum, wm_lh_precuneus e wm_Ilh_posteriorcingulate. A figura 3.8
mostra o grafico de média e desvio padrdo de Relaxometria. Os valores de pacientes EM
foram maiores em relagdo a saudaveis, com excegdo do atributo Pallidum onde os valores de
saudaveis foram maiores. A maior média ficou com o atributo wm_corpuscallosum atingindo
145 ms para pacientes EM e 112 ms para saudaveis.
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Figura 3.8 — Valores médios dos melhores atributos obtidos na tarefa de classificacdo usando o vetor
técnica Relaxometria nos grupos de controles e pacientes. Os valores de desvio padréo sdo também
indicados no gréfico. A unidade do eixo vertical é ms.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Dentre os atributos encontrados, 4 sdo somente de SB e o0 outro de SC. Trés atributos
sdo do hemisfério esquerdo e 2 de ambos 0s hemisférios.

Os melhores atributos para volumetria sdio WM-hypointensities, Right-VentralDC e Ih-
lateralocciptal. A figura 3.9 mostra a media e o desvio padrdo de volumetria. O atributo que
apresentou a maior média foi o Ih-lateralocciptal com 0,94 % para saudaveis e 0,73 % para
pacientes EM. Dentre todas as técnicas, a volumetria foi a que apresentou a maior variacao de
valores entre atributos e entre classes. A variacdo entre a menor e maior média de pacientes
chegou a 0,52 %. O atributo WM-hypointensities apresentou a maior variacdo entre média e
desvio padrdo de saudaveis e pacientes EM, sendo 0,52 % e 0,40 % a variacdo entre médias e
desvios padrdo. Para os atributos Right-VentralDC e Ih-lateraloccipital, os valores de
saudaveis foram maiores e para o atributo WM-hypointensities os valores de pacientes EM
foram maiores. O atributo WM-hypointensities apresentou a maior variacdo entre médias e

desvios padrdo entre todos os melhores atributos desta pesquisa.
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Figura 3.9 — Valores médios dos melhores atributos obtidos na tarefa de classificagdo usando o vetor
técnica Volumetria nos grupos de controles e pacientes. Os valores de desvio padrdo sdo também
indicados no grafico.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Apos a selecdo dos melhores atributos por todas as instancias e validagdo cruzada para
os vetores, aqueles que mais apareceram entre todos 0s vetores técnica sdo mostrados na
figura 3.10. O atributo wm_lh_corpuscallosum foi o que mais apareceu entre todos,
totalizando 19 vezes. Em segundo ficou wm_lh_precuneus com 13. Na sequéncia tem 0s
atributos WM-hypointensities e wm_lh_fusiform que apareceram 11 vezes e Left-Cerebellum-
White-Matter que apareceu 10 vezes. Todos esses atributos em destaque sdo de regides da SB
do cérebro como era de se esperar, pois as lesdes da EM acontecem na SB, fazendo com que
esses valores sejam diferentes entre pacientes EM e individuos saudaveis. Todos esses
atributos configuram como os melhores para classificar individuos saudaveis e pacientes EM,
por apresentarem valores bem heterogéneos entre as classes.
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Figura 3.10 — Regides cerebrais com maior nimero indicagdes de melhores atributos na classificagdo
usando os vetores técnicas quantitativas. O maximo nimero de indicacBes possiveis nos testes
executados seria 48. Fonte: Elaborada pelo autor.

A figura 3.11 mostra os principais atributos encontrados considerando a redugédo de

regides sugeridas.

Figura 3.11 — Regides cerebrais com maior numero indicagdes de melhores atributos na classificagéo
restrita usando os vetores técnicas quantitativas. O maximo nimero de indicacdes possiveis nos testes
executados seria 12. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Conforme mostrados nas figuras 3.10 e 3.11 as classificacdes principal e restrita
tiveram algumas regides em comum numa comparacdo de posi¢des no ranking. O
wm_corpuscallosum apareceu em 1° lugar em ambas as classificacdes, sendo considerada a
regido mais afetada pela EM e o melhor atributo para separacdo das classes. O atributo
WM _hypointensities também ganhou destaque por aparecer em ambas as classificacdes
ficando em 2° lugar na classificacdo restrita e em 3° lugar na classificagéo principal. A regiéo
Left-Cerebellum-White-Matter também apareceu nas duas classificagdes na 52 posi¢do. As
regidbes wm_Ih_inferiortemporal e Brain-Stem (Tronco Cerebral), que ja tinham sido pré-
selecionadas pelo neurologista para a classificacdo restrita, apareceram em 3° e 4° lugares
respectivamente apenas na classificagéo restrita. Na classificagdo principal observam-se com
destaque as regides wm_Ih_precuneus e wm_lh_fusiform que apareceram em 2° e 4° lugares
respectivamente, configurando como regides ndo mencionadas na classificacdo restrita e que

ganharam importancia no ranking da classificacdo principal.

3.2 Classificacdo

Depois de realizada a selecdo dos melhores atributos, as tarefas de classificagdo foram
executadas considerando diferentes atributos e pardmetros do algoritmo KNN. A principal
ferramenta de andlise em cada classificacdo foi a curva ROC, pois indica os valores de
sensibilidade e especificidade trazendo a porcentagem de acertos e erros da classificacédo
através da matriz de confuséo.

Nas figuras 3.12, 3.13 e 3.14 sdo mostrados as porcentagens de area sob a curva ROC
usando KNN1, KNN3 e KNNS5, respectivamente. Nestes trés graficos observa-se que a
classificacdo considerando todos os atributos, sem nenhuma selecdo previa, teve o pior
desempenho entre todas as outras classificacdes. Isto ja poderia ser esperado e sugere que a
escolha previa de atributos € um passo a ser considerado e ainda ressalta o significado de

alguns atributos.
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Figura 3.12 — Valores de AUROC por vetor de atributos usando KNN1 e considerando diferentes
esquemas de pré-selecéo de atributos.
Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com os gréaficos, as classificacbes com selecbes de atributos tiveram
melhores desempenhos em comparacdo com a classificacdo sem selecdo de atributos. Em
geral, a classificagdo por KNN5 teve o melhor desempenho geral em relagdo a KNN1 e
KNN3. A classificagdo por todas as instancias teve um desempenho melhor que a validagéo
cruzada provavelmente por treinar todas as instancias, diferente da validacéo cruzada que por
treinar grupos, estes podem apresentar caracteristicas particulares, interferindo no resultado
final da classificacéo.

Apesar da classificacdo sem selecdo de melhores atributos apresentar a menor
porcentagem de acertos, esta classificacdo foi feita com os dois algoritmos, ou seja, 0 KNN e
0 SVM com isso foi possivel a comparacao entre eles. Em geral, para KNN1 a selecdo de
todos os atributos por SVM teve um melhor desempenho em relacdo a selecdo de todos os
atributos por KNN. Para as classificagdes KNN3 e KNN5 a selecdo de todos os atributos por
KNN teve um melhor desempenho em relacéo a selecao de todos os atributos por SVM.

A selecé@o de melhores atributos por KNN em geral teve melhor desempenho do que a
selecdo de melhores atributos por SVM. Apenas em algumas técnicas na classificagdo KNN1
foi que a selecdo de melhores atributos SVM teve melhor desempenho que a selecdo de
melhores atributos por KNN.
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KNN3 - AREA DA CURVA ROC POR VETOR
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Figura 3.13 — Valores de AUROC por vetor de atributos usando KNN3 e considerando diferentes
esquemas de pré-selecdo de atributos.
Fonte: Elaborada pelo autor.

KNNS5 - AREA DA CURVA ROC POR VETOR
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Figura 3.14 — Valores de AUROC por vetor de atributos usando KNN5 e considerando diferentes
esquemas de pré-selecdo de atributos.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Dentre as técnicas quantitativas a MTR foi a que atingiu o maior valor de area sob a
curva ROC (AUROC) pela selecdo de melhores atributos KNN5, atingindo 96% de acertos.
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Porém, o vetor global foi o que atingiu as maiores valores de area sob a curva ROC dentre os
outros vetores pela selecdo de melhores atributos. Surpreendentemente a selegédo de melhores
atributos por KNN1 no vetor global foi a que obteve a maior area sob a curva ROC
porcentagem de acertos, chegando a 98,7% seguidos pelo KNN3 com 98% e KNN5 com
97,1%.

De acordo com a figura 3.15 que configura uma viséo diferente dos classificadores por
técnica quantitativa, dentre todos os classificadores o SVM foi o que obteve os piores
desempenhos chegando ao méaximo de 91,1% de acertos no vetor global. Dentre os
classificadores KNN o que obteve o pior nimero de acertos foi 0 KNN1 por técnicas ficando
sempre abaixo de 93%, com excecdo no vetor global que alcangou 98,7 % de acertos. O
KNN5 teve os melhores resultados por técnica em geral, chegando a 96% de acertos em
MTR. O vetor global foi 0 que apresentou as maiores porcentagens de acertos chegando a
98,7% com KNN1, 98% com KNN3, 97,1 com KNN5 e 91,1% com SVM. Também, de
acordo com o grafico, a pior técnica quantitativa para classificacdo foi a difusibilidade
perpendicular com valores abaixo de 88% e a melhor técnica quantitativa foi a transferéncia

de magnetizacdo com acertos chegando a 96%.

MELHORES CLASSIFICADORES POR TECNICA QUANTITATIVA

B KNNS

HSVM

1)

Figura 3.15 — Areas sob a curva ROC por vetor e por algoritmo de classificacio, considerando a
melhor estratégia de pré-selecdo de atributos em cada caso. Também esta incluida a média por
classificador.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Entre as técnicas a melhor de todas foi a MTR seguida pela VVolumetria com maior

namero de acertos. A pior delas foi a Difusibilidade Perpendicular. O SVM apresentou o pior
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desempenho geral entre todos, ficando em quarto lugar. Em terceiro lugar aparece o0 KNN1,
em segundo o KNN3 e em primeiro lugar configurando como sendo o melhor classificador
em geral foi 0 KNN5 por ndo apresentar muitas diferengas e conter a maior area sob a curva
ROC.

Na figura 3.16 sdo mostrados alguns graficos que mostram o comportamento da matriz
de confusdo nas melhores situagbes de classificacdo. O gréafico (A) mostra a melhor
classificacdo encontrada que foi para o vetor global com KNN1 aonde a &rea sob a curva
ROC chegou a 98,7% errando apenas 1 paciente de EM. O gréafico (B) mostra a melhor

classificagdo MTR com KNN de 5 que atingiu 96% na area sob a curva ROC.

GLOBAL MTR
@A) xNN1 CN: 53 B)  KNNs CN: 91
AUROC: 98,7% EM: 64 AUROC: 96% EM: 109

MTR GLOBAL

(C) KNN3 CN: 91 (D) KNN3(SVM) CN:53
AUROC: 93,9% EM: 109 AUROC: 91,1% EM: 64

. verdadeiro positivo (sensibilidade)
I:I falso positivo

D falso negativo

. verdadeiro negativo (especificidade)

Figura 3.16 — Valores de sensibilidade e especificidade nas melhores classificacfes usando o0s
vetores Global ou MTR.
Fonte: Elaborada pelo autor.

O grafico (C) mostra outra melhor classificagdo MTR com KNN3 que teve 93,9% de
area sob a curva ROC. E no gréafico (D) tém-se outra melhor classificacdo do vetor global com
KNN3, porém utilizando o SVM que atingiu 91,1% de area sob a curva ROC.

Em um modelo 3D, na figura 3.17 sdo indicadas as 4 regifes anatdmicas, segundo o
atlas aqui utilizado, que apareceram envolvidas nos melhores atributos na classificagdo dos
diferentes vetores das técnicas (Figura 3.10), elas sdo: wm_corpuscallosum,

wm_lh_precuneus, wm_Ih_fusiform e Left-Cerebellum-White-Matter.
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wm_lb_precuneus

wm_corpuscallosum

Left-Cerebellum-White. Mal‘tsr wm lh fusiform

Figura 3.17 — Modelo em 3D do cérebro indicando a localizacéo das quatro regides com os melhores
atributos na classificagdo usando os diferentes vetores das técnicas. Fonte: Elaborada pelo autor.

A figura 3.18 mostra outro conjunto de regides do cérebro que também apareceram
envolvidas nos melhores atributos na classificacdo dos diferentes vetores das técnicas, porém
com menos destaque que as anteriores da figura 3.17. Dentre elas estdo Right-Cerebellum-

WM, Right-VentralDC, Left-Hippocampus, Ih-lingual e Ih-precentral.

Right- C et cbelhum- WiisaViatier
-

Figura 3.18 — Modelo em 3D do cérebro indicando a localizacdo de outras regides envolvidas nos
melhores atributos na classificagdo usando os diferentes vetores das técnicas, porém com menor
relevancia que as apresentadas na figura 3.17. Fonte: Elaborada pelo autor.
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A classificacdo geral também foi comparada com a classificagéo restrita. O quadro 3.1

representa esta comparacdo e um resumo das melhores classificagdes. Em geral, as médias da

classificacdo geral foram maiores que as médias da classificacdo restrita. No entanto, a

diferenca entre as médias foi baixa, mostrando certa equivaléncia entre as duas classificacoes.

Quadro 3.1 — Comparativo de porcentagem dos valores de AUROC para as classificacGes geral e
restrita.

KNN5 CLASSIFIC. GERAL (%) CLASSIFIC. RESTRITA (%)
TA MA TA MA
ANF 89,7 92,0 76,5 87,4
DME 86,0 90,1 85,9 90,1
DPA 84,2 91,9 79,3 88,9
DPE 82,2 89,2 84,2 90,0
ECT 87,4 91,0 82,2 85,0
MTR 90,3 96,5 87,1 91,0
REL 83,6 92,0 83,5 90,6
VOL 90,5 95,5 90,6 96,5
GLO 91,8 97,8 91,7 97,3
MEDIA 87,3 92,9 84,6 90,8

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para KNN5 a Classificacdo Geral teve média de acertos de 87,3% para todos 0s

atributos (TA) e 92,9% para os melhores atributos (MA). Na Classificacdo Restrita a média de

acertos foi de 84,6% para TA e 90,8% para MA. Os resultados dessas classificacOes se

mostraram bem préximos em geral.

A partir do item 4 sdo discutidos os principais resultados encontrados, divididos por

melhores atributos e classificagdes.
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4. DISCUSSAO

A principal caracteristica para que os classificadores encontrem os melhores atributos
é que os valores que eles representam devem ser bem diferenciados entre os grupos. No caso
deste estudo os classificadores basearam-se na diferenca de dados entre as mesmas regides do
cérebro de individuos saudaveis e pacientes EM. Consideramos que essas diferengas tenham
sido causadas pela doenga visto que o efeito envelhecimento foi minimizado no pareamento
dos grupos (Quadro 2.1). Existem mais mulheres do que homens entre os pacientes EM com
uma proporcdo de 2,27. Em geral a EM tem uma predominancia maior entre as mulheres
(CREE, 2007; HAUSER; GOODWIN, 2008;), o que acabou aparecendo nesta casuistica, pois
dentre os 144 pacientes de EM, 100 foram mulheres e o restante homens.

A partir da figura 2.1 pode ser notado que na a casuistica € constituida
majoritariamente por pacientes em um estagio avancado da doenca. Esta caracteristica da
amostra deve-se a sua origem de um hospital do setor terciario da satde publica. Ter muitos
casos da doencga em estagio avancado foi util para a classificacdo, pois tivemos muitos dados
alterados das regibes do cérebro devido as lesbes em pacientes EM, o que contribuiu para
facilitar a descoberta de atributos relevantes.

Em geral, o resultado da classificacdo acertou em indicar que as regibes mais afetadas
com a EM estavam contidas na substancia branca do cérebro, em concordancia com a
literatura (KALB, 2000; SANTOS, 2007; GOLDENBERG, 2012). Para as técnicas
guantitativas os valores das médias dos atributos mais relevantes nas classificacdes parecem
estar de acordo com o esperado para cada técnica. As classificacdes utilizando KNN e SVM
puderam analisar os dados sob diversos aspectos e trouxeram resultados condizentes com a
metodologia aplicada.

A partir do item 4.1 sdo discutidos os principais aspectos dos resultados encontrados
neste estudo divididos na mesma forma como eles foram expostos para facilitar a

compreens&o.

4.1 Melhores Atributos

A partir da utilizagdo dos dados fornecidos por todas as técnicas, os melhores atributos
foram: VOL_WM-hypointensities e MTR_wm_cospuscallosum (Figura 3.1). O FreeSurfer ndo
segmenta diretamente lesdes de EM, porém consideramos que os resultados aqui obtidos

sugerem que este label pode representar areas com algumas lesdes desmielinizantes. Neste
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label a diferenca das médias no volume normalizado entre pacientes e controles normais
chegou 0,60 % sendo um forte indicador da diferenga entre os grupos (Figura 3.1). O alto
desvio padréo deste label nos pacientes (0,51%) é um indicativo de individuos em diferentes
estagios da doenca. Ja nos sujeitos saudaveis o valor médio foi um quase insignificante 0,14%
com um pequeno desvio padrdo (0,05%), isto poderia ser associado a pequenos artefatos
sistematicos na imagem que ocasionem hipointensidades e ndo a lesbes como nos pacientes.

O valor de MTR reflete sobre a integridade mielinica e o corpo caloso é uma estrutura
com uma alta densidade de fibras. Desta forma, é totalmente esperado que um dos principais
atributos na separacdo dos grupos seja 0 MTR_wm_cospuscallosum. No caso dos pacientes
existe uma diminuicdo de 4.8% em relacdo aos controles, denotando perda mielinica.
Novamente a maior variabilidade nos pacientes sugere os diferentes estagios da doenca.

Ao utilizar os dados fornecidos pelas técnicas individuais (Figuras 3.2-9), os melhores
atributos obtidos na separacdo dos grupos sugerem as diferentes tendéncias de cada um dos
parametros quantitativos. Em geral no grupo de pacientes pode ser notado: uma diminuicéo da
anisotropia fracionada (Figura 3.2), um aumento da difusibilidade média (Figura 3.3), paralela
(Figura 3.4) e perpendicular (Figura 3.5) e uma reducdo no valor da transferéncia de
magnetizacdo (Figura 3.7). Os achados anteriores sdo indicativos de dano mielinico em
diversas regides da substancia branca do cérebro.

O aumento no valor de T2 no grupo de pacientes (Figura 3.8), também em regides
com predominéncia de substancia branca aparentemente normal, indica geralmente um
aumento no conteudo de agua, sugerindo inflamacdo e edema (TOFTS, 2003). Deve ser
destacado que ndo apareceu como melhor atributo variacbes de T2 no label WM-
hypointensities. Isto pode ser atribuido aos diferentes estagios das lesdes no grupo de
pacientes estudado (Figura 2.1), pois em lesbes agudas existe um aumento de T2 e ja em
lesGes cronicas existe um maior espectro dos valores de T2.

As figuras 3.6 e 3.9 indicam atrofia em regides corticais predominantemente a
esquerda e uma regido subcortical a direita (diencéfalo ventral) dos pacientes. Devemos notar
que o diencéfalo ndo é uma estrutura anatdbmica Unica e sim compreende um conjunto de
estruturas cuja segmentacdo fica dificil. Estas atrofias sdo indicativas de perda neuronal. A
atrofia do corpo caloso é uma caracteristica reconhecida na EM (KLAWITER et al., 2014)
mesmo em pacientes com baixos niveis de deficiéncia e disfungéo cognitiva.

Na classificagho de dados de volumetria o0s atributos destacados foram
WM _hypointensities, Right VentralDC e lh-lateraloccipital. Os atributos Right VentralDC

(diencéfalo) e Ih-lateraloccipital (localizado no lobo temporal) tiveram valores de média 0,28
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e 0,73 % respectivamente contra 0,31 e 0,94 % de seus controles normais, constatando que
também houve uma perda volumétrica dos pacientes. O atributo WM_hypointensities teve
valores de média 0,66 % e desvio padrdo 0,47 % para pacientes EM contra valores de média
0,14 % e desvio padrdo 0,07 % para controles normais, ou seja, tiveram grande variacdo de
média e desvio padrdo, sendo este atributo da substancia branca um dos mais afetados pela
EM. Na pesquisa de (VOLLMER, 2015) as lesdes foram varidveis entre os estudos o que
pode ser devido as diferencas no algoritmo de volume cerebral e volumes das lesdes, bem
como o curso da doenga. Apesar de a perda de volume cerebral ser maior no inicio da doenca,
observaram que em alguns casos as taxas de perda de volume cerebral se abrandaram durante
0 curso da EM.

Na analise regional resultante da selecdo dos melhores atributos a partir dos dados
individuais de cada técnica, cinco regides foram consideradas mais relevantes no processo de
classificacdo como mostrado na figura 3.10. A regido wm_corpuscallosum foi a que mais
apareceu na selecdo de melhores atributos com uma quantidade de 19 vezes O label
wm_hypointensities apareceu 11 vezes na selecdo de melhores atributos indicando areas bem
afetadas pela EM. Este resultado era quase esperado a partir dos resultados do vetor global.
Ele confirma o comentario anterior de serem areas representativas de lesdes de EM. A regido
Left-Cerebellum-White-Matter também apareceu na selecdo de melhores atributos com uma
quantidade de 10 vezes. De acordo com (TORNES; CONWAY; SHEREMATA, 2014), as
manifestacdes no cerebelo em EM sdo comuns, especialmente quando a doenca se torna
progressiva. Os pacientes que possuem manifestacdes cerebelares no inicio da doenca tendem
a ter um curso mais agressivo, com maior deficiéncia e mais carga da doenca.

Ao considerar a reducdo de atributos, em termos de melhores atributos a selecdo
trouxe quase todas as regides encontradas na classifica¢do principal (Figura 3.11). O atributo
gue mais apareceu foi o wm_corpuscallosum seguidos por WM_hypointensities,
wm_lh_inferiortemporal, Brain-Stem e Left-Cerebellum-White-Matter. Em geral a
classificacdo restrita teve 60% dos seus cinco melhores atributos iguais aos da classificacdo
principal e 40% de atributos que ndo tinham sido selecionados entre os cinco melhores na
classificagdo principal. Os atributos da classificagdo restrita que ndo apareceram entre 0s
cinco primeiros na classificagdo principal foi o wm_lh_inferiortemporal e o Brain-Stem
posicionados em 3° e 4° respectivamente, no entanto eles aparecem posicionados em 8° e 7°
respectivamente no ranking da classificacdo principal (Apéndice R). Os atributos
wm_lh_precuneus e o wm_Ih_fusiform ndo apareceram na classificacdo restrita porque néo

foram selecionados pelo neurologista para a classificacdo restrita, porém mostraram-se
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atributos importantes na separacdo das classes atingindo posi¢cfes em 2° e 4° |ugar na
classificagdo principal. Posteriores revisdes na literatura devem confirmar estes achados.
Observa-se que as regides encontradas na classificacdo por regides foram bem préximas as da
classificacdo principal. Desta forma, concluimos que o uso das regibes envolvidas na
classificacdo restrita conjuntamente com o precuneus e o fusiform seria a estratégia mais
indicada para um eficiente processo de classificacdo de controles normais e pacientes EM.
Nas duas classificacGes (principal e restrita) observa-se uma grande quantidade de
melhores atributos as regifes do hemisfério esquerdo do cérebro, o que indica que as regides

mais afetadas sdo no hemisfério dominante, pensamento l6gico e competéncia comunicativa.

4.2 Classificacdo

Em geral, a maior quantidade de acertos de classificacdes ocorreu para o vetor global
alcancando valores proximos a 99% de area ROC com a selecdo de melhores atributos KNN.
Isto provavelmente ocorreu pela grande quantidade de atributos classificados, onde a
classificacdo foi feita para um ndmero maior de valores, tendo maiores chances de
comparacdo e definicdo de melhores atributos de classificacdo. Em geral, as classificaces
feitas com todos os atributos tiveram pior desempenho do que as classificacdes com selecédo
de melhores atributos como vistos nas figuras 3.12, 3.13 e 3.14. Isto ocorreu, pois a selecdo de
atributos KNN pode analisar o vetor inteiro com seus parametros e descobrir quais sdo 0s
atributos mais relevantes para a classificacdo. As técnicas MTR e volumetria obtiveram em
geral os melhores resultados de classificagcdo com alguma vantagem para MTR como vistos
na figura 3.15. As classificagdes com as técnicas de difusdo obtiveram em geral piores indices
em relacdo as outras técnicas como vistos na figura 3.15.

A classificacdo dos vetores técnicas teve pior desempenho que a do vetor global
porque contou com menor quantidade de atributos, tornando a classificacdo mais complexa e
com maior sele¢do de atributos. Isto ocorreu provavelmente devido aos valores dos atributos
serem muito aproximados também.

A figura 3.15 mostra as melhores classificag0es ocorridas por vetor. A melhor situagéo
de classificacdo ocorreu para KNN5 alcangcando uma média de 91,7% de acertos, seguido por
KNN3 com 90,8%, KNN1 com 87,1% e SVM com 85,8%. Isto ocorreu possivelmente pela
heterogeneidade da amostra como é na realidade clinica, onde muitos poucos vizinhos néo
seriam representativos do grupo. A pior situacdo de classificagdo ocorreu com SVM que néo

conseguiu definir a melhor margem entre as classes. Essa margem utilizada que contou com o
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kernel linear, sendo basicamente uma reta na tentativa de melhor separar as classes. Acontece
gue uma margem reta ndo foi muito eficiente na separacéo, pois dificilmente as caracteristicas
das classes definem uma fronteira linear, sendo que ocorre na maioria dos casos existe uma
grande mistura de classes. Outros tipos de kernel poderiam ter sido tentados, mas foram
descartados pelo alto custo computacional, em trabalhos posteriores isto poderia ser
considerado. Nas técnicas quantitativas que possuem caracteristicas mais definidas, como € o
caso da volumetria onde a perda de tecido cerebral é mais acentuada em pacientes EM a
classificacdo SVM atingiu melhores resultados, chegando a valores acima de 90% de area
ROC. O algoritmo KNN teve mais acertos em geral, pois definiu margens ndo lineares entre
as caracteristicas das classes, realizando uma melhor separacdo. E a medida que se aumentou
o fator de KNN obtiveram-se melhores resultados ainda, pois foi possivel delimitar melhor as
margens de separacdo entre as classes.

A classificacdo de dados obteve em geral uma boa quantidade de acertos de individuos
saudaveis e pacientes EM com no minimo 73% de acerto da area da curva ROC. Isto deve
entre outros fatores por se tratar de dados provenientes de imagens de RM com ROI
determinado por um atlas predefinido pelo FreeSurfer que diminui o agrupamento entre os
voxels e reduz a dimensionalidade do agrupamento de voxels com caracteristicas anatdmicas e
funcionais semelhantes (LI et al., 2014).

A comparacdo de classificagdes geral e restrita trouxe resultados aproximados. Os
resultados sdo mostrados no quadro 3.11 onde se tem que a classificacdo principal teve em
geral uma quantidade de acertos maior do que classificacdo por regiées. Como esperado, a
classificacao principal mostrou que o vetor global € melhor que o vetor técnica. Isto aconteceu
porque o vetor global disponibilizou todos os atributos para os classificadores e com isso
pode-se realizar uma classificacdo mais apurada, comparando todos os atributos existentes e
selecionando 0s mais importantes na separacdo entre pacientes e controles. Também foi
possivel perceber que a classificacdo por selecdo de melhores atributos foi melhor do que a
que ndo tem selecdo de melhores atributos. Esta selecdo de melhores atributos feita pelos
classificadores pbde selecionar quais atributos sdo melhores para classificagdo das classes.
Com isso a classificagdo se tornou mais répida e eficiente, trazendo melhores resultados de
acertos na classificagdo. As classificacbes mostraram quais sdo as melhores técnicas
quantitativas para classificagdo que foram MTR e Volumetria. Devido as lesbes da EM a
MTR foi bem alterada e houve diminuicdo do volume cerebral e por isso sdo técnicas que
tiveram resultados mais diferentes em relagdo as outras técnicas e em relacdo aos controles

normais. A classificacdo restrita é boa, porém inferior a classificacdo principal. Isto porque a
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classificacdo principal analisou um universo maior de atributos, contribuindo para uma
melhor classificacao.

A classificacdo principal teve 87,3% e 92,9% de média nos acertos para todos 0s
atributos (TA) e melhores atributos (MA), respectivamente. A classificacdo por regides trouxe
84,6% e 90,8% de média nos acertos para TA e MA, respectivamente. A classificacdo por
regides teve um melhor desempenho para as técnicas DPE e VOL. Em DPE atingiu
respectivamente 84,2% e 90% na classificacao restrita contra 82,2% e 89,2% da classificacao
principal. Em VOL atingiu respectivamente 90,6% e 96,5% na classificacdo restrita contra
90,5% e 95,5% da classificacdo principal. Para a classificacdo principal foram mostradas as
melhores situacdes de classificacdo, ndo necessariamente sendo somente por KNN5.

Concluimos entdo que a classificacdo por regides teve em geral um pior desempenho
do que a classificacdo principal. Embora com métodos tradicionais feitos até o momento
como comparacdes em teste t tinham-se como conhecidos estes parametros. Porém quando
incorporamos mais regides n6s melhoramos a classificacdo, sugerindo que ndo somente estes
séo0 0s mais envolvidos.

A classificacdo por técnicas teve comportamentos ligeiramente diferentes, de acordo
com as especificacdes de cada fendmeno fisico e os erros envolvidos na estimativa de cada
parametro quantitativo. Os numeros puderam confirmar que a doenca varia de acordo com a
técnica quantitativa empregada.

A difusdo das moléculas de dgua pode ou nédo sofrer mudancas ao longo do caminho.
Se 0 meio estiver isotrdpico as propriedades da dgua geralmente mantém os mesmos valores e
intensidade independente da direcdo e sentido. Agora caso 0 meio seja anisotropico as
propriedades possuem valores diferentes segundo a dire¢do considerada. Uma das causas do
meio estar mais anisotrépico sdo as lesées que ocorrem no cérebro de pacientes com EM. Na

figura 4.1 sdo mostrados exemplos de imagens de difusao.
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Figura 4.1 — Exemplos de mapas de neuroimagens obtidos a partir de dados de DTI de uma paciente
de EM (feminino, 51 anos): (A) Anisotropia Fracionada ou Fraccional. (B) Difusibilidade Média.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Valores proximos de zero significam que a difusdo é mais isotrépica em todos 0s
sentidos e valores mais distantes de zero indicam um meio mais anisotrépico. De acordo com
(FILIPPI et al., 2001) a difuséo é afetada pelas propriedades do meio onde o movimento
molecular ocorre e a medic¢do da difusdo nos tecidos biolégicos fornecem informag6es sobre
as estruturas dos tecidos em nivel microscopico. Sendo assim 0 movimento da dgua pode ser
dificultado pela presenca de barreiras estruturais a niveis celulares. Os processos patoldgicos
que alteram a organizacdo do tecido dificultam a passagem das moléculas de &gua causando
anormalidades na difusdo da agua. Na substancia branca do cérebro a mobilidade molecular
ndo € a mesma em todas as dire¢bes. Os resultados da classificacdo de difusdo da agua estdo
de acordo com os resultados esperados. Para a anisotropia fracionada os melhores atributos
selecionados foram de SB e em todos 0s casos os valores de CN foram maiores que os valores
de pacientes EM. Estes valores estdo de acordo com os resultados de (FILIPPI, et al., 2001)
pois concluiram que a SB de pacientes EM tem maior difusibilidade e menor anisotropia
fracionada do que a substancia branca de controles normais. Isto provavelmente indica que o
meio é mais anisotropico para pacientes e menos anisotropico para controles normais. Os
valores de difusibilidade mostram o inverso, ou seja, os maiores valores ficaram com
pacientes EM e os menores valores com CN. Isto indica que a difusdo da agua é mais
prejudicada em pacientes e mantém a normalidade em controles normais. Segundo (FILIPPI,
etal.,, 2001) os elementos patologicos de EM tem o potencial de alterar as permeabilidade ou
geometria de barreiras estruturais a difusdo molecular da dgua no cérebro. Coerente com isso
os resultados do estudo constatou que a difusibilidade da dgua em lesGes da EM € maior do

gue nas regides de SB, onde é maior na SB de voluntarios saudaveis. Os resultados nos levam
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a dizer que possivelmente a reducdo da inflamacdo e remielinizacdo podem ser o0s
mecanismos que levam a lesfes ou inversamente a falha de reparacdo pode ser 0 mecanismo
que conduz as lesGes com prejuizos irreversiveis. O estudo de (FILIPPI et al., 2001)
demonstrou que a difusdo da agua correspondem a areas com aumento da permeabilidade da
barreira sangue-cérebro e sdo associadas a edema, inflamacdo, desmielinizacdo e perda
axonal. A acumulacdo de células inflamatdrias e a decomposicdo de produtos da mielina
poderiam potencialmente restringir a difusdo de 4gua e diminuir a anisotropia fracionada por
causa da presenca de barreiras a difusdo. Isto esta de acordo com os resultados de
classificacdo de anisotropia fracionada, pois mostram valores menores de pacientes em
relacdo a controles normais. De acordo com (FILIPPI et al., 2001) as areas mais afetadas pela
EM sdo regifes da SB do cérebro, possivelmente ocasionando hiperplasia difusa, edema
desigual, infiltracdo perivascular, glioses, mielina anormalmente fina e perda axonal. Essas
mudancas na SB sdo generalizadas, mas tendem a ser mais graves em locais como areas

periventriculares e SB do lobo frontal.

Figura 4.2 — Exemplo do resultado de uma segmentagéo de estruturas corticais e subcorticais
realizada pelo FreeSurfer a partir de uma imagem por RM ponderada em T1 de uma paciente de EM,
feminina, 47 anos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A espessura cortical € uma medida morfométrica utilizada para descrever a espessura
combinada das camadas do cortex cerebral (THORSTENSEN; HOFER; SAPIRO, 2006). Ela
é muitas vezes um indicativo da capacidade cognitiva do individuo. Em muitos casos a EM
provoca atrofia cerebral difusa que é o resultado da redugéo do tecido tanto na SC quanto SB
(SAILER et al., 2003). A técnica de espessura cortical consegue muitas vezes avaliar a perda
de volume do cortex cerebral em pacientes EM. Na figura 4.2 é mostrado um exemplo de

neuroimagem de Espessura Cortical e Volume.
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Os resultados da classificacdo dos dados de espessura cortical mostram as regides
Ih_fusiform, Ih_lingual, pericalcarine e Ih_precentral como mais relevantes na classificacéo
entre controles normais e pacientes EM. Em todos os casos os valores de controles normais
foram maiores do que os de pacientes EM. Isto indica que nessas regides mostradas houve
provavelmente uma atrofia de volume do cortex devido as lesdes provocadas pela EM. De
acordo com (SAILER et al., 2003) a visualizacdo de diferenca estatistica entre espessura e
toda a superficie cortical revelou um distinto padrdo de atrofia cortical em pacientes com EM.
A espessura cortical média também foi reduzida em pacientes EM em comparacdo com CN.
No estudo de (SAILER et al., 2003) na regido frontal a espessura média de pacientes EM foi
de 2,37 mm e de CN 2,73 mm, ou seja, houve uma redugdo em pacientes EM. Na
classificacdo deste estudo, um dos atributos selecionados foi o Ih_precentral que fica também
na regido frontal sendo que pacientes EM ficaram com média 2,45 mm e controles normais
com média de 2,55 mm, ou seja, também houve reducdo em pacientes EM. Para as regides
temporais em (SAILER et al., 2003) a espessura cortical foi de 2,65 mm em pacientes EM e
2,95 mm em CN. Neste estudo o atributo Ih_fusiform também fica na regido temporal e teve
uma média de 2,61 mm para pacientes EM e 2,87 mm de média para controles normais, ou
seja, também houve uma reducdo nesta regido temporal. De acordo com (SAILER et al.,
2003) cinco pacientes EM com incapacidade grave demonstraram semelhantes atrofias
corticais nas regides temporal parietal e frontal em comparacdo com pacientes de capacidade
moderada. Neste estudo néo foi realizado uma escala de incapacidade da doenca, no entanto o
atributo lh_precentral apareceu na classificacdo e fica proximo dessas regides. Na EM o
aumento do volume da lesdo causa uma perda irreversivel nos tecidos possivelmente levando
a um dado neuronal com transeccdo de axonios e subsequente lesdo axonal de neurdnios
corticais. A maior parte das lesdes evolui dos ventriculos para as areas frontais, temporais e
motoras do cortex. Para fins clinicos e de monitoramento, 0s resultados também
demonstraram a utilidade in vivo das medicOes da atrofia cortical em outros do que aqueles
associados com disturbios neurodegeneracao classica.

A volumetria é utilizada para estudos de atrofia e na EM ela tem sido utilizada para
medir a perda de volume cerebral causadas pelas lesdes e as proprias lesbes de EM. Também
de acordo com (VOLLMER, 2015) os resultados mostraram que as taxas de perda de volume
cerebral em pacientes EM estdo acima do esperado para o envelhecimento normal.
Verificaram que a queda mais acentuada no volume do cérebro de pacientes EM acontece na
fase precoce da doenca, onde existe maior nivel inflamatério da doenca. Fizemos uma

classificacdo de gravidade de pacientes EM conforme a figura 2.1 que indica 12% de
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pacientes em uma fase inicial da doenca, porém nos baseamos por varios estagios da doenca.
Em (VOLLMER, 2015) observaram que a perda volumétrica em pacientes EM foi de 0,7% ao
ano sendo que no envelhecimento normal esta taxa é de 0,1 a 0,3% ao ano, constatando que a
perda de volume cerebral de pacientes EM é maior em relagéo a individuos saudaveis.

De acordo com (RORIZ, 2010) a taxa de transferéncia de magnetizacdo é uma
importante técnica para avaliar a integridade mielinica na substancia cerebral, por isso ela foi
utilizada nesse sentido. Também segundo (SANTOS, 2007) a MTR é sensivel a destruicao
das macromoléculas de membranas, o que no SNC ocorre com a mielina. Na figura 4.3 séo

mostrados exemplos de imagens MTR e de Relaxometria.

Figura 4.3 — Exemplos de mapas de neuroimagens obtidos a partir de dados de IRMQ de uma
paciente de EM (feminino, 51 anos): (A) MTR (B) Relaxometria.
Fonte: Elaborada pelo autor.

A reducdo da medida da MTR indica desnaturacdo da mielina. O MTR mostra-se um
bom indicador da lesdo tecidual seja na SB ou SC aparentemente normal, quer seja nas lesdes
visiveis, sendo este pardmetro capaz de diferenciar pacientes EM de controles normais Os
resultados da classificacdo do vetor MTR mostrou que grande parte dos atributos encontrados
foi de substancia branca cerebral. Dentre os valores destes atributos observou-se que 0s
valores de pacientes EM foram menores do que de controles normais. Isto pode ser explicado
porque as lesdes e desestruturagdes das macromoléculas nos pacientes fazem com que haja
uma queda proporcional na taxa de transferéncia de magnetizacdo (KUCHARCZYK et al.,
1994). Essas lesdes podem significar desmielinizacdo e lesdo axonal na SB e perda de
membrana plasmatica na SC (KUCHARCZYK et al., 1994). Em comparag¢do com o estudo de
(CERCIGNANI et al., 2001) os resultados de pacientes EM também foram menores que os de
controles normais e as regides mais afetadas foram de SB do cérebro. Algumas regides de SC
também foram afetadas em pacientes EM (CERCIGNANI et al., 2001), bem como nesse
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estudo que a classificacdo trouxe as regides Left-Hippocampus e Brain-Stem que também
fazem parte da SC. Algumas mudancas sutis que ocorrem na SB segundo (CERCIGNANI et
al., 2001) pode ser a hiperplasia difusa de astrocitos, edema desigual, infiltracdo perivascular,
gliose, mielina anormalmente fina, perda axonal, entre outros. Todas estas mudancas podem
modificar as relacdes de proporcbes de agua livre e ligada, bem como a quantidade de
restringir barreiras presentes na SB, influenciando a sua MT.

A Relaxometria mede o tempo de relaxagdo dos tecidos, sendo que dependendo do
tecido ou regido do cérebro, existem diferentes tempos de relaxacdo. Principalmente, em
regides que foram lesionadas ocorre um aumento do tempo de relaxacdo devido a problemas
ocasionados nessa regido (SOUZA, 2010). Nos resultados de classificacdo de Relaxometria
observamos que em todos 0s casos os valores de pacientes foram maiores do que de controles
normais. Isto porque provavelmente as lesdes ocasionadas pela EM aumentou a concentracao
de agua nos tecidos podendo indicar edemas, desmielinizacdes, glioses ou disfuncdes
axionais. E com isto o tempo de relaxacdo dessas regides aumentou principalmente devido
aos danos ocorridos na regido lesionada. Segundo a pesquisa de (NEEMA et al., 2009) as
areas pesquisadas e que possivelmente teriam mais lesdes foram o lobo frontal, o lobo parietal
e 0 corpo caloso e que uma andlise regional mostrou que os danos na SB foi generalizado,
envolvendo éreas frontal, parietal e corpo caloso. Neste estudo evidenciou que provavelmente
essas regides realmente foram afetadas, pois a classificacao trouxe entre outros os atributos de
SB tais como wm_corpuscallosum e wm_Ih_fusiform. A substéncia branca parece ter sido a
maior afetada neste estudo, assim como em (NEEMA et al., 2009) onde as medicBes foram
capazes de detectar mudancas estruturais e na SB tornando a anormal em pacientes com EM
tanto a nivel global e regional. Os achados deste estudo possivelmente também mostram uma
perda substancial das fibras axonais do corpo caloso em paciente com EM assim como em
(NEEMA et al., 2009). Também de acordo com (NEEMA et al., 2009) tais achados podem

representar desmielinizacao, inflamacéo, proliferacdo glial e perda axonal.
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5. CONCLUSOES

De acordo com os resultados das classificagdes os melhores atributos encontrados,
configurando como melhores regies do cérebro para separar individuos saudaveis e pacientes
EM foram: wm_corpuscallosum, wm_Ih_precuneus, WM-hypointensities, wm_Ih_fusiform e
Left-Cerebellum-White-Matter. Como era esperado, séo todas regides da substancia branca do
cérebro, conhecida como a regido mais afetada pela EM.

O algoritmo KNN5 foi considerado o melhor classificador para separar individuos
saudaveis de pacientes EM resultando em 91,7% de valor médio de area sob a curva ROC.
Atraveés dos seus parametros foi possivel alcancar em geral os melhores resultados de acertos
da area da curva ROC, possibilitando a descoberta de atributos mais relevantes ao processo de
classificacdo. O KNN3 também obteve bons resultados, configurando como segundo melhor
classificador com resultados de 90,8% de valor médio de area sob a curva ROC, seguido em
terceiro pelo KNN1 com 87,1% de valor médio de area sob a curva ROC. O SVM néo
alcancou bons indices de acerto, ficando na quarta posicdo entre os classificadores com
resultados de 85,8% de valor médio de area sob a curva ROC, fato atribuido a utilizacdo de
um kernel linear. Porém o problema maior ndo foi a classificacdo e sim a definicdo dos
atributos mais importantes para a classificacao.

As classificacdes KNN e SVM sem selecdo de atributos tiveram em geral os piores
indices de acerto do que as classificacfes com selecdo de atributos que obtiveram melhores
indices de acerto. Isto ja era esperado devido a escolha de atributos mais relevantes no
processo de classificacdo os indices certamente aumentariam, 0 que sugere que esta estratégia
é importante na utilizacdo clinica desta metodologia.

O vetor global teve melhor desempenho em geral de acertos, principalmente na
selecdo de melhores atributos KNN. De acordo com os resultados, a técnica quantitativa com
um maior poder de diferenciacdo foi a MTR e a mais fraca foi a difusibilidade perpendicular.
O SVM teve um desempenho inferior comparado com o KNN no problema especifico.

Em geral, todas as técnicas mostraram que a SB é a mais afetada pela EM. Entre as
regibes mais afetadas o atributo WM_hypointensities teve a maior variagao de resultados entre
pacientes EM e controles normais, sendo determinado como a regido mais afetada pelas
lesGes de EM e assim sugestivo das lesdes.

Os resultados da classificacdo dos dados de difusdo mostram que as lesdes da EM

provocam barreiras na difusdo natural da dgua do cérebro, tornando o meio anisotropico. Foi
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0 que mostrou os resultados menores de pacientes EM em anisotropia e maiores nas
difusibilidades em comparagdo com individuos saudaveis.

Os resultados de espessura cortical e volumetria mostraram atrofias no cértex e no
volume do cérebro devido as lesbes de EM. Também mostraram que as taxas de perda de
volume cerebral em pacientes EM estdo acima do esperado para o envelhecimento normal. A
queda mais acentuada no volume do cérebro de pacientes EM acontece mais na fase precoce
da doenca, onde existe maior nivel inflamatério da doenca.

A melhor técnica de classificacdo foi a MTR com 92,9% de valor médio de area sob a
curva ROC, porem com uma analise global elevou-se a sensibilidade para 96,2% de valor
médio de area sob a curva ROC. Os resultados da classificacdo do vetor MTR mostrou uma
queda proporcional na taxa de transferéncia de magnetizagdo nos pacientes em diversas
regides de substancia branca aparentemente normal. Todas estas mudancas podem modificar
as relacGes de proporcGes de agua livre e ligada, bem como a quantidade de restringir
barreiras presentes na substancia branca, influenciando a sua MTR.

Os resultados de Relaxometria mostram que as lesGes ocasionadas pela EM aumentou
0 conteudo de agua nos tecidos podendo indicar edemas, desmielinizacdes, glioses ou
disfungdes axionais. E com isto o tempo de relaxacdo dessas regides aumentou principalmente
devido aos danos ocorridos na regido lesionada. Os resultados mostraram que os danos na
substancia branca foram generalizados, envolvendo areas como o lobo frontal, o lobo parietal
e 0 corpo caloso.

Em geral as técnicas mostraram que a EM causa: desmielinizacdo, lesbes na SB,
edema, perda axonal, gliose, perda de volume cerebral, entre outros.

A classificagdo restrita trouxe em geral os mesmos atributos que a classificagdo
principal, porém com um indice menor de acertos, atingindo acertos 2,1% de média menor
que a classificacdo principal e 60% de acertos entre os cinco melhores atributos. Desta forma,
uma estratégia sugerida neste problema de classificacdo seria 0 uso dos dados de todas as
técnicas quantitativas aqui discutidas proveniente das regides envolvidas na classificacdo
restrita conjuntamente com o precuneus e o fusiform, aplicando o KNN5 com sele¢do de
melhores atributos.

As técnicas de classificacdo se mostraram, em geral, uma ferramenta adequada para
diferenciacdo entre individuos saudaveis e pacientes EM, indicando ainda os melhores
atributos que se mostraram coerentes ao esperado do ponto de vista da fisiopatologia da

doenca.
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De forma geral podemos concluir que as técnicas de reconhecimento de padrbes séo
excelentes ferramentas na avaliagdo dos achados de imagem por Ressonancia Magnética em
Esclerose Multipla. As aplicagdes das mesmas corroboraram que as regiGes cerebrais mais
afetadas nesta doenca estdo contidas na substancia branca com um padrdo de distribuicao
difuso, com maior envolvimento no hemisfério esquerdo. A técnica de transferéncia de
magnetizacdo foi confirmada como um importante biomarcador no processo de
desmielinizacdo. A classificacdo principal trouxe melhorias em relacdo a classificacao restrita,
sendo um importante recurso na separagdo dos grupos.

Este trabalho tem algumas limitagdes que poderiam ter sido abordadas como, por
exemplo:

-Ter explorado mais os estagios da doenca usando uma casuistica bem maior de
pacientes distribuida homogeneamente entre os diferentes estagios;

-Ter uma casuistica maior de sujeitos controles mais idosos e do sexo feminino para
efetuar um melhor pareamento;

-Poderia ter sido feita a selecdo de melhores atributos utilizando o SVM para melhorar
a classificacdo de dados e explorar outros kernels para 0 SVM e ndo somente o linear;

-Utilizar mais algoritmos de classificacdo para aumentar as chances de descobrir o
melhor classificador.

Num trabalho futuro os resultados quantitativos das lesdes EM poderiam ser utilizados
em uma comparacdo das classificacdes. Também poderia ser realizado um trabalho sobre
auxilio diagnostico a partir do treinamento e classificacdo dos dados.

A classificagdo dos dados contribuiu para descobrir quais regides sdo mais importantes
a serem analisadas na esclerose multipla e com isso pode-se diminuir o protocolo de
aquisicdo, analise e processamento de imagens, otimizando o0 processo.

Pode-se também utilizar as técnicas de reconhecimento de padrdes em dados
quantitativos de outras doencas a fim de descobrir os comportamentos padrdes especificas das
técnicas quantitativas e da propria doenca.

As lesGes de EM também podem ser analisadas através do processamento das imagens
pré e pds-contraste utilizando o reconhecimento de padres para verificar se as lesdes sdo

cronicas ou inflamatorias.
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APENDICES

Parametros de Classificagdes no WEKA

APENDICE A — Parametros de Classificagio de Atributos KNN

Classificador

KNN1, KNN3 e KNN5

crossValidate False

debug False
distanceWeighting No distance weighting
meanSquared False
nearestNeighbourSearchAlgorithm EuclideanDistance
measurePerformance False

skipldentical False

windowsize 0

Cross-validation Folds 10

APENDICE B — Parametros de Classificacdo de Atributos SVM

Classificador SVM
SVMType C-SVC (classification)
cacheSize 40

coef0 0

cost 1

debug False
degree False
doNotReplaceMissingValues False

eps 0,001
gama 0
kernelType linear: u’*v
loss 0,1
normalize False

nu 0,5

seed 1

shrinking True
weights Em branco
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APENDICE C — Parametros de Selecdo de Atributos KNN

Classificador

KNN1, KNN3 e KNNS

Attribute Evaluator WrapperSubsetEval
Folds 5(Tl) e 10 (VC)
Seed 1

Threshold 0,01

Search Method

Best First D1 - N5

Attribute Selection Mode

Use full training set (T1) e
Cross-validation Folds 10 (VC)
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Relatérios de Melhores Classificagtes pelo WEKA

APENDICE D - Global KNN3

E== Run information ===

scheme:weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W 0 -A
"weka. core.neighboursearch. LinearNNSearch -A "\ "weka.core.EuclideanDistance -R first-
Tast\""

rRelation: MRM-EMP-weka. filters.unsupervised. attribute. Remove-R1-249,251-254 ,256-
284 ,286-433,435-557,560-663

Instances: 117

Attributes: 7

ECT_parsorbitalis
ECT_lh-precentral
ECT_rh-supramarginal
RELAX_Corpo_Caloso
VOL_Right-ventraldC
VOL_wM-hypointensities
class

Test mode:10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
IBEl instance-based classifier

using 1 nearest neighbour(s) for classification
Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Sstratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 116 99,1453 %
Incorrectly Classified Instances 1 0.8547 %
Kappa statistic 0.9828

Mean absolute error 0.0177

ROOT mean squared error 0.0921

rRelative absolute error 3.571 %

rRoot relative squared error 18,4837 %

Total Number of Instances 117

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area (Class

1 0.016 0.981 1 0.991 0.987 nrm
0.984 0 1 0.984 0.992 0.987 emp
weighted avg. 0.991 0.007 0.992 0.991 0.991 0.987

=== Confusion Matrix ===

a b <-- Classified as
53 0] a=nrm
163 | b=emp
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APENDICE E - MTR KNN5

== Run information

scheme:weka.classifiers.lazy.IBk -K 5 -W 0 -A

"weka.core.neighboursearch.LinearnNNSearch -a “"weka. core.EuclideanDistance -rR first-

Tasthy""
Relation:

MTR_MRM-EMP-weka.Tilters.unsupervised. attribute. Remove-r1-3,5-9,12-

21,23-34,36-53,56-69,71-77,79-80,82,86,89,91,93,95-97,99,101-105,107-108,111-123,125%

-127
Instances: 200
Attributes: 25

Left-Cerebel Tum-white-matter
Brain-stem
Left-Hippocampus
Right-ventralbDC
Th-Tingual
temporalpole
rh-caudalmiddlefrontal
rh-precentral
wi_lh_caudalmiddlefrontal
wm_lh_fusiform
wm_lh_inferiortemporal
wm_1h_isthmuscingu1ate
wm_lh_Tlateraloccipital
wm_lh_Tingual
wm_Tlh_medialorbitofrontal
wm_par ahippocampal
wm_lh_parsopercularis
wm_lh_pericalcarine
wm_lh_precuneus
wm_lh_rostralmiddlefrontal
wm_rh_fusiform
wm_rh_isthmuscingulate
wm_rh_Tlateraloccipital
wm_rh_superiorfrontal
class

Test mode:10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set)

IBEl instance-based classifier
using 5 nearest neighbour(s) for classification

Time taken to build model: 0 seconds

stratified cross-validation ===

=== SUmMmar ===
Correctly Classified Instances 176
Incorrectly Classified Instances 24
Kappa statistic 0.7598
Mean absolute error 0.1528
RoOOT mean squared error 0.277
Relative absolute error 30.798 %
Root relative squared error 55.0446 %
Total Number of Instances 200
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall
0.912 0.147 0,838 0,912
0.853 0.088 0.921 0. 853
weighted Avg. 0.88 0.115 0.883 0. 88

=== Confusion Matri

a b =-- classified as
83 B | a=nrm
16 93 | b = emp

88 %
12 %

F-Measure ROC Area Class
0.874 0.96 nrm
0. 886 0.98 emp
0. 88 0. 96
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APENDICE F - MTR KNN3

== Run information ===

Scheme:weka.classifiers.lazy.IBk -K 3 -W 0 -A
"weka. core.neighboursearch. LinearNNsearch -A “\"weka.core.Euclideanpistance -rR first-
Tasth""

Relation: MTR_NRM-EMP-weka.filters.unsupervised. attribute. Remove-R1-3,6-9,12-
15,17-21,23-53,56-76,80,82,85-86,89-92,94-95,97-99,101-105,107,109-113,115-125,127
Instances: 200
wttributes: 24

Left-Cerebel lum-white-Matter
Left-Cerebel Tum-Cortex
Brain-stem
Left-Hippocampus
rRight-Cerebel lum-white-matter
Right-ventralpc
temporalpole
rh-caudalmiddlefrontal
wm_caudalanteriorcingulate
wmn_lh_caudalmiddlefrontal
wm_corpuscal losum
wm_Th_fusiform
wm_lh_inferiortemporal
wm_lh_isthmuscingulate
wm_lh_Tingual
wm_lh_medialorbitofrontal
wm_lh_parstriangularis
wm_lh_posteriorcingulate
wm_lh_rostralmiddlefrontal
wm_rh_fusiform
wm_rh_inferiortemporal
wm_rh_middletemporal
wm_rh_superiortemporal
class

Test mode:10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
IE1 instance-based classifier

using 3 nearest neighbour(s) for classification
Time taken to build model: 0 seconds

=== stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 175 87.5 %
Incorrectly Classified Instances 25 12.5 %
Kappa statistic 0.7486

Mean absolute error 0.1546

RooOT mean squared error 0.2998

rRelative absolute error 31.1691 %

Root relative squared error 60.206 %

Total Number of Instances 200

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area (Class

0.879 0.128 0.851 0.879 0. 865 0.939 nrm
0.872 0.121 0. 896 0.872 0.884 0.939 emp
weighted avg. 0.875 0.124 0.876 0.875 0.875 0.939

=== Confusion Matrix ===

a b =-- classified as
8011 | a = nrm
14 95 | b = emp




APENDICE G - Global KNN3
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=== Run information ===

scheme:weka.classifiers. functions.Libsw -5 0 -k 0 -D 3 -G 0.0 -R O
-C 1.0 -E 0.001 -p 0.1 -seed 1

rRelation: MRM-EMP-weka.filters.unsupervised. attribute. Remove-R1
362,364-558,560-576,578-663
Instances: 117
Attributes: 6
DME_wm_1h_Eosteriorcﬁngu1ate
ECT_parsorbitalis

MTR_wm_corpuscallosum
VOL_wM-hypointensities
VOL_parsorbitalis
class

Test mode:10-fold cross-validation

=== (Classifier model (full training set) ===
LibswM wrapper, original code by Yasser EL-Manzalawy (= WL5WVM)

Time taken to build model: 0.05% seconds

== Stratified cross-validation ===

summary ===
Correctly Classified Instances 106 90. 5983 %
Incorrectly Classified Instances 11 9.4017 %
Kappa statistic 0.8124
Mean absolute error 0.094
Root mean squared error 0. 3066
rRelative absolute error 18.9575 %
Root relative squared error 61.5612 %
Total Number of Instances 117

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure

0.962 0.141 0. 85 0.962 0.903
0.859 0.038 0.965 0,859 0.909
wWeighted avg. 0.906 0.084 0.913 0.906 0.906

=== Confusion Matrix ===

a b <-- Classified as
51 2| a=nrm
955 | b=-emp

.0 -N 0.5 -M 40.0
-85,87-249,251-

ROC Area (Class
0.911 nrm
0.911 emp
0.911




APENDICE H - Regides do Cérebro Analisadas pela Classificacio
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1 | Left-Cerebral-White-Matter
2 | Left-Cerebral-Cortex

3 | Left-Cerebellum-White-Matter
4 | Left-Cerebellum-Cortex

5 | Left-Thalamus-Proper

6 | Left-Caudate

7 | Left-Putamen

8 | Pallidum

9 | Brain-Stem

10 | Left-Hippocampus

11 | Amygdala

12 | Left-VentralDC

13 | Right-Cerebral-White-Matter
14 | Right-Cerebral-Cortex

15 | Right-Cerebellum-White-Matter
16 | Right-Cerebellum-Cortex
17 | Right-Thalamus-Proper

18 | Right-Caudate

19 | Right-Putamen

20 | Right-Hippocampus

21 | Right-VentralDC

22 | WM-hypointensities

23 | Corpo_Caloso

24 | caudalanteriorcingulate

25 | Ih-caudalmiddlefrontal

26 | Ih-cuneus

27 | entorhinal

28 | Ih-fusiform

29 | Ih-inferiorparietal

30 | Ih-inferiortemporal

31 | isthmuscingulate

32 | Ih-lateraloccipital

33 | Ih-lateralorbitofrontal

34 | Ih-lingual

35 | Ih-medialorbitofrontal

36 | Ih-middletemporal

37 | parahippocampal

38 | Ih-paracentral
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39

Ih-parsopercularis

40

parsorbitalis

41

Ih-parstriangularis

42

pericalcarine

43 | Ih-postcentral

44 | Ih-posteriorcingulate

45 | Ih-precentral

46 | lh-precuneus

47 | rostralanteriorcingulate

48 | Ih-rostralmiddlefrontal
49 | Ih-superiorfrontal

50 | Ih-superiorparietal

51 | Ih-superiortemporal

52 | Ih-supramarginal

53 | temporalpole

54 | rh-caudalmiddlefrontal
55 | rh-cuneus

56 | rh-fusiform

57 | rh-inferiorparietal

58 | rh-inferiortemporal

59 | rh-lateraloccipital

60 | rh-lateralorbitofrontal
61 | rh-lingual

62 | rh-medialorbitofrontal
63 | rh-middletemporal

64 | rh-paracentral

65 | rh-parsopercularis

66

rh-parstriangularis

67

rh-postcentral

68 | rh-posteriorcingulate
69 | rh-precentral
70 | rh-precuneus

71

rh-rostralmiddlefrontal

72

rh-superiorfrontal

73 | rh-superiorparietal
74 | rh-superiortemporal
75 | rh-supramarginal

76

wm_caudalanteriorcingulate

77

wm_lh_caudalmiddlefrontal

78

wm_corpuscallosum

79

Wwm_cuneus
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80

wm_lh_fusiform

81

wm_lh_inferiorparietal

82

wm_lh_inferiortemporal

83

wm_lh_isthmuscingulate

84 | wm_lh_lateraloccipital
85 | wm_lh_lateralorbitofrontal
86 | wm_lh_lingual

87

wm_lh_medialorbitofrontal

88

wm_lh_middletemporal

89 | wm_parahippocampal
90 | wm_lh_paracentral
91 | wm_lh_parsopercularis

92

wm_lh_parstriangularis

93

wm_lh_pericalcarine

94 | wm_lh_postcentral
95 | wm_lh_posteriorcingulate
96 | wm_lh_precentral

97

wm_lh_precuneus

98

wm_rostralanteriorcingulate

99 | wm_lh_rostralmiddlefrontal
100 | wm_lh_superiorfrontal

101 | wm_lh_superiorparietal
102 | wm_lh_superiortemporal
103 | wm_lh_supramarginal

104 | wm_rh_caudalmiddlefrontal
105 | wm_rh_fusiform

106 | wm_rh_inferiorparietal
107 | wm_rh_inferiortemporal
108 | wm_rh_isthmuscingulate
109 | wm_rh_lateraloccipital

110 | wm_rh_lateralorbitofrontal
111 | wm_rh_lingual

112 | wm_rh_medialorbitofrontal
113 | wm_rh_middletemporal
114 | wm_rh_paracentral

115 | wm_rh_parsopercularis
116 | wm_rh_parstriangularis
117 | wm_rh_pericalcarine

118 | wm_rh_postcentral

119 | wm_rh_posteriorcingulate
120 | wm_rh_precentral
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121 | wm_rh_precuneus
122 | wm_rh_rostralmiddlefrontal
123 | wm_rh_superiorfrontal
124 | wm_rh_superiorparietal
125 | wm_rh_superiortemporal
126 | wm_rh_supramarginal
Ranking Melhores Atributos
APENDICE | - Anisotropia Fracionada
POS. | ATRIBUTO QTD.TA | QTD.VC | TOTAL
1° | Left-Cerebellum-White-Matter 3 3 6
1° | Right-Cerebellum-White-Matter 3 3 6
2° | wm_lh_precuneus 3 2 5
2° | Left-Cerebral-White-Matter 2 3 5
2° | wm_corpuscallosum 2 3 5
2° | WM-hypointensities 2 3 5
2° | wm_lh_pericalcarine 2 3 5
3° | Right-Cerebral-White-Matter 1 3 4
3° | wm_caudalanteriorcingulate 2 2 4
3° | wm_lh_fusiform 1 3 4
3° | wm_rh_posteriorcingulate 2 2 4
3° | wm_rostralanteriorcingulate 2 2 4
4° | wm_lh_lingual 0 3 3
4° | wm_lh_medialorbitofrontal 2 1 3
4° | wm_lh_isthmuscingulate 1 2 3
4° | wm_lh supramarginal 1 2 3
5° | wm_lh_superiortemporal 2 0 2
5° | Corpo_Caloso 0 2 2
5° | wm_rh_middletemporal 0 2 2
5° | wm_Ih_superiorfrontal 1 1 2
50 | wm_Ih_superiorparietal 1 1 2
5° | wm_rh_pericalcarine 1 1 2
6° | wm_rh_superiortemporal 1 1 2
6° | wm_Ih_inferiortemporal 1 0 1
6° | wm_rh_inferiortemporal 1 0 1
6° | wm_rh_precuneus 1 0 1
6° | wm_rh_superiorfrontal 1 0 1
6° | wm_lh_posteriorcingulate 0 1 1
6° | wm_rh_isthmuscingulate 0 1 1
6° | wm_rh precentral 0 1 1




APENDICE J - Difusibilidade Média
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POS. | ATRIBUTO QTD.TA | QTD.VC | TOTAL
1° | wm_Ih_precuneus 2 3 5
1° | wm_rh_isthmuscingulate 2 3 5
2° | Left-Cerebellum-White-Matter 1 3 4
2° | wm_corpuscallosum 1 3 4
3% | wm_lh_fusiform 2 1 3
3° | WM-hypointensities 2 1 3
3° | Left-Cerebral-White-Matter 1 2 3
3° | wm_rostralanteriorcingulate 1 2 3
4° | wm_rh_rostralmiddlefrontal 2 0 2
4° | wm_lh_caudalmiddlefrontal 0 2 2
4° | wm_lh_parstriangularis 1 1 2
4° | wm_rh_superiorfrontal 1 1 2
4° | wm_lh_inferiortemporal 0 2 2
4° | wm_lh paracentral 0 2 2
4° | wm_rh_inferiortemporal 0 2 2
5° | Brain-Stem 0 1 1
5° | wm_lh_superiorfrontal 0 1 1
5° | wm_rh_paracentral 0 1 1
5° | wm_rh_posteriorcingulate 0 1 1

APENDICE K - Difusibilidade Paralela

POS. | ATRIBUTO QTD.TA | QTD.VC | TOTAL
1° | wm_corpuscallosum 3 3 6
2° | wm_lh_medialorbitofrontal 2 3 5
2° | wm_rh_caudalmiddlefrontal 2 3 5
3° | wm_rostralanteriorcingulate 1 3 4
4° | wm_lh_inferiortemporal 0 3 3
4° | Left-Cerebellum-White-Matter 2 1 3
4° | wm_lh paracentral 2 1 3
4° | wm_lh_lateraloccipital 1 2 3
4° | wm_lh_lateralorbitofrontal 1 2 3
5° | wm_rh_isthmuscingulate 2 0 2
5° | wm_Ih_pericalcarine 0 2 2
5° | wm_parahippocampal 0 2 2
50 | wm_rh_rostralmiddlefrontal 0 2 2
5° | Brain-Stem 1 1 2
6° | Corpo_Caloso 1 0 1
6° | wm_caudalanteriorcingulate 1 0 1
6° | wm_lIh_inferiorparietal 1 0 1
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6° | wm_lh_middletemporal 1 0 1
6° | wm_lh_posteriorcingulate 1 0 1
6° | wm_lh_precentral 1 0 1
6° | wm_lh superiorfrontal 1 0 1
6° | wm_lh_superiortemporal 1 0 1
6° | wm_rh_inferiortemporal 1 0 1
6° | wm_rh_medialorbitofrontal 1 0 1
6° | wm_rh_superiorfrontal 1 0 1
6° | wm_rh_superiortemporal 1 0 1
6° | Left-Cerebral-White-Matter 0 1 1
6° | wm_lh_isthmuscingulate 0 1 1
6° | wm_rh_lateraloccipital 0 1 1
6° | wm_rh_middletemporal 0 1 1
6° | wm_rh parstriangularis 0 1 1
APENDICE L - Difusibilidade Perpendicular
POS. | ATRIBUTO QTD.TA | QTD.VC | TOTAL
1° | wm_Ih_isthmuscingulate 3 3 6
2° | wm_lh_inferiortemporal 2 2 4
3° | wm_rh_inferiortemporal 1 2 3
3% | wm_lh_fusiform 0 2 2
3° | wm_lh_lateralorbitofrontal 0 2 2
3° | wm_lh_posteriorcingulate 0 2 2
3° | wm_corpuscallosum 1 1 2
3° | wm_lh_medialorbitofrontal 1 1 2
3° | wm_lh precuneus 1 1 2
3° | wm_rh_parsopercularis 1 1 2
3° | wm_rostralanteriorcingulate 1 1 2
4° | Brain-Stem 1 0 1
4° | Right-Cerebral-White-Matter 1 0 1
4° | wm_lh_inferiorparietal 1 0 1
4° | wm_lh_middletemporal 1 0 1
4° | wm_lh_superiorfrontal 1 0 1
4° | wm_lh_superiortemporal 1 0 1
4° | wm_rh_caudalmiddlefrontal 1 0 1
4° | wm_rh_inferiorparietal 1 0 1
4° | wm_rh_isthmuscingulate 1 0 1
4° | wm_rh_middletemporal 1 0 1
4° | wm_rh_parstriangularis 0 1 1
4° | wm_rh_posteriorcingulate 0 1 1
4° | wm_rh_posteriorcingulate 0 1 1
4° | wm_rh_superiortemporal 0 1 1
4° | wm_rh_superiortemporal 0 1 1
4° | Corpo_Caloso 0 1 1
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4° | ldade 0 1 1
4° | Right-Cerebellum-White-Matter 0 1 1
4° | wm_Ih_lateraloccipital 0 1 1
4° | wm_rh_lateraloccipital 0 1 1
4° | wm_rh_superiorfrontal 0 1 1
APENDICE M - Espessura Cortical
POS. | ATRIBUTO QTD.TA | QTD.VC | TOTAL

1° | Ih-fusiform 3 3 6
1° | Ih-lingual 3 3 6
1° | pericalcarine 3 3 6
2° | ldade 2 3 5
2° | Ih-precentral 2 3 5
3° | Ih-parstriangularis 1 3 4
3° | rh-lingual 1 3 4
3° | entorhinal 2 2 4
3° | Ih-lateralorbitofrontal 2 2 4
3° | Ih-medialorbitofrontal 2 2 4
3° | Ih-precuneus 2 2 4
3° | Ih-superiorfrontal 2 2 4
3° | rh-superiortemporal 2 2 4
4° | rostralanteriorcingulate 3 0 3
4° | parsorbitalis 2 1 3
4° | rh-inferiortemporal 2 1 3
4° | rh-precentral 1 2 3
4° | rh-parstriangularis 3 0 3
4° | rostralanteriorcingulate 3 0 3
4° | temporalpole 2 1 3
4° | Ih-middletemporal 1 2 3
4° | lh-postcentral 1 2 3
5° | Ih-cuneus 0 2 2
5° | Ih-rostralmiddlefrontal 2 0 2
5° | isthmuscingulate 1 1 2
5° | Ih-inferiortemporal 1 1 2
5° | parahippocampal 1 1 2
5° | rh-fusiform 1 1 2
5° | rh-lateraloccipital 1 1 2
50 | rh-middletemporal 0 2 2
50 | rh-postcentral 0 2 2
6° | rh-caudalmiddlefrontal 1 0 1
6° | rh-medialorbitofrontal 1 0 1
6° | rh-parsopercularis 1 0 1

1 0 1

60

rh-rostralmiddlefrontal
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6° | rh-superiorfrontal 1 0 1
6° | rh-supramarginal 1 0 1
6° | Ih-inferiorparietal 0 1 1
6° | Ih-superiortemporal 0 1 1
6° | rh-paracentral 0 1 1
6° | rh-precuneus 0 1 1
APENDICE N - Transferéncia de Magnetizac&o
POS. | ATRIBUTO QTD.TA | QTD.VC | TOTAL
1° | Left-Hippocampus 3 3 6
1° | wm_Ih_fusiform 3 3 6
2° | wm_lh_caudalmiddlefrontal 3 2 5
3° | Brain-Stem 2 2 4
3° | wm_parahippocampal 2 2 4
4° | wm_rh_fusiform 3 0 3
4° | Right-VentralDC 0 3 3
4° | temporalpole 0 3 3
5° | rh-caudalmiddlefrontal 2 0 2
5° | Left-Cerebellum-Cortex 1 1 2
50 | wm_rh_isthmuscingulate 1 1 2
5° | wm_rh_lateraloccipital 1 1 2
5° | wm_rh_superiortemporal 1 1 2
6° | rh-precentral 1 0 1
6° | Right-Cerebral-White-Matter 1 0 1
6° | Right-VentralDC 1 0 1
6° | wm_caudalanteriorcingulate 1 0 1
6° | wm_Ih_inferiortemporal 1 0 1
6° | wm_lh_isthmuscingulate 1 0 1
6° | wm_lh_lateralorbitofrontal 1 0 1
6° | wm_lh_lingual 1 0 1
6° | wm_lh parsopercularis 1 0 1
6° | wm_lh_pericalcarine 1 0 1
6° | wm_rh_superiorfrontal 1 0 1
6° | Ih-fusiform 0 1 1
6° | Ih-lingual 0 1 1
6° | rh-inferiortemporal 0 1 1
6° | rh-posteriorcingulate 0 1 1
6° | Right-Cerebral-Cortex 0 1 1
6° | Right-Hippocampus 0 1 1
6° | wm_corpuscallosum 0 1 1
6° | wm_Ih_lateraloccipital 0 1 1
6° | wm_Ih_lateralorbitofrontal 0 1 1
6° | wm_lh_medialorbitofrontal 0 1 1
6° | wm_Ih parstriangularis 0 1 1
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6° | wm_lh_pericalcarine 0 1 1
6° | wm_lh_posteriorcingulate 0 1 1
6° | wm_lh_rostralmiddlefrontal 0 1 1
6° | wm_rh_fusiform 0 1 1
6° | wm_rh_inferiortemporal 0 1 1
6° | wm_rh_middletemporal 0 1 1
6° | wm_rh_posteriorcingulate 0 1 1
APENDICE O - Relaxometria
POS. | ATRIBUTO QTD.TA | QTD.VC | TOTAL
1° | wm_Ih_fusiform 3 2 5
1° | Pallidum 2 3 5
2° | wm_corpuscallosum 2 2 4
3° | wm_lh precuneus 0 3 3
3° | wm_lh_posteriorcingulate 2 1 3
3% | Corpo_Caloso 1 2 3
4° | Left-Hippocampus 1 1 2
4° | wm_caudalanteriorcingulate 1 1 2
4° | Ih-paracentral 1 1 2
5° | Left-Cerebellum-Cortex 1 0 1
5° | Left-VentralDC 0 1 1
5% | wm_cuneus 0 1 1
5° | wm_lh_isthmuscingulate 0 1 1
5° | wm_lh_posteriorcingulate 0 1 1
5° | wm_lh_superiortemporal 0 1 1
5° | Ih-lateralorbitofrontal 1 0 1
5° | Ih-superiorparietal 1 0 1
5° | pericalcarine 1 0 1
5° | rh-paracentral 1 0 1
5° | wm_lh_inferiortemporal 1 0 1
5° | wm_lh_medialorbitofrontal 1 0 1
5° | wm_lh_precuneus 1 0 1
5° | wm_rh_parsopercularis 1 0 1
5° | wm_rh_posteriorcingulate 1 0 1
50 | WM-hypointensities 1 0 1




APENDICE P - Volumetria
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POS. | ATRIBUTO QTD.TA | QTD.VC | TOTAL
1° | Right-VentralDC 3 3 6
1° | WM-hypointensities 3 3 6
2° | Ih-lateraloccipital 2 2 4
2° | parsorbitalis 1 3 4
3° | temporalpole 1 2 3
4° | lh-inferiortemporal 0 2 2
4% | 'wm_rh_inferiortemporal 2 0 2
4° | Ih-medialorbitofrontal 1 1 2
4° | rh-inferiortemporal 1 1 2
4° | 'wm_lh lateraloccipital 1 1 2
5° | Left-Cerebellum-Cortex 1 0 1
5% | parahippocampal 1 0 1
5° | parsorbitalis 1 0 1
5° | rh-superiortemporal 1 0 1
5% | temporalpole 1 0 1
5° | wm_lIh_lingual 1 0 1
5° [ wm_Ih_medialorbitofrontal 1 0 1
5% | entorhinal 0 1 1
5° | Left-Cerebellum-White-Matter 0 1 1
5° | Right-Cerebellum-White-Matter 0 1 1
5% | wm_lh_fusiform 0 1 1
5° | wm_rh_inferiortemporal 0 1 1

APENDICE Q - Global

POS. | ATRIBUTO QTD.TA | QTD.VC | TOTAL
1° | ECT_parsorbitalis 3 3 6
1° | VOL_WM-hypointensities 3 3 6
2° | MTR_wm_corpuscallosum 2 1 3
3% | VOL_parsorbitalis 1 1 2
4° | ECT_Ih-precentral 1 0 1
4° | ECT_rh-middletemporal 1 0 1
4° | ECT_rh-supramarginal 1 0 1
4° | RELAX Corpo_Caloso 1 0 1
4° | RELAX isthmuscingulate 1 0 1
4° | RELAX wm_rh_superiortemporal 1 0 1
4° | VOL_Right-VentralDC 1 0 1
4° | DME_wm_Ih_posteriorcingulate 0 1 1
4° | DME_wm_Ih_precuneus 0 1 1




APENDICE R - Regides mais relevantes na classificacdo principal

Posic¢éo | Atributo Quantidade
1° wm_corpuscallosum 19
20 wm_lh_precuneus 13
3° WM-hypointensities 11
3° wm_lh_fusiform 11
40 Left-Cerebellum-White-Matter 10

50 Right-Cerebellum-White-Matter
50 wm_lh_isthmuscingulate

50 Ih-fusiform

50 Ih-lingual

50 pericalcarine

50 Left-Hippocampus

50 Right-VentralDC

6° Left-Cerebral-White-Matter
6° wm_lh_pericalcarine

6° wm_rh_isthmuscingulate

6° wm_Ih_medialorbitofrontal
6° wm_rh_caudalmiddlefrontal
6° Idade

6° Ih-precentral

6° wm_lh_caudalmiddlefrontal
7° wm_rostralanteriorcingulate
7° wm_lh_inferiortemporal

7° Brain-Stem

7° wm_parahippocampal

[ep}

7° Ih-lateraloccipital
8° wm_rh_inferiortemporal
8° Pallidum

NW WA jOlOT|OI|OI[OT|OT|O1|{TT| | O[O

90 wm_lh_posteriorcingulate

APENDICE S - Regifes mais relevantes na classificacdo restrita

Posic¢ao | Atributo Quantidade
1° wm_corpuscallosum 9
1° WM-hypointensities
20 wm_Ih_inferiortemporal
3° Brain-Stem
3° Left-Cerebellum-White-Matter
3° Ih-inferiortemporal
3° Right-Cerebellum-White-Matter
3° wm_rh_caudalmiddlefrontal
3° wm_rh_inferiortemporal
3° wm_rh_middletemporal

WWWWwWw(ww| &~




APENDICE T - Area sob a curva ROC (%) usando KNN1
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VETOR| TAKNN (%) | TASVM (%) | MAKNN (%) | MA SVM (KNN)
(%)
ANF 80,0 78,0 83,7 78,3
DME 745 82,2 84,7 81,1
DPA 73,5 82,6 78,5 82,4
DPE 745 81,0 77,9 77,3
ECT 83,1 82,6 84,2 80,0
MTR 81,0 87,9 92,6 88,4
REL 80,5 78,8 86,0 86,0
VOL 78,4 90,3 87,2 87,8
GLO 79,7 82,0 98,7 85,6

APENDICE U - Area sob a curva ROC (%) usando KNN3

VETOR| TAKNN (%) | TASVM (%) | MAKNN(%) | MA SVM (KNN)
(%)
ANF 88,7 78,0 92,4 81,2
DME 82,7 82,2 86,7 80,7
DPA 82,4 82,6 87,4 80,3
DPE 80,2 81,0 85,3 81,9
ECT 85,6 82,6 87,6 80,6
MTR 86,0 87,9 93,9 89,0
REL 82,3 78,8 92,3 86,0
VOL 90,2 90,3 93,6 87,9
GLO 89,9 82,0 98,0 91,1

APENDICE V - Area sob a curva ROC (%) usando KNN5

VETOR| TAKNN (%) | TASVM (%) | MAKNN (%) | MA SVM (KNN)
(%)
ANF 89,7 78,0 89,1 78,4
DME 86,0 82,2 89,9 80,3
DPA 84,2 82,6 89,0 85,4
DPE 82,2 81,0 87,3 79,4
ECT 87,4 82,6 90,7 83,1
MTR 90,3 87,9 96,0 86,2
REL 83,6 78,8 92,0 88,4
VOL 90,5 90,3 93,6 87,4
GLO 91,8 82,0 97,1 89,0
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APENDICE W - Porcentagem das Melhores Classificaces por Vetor com

Meédia

VETOR KNN1 (%) KNN3 (%) KNNS5 (%) SVM (%)
ANF 83,7 92,4 89,7 81,2
DME 84,7 86,7 89,9 82,2
DPA 82,6 87,4 89,0 85,4
DPE 81,0 85,3 87,3 81,9
ECT 84,2 87,6 90,7 83,1
MTR 92,6 93,9 96,0 89,0
REL 86,0 92,3 92,0 88,4
VOL 90,3 93,6 93,6 90,3
GLO 98,7 98,0 97,1 91,1

MEDIA 87,1 90,8 91,7 85,8
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HOSPITAL DAS CLINICAS DA FACULDADE DE MEDICINA
DE RIBEIRAO PRETO DA UNIVERSIDADE DE SAO PAULO

Ribeirao Preto, 21 de outubro de 2015.

Oficio n° 3778/2015
CEP/LVG

PROCESSO HCRP n° 14124/2015

Prezados Pesquisadores,

O trabalho intitulado “APLICACAO DE TECNICAS DE
RECONHECIMENTO DE PADROES EM DADOS QUANTITATIVOS DE NEUROIMAGENS
POR RESSONANCIA MAGNETICA”, foi analisado pelo Comité de Etica em Pesquisa, em
sua 416% Reunido Ordinaria realizada em 19/10/2015, e enquadrado na categoria:
APROVADO, bem como a solicitacdo de dispensa de aplicacio do Termo de Consentimento
Livre e Esclarecido.

De acordo com Carta Circular n® 003/2011/CONEP/CNS, datada de
21/03/2011, o sujeito de pesquisa ou seu representante, quando for o caso, deverd rubricar
todas as folhas do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido — TCLE — apondo sua
assinatura na ultima do referido Termo; o pesquisador responsdvel deverd da mesma forma,
rubricar todas as folhas do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido — TCLE — apondo sua
assinatura na ultima pagina do referido Termo.

Este Comité segue integralmente a Conferéncia Internacional de
Harmonizagdo de Boas Praticas Clinicas (IGH-GCP), bem como a Resolugdo n® 466/2012
CNS/ MS. ’

Lembramos que devem [er apresentados a este CEP, o Relatério
Parcial e o Relatério Final da pesquisa.

Atenciosamente.

Tlustrissimos Senhores

RODRIGO ANTONIO PESSINI

PROF. DR. CARLOS ERNESTO GARRIDO SALMON (Orientador)

Depto. de Clinica Médica — Centro de Ciéncias das Imagens e Fisica Médica

HOSPITAL DAS CLINICAS DA FACULDADE DE MEDICINA DE RIBEIRAO PRETO DA UNIVERSIDADE DE SAO PAULO

Campus Universitario — Monte Alegre L .. .
14048-900 Ribeirdo Preto  SP Comité de Etica em Pesquisa do HCRP e FMRP-USP

FWA-00002733; IRB-00002186 e
Registro Plataforma Brasil /CONEP n°® 5440
(016) 3602-2228
cep@hcrp.usp.br
www.hcerp.usp.br
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ANEXO 2 - Oficio do Comité de Etica (versio 2)

. E ao=
HOSPITAL DAS CLINICAS DA FACULDADE DE MEDICINA

A X B B
DE RIBEIRAO PRETO DA UNIVERSIDADE DE SAO PAULO e jop

RIBEIRAO PRETO

Ribeirdo Preto, 03 de fevereiro de 2016.
Oficio n® 429/2016
CEP/MGV

PROCESSO HCRP N° 14124/2015

Prezados Pesquisadores,

O Comité de Etica em Pesquisa, em sua 420* Reunido
Ordinaria, realizada em 01/02/2015, analisou e aprovou o Projeto de Pesquisa
Versdo 2 — 11/01/2016 e a carta de dispensa do TCLE Versdo 2 — 11/01/2016,
bem como a alteragdo do titulo da pesquisa para “APLICACAO DE TECNICAS
DE RECONHECIMENTO DE PADROES EM DADOS QUANTITATIVOS DE
NEUROIMAGENS POR RESSONANCIA MAGNETICA EM PACIENTES DE
ESCLEROSE - MULTIPLA”. O CEP também tomou ciéncia do Relatério de
andamento de 1 i/01/2016.

Atenciosamente,

DR* MARCIA GUIMARAES VILLANOVA
Coordenadora do Comité de Etica em
Pesquisa do HCRP e da FMRP-USP

Nustrissimos Senhores

RODRIGO ANTONIO PESSINI

PROF. DR. CARLOS ERNESTO GARRIDO SALMON (Orientador)

Depto. de Clinica Médica — Centro de Ciéncias das Imagens e Fisica Médica

Campus Universitario — Monte Alegre Comité de Etica em Pesquisa do HCRP e FMRP-USP
14048-900 Ribeirdo Preto  SP FWA-00002733; IRB-00002186 ¢
Registro Plataforma Brasil /CONEP n° 5440
(016) 3602-2228
cep@hcrp.usp.br

www.hcerp.usp.br




