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Resumo

A Doenga de Alzheimer (DA) é uma enfermidade cerebral progressiva e irreversivel
que afeta as funcgoes cognitivas, sendo responsavel por 60 a 80% dos casos de deméncia em
todo o mundo. Com cerca de 50 milhoes de pessoas acometidas, a DA é considerada um
grave problema de satde publica. Embora nao haja cura, tratamentos podem retardar sua
progressao, especialmente quando aplicados em fases precoces. Neste contexto, a predi¢ao
de casos de Comprometimento Cognitivo Leve (CCL) em suas formas estével e progressiva
¢é fundamental para intervenc¢oes mais eficazes. Este estudo tem como objetivo desenvolver
um modelo preditivo baseado em Floresta Aleatéria utilizando caracteristicas extraidas
de imagens de Ressondncia Magnética (RM), como espessura cortical, volume e textura
de diferentes regioes cerebrais, para auxiliar no diagnostico precoce da DA. O método de
harmonizacao ComBat foi aplicado para garantir a reprodutibilidade do modelo. O de-
sempenho do modelo foi avaliado utilizando métricas como acuracia, acuracia balanceada,
sensibilidade, especificidade, Area Sob a Curva (AUC) ROC e F1-score, permitindo uma
andlise detalhada da eficacia na previsao da progressao da DA com base em exames de
RM. O melhor desempenho de F'1-score foi alcangado utilizando selecao de caracteristicas
com base na importancia da Floresta Aleatéria, com o percentil 75 como ponto de corte.
Um total de 312 atributos, distribuidos em 66 regides de interesse, foi selecionado. Os re-
sultados foram: Fl-score de 84,31+£8,73%, acurdcia de 84,3£8,70%, acuracia balanceada
de 84,31£8,64%, sensibilidade de 84,004+9,67%, especificidade de 84,62+13,01% e AUC de
0,85+0,07. Os resultados demonstram que a abordagem proposta combina desempenho
competitivo e interpretabilidade, oferecendo uma ferramenta promissora e clinicamente

relevante para a predicao da conversao de CCL para DA a partir de imagens de RM.

Palavras-chave: Doenca de Alzheimer. CCL progressivo. CCL estavel. Imagens de

RM. Assinatura radiémica. Modelos preditivos.






Abstract

Alzheimer’s Disease (AD) is a progressive and irreversible brain disorder that affects
cognitive functions, accounting for 60 to 80% of dementia cases worldwide. With ap-
proximately 50 million people affected, AD is considered a major public health issue.
Although there is no cure, treatments can slow its progression, especially when applied
in the early stages. In this context, the prediction of Mild Cognitive Impairment (MCI)
cases in its stable and progressive forms is crucial for more effective interventions. This
study aims to develop a predictive model based on the Random Forest algorithm using
features extracted from magnetic resonance imaging (MRI), such as cortical thickness,
volume, and texture from different brain regions, to aid in the early diagnosis of AD.
The ComBat harmonization method was applied to ensure model reproducibility. Model
performance was assessed using metrics such as accuracy, balanced accuracy, sensitivity,
specificity, Area Under the Curve (AUC) and Fl-score, allowing for a detailed analysis of
their effectiveness in predicting AD progression based on MRI scans. The best F1-score
performance was achieved using feature selection based on Random Forest importance,
with the 75th percentile as the cutoff. A total of 312 features across 66 Regions of Interest
(ROIs) were selected. The results were: Fl-score 84.314+8.73%, accuracy 84.31+£8.70%,
balanced accuracy 84.31+8.64%, sensitivity 84.00+9.67%, specificity 84.62+13.01%, and
AUC 0.854+0.07. The results demonstrate that the proposed approach combines competi-
tive performance and interpretability, offering a promising and clinically relevant tool for
predicting the conversion from MCI to AD based on MRI.

Keywords: Alzheimer’s Disease. Progressive MCI. Stable MCI. MRI. Radiomic signa-

ture. Predictive models.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo apresenta o contexto no qual a pesquisa estd inserida, indicando
o problema a ser investigado e a motivagdo para resolvé-lo, além de servir

como introducdo ao contetudo abordado nos proximos capitulos.

1.1 Contexto e motivacao

A Doenca de Alzheimer (DA) é uma doenga cerebral progressiva e irreversivel carac-
terizada pela formacgao de neurofibrilas devido ao actimulo anormal das proteinas beta-
amiloide e tau fosforilada. Esse processo desencadeia a deterioragao dos neurénios, inicial-
mente daqueles ligados a memoria, cogni¢ao e comportamento, podendo evoluir e tornar
o paciente mais vulnerdvel a outras doengas, que podem leva-lo a 6bito (Alzheimer’s
Association, 2023; PORSTEINSSON et al., 2021).

Atualmente, a deméncia afeta cerca de 50 milhdes de pessoas em todo o mundo (Alzhei-
mer’s Disease International, 2023), com a DA sendo responsavel por 60-80% desses casos
(Alzheimer’s Association, 2023). Estima-se que até 2050 esse ntimero possa alcangar 139
milhoes, principalmente devido ao crescimento e envelhecimento da populagao mundial,
fazendo com que os custos associados a deméncia aumente de US$1,3 trilhoes em 2019
para US$2,8 trilhoes até 2030 (Alzheimer’s Disease International, 2023), consolidando-se
como uma questao critica de satiide publica.

Segundo Alzheimer’s Association (2023), todos os pacientes diagnosticados com DA
passam inicialmente pelo estdgio de Comprometimento Cognitivo Leve (CCL), uma con-
dicdo clinica intermediaria caracterizada por sutis alteragoes na funcao cognitiva que
excedem o esperado para a idade, porém nao impedem a realizacao das atividades dia-
rias. Alguns pacientes com CCL experimentam uma progressao gradual das dificuldades
cognitivas ao longo do tempo, potencialmente evoluindo para deméncia, o que é deno-
minado de CCL progressivo (CCLp). Em contrapartida, no CCL estavel (CCLe), as
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alteragoes cognitivas se mantém relativamente constantes ao longo do tempo, sem uma
evolucao significativa para deméncia. Em ambas as variantes, os individuos com CCL po-
dem enfrentar desafios relacionados a memoria, linguagem, raciocinio ou outras fungoes
cognitivas, contudo, essas dificuldades geralmente nao interferem de forma substancial

nas atividades cotidianas.

Apesar de nao haver cura para a DA, existem tratamentos que podem retardar sua
progressao e melhorar a qualidade de vida dos pacientes. Esses tratamentos incluem
o uso de medicamentos, terapias cognitivas e mudangas comportamentais (Alzheimer’s
Association, 2023). No entanto, a eficicia desses tratamentos depende da fase da doenga
e das caracteristicas individuais de cada paciente, sendo mais efetivos quando iniciados

antes de ocorrerem danos irreversiveis no cérebro (GAO et al., 2020).

Assim, a identificacdo precoce de pacientes que podem desenvolver DA facilitaria o
desenvolvimento e a aplicagdo de tratamentos e permitiria o melhor gerenciamento da
doenga (GAO et al., 2020). Entretanto, o diagndstico da DA é complexo devido a so-
breposicao de sintomas e condi¢oes clinicas com outras doencas. Geralmente, ele envolve
uma analise abrangente de biomarcadores, neuroimagens, testes neuropsicologicos, histo-

rico familiar e informagoes genéticas (ATRI, 2019).

Entre as abordagens de diagnostico, destaca-se a analise de imagens de Ressonancia
Magnética (RM), amplamente empregada devido & sua natureza nao invasiva e a boa
distingao entre tecidos moles. Isso permite a visualizagao de alteragoes sutis nos tecidos
cerebrais, auxiliando no diagndstico da DA (de MENDONCA; FERRARI, 2023). No en-
tanto, a identificagdo dessas alteragoes ainda apresenta um carater subjetivo, uma vez que

podem nao ser perceptiveis a olho nu e estao suscetiveis a variabilidade entre operadores.

Nesse contexto, a radidomica tem se destacado em pesquisas recentes como uma abor-
dagem inovadora que integra medicina e ciéncia da computacao para analisar imagens
médicas, capturando a heterogeneidade da doenga de maneira nao invasiva e econdmica
(TIMMEREN et al., 2020). Inicialmente muito usada na oncologia, essa técnica agora
tem sido amplamente aplicada no diagnéstico e avaliagdo de CCL e DA (SHU et al., 2021).
A radidmica quantifica caracteristicas de imagem imperceptiveis ao olho humano, utili-
zando analises matematicas avancadas para fornecer dados adicionais que complementam
a interpretagao clinica, sem substituir os métodos diagndsticos tradicionais (TIMMEREN
et al., 2020).

Diante disso, pesquisas recentes tém focado no desenvolvimento de modelos baseados
em engenharia de atributos (SHU et al., 2021; XIAO et al., 2021; MINHAS et al., 2021;
SYAIFULLAH et al., 2021; CALANDRELLI et al., 2022; XIE et al., 2023; LEE; LEE;
KIM, 2020) e aprendizagem profunda (GAO et al., 2020; BAE et al., 2021; KUNG et
al., 2021; ASHTARI-MAJLAN; SEIFI; DEHSHIBI, 2022; LUO et al., 2023) capazes de
reconhecer padroes nas imagens de RM, incorporando ou nao outras variaveis, como

pontuagcoes clinicas, idade e sexo, a fim de classificar os individuos em CCLe e CCLp.
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No entanto, a heterogeneidade metodoldgica entre os estudos e a escassez de aborda-
gens que considerem, de forma integrada, multiplos tipos de variaveis estruturais dificul-
tam uma compreensao abrangente e consistente dos mecanismos associados a progressao
da doenca. Além disso, a quantidade limitada de imagens de pacientes com CCL disponi-
veis atualmente impoe restrigoes importantes ao desenvolvimento de modelos preditivos
robustos, inviabilizando o uso de técnicas de aprendizado profundo, que requerem gran-
des volumes de dados para a estimacao de um numero elevado de parametros — o que
pode levar ao sobreajuste. Diante desse cenario, esta pesquisa propoe o desenvolvimento
de um modelo baseado em Floresta Aleatéria, utilizando uma assinatura radidémica com-
posta por atributos de espessura cortical, volume e textura extraidos de diferentes regioes

cerebrais, visando prever a progressao para DA com maior reprodutibilidade.

1.2 Objetivos

Esta secdo apresenta os objetivos geral e especificos que nortearam essa pesquisa.

1.2.1 Objetivo Geral

O principal objetivo dessa pesquisa foi desenvolver um método para identificar uma
assinatura radidmica integrada que classificasse imagens de RM estrutural de cérebros em
CCLp e CCLe, auxiliando no prognéstico ao prever se o paciente progredira ou nao para

deméncia causada pela DA.

1.2.2 Objetivos Especificos

a) Pré-processar as imagens utilizando técnicas de remocao do créanio, redugao de
ruido, correcao de bias field, padronizagao de histogramas, orientacgao e corregistro,

usando uma imagem padrao como referéncia (template);
b) Segmentar as imagens quanto aos tipos de tecido;

c) Estudar e identificar as regides cerebrais de interesse e parcelar as imagens para

selecionar essas regioes a partir de um atlas;
d) Extrair medidas de volume das regides de interesse;
e) Extrair medidas de espessura cortical;

f) Estudar e selecionar o(s) método(s) mais apropriados para extrair medidas de

textura de imagens de RM;

g) Estudar e selecionar o método mais apropriado para mitigar o efeito do scanner

sobre as medidas extraidas;
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h)

1.3

Estudar e selecionar o método mais apropriado para selecao de atributos e classi-

ficacao.

Organizacao do trabalho

Este trabalho estd dividido em seis capitulos:

Capitulo 1: aborda o contexto e as motivacoes para a pesquisa.

Capitulo 2: contém informagoes relacionadas a DA, imagens de RM e atributos de

textura derivados de imagens de RM.

Capitulo 3: contém a revisao bibliografica do estado da arte relacionado a predicao

de conversao de casos CCL para DA.

Capitulo 4: apresenta os materiais e métodos que foram utilizados nessa pesquisa,

abrangendo a base de dados, algoritmos e técnicas.
Capitulo 5: apresenta os resultados obtidos e discussoes.

Capitulo 6: apresenta as conclusoes finais.
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Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta alguns conceitos basicos complementares sobre a do-
enca de Alzheimer, ressondncia magnética e algumas técnicas de processa-
mento de imagens para auxiliar no entendimento dos proximos capitulos deste
trabalho.

2.1 Doenca de Alzheimer

Em 1907, o psiquiatra Alois Alzheimer descreveu pela primeira vez, na Alemanha,
um caso atipico de deméncia senil em uma mulher de 51 anos chamada Auguste Deter.
A deméncia de Deter apresentava uma evolucgao progressivamente lenta, com quadros de
delirios seguidos por declinio cognitivo. A partir de 1912, essa condicao passou a ser
chamada de Doenga de Alzheimer (BRUCKI; CARAMELLI; NITRINI, 2015; POIRIER;
GAUTHIER, 2016).

Conforme mostrado na Figura 1, hé trés estagios de declinio cognitivo: Declinio Cog-
nitivo Subjetivo (DCS), CCL e deméncia (SMID et al., 2022).

O DCS refere-se a autopercepcao da presenca de um declinio cognitivo sem sintomas
que interferem nas atividades de vida diaria e com desempenho normal em testes cogni-
tivos. Essa sindrome pode ser estavel, reversiva ou progredir para um CCL, pois o DCS
pode ser causado por diversos fatores como envelhecimento normal, depressao, ansiedade
e uso de medicagoes psicoativas (SMID et al., 2022).

Por sua vez, o CCL é uma condicao clinica intermediaria que pode ser precedida por
DCS. Para ser classificado como CCL, o paciente deve apresentar declinio cognitivo em
relacdo ao ano anterior, superior ao esperado para sua idade, mas que nao impacte nas
atividades diarias (SMID et al., 2022). A partir da condi¢ao de CCL, 26% dos pacientes

podem reverter o quadro; no entanto, alguns podem permanecer com o quadro clinico es-
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Figura 1 — Estagios da progressao da DA.
CCL: Comprometimento Cognitivo Leve. DA: Doenca de Alzheimer.

h

Declinio Cognitivo Subjetivo (DCS) cCL DA

Performance cognitiva
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Fonte: Extraido e adaptado de Guan et al. (2023).

tavel, apresentando um CCLe, enquanto outros podem progredir para DA, experienciando
um CCLp (Alzheimer’s Association, 2023).

Além disso, um paciente com CCL pode ser subclassificado de acordo com o estagio
em que se encontra. Pacientes com déficit cognitivo relativamente leve sao classificados
como Comprometimento Cognitivo Leve Inicial (CCLI), enquanto aqueles com um grau
mais severo de declinio cognitivo, ainda abaixo do nivel de deméncia, sdo categorizados
como Comprometimento Cognitivo Leve Tardio (CCLT) (LIN et al., 2022).

2.1.1 Sintomas

Todos os pacientes com deméncia passam previamente pelo estagio de CCL, com
cerca de 15% convertendo para DA depois de 2 anos e 33% dentro de 5 anos (Alzheimer’s
Association, 2023). Além disso, sabe-se que as alteragdes cerebrais comegam a ocorrer
aproximadamente 20 anos antes de aparecerem os primeiros sintomas e que, apés o diag-
nostico, a expectativa de vida média é de quatro a oito anos, podendo estender até vinte
anos (Alzheimer’s Association, 2023).

Na Tabela 1, é possivel visualizar os principais sintomas da DA, ressaltando que esses

sintomas variam de acordo com cada paciente (Alzheimer’s Association, 2023).

2.1.2 Causas

De modo geral, a prevaléncia de deméncia em uma populagdo estd fortemente as-
sociada a idade, fatores genéticos, nivel de escolaridade, fatores nutricionais e riscos de
doengas vasculares cerebrais, como diabetes mellitus, tabagismo e hipertensao arterial.
No entanto, nenhum desses fatores isoladamente é universalmente aceito como causa de-
finitiva, configurando a etiologia da DA como multifatorial (SANVITO; ROCHA, 2008;
BRUCKI; CARAMELLI; NITRINI, 2015; DINIZ; UTINO, 2023; Alzheimer’s Association,
2023).
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Tabela 1 — Sintomas da DA.

Estagios da DA Sintomas

Leve Independente nas atividades diarias, mas necessita de mais tempo
para realiza-las;

Dificuldades em lidar com financas e pagamento de contas.

Moderado Comprometimento da memoria e linguagem;
Confusdo mental;

Dificuldades em atividades realizadas por etapas, como tomar
banho e se vestir;

Comega a apresentar mudancas de personalidade e comportamento;

Comeca a ter problemas em reconhecer pessoas intimas.

Severo Comunicagao verbal altamente comprometida;
Requer cuidado 24h/dia;
Movimentos comprometidos, necessitando ficar acamado;
Dificuldades graves para engolir, necessitando de sondas;
Devido ao uso de sondas e repouso prolongado, o paciente fica mais

suscetivel a inflamagoes e infecgoes.

Fonte: Informacoes extraidas de Alzheimer’s Association (2023).

Do ponto de vista microscopico, uma das principais caracteristicas da DA é o depd-
sito extracelular de peptideos S-amiloides insoluveis, resultantes da clivagem da proteina
amiloide (SANVITO; ROCHA, 2008; TORRES et al., 2012). Esses fragmentos peptidicos
sao altamente toxicos devido a sua capacidade de se agregarem e formarem placas neuri-
ticas, também conhecidas como placas senis. O acumulo dessas placas pode desencadear
inflamacao, prejudicar a comunicacao entre as células nervosas e causar perda neuronal

(TORRES et al., 2012).

Outro biomarcador da DA sao os emaranhados neurofibrilares, compostos pela pro-
teina tau hiperfosforilada. A fun¢do normal da tau é estabilizar os microtibulos que
compodem o citoesqueleto das células, mantendo-os intactos (SANVITO; ROCHA, 2008;
TORRES et al., 2012). No entanto, quando ocorre hiperfosforilagao, a tau se agrupa com
outras moléculas de tau, formando os emaranhados neurofibrilares (conforme Figura 2)
(SANVITO; ROCHA, 2008; TORRES et al., 2012; BRUCKI; CARAMELLI; NITRINI,
2015; DINIZ; UTINO, 2023). Esse processo compromete a capacidade da tau de se ligar
aos microtibulos, levando a disfungdes no transporte neuronal e, eventualmente, a morte

das células nervosas (TORRES et al., 2012; DINIZ; UTINO, 2023).

Anatomicamente, a DA é uma doenca neurodegenerativa progressiva caracterizada por
um atrofia cortical difusa, acometendo principalmente a por¢ao medial dos lobos frontais
e temporais, especialmente as regioes do hipocampo, além de apresentar dilatacao dos
ventriculos (SANVITO; ROCHA, 2008; BRUCKI; CARAMELLI; NITRINI, 2015; DINIZ;
UTINO, 2023). Mostrado na Figura 3, o encéfalo é composto por trés componentes

principais: a substéncia cinzenta (do inglés, gray matter, GM), formada pelos corpos
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Figura 2 — Proteina tau em neurdnios saudaveis e em DA.
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Fonte: Imagem extraida e modificada de Brunden, Trojanowski e Lee (2009).

celulares dos neurdnios presentes no cértex; a substancia branca (do inglés, white matter,
WM), constituida pelos axonios e suas bainhas de mielina, que lhe conferem a coloragiao
branca; e o Liquido Cefalorraquidiano (do inglés, Cerebrospinal Fluid, CSF), um fluido
que envolve o cérebro e estd presente nos ventriculos (da COSTA et al., 2019).

Na Figura 4, é possivel observar quatro lobos do cértex cerebral e suas respectivas
fungoes. As areas mais afetadas pela DA sdo aquelas ligadas a memoria, planejamento,
atencdo, tomada de decisdes, julgamento, resposta emocional e identificacao de objetos,
como evidenciado na Figura 5.

De acordo com Sanvito e Rocha (2008), a DA geralmente tem inicio no neocértex, a
regiao do cérebro responsavel por fung¢oes cognitivas complexas, como linguagem, pensa-
mento abstrato, planejamento e tomada de decisoes. Além disso, areas como o hipocampo
e a amigdala, associadas as fungoes emocionais, comportamentais e de meméria, também
sdo afetadas precocemente. A medida que a doenca progride, dreas motoras e sensoriais

podem ser impactadas.

2.1.3 Diagnéstico

O diagnostico da DA é complexo e envolve a exclusao de outros tipos de deméncias

com base em uma associacdo de exames clinicos, laboratoriais e de neuroimagem, nao
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Figura 3 — Corte coronal para visualizacao da substancia cinzenta, substancia branca e
Liquido Cefalorraquidiano.
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Fonte: Imagem extraida e modificada de NZIMBI (2024) (com licenga de uso*®). *'Slagter
- Drawing Coronal section of the brain - no labels'at AnatomyTOOL.org by Ron Slagter,
license: Creative Commons Attribution-NonCommercial-ShareAlike.

existindo um exame tinico que possa fornecer um diagnéstico definitivo (SANVITO; RO-
CHA, 2008; DINIZ; UTINO, 2023). Para diagnosticar a DA, é necessario comprovar
objetivamente o comprometimento de pelo menos dois dominios cognitivos (menciona-
dos na Tabela 2) e avaliar o impacto no desempenho das atividades didrias do paciente

(BRUCKI; CARAMELLI; NITRINI, 2015; SMID et al., 2022).

Para isso, inicialmente sdo realizados alguns testes padronizados (como os mostra-
dos na Tabela 3) para avaliar a presenga de um possivel quadro demencial no paciente,
baseando-se na avaliacao da cognicao e do comportamento, sempre levando em conside-

racao a idade e o nivel de escolaridade do paciente.

De modo geral, esses testes de avaliagoes cognitivas incluem atividades que envolvam
repeticao, reconhecimento e memorizacao de figuras, palavras e nimeros, além de exe-
cucao de desenhos. Outras atividades padronizadas sao usadas para avaliar memoria,
linguagem, comportamento, atencao, funcao executiva, percepcoes e construgoes visuais
(DINIZ; UTINO, 2023). Além disso, para obter mais subsidios para corroborar a hi-
potese diagnostica, torna-se necessaria a realizacao de alguns exames laboratoriais e de

neuroimagens.

Em relagdo aos exames laboratoriais, inclui-se o hemograma completo, acido félico,
vitamina B, creatinina, hormodnio tireoestimulante, albumina, enzimas hepaticas, calcio,
sorologia para sifilis e, em alguns casos, sorologia para HIV (BRUCKI; CARAMELLI,
NITRINI, 2015; DINIZ; UTINO, 2023).
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Figura 4 — Lobos cerebrais e suas fungoes.
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Fonte: Imagem extraida e modificada de Queensland Brain Institute (2024) com infor-
magoes extraidas de Amaral e Strick (2014) e Queensland Brain Institute (2024).

Figura 5 — Comparagao entre um cérebro saudavel e com DA.
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Fonte: Imagem extraida e modificada de Alzheimer’s Association (2024).

Para a andlise estrutural, sao utilizados métodos de neuroimagem estrutural, como
a tomografia computadorizada e a RM, sendo esta ultima a que permite uma avaliacao
mais detalhada da substdncia branca e da regiao hipocampal (BRUCKI; CARAMELLI,;
NITRINI, 2015). O exame de RM permite uma andlise qualitativa ou quantitativa (vo-
lume) de atrofias de estruturas e de ventriculos, auxiliando na exclusiao de outras doengas
(SANVITO; ROCHA, 2008; DINIZ; UTINO, 2023).
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Tabela 2 — Dominios cognitivos que podem ser afetados pela deméncia.

Dominios cognitivos Impactos da deméncia

Comprometimento da capacidade para adquirir ou evocar
Meméri informagoes recentes, com sintomas que incluem repeticao das
emoria .
mesmas perguntas ou assuntos, esquecimento de eventos,

compromissos ou do lugar onde guardou seus pertences.

Comprometimento do raciocinio, da realizacao de tarefas

complexas e do julgamento, com sintomas tais como compreensao
Fungobes executivas pobre de situagoes de risco, reducao da capacidade para cuidar das

financgas, de tomar decisoes e de planejar atividades complexas ou

sequenciais.

- Incapacidade de reconhecer faces ou objetos comuns, encontrar
Habilidades

. o objetos no campo visual, dificuldade para manusear utensilios, para
visuais-espaciais

vestir-se, ndo explicdveis por deficiéncia visual ou motora.

Linguagem (expressio, Dificuldade para encontrar e/ou compreender palavras, erros ao
compreensao, leitura e falar e escrever, com trocas de palavras ou fonemas, nao explicaveis
escrita) por déficit sensorial ou motor.

. Alteragoes do humor, agitacao, apatia, desinteresse, isolamento

Personalidade ou . . o .
social, perda de empatia, desinibi¢do, comportamentos obsessivos,

comportamento . X . o,

compulsivos ou socialmente inaceitaveis.

Fonte: Extraido e adaptado de Brucki, Caramelli e Nitrini (2015).

Além desses exames, ha outras analises complementares, segundo Sanvito e Rocha
(2008). A tomografia por emissdo de positrons (Positron Emission Tomography, PET)
permite evidenciar uma reducao da atividade metabolica nas regides temporoparietais de
ambos os hemisférios cerebrais. A cintilografia cerebral tomografica, por sua vez, fornece
imagens que refletem a atividade metabodlica e o fluxo sanguineo cerebral, sendo capaz
de demonstrar hiperfusao nas mesmas regioes temporoparietais bilateralmente. O eletro-
encefalograma fornece informagoes sobre a atividade elétrica do cérebro. Ja a analise do
CSF envolve a coleta e exame laboratorial de suas propriedades fisico-quimicas, podendo
evidenciar aumento da concentragao de proteina tau, alteragoes nos niveis da proteina
amiloide e reducao dos peptideos (-amiloides, marcadores frequentemente associados a

processos neurodegenerativos.

2.1.4 Tratamento

Apo6s ser diagnosticado com DA, o paciente pode iniciar tratamentos que desaceleram
a progressao da doenca e melhoram sua qualidade de vida, uma vez que a DA nao pos-
sui cura (DINIZ; UTINO, 2023). De modo geral, existem alguns tipos de tratamentos:
farmacoldgicos, comportamentais e cognitivos.

A indicagao de tratamento farmacolégico depende do estdgio da DA e da presenca e
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Tabela 3 — Exames de avaliagdo do comprometimento cognitivo.

Exame

Pontuacao

Areas de avaliagao

Mini-Exame do
Estado Mental
(MEEM)

0-30
(maior pontuagao
indica melhor

desempenho)

Orientacao temporoespacial, meméria, célculo,
linguagem e habilidades visuais construtivas
(BRUCKI; CARAMELLI; NITRINI, 2015).

Mattis Dementia
Rating Scale
(MDRS)

0-144
(maior pontuagio
indica melhor

desempenho)

Atencao, iniciacdo, perseveragdo, construcao,
conceituacao e memoria (FOSS; VALE; SPECIALI,
2005).

Montreal Cognitive
Assessment (MoCA)

0-30
(maior pontuagao
indica melhor

desempenho)

Meméria, atengao, linguagem, orientagao
temporoespacial, habilidades visuoespaciais e

executivas (Ministério da Saide, 2024).

Consortium
Estabilish of
Alzheimer Disease

(CERAD)

Depende do teste
(maior pontuagao
indica melhor

desempenho)

Memoéria, linguagem, praxia e funcdo executiva
(AZAMBUJA, 2007).

Alzheimer’s Disease
Assessment Scale -
Cognitive Subscale
(ADAS-Cog)

0-70
(menor pontuacio
indica melhor

desempenho)

Meméria, atengao, linguagem, praxia e outras
(SAJJADI; BROWN, 2015).

Clinical Dementia

Rating (CDR)

0-3

Sendo:

0: Saudavel

0.5: Demeéncia
questionavel

1: Deméncia leve
2: Demeéncia
moderada

3: Deméncia grave

Memoria, orientagdo, juizo, resolugao de problemas,
atividades domésticas, hobbies e cuidado pessoal
(AZAMBUJA, 2007).

Fonte: Autoria prépria.

predisposigao a outras doengas (DINIZ; UTINO, 2023; Alzheimer’s Association, 2023). Os
farmacos, empregados isoladamente ou em combinacgao, tém como objetivo regular neu-
rotransmissores, controlar sintomas neuropsiquiatricos (podendo incluir antidepressivos,
ansioliticos e outros farmacos para controle de disttirbios comportamentais) ou retardar a
progressao da doenca, podendo apresentar efeitos colaterais (SANVITO; ROCHA, 2008;
Alzheimer’s Association, 2023). Outros tratamentos nao farmacolégicos podem ser apli-
cados para manter ou melhorar a fungao cognitiva do paciente e ajudar na regulacao de
sintomas comportamentais e psicologicos (depressao, agitagao, agressividade, etc). Es-
ses tratamentos consistem na realizacao de exercicios fisicos e mentais, podendo envolver
fonoaudiologia, psicoterapias, fisioterapias e terapias alternativas (DINIZ; UTINO, 2023;
Alzheimer’s Association, 2023).

Diante da auséncia de cura para DA, é importante conscientizar a populagao sobre os
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fatores de riscos para deméncia que podem ser reduzidos com a mudanca de conduta indi-
vidual, como atividade fisica, educagao, convivio social, mentalidade ativa e o tabagismo
(Alzheimer’s Association, 2023).

2.2 Ressonancia Magnética

Como mencionado anteriormente, a RM é um método de diagndstico por imagem que
permite extrair informacoes estruturais do cérebro com detalhes anatomicos tridimensio-
nais (3D), auxiliando na identificacdo da DA. A seguir, serdo abordados, de forma intro-
dutoria e simplificada, alguns principios bésicos dessa técnica de diagnéstico, incluindo a

obtencao e as caracteristicas das imagens de RM.

2.2.1 Principios fisicos

Os atomos de hidrogénio possuem o nicleo mais simples, sendo composto por um
unico préoton (uma particula carregada positivamente), que gira em torno de seu proprio
eixo, exibindo a propriedade de momento angular (ou spin) (MAZZOLA, 2009; HAGE;
IWASAKI, 2009). Esse movimento gera um campo magnético ao redor do niicleo, fazendo-
o se comportar de maneira andloga a um ima (dipolo magnético). Este fendmeno intrinseco
estd associado a um momento magnético, conforme ilustra a Figura 6 (MAZZOLA, 2009;
HAGE; IWASAKI, 2009).

Figura 6 — Spin e momento magnético (u) do préton de hidrogénio.

u

Fonte: Imagem extraida e modificada de Mazzola (2009).

O tecido humano é composto em grande parte por atomos de hidrogénio, represen-
tando aproximadamente 10% do peso corporal (MAZZOLA, 2009). Além disso, o hidro-
génio possui um momento magnético maior em relagao aos outros elementos presentes nos
tecidos humanos, o que lhe confere uma maior capacidade de interagir com campos mag-

néticos externos e, consequentemente, produzir um sinal de RM mais intenso (HAGE;
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IWASAKI, 2009). Por isso, os atomos de hidrogénio sdo os mais apropriados para a
obtencao de imagens por RM.

Naturalmente, os nucleos de hidrogénio apresentam orientagoes aleatorias no corpo
humano, apresentando momento magnético resultante nulo (HAGE; IWASAKI, 2009).
Porém, conforme Figura 7, ao serem expostos a um campo magnético externo forte (By)
(como 1,5T ou 3T), os vetores de magnetizagdo de cada nucleo se orientam de acordo
com a direcao do campo aplicado, resultando em um aumento significativo do momento
magnético (HAGE; IWASAKI, 2009).

Alguns spins se alinham paralelamente ao campo magnético externo, enquanto outros
se alinham antiparalelamente, ocupando niveis de baixa e alta energia, respectivamente.
Dado que a maioria dos spins se alinha paralelamente, o momento magnético resultante
é determinado pelos momentos magnéticos dos spins paralelos excedentes (MAZZOLA,

2009).

Figura 7 — Alinhamento dos prétons de hidrogénio em um campo magnético externo forte
e o momento magnético resultante (M) .

Sem campo magnético Com campo magnético
externo forte externo forte

Paralelo (baixa energia) /\

bibed
se4

Antiparalelo (alta energia)
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o

Fonte: Imagem extraida e modificada de Pooley (2005).

Como parte de sua interagdo com o campo magnético externo, os prétons iniciam um
movimento adicional conhecido como precessao (MAZZOLA, 2009; HAGE; IWASAKI,
2009). Esse fenémeno gradualmente modifica a orientagao do eixo de rotacao do préton,
resultando em um movimento conico ao redor do eixo de rotagao original (conforme Figura
8). A precessao ocorre em uma frequéncia conhecida por frequéncia de Larmor, que varia
de acordo com a intensidade do campo magnético aplicado (MAZZOLA, 2009; HAGE;
IWASAKI, 2009).

Apés serem submetidos ao campo By, uma corrente elétrica alternada é aplicada as

bobinas de radiofrequéncia (RF), criando um novo campo magnético temporario (B)
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Figura 8 — Movimento de precessao do préton de hidrogénio.

__________5.5_____..
o

Fonte: Imagem extraida e modificada de Issa (2018).

oscilante na frequéncia de Larmor (MAZZOLA, 2009; BUSHBERG et al., 2012) e per-
pendicular a By, perturbando os spins. Diante disso, todos os momentos magnéticos
individuais dos spins sao desviados em 90°, passando a girar em sincronia no plano trans-
versal (plano zy) (MAZZOLA, 2009).

Com isso, observa-se o aumento da magnetizagao no plano zy (M,,) e a diminuicao da
magnetizacao longitudinal (M) (MAZZOLA, 2009). Isso faz com que os spins sincroni-
zados criem um campo magnético oscilante perpendicular a By, induzindo uma corrente
elétrica em uma bobina receptora dentro do scanner de RM, conforme a Lei de Faraday
(BUSHBERG et al., 2012).

Ao cessar a emissao de pulso RF, os spins gradualmente liberam a energia absorvida
para os spins vizinhos e para a rede de spins circundante, iniciando o processo de relaxa-

¢ao, retornando ao estado de equilibrio. Com isso, o vetor de magnetizagao é realinhado

paralelamente a By (MAZZOLA, 2009).

2.2.1.1 Ponderacao das Imagens de RM

O processo de relaxagao ocorre simultaneamente em duas modalidades distintas: rela-
xacao longitudinal e relaxacao transversal. Esses processos resultam em duas constantes
fundamentais conhecidas como tempo T1 e tempo T2, medidas em milissegundos (MAZ-
ZOLA, 2009; HAGE; IWASAKI, 2009).

Como mostrado na Figura 9, o tempo T1 refere-se ao tempo necessario para a mag-
netizacao recuperar 63% do seu valor inicial (M) em relagdo ao plano longitudinal (eixo

z). Ja o tempo T2 representa o tempo necessario para que a magnetizagao alcance 37%
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do seu valor inicial em relacdo ao plano transversal (MAZZOLA, 2009).

Figura 9 — Relaxacao longitudinal e transversal.
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Fonte: Imagem extraida e modificada de Cagnie et al. (2011).

Entretanto, devido a rapida dessincronizacao dos spins causada pelas interagoes com
o ambiente circundante, o sinal decai rapidamente durante a relaxacao, prejudicando a
qualidade da imagem. Assim, para contornar esse problema, as sequéncias de pulso spin
eco sdo comumente utilizadas.

Conforme mostrado na Figura 10, a sequéncia de pulso spin eco comecga com a aplica-
¢ao de um pulso de RF de 90°. Apds um certo periodo, aplica-se um pulso de RF de 180°,
invertendo as orientagoes de magnetizacao dos spins e realinhando aqueles que estavam
rapidamente entrando em dessincronizagao (HAGE; IWASAKI, 2009). Com isso, apds
um determinado periodo, os sensores da RM sao ativados obtendo-se um sinal de eco, que
reflete o estado de coeréncia dos spins (MAZZOLA, 2009; HAGE; IWASAKI, 2009).

O periodo de tempo entre a aplicacao do pulso de RF de 90° e a obtencao do sinal eco
é chamado de Tempo de Eco (TE), que determina o quanto de relaxagdo em relagao ao
plano longitudinal estard presente no sinal capturado pelos sensores (MAZZOLA, 2009).
Essa sequéncia pode ser realizada repetidamente e o intervalo entre os dois pulsos iniciais
de cada sequéncia é chamada Tempo de Repeticao (TR) (MAZZOLA, 2009).

Devido as diferengas nas composigoes dos tecidos, como teor de agua e de macromo-
léculas, observa-se uma diferenca entre os tempos T1 e T2 do CSF, GM e WM, sendo
possivel obter imagens com alto contraste entre esses tecidos. Para isso, torna-se ne-
cessaria a manipulacao do TR e do TE para obter imagem ponderada em T1, T2 ou
densidade de prétons (DP), conforme Tabela 4, sendo a ponderagao em T1 a mais usada

para diagndstico de DA devido ao maior contraste anatomico entre GM e WM.



2.2. Ressonancia Magnética 39

Figura 10 — Sequéncia de pulso spin eco.

TR: Tempo de Repeticao. TE: Tempo de Eco.
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Fonte: Imagem extraida de Mazzola (2009).

Tabela 4 — Diferentes ponderacgdes para imagens de RM.

Tempo de repeticao (TR) Tempo de eco (TE) Ponderacgao
TR Curto (< 500 ms) TE Curto (5 a 25 ms) T1
TR Longo (> 1500 ms) TE Longo (> 90 ms) T2
TR Longo (> 1500 ms) TE Curto (5 a 25 ms) DP

Fonte: Tabela extraida de Mazzola (2009).

Outras técnicas complementares podem ser usadas para melhorar a qualidade das ima-
gens, tal como a sequéncia fluid-attenuated inversion recovery (FLAIR) e uso de contraste.
As imagens em FLAIR, s@o imagens ponderadas em T2 com o sinal do CSF suprimido,
permitindo uma melhor visualizacao do GM em locais com contaminacao de CSF, sendo
muito utilizada para identificagdo de lesdes cerebrais (ROOZPEYKAR et al., 2022). Na
Figura 11, é possivel observar as diferencas entre as imagens ponderadas em T1, T2 e
FLAIR (HAGE; IWASAKI, 2009).

J& para obter imagens com uso de contraste, ¢ aplicada ao paciente uma inje¢ao in-
travenosa de um agente de contraste paramagnético, geralmente o gadolinio. O contraste
tem a capacidade de alterar as propriedades magnéticas dos tecidos circundantes, redu-
zindo o tempo de relaxacao T1 e, consequentemente, resultando em um maior sinal nessa
regiao (ELIAS JUNIOR et al., 2008). Com isso, é capaz de realgar pequenas lesoes em
vasos sanguineos, inflamagoes, entre outras anormalidades (ROOZPEYKAR et al., 2022).

2.2.2 Formacgao da Imagem

Uma imagem de RM é uma imagem 3D formada por imagens bidimensionais (2D)
empilhadas, cada uma sendo uma fatia (ou corte). Para formar cada uma das fatias, o
equipamento deve ser capaz de distinguir espacialmente os sinais recebidos. Para isso,

o scanner do equipamento de RM contém bobinas de gradiente, que causam variagoes
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Figura 11 — Comparacao entre imagens ponderadas em T1, T2 e FLAIR.
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Fonte: Imagem extraida e modificada de West et al. (2017).

lineares no campo magnético, fazendo com que a localizacao espacial ocorra de acordo
com dois principios: selecao de corte e preenchimento do espago K (HANSON; GROTH,
2009).

2.2.2.1 Selecao de corte

Ao ativar um gradiente, torna-se possivel controlar a variagao linear do campo mag-
nético, o que é crucial para possibilitar uma localizagao espacial precisa nas trés diregoes
(z, y e z) (JACOBS; IBRAHIM; OUWERKERK, 2007). Conforme mencionado anterior-
mente, 08 spins executam o movimento de precessao ao redor de By com uma frequéncia
que é determinada pelo campo magnético local. Como resultado da ativacao do gradiente,
cada spin passa a estar submetido a um campo magnético local diferente e, consequen-
temente, o movimento de precessdo ocorre com frequéncia e fase distintas, refletindo a
posigao do nucleo dentro do equipamento de RM (JACOBS; IBRAHIM; OUWERKERK,
2007; HANSON; GROTH, 2009).

Para isso, bobinas de gradiente encontram-se posicionadas concentricamente na ma-
quina de RM, conforme mostra a Figura 12. Essas bobinas sdo usadas sequencialmente
para realizar trés fungoes: selecao de corte, codificagao de fase e codificacao de frequén-
cia, cada uma representando o acionamento do gradiente em uma dada dire¢ao (JACOBS;
IBRAHIM; OUWERKERK, 2007; MAZZOLA, 2009).

Para realizar a selecao de corte, aplica-se um gradiente de campo magnético ao longo
do eixo z, fazendo com que o campo magnético varie ao longo desse eixo. Isso faz com

que os spins comecem o movimento de precessao com frequéncias diferentes ao longo do
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Figura 12 — Configuracao das bobinas de gradiente.
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Fonte: Imagem extraida e modificada de Jacobs, Ibrahim e Ouwerkerk (2007).

eixo z, conforme representado na Figura 13 (JACOBS; IBRAHIM; OUWERKERK, 2007;
MAZZOLA, 2009). Em seguida, seleciona-se a fatia especifica do corpo do paciente a
partir da emissao de pulso de RF na mesma frequéncia de precessao dos spins da fatia
de interesse, perturbando somente esses spins. A espessura das fatias depende da largura
de banda do pulso de RF e da intensidade do gradiente aplicado (JACOBS; IBRAHIM,;
OUWERKERK, 2007).

Posteriormente, aplica-se o gradiente de codificacao de fase, que altera o campo mag-
nético ao longo do eixo y. Como resultado, as fases dos spins da fatia selecionada sao
alteradas de acordo com o campo magnético local de cada um, gerando uma variacao das
fases dos spins de acordo com suas posigdes em relagao ao eixo y (JACOBS; IBRAHIM;
OUWERKERK, 2007). Dessa forma, cada spin gera um sinal diferente, sendo possivel
codificar a posigdo de cada um em relacao ao eixo y (JACOBS; IBRAHIM; OUWER-
KERK, 2007; MAZZOLA, 2009). A forca desse gradiente de campo magnético é ajustada
para diferentes etapas da sequéncia de pulso (MAZZOLA, 2009).

Por fim, é necessario identificar a localizacao de cada ntcleo dentro da fatia em relagao
a0 eixo x para, posteriormente, formar uma imagem 3D. Para isso, realiza-se a codificagao
de frequéncia, que consiste em ativar um gradiente magnético ao longo do eixo z, alterando
linearmente o campo magnético local de cada um dos spins ao longo desse eixo. Como
resultado, os spins da fatia selecionada passam a realizar a precessao com frequéncias dis-

tintas, sendo possivel codificar a posicao espacial de cada um de acordo com a frequéncia
do sinal que emitirem (JACOBS; IBRAHIM; OUWERKERK, 2007; MAZZOLA, 2009).
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Figura 13 — Efeito de aplicacao de um gradiente de campo magnético na dire¢ao do eixo
z com amplitude 45 mT /m.
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Fonte: Imagem extraida de Mazzola (2009).

2.2.2.2 Espaco K

Todas as informagoes obtidas pelos gradientes sobre uma fatia, como localizagao,
frequéncia e fase sdo armazenadas em formato de matriz, constituindo o espaco K, permi-
tindo, assim, a amostragem do sinal em um ntmero reduzido de pontos em comparagao
com a aquisigao direta no dominio do espago real (JACOBS; IBRAHIM; OUWERKERK,
2007).

Cada linha do espago K é preenchida com um eco (sinal) codificado a cada variagao
na amplitude do gradiente de codificacao de fase durante uma sequéncia de pulso, en-
quanto cada ponto corresponde a amplitude do sinal recebido pela bobina em um certo
instante (MAZZOLA, 2009). As coordenadas dessa matriz sao o gradiente de codificagdo
de frequéncia (k) e o gradiente de codificacdo de fase (k,) (MAZZOLA, 2009; JACOBS;
IBRAHIM; OUWERKERK, 2007).

Quanto maior o nimero de linhas de um espago K ou maior a quantidade de espaco K
para uma imagem, maior serd a quantidade de sinal coletado. Porém, o tempo necessario
para adquirir uma imagem aumentara consideravelmente (MAZZOLA, 2009).

Além disso, devido a redugao do sinal, causada pela ativacao do gradiente, os extre-
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mos do espaco K sdao preenchidos com sinal de baixa amplitude e estao relacionados a
resolucao espacial, enquanto as linhas centrais sao preenchidas por sinal de maior ampli-
tude, resultando em contraste na imagem de RM (MAZZOLA, 2009; HANSON; GROTH,
2009).

Apés a coleta e o armazenamento de 64, 128, 256 ou mais ecos no espago K (mapeados
em fase e frequéncia), a imagem de RM pode ser construida aplicando-se a Transformada
Inversa de Fourier (TIF), que passard as informagoes do dominio da frequéncia (espago K)
para o dominio espacial (imagem), conforme Figura 14 (JACOBS; IBRAHIM; OUWER-
KERK, 2007; MAZZOLA, 2009; HANSON; GROTH, 2009).

Figura 14 — Espago K e a imagem de RM correspondente apds a aplicagao da TIF bidi-
mensional.

Espaco k Imagem de RM
Dominio da Frequéncia Dominio Espacial

Fonte: Imagem adaptada de Mazzola (2009).

2.2.3 Remocao do cranio

A imagem de RM contém varios tecidos nao-cerebrais, como pele, pescocgo, gordura,
globo ocular e musculo (PEI et al., 2022). A presenga desses tecidos torna desafiadora a
analise automatica de imagens cerebrais. Portanto, um processamento preliminar é neces-
sario para remover tecidos nao cerebrais, chamado de remogao do crénio (skull stripping),
0 que remove o cranio e os outros tecidos nao-cerebrais das imagens de RM, levando a uma
melhor segmentacao de diferentes regioes cerebrais e permitindo obter maior reproduti-
bilidade em grande escala e resultados mais precisos (REHMAN; HWANG; LEE, 2020;
PEI et al., 2022).

E possivel realizar a remocao do cranio manualmente, porém, despende muito tempo

e é suscetivel a variacoes devido a atividade humana, ndo sendo vidvel para um estudo
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de grande escala, como o aqui proposto. Diante disso, pode-se utilizar o método Robust
Brain Eztraction (ROBEX), que possui uma abordagem hibrida, combinando modelos
discriminativos e generativos (IGLESIAS et al., 2011).

O modelo discriminativo, baseado em Floresta Aleatéria (Random Forest), é respon-
savel por classificar cada vozel como parte do cérebro ou nao, utilizando caracteristicas
extraidas da imagem, como informagoes de intensidade, gradientes, textura e caracteris-
ticas morfolégicas dos vozels (IGLESIAS et al., 2011).

Além disso, o método incorpora o corregistro com atlas para alinhar as imagens com
um modelo anatomico de referéncia, garantindo que as caracteristicas anatomicas das
imagens de entrada estejam consistentemente alinhadas com um modelo de referéncia.
Durante o corregistro, a imagem de entrada é transformada geometricamente para se
ajustar ao modelo de referéncia, utilizando técnicas de registro espacial (IGLESIAS et al.,
2011).

O modelo generativo, conhecido como Modelo de Distribuicao de Ponto, captura a
variabilidade das formas cerebrais com base em pontos de referéncia identificados nas
imagens. Esse modelo é construido a partir desses pontos de referéncia e utiliza técnicas
estatisticas, como a Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis,
PCA), para modelar as variagoes nas formas do cérebro (IGLESIAS et al., 2011). Isso
permite gerar formas de cérebro realistas e adaptaveis, fornecendo uma base sélida para
a segmentacao.

O método também incorpora a morfologia matematica para manipular caracteristicas
da imagem, como bordas, regioes de interesse e ruido, utilizando operagdes como erosao,
dilatacao, abertura e fechamento para melhorar a qualidade da imagem e prepara-la para
a segmentacgao (IGLESIAS et al., 2011). Essas operacoes ajudam a remover artefatos in-
desejados, preencher pequenos espagos vazios e realcar estruturas relevantes, contribuindo
para uma segmentacao mais precisa e confiavel.

Por fim, o modelo deformavel é utilizado para orientar a segmentacao adaptavel as
variagoes anatomicas entre diferentes imagens, ajustando o modelo de segmentacao para
se adaptar as caracteristicas especificas de cada imagem, garantindo uma segmentacao
precisa e robusta, mesmo em casos de variagoes na forma e na anatomia do cérebro
(IGLESIAS et al., 2011). O método foi construido para ser invariante a intensidade e
para preservar o cerebelo e o tronco encefdlico, além da massa cerebral, e nao requer

ajuste de parametros.

2.2.4 Ruido

O principal desafio na obten¢do de imagens de RM consiste nos ruidos, que podem
ter origem variada, seja por influéncia do equipamento, fatores biolégicos ou até mesmo

inerentes a propria técnica de imageamento, impondo um limite superior a qualidade da
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imagem, o que prejudica tanto sua precisao quanto a interpretacao (HANSON; GROTH,
2009).

A relagdo sinal-ruido (Signal-to-Noise ratio, SNR) de uma imagem de RM é uma
medida que descreve a proporg¢ao entre o sinal desejado, que corresponde as informagoes
anatOomicas que queremos capturar na imagem, e o ruido presente na imagem, que consiste

em variagoes aleatorias e indesejadas que podem distorcer essas informagoes.

Os ruidos biolégicos podem ser causados pelo movimento, respiracao ou pulsagao do
paciente durante o exame de RM (HANSON; GROTH, 2009). Mesmo que o paciente
permaneca completamente imovel, os ruidos ainda podem surgir devido ao movimento
aleatério de particulas carregadas (ions) presentes em seu corpo, algo inerente a natureza
térmica do corpo humano (HANSON; GROTH, 2009). Devido a sua energia térmica,
esses ions se movem de forma randomica, o que pode gerar alteragoes no campo magnético
local, resultando na emissao de ondas de radio aleatoérias, as quais podem interferir no sinal
de RM, adicionando ruido as imagens (HANSON; GROTH, 2009; AJA-FERNANDEZ:
VECGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016).

J& em relagdo ao equipamento, este pode ser uma fonte significativa de ruido eletronico,
especialmente de ruido térmico. Durante a recepg¢ao dos sinais pelo scanner pode haver
interferéncias elétricas, sendo que tais interferéncias podem ser provenientes tanto do
proprio equipamento, especialmente das bobinas de RF, cujos elétrons livres apresentam
movimento estocastico, quanto de fontes externas, como outros dispositivos eletronicos

proximos, cabos de alimentac¢ao ou até mesmo a prépria rede elétrica (BUSHBERG et
al., 2012; AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016).

O ruido, por sua natureza, nao é codificado espacialmente e, por ser recebido de forma
continua durante a aquisicao da imagem, é distribuido uniformemente no espaco K, abran-
gendo todas as frequéncias. Isso resulta em uma imagem de RM com ruido distribuido
uniformemente (HANSON; GROTH, 2009). A modelagem do ruido da imagem de RM ¢é
frequentemente descrita pela distribuicao de probabilidade Riciana devido a combinagao
de componentes deterministicos (sinal) e estocésticos (ruido) no processo de formagao
da imagem. No entanto, para valores elevados da SNR, a distribuicao de probabilidade
Riciana pode ser aproximada pela distribuigdo Gaussiana. (BUSHBERG et al., 2012;
AJA-FERNANDEZ; VEGAS-SANCHEZ-FERRERO, 2016).

A SNR ¢ influenciada por varios fatores, incluindo o nimero de excitacoes da fatia, as
dimensoes do vozxel, o nimero de amostras no espaco K e a largura de banda de recepcao,
assim como o tempo de aquisi¢do da imagem (TOFTS, 2003). A SNR é diretamente
proporcional a raiz quadrada do tempo de aquisicdo da imagem e ao tamanho do vozxel,
o qual é influenciado pela espessura da fatia e do campo de visao (regiao do paciente

que esta sendo visualizada e capturada pela maquina durante o processo de aquisicao da
imagem) (TOFTS, 2003).
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2.2.4.1 Reducgao de ruido

Para a atenuacao de ruido (denoising), pode ser utilizado o método Non-local Means
(NLM), o qual itera sobre a imagem buscando por patches (pequenas regioes na imagem)
similares para reconstruir a imagem original sem ruido, o que permite a preservagao de
detalhes importantes e evita a criagao de artefatos (BUADES; COLL; MOREL, 2005a).

De maneira geral, o método consiste em identificar patches de comparacao que se-
jam semelhantes ao patch de referéncia (considerado para remocao de ruido). Para isso,
calcula-se a similaridade entre patches em uma regiao da imagem. Esse processo envolve
calcular e atribuir pesos aos pizels da vizinhanga, com base na distancia entre os patches
e na distancia dos pizels de cada patch ao pixel central do patch a qual pertence, além
da distancia euclidiana entre as intensidades dos pixels correspondentes nos dois patches
comparados (BUADES; COLL; MOREL, 2005a).

Dada uma imagem de entrada u, o valor para um determinado pizel na posicao x da

imagem ¢ calculado pela Equacao 1:

lu(z +.) —u(y + )P
NIMGu(@) = g 3 e (-1 uw). 0
yeN (z)

em que u(x) representa a intensidade do pizels na posicao espacial &, N'(x) é a vizinhanca

ao redor de x, e C'(x) é um fator de normalizagao dado por:

Clz) = Z 6_|u<z+.>;§<y+.>|2. (2)
yeN (z)

Nesta equagdo, |u(x+.)—u(y+.)|* calcula o quadrado da diferenga entre as vizinhangas
de x e y, refletindo a dissimilaridade entre essas regides. O parametro h controla o grau
de suavizagao: um valor maior de h faz com que uma gama mais ampla de pizels da
vizinhanca contribua significativamente para o novo valor do pizel central, enquanto um
valor menor de h restringe essa influéncia a pizels muito semelhantes, o que resulta em
uma imagem mais suave, mas com possivel perda de detalhes (BUADES; COLL; MOREL,
2005b; BUADES; COLL; MOREL, 2005a).

O termo u(y) representa a intensidade do pizel na posicao y, e cada um desses valores é
multiplicado por um peso baseado na similaridade entre o patch centrado em x e o patch
centrado em y. Esses pesos sdo determinados pela funcao exponencial 6_|u<z+.);7§(y+.>|2’
que garante que patches mais semelhantes tenham maior influéncia no calculo da nova
intensidade.

O fator de normalizagdo C'(x) garante que a soma dos pesos seja igual a 1, mantendo
a consisténcia do valor de intensidade dos pizels. Como resultado, o valor de cada pixel
¢ uma média ponderada das intensidades dos pizels da vizinhanca, com maior peso dado

aos pizels cujos patches sao mais semelhantes ao patch de referéncia.
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2.2.5 Bias Field

Outro artefato que pode estar presente nas imagens de RM é aquele causado pelo
fenomeno bias field, que consiste em uma variacao suave de baixa frequéncia dos niveis
de intensidade da imagem, causando uma distorcao gradual e espacialmente variavel na
intensidade dos pizels de tecidos homogéneos (GISPERT et al., 2004; LI; GORE; DA-
VATZIKOS, 2014).

Este artefato pode ser causado tanto pelo corpo do paciente quanto pela falta de ho-
mogeneidade das bobinas emissoras e receptoras de RF ou do campo By, entre outros
fatores (GISPERT et al., 2004). O bias field pode interferir substancialmente na quan-
tificacdo volumétrica dos tecidos cerebrais, causando erros em medigoes quantitativas e
em classifica¢oes de imagens de RM (GISPERT et al., 2004; LI; GORE; DAVATZIKOS,
2014).

2.2.5.1 Correcao de bias field

Para corrigir a heterogeneidade de intensidade devido ao bias field, pode-se utilizar
o método N4-ITK (TUSTISON et al., 2010). Esse método é uma variante do algoritmo
Nonparametric Nonuniform Intensity Normalization (N3) (SLED; ZIJDENBOS; EVANS,
1998) e considera que o bias field é um sinal multiplicativo que suaviza o sinal original-
mente emitido pelo tecido do paciente (SLED; ZIJDENBOS; EVANS, 1998; TUSTISON
et al., 2010), conforme Equacao 3. Nessa equagdo, v é o sinal medido na posicao x, u é o

sinal verdadeiro do tecido, f é o sinal do bias field e n é o sinal de ruido, ou seja,

v(@) = u(x)f(x) + n(z). (3)

O N4-ITK foi projetado para melhorar a eficacia e o desempenho do N3. Dentre as
melhorias incorporadas, esta a substituicao da estratégia de suavizagao B-spline (utilizada
para estimar o sinal de bias field) por uma alternativa mais rapida e robusta (TUSTISON
et al., 2010). Para isso, o método incorpora um esquema hierarquico modificado, em que
a correcdo do bias field é realizada em diferentes niveis de resolugao. Em cada escala,
o algoritmo realiza a correcao do bias field de forma iterativa e incorpora informacgoes
de confianga dos dados em cada escala, a partir de mascara de confianga, refinando gra-
dualmente a sua estimativa (TUSTISON et al., 2010). Além disso, o método também
incorpora um esquema de otimizacgao iterativa para melhorar o desempenho de conver-

géncia, demonstrando ser um método rapido, robusto e eficiente para correcao do bias
field.

2.3 Extracao de atributos de textura

A anadlise de textura utiliza abordagens matematicas para detectar variagoes espaciais

nos niveis de intensidade dos vozels de uma imagem, permitindo capturar mudancas sutis
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e complexas nas imagens (ZAIN; MAHMUD; GAN, 2023). A perda de corpos celulares
neuronais, que ocorre durante a progressao da DA, pode gerar um aumento de dgua livre
no espaco extracelular, prolongando o tempo de relaxacao T1 e, com isso, diminuindo a
intensidade do sinal na RM ponderada em T1 (LEE; LEE; KIM, 2020). Outros fatores
que podem resultar em mudancas sutis na intensidade do sinal incluem desmielinizacao,
depdsitos de ferro e alteracao do conteido de dgua modulado pela densidade sindptica
alterada (LEE; LEE; KIM, 2020). Tais mudangas podem gerar padrdes na imagem de

RM quantificaveis por medidas texturais.

2.3.1 Gray Level Co-occurrence Matriz (GLCM)

Diversos trabalhos identificaram que atributos de textura derivados da Matriz de Co-
ocorréncia de Niveis de Cinza (Gray Level Co-occurrence Matriz, GLCM) tem potencial
discriminatério entre os grupos CN, CCL e DA (LEANDROU et al., 2020; SILVA et al.,
2023; MALLIKA et al., 2023; SILVEIRA et al., 2024). Além disso, foi observado que
mudancas nos depositos da proteina tau podem refletir em alteragoes nos atributos de
textura, destacando-se que esses atributos divergiram para cada regido analisada (LEE;
KIM; for the Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative, 2021). J& Zhang et al. (2012)
identificaram correlagoes entre atributos de textura derivados de GLCM com a pontuacao
obtida pela avaliagdo neuropsicoldgica Mini-Exame do Estado Mental (MEEM).

O GLCM é um método estatistico de segunda ordem que analisa a distribuigao espacial
de combinagbes de niveis de cinza em uma distdncia e orientagoes especificas (ZAIN;
MAHMUD; GAN, 2023; SILVA et al., 2023). De forma geral, uma GLCM consiste em
uma matriz simétrica quadrada que registra o niimero de vezes em que pares de wvozels
com determinados niveis de cinza (4, j) aparecem juntos na imagem toda ou dentro de
uma regiao de interesse (Region of Interest, ROI) (SILVEIRA et al., 2024).

No método isotrépico de GLCM 3D, a contagem considera todos os pares de vozels (i,
j) onde o vozel j estd localizado em uma regiao cubica isotrépica ao redor do vozel i, com
uma distancia de separa¢ao que pode variar de 1 a 5 vozels (SILVEIRA et al., 2024). Essa
contagem ¢ feita para 13 diferentes direcoes ao redor do wvozel central, garantindo uma
andlise completa e tridimensional (ZAIN; MAHMUD; GAN, 2023). Nas bordas da ROI,
os pares de vozels (i, j) sao contabilizados na matriz apenas se ambos os vozels estiverem
inteiramente dentro da ROI (SILVEIRA et al., 2024). Uma representacao esquemaética da
GLCM 3D com duas regides cuibicas isotrépicas (representadas em azul e vermelho) pode
ser vista na Figura 15, em que o ponto verde corresponde ao vozel de referéncia (vozel 7).

A Figura 16 mostra um exemplo de construgdo de uma matriz GLCM considerando
uma imagem 2D de entrada, distancia de 1 pizel e direcao horizontal, considerando uma
varredura da esquerda para direita (GLCM Oriental) e da direita para a esquerda (GLCM
Ocidental) (FREIRE, 2019). As linhas e colunas laranjas representam os indices 7 e j da

matriz, conforme explicado anteriormente.
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Figura 15 — Representacao esquematica da GLCM 3D.
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Fonte: Imagem extraida de Silveira et al. (2024).

Diante disso, as Figuras 16 (c) e (d) registram o ntmero de vezes que um par de
pizels (um com intensidade 7 seguido por outro com intensidade j), sdo observadas a uma
distancia de 1 pizel entre os pares analisados da esquerda para direita (GLCM Oriental)
e da direita para a esquerda (GLCM Ocidental), respectivamente. A Figura 16 (e) re-
presenta a relacao espacial horizontal total, obtida a partir da soma das GLCM Oriental
e Ocidental. A partir dessa matriz, normaliza-se os valores obtidos pela soma total dos
elementos, obtendo-se assim a GLCM normalizada, mostrada na Figura 16 (f). A partir
da GLCM normalizada, é possivel obter varios atributos, como uniformidade, contraste,
energia, correlacao, variancia, homogeneidade, entropia, média, variancia, desvio padrao,
entre outras (MALLIKA et al., 2023; SILVEIRA et al., 2024).

2.3.2 Reducao de ruido para extracao de atributos de textura

O trabalho de Zain, Mahmud e Gan (2023) identificou que o uso de métodos de
reducao de ruido antes da extracao de atributos de textura pode afetar ligeiramente os
valores desses atributos. Os autores compararam os atributos de contraste, correlagao,
energia e homogeneidade extraidos de GLCM a partir de imagens inteiras de pacientes CN
e DA sem reducao de ruido e com reducao de ruido utilizando quatro métodos distintos
(filtro de mediana, filtro de Wiener, filtro de equalizacao de histograma e filtro passa-baixa
gaussiano). Apesar das imagens originais terem apresentados valores para os atributos
de textura que permitiram distinguir melhor as classes CN e DA, o uso de filtros de
reducao de ruido ¢ importante para as etapas de corregistro e segmentacao, nao testadas

no trabalho citado.
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Figura 16 — Exemplo da construgdo da matriz GLCM a partir de uma imagem 2D.
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(a) Imagem de entrada, (b) Intensidades dos niveis de cinza da imagem de entrada, (c)
GLCM Oriental, (d) GLCM Ocidental, (¢) GLCM resultante, (f) GLCM normalizada.
Fonte: Imagem extraida de Freire (2019).

Além disso, o trabalho nao realizou experimentos com o filtro NLM (vide Subsegao
2.2.4), ndo comparou métricas de regioes cerebrais especificas e também nao verificou a
distingao entre grupos de pacientes CCLp e CCLe. Essas lacunas destacam a necessidade
de investigacao adicional nesse campo, especialmente em relagao a aplicagao de diferentes

métodos de redugao de ruido e suas implicagoes para a classificacdo de imagens de RM.

2.3.3 Efeito do scanner

A intensidade reduzida do campo magnético em scanners de RM pode comprometer a
deteccao de alteracoes neurodegenerativas, dificultando, muitas vezes, a identificacao de
caracteristicas relevantes para a diferenciacao entre grupos clinicos distintos.

Isso foi evidenciado no estudo de Leandrou et al. (2020), no qual foram analisados
os efeitos dos campos magnéticos de 1,5T e 3T utilizando imagens de RM ponderadas
em T1 de 49 pacientes (14 CN, 14 CCL, 11 CCLp e 10 DA). Todos os pacientes foram
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submetidos a exames de RM com ambos os campos magnéticos. Apds a reamostragem
das imagens para voxels isotrépicos de 1 mm? e a normalizacao da intensidade dos niveis
de cinza pelo algoritmo N3, foram extraidos atributos de textura do hipocampo (baseados
na técnica GLCM), espessura cortical e volumes dos hipocampos e das amigdalas.

Os atributos de textura incluiram o Momento Angular de Segunda Ordem (Angular
Second Moment, ASM), contraste, correlagao, varidncia, soma média, soma da varidncia
e entropia, sendo as médias calculadas em quatro dire¢oes (0°, 45°, 90° e 135°), com uma
distancia unitdria entre pizels adjacentes. Dessa forma, compararam-se as medidas de
textura, volume e espessura entre as imagens adquiridas com 1,5T e 3T.

Nas imagens 1,5T, a entropia hipocampal mostrou diferenca significativa apenas para
CCL wvs DA. J4 os volumes dos hipocampos e das amigdalas mostraram diferengas signi-
ficativas para CN vs DA. Em contraste, os atributos de textura do hipocampo extraidos
de imagens 3T exibiram diferencas significativas em mais casos, como CN wvs DA, CN wvs
CCL e CCL ws DA. Para a comparacao CN wvs DA, apenas a correlacdo nio apresentou
diferenca significativa. Além disso, a espessura cortical foi significativamente diferente em
CCL wvs CCLp nas imagens 3T.

Ao comparar os dois campos magnéticos, foram encontradas diferencas estatistica-
mente significativas no ASM hipocampal, no volume da amigdala e na espessura corti-
cal. Dentro dos grupos diagnésticos, diferencas significativas foram observadas apenas
no grupo CN, especialmente para o ASM e no contraste dos hipocampos, além do vo-
lume das amigdalas. No caso dos atributos de textura, como correlacao, variancia, soma
da variancia e entropia, observaram-se diferencas significativas no grupo CN para esses
quatro atributos. No grupo CCL, apenas a correlagdo apresentou diferenca significativa,
enquanto no grupo DA diferencas significativas foram encontradas na variancia e na soma
das variancias.

Esses achados podem ser explicados pelo fato de que imagens obtidas com scanners
3T possuem melhor SNR, facilitando a deteccao de alteragbes neurodegenerativas. Além
disso, os atributos de textura apresentaram mudancas estatisticamente mais significativas
quando comparados aos volumes, o que sugere que alteracoes na textura hipocampal po-

dem ocorrer antes de atrofias dos hipocampos e das amigdalas, corroborando os resultados

de Lee, Lee e Kim (2020).

2.3.3.1 Correcao do efeito do scanner

Os efeitos do scanner podem impactar significativamente a confiabilidade e a reprodu-
tibilidade dos resultados da radiomica. Nesse contexto, Li et al. (2021) avaliaram como os
métodos de pré-processamento, incluindo correcao de bias field com N4 e reamostragem
de imagens para 1mm isotrépico, e os métodos de harmonizagao, incluindo a normalizacao
de intensidades aplicada as imagens de RM antes da extragao dos atributos e o método

ComBat aplicado diretamente nos atributos, influenciam na mitigacao dos efeitos do scan-
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ner e na reprodutibilidade das caracteristicas radiémicas. Os métodos de normalizagao
avaliados foram: Z-Score, Fuzzy C-Means, Modelo de Mistura de Gaussianas (Gaussian
Mizture Model, GMM), Kernel Density Estimate, WhiteStripe e normalizagdo de Nyl.
Em relagdo ao ComBat, foram analisadas trés variantes aplicadas separadamente para
cada classe de tecido (WM, GM, CC, etc.): ComBat padrao sem o uso de Bayesiano
Empirico (BE), ComBat paramétrico usando BE paramétrico e ComBat ndo paramétrico

usando BE nao paramétrico, visando ajustes de dados mais robustos.

Para isso, foram selecionadas ROIs 2D de imagens de fantomas homogéneos (9 ROIs
para cada uma das 70 fatias escolhidas), de fantomas heterogéneos (6 ROIs para cada
uma das 30 fatias), de pacientes saudaveis (60 ROIs, sendo 20 de WM, 20 de GM e 20
do corpo caloso), e de pacientes com tumores cerebrais (6 ROIs das regides saudaveis de
WM), obtidas por scanners de 1,5T e 3T.

Apos discretizar os niveis de cinza para 32 intervalos, foram extraidos 92 atributos
radiomicos para cada ROI 2D, sendo 23 derivados da técnica GLCM, 16 da Matriz de
Comprimento de Corrida de Niveis de Cinza (Gray Level Run Length Matriz, GLRLM), 16
da Matriz de Zona de Tamanho de Nivel de Cinza (Gray Level Size Zone Matriz, GLSZM),
5 da Matriz de Diferenga de Tonalidade de Niveis de Cinza Vizinhos (Neighbouring Gray
Tone Difference Matriz, NGTDM), 14 de Matriz de Dependéncia de Niveis de Cinza
(Gray Level Dependence Matriz, GLDM) e 18 de estatisticas de primeira ordem.

Os resultados mostraram que o uso do N4 nao teve impacto significativo, indicando
que as imagens analisadas nao apresentavam um bias field elevado. A reamostragem
preservou as caracteristicas biolégicas das imagens e, em alguns casos, reduziu oscilagoes
nos histogramas, mas em outros, agravou-as devido ao ruido da interpolagao. Além disso,
a reamostragem preservou os valores médios de intensidade sem eliminar as diferencas
significativas entre os scanners de 1,5T e 3T. Quanto aos métodos de normalizacao de
intensidade, estes foram eficazes em remover as diferencas geradas por ajustes de scanner,
como campo de visao (field of view, FOV) e dimensoes da imagem, mas nao eliminaram

as diferencas entre os scanners de 1,5T e 3T.

A aplicacdo do método ComBat paramétrico mostrou-se eficaz para remover os efeitos
do scanner e melhorar a reprodutibilidade dos atributos radidomicos, reduzindo as diferen-
cas a zero ao comparar os scanners de 1,5T e 3T, independente do FOV, das dimensoes das
imagens e da aplicagdo prévia de N4 e/ou reamostragem. No entanto, as varidncias das
caracteristicas radiémicas permaneceram diferentes. Além disso, o ComBat paramétrico,
quando combinado com qualquer método de normalizacao de intensidade, conseguiu re-
mover os efeitos do scanner e preservar as informacgoes bioldgicas. Os autores destacaram
que a combinacao de ComBat com as normaliza¢oes Z-Score e Nyl foi particularmente

eficaz, embora a relacao relativa entre os atributos pudesse ser alterada pelo Z-Score.

Comparando as trés variantes do método ComBat, o ComBat padrao demonstrou de-

sempenho ligeiramente superior ao ComBat paramétrico e muito melhor do que o Com-



2.3. FEztragdo de atributos de textura 53

Bat nao-paramétrico na auséncia de pré-processamento e normalizacao de intensidade.
Contudo, ao serem combinados com métodos de normalizacdao de intensidade, todas as
variantes do ComBat forneceram resultados satisfatérios, removendo os efeitos do scanner
e preservando as informagoes biologicas. Assim, conclui-se que, embora os métodos de
normalizacao de intensidade isoladamente nao eliminem os efeitos do scanner, eles podem
tornar os resultados de harmonizacao mais robustos, independentemente da variante do

ComBat utilizada.

2.3.3.2 Meétodo de harmonizacao ComBat

O ComBat foi originalmente desenvolvido para corrigir efeitos de lote em dados genéti-
cos (JOHNSON; LI; RABINOVIC, 2007). Posteriormente, passou a ser aplicado também
na analise de imagens de RM, com o objetivo de corrigir efeitos de scanner, permitindo que
imagens adquiridas por diferentes scanners e/ou com configuragoes de aquisi¢ao distintas
possam ser comparadas, mantendo-se as informagoes bioldgicas intactas.

O funcionamento basico do ComBat envolve a padronizacao dos dados, a estimagao
dos parametros de efeito de lote por meio de distribui¢oes a priori empiricas paramétricas,
e o ajuste desses dados para minimizar os efeitos de lote (JOHNSON; LI; RABINOVIC,
2007). Inicialmente, modela-se a intensidade da imagem (Y;;,) de acordo com a Equagao
4 (JOHNSON; LI; RABINOVIC, 2007) a seguir:

Y;jg = Oy + Xﬂg + Vig + 6ig€ijgv (4)

em que «, representa o efeito médio da intensidade do sinal associado a caracteristica
bioldégica g, comum a todas as imagens, independentemente do lote; X3, ¢ o efeito das
covaridaveis X (como idade, género, etc.) para a caracteristica g, com [, sendo o vetor
de coeficientes dessas covaridveis; ;4 ¢ o efeito especifico do lote i para a caracteristica
g; 0;y € a variancia associada ao lote 7 para a caracteristica g, refletindo a variabilidade
dos erros dentro do lote; e g5, ¢ o erro aleatério associado a imagem j no lote ¢ para a
caracteristica g. Esse modelo, no entanto, ndo considera as variagoes entre as imagens
dentro do mesmo lote, o que pode introduzir vieses nas estimativas dos efeitos de lote.

Para corrigir esses vieses, o ComBat ajusta os dados de cada lote ao estimar dois
tipos de efeitos: efeitos de escala, que refletem a variabilidade da intensidade das imagens
entre os lotes, e efeitos de localizagao, que capturam as diferencas nos niveis médios de
intensidade entre os lotes. O método comecga analisando imagens dentro de cada lote,
utilizando a média e variancia para padronizar os dados e remover as variagoes de escala
e localizacao entre os lotes. A padronizagao é realizada pela Equagao 5 (JOHNSON; LI,
RABINOVIC, 2007) a seguir:

Yijg — ag — X By
)

Og

Zijg = (5)
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sendo Z;j, ¢ o valor padronizado da caracteristica g para a imagem j no lote 4, Y, é o
valor observado da caracteristica g, &, ¢ a estimativa do efeito médio da caracteristica
g, considerando a média de todas as imagens e todos os lotes, X Bg representa o efeito
das covariaveis X sobre a caracteristica g, com Bg representando os coeficientes estimados
para essas covariaveis; e 0, ¢ a estimativa da variancia para a caracteristica g, usada para
padronizar os dados.

Com os dados padronizados, um modelo linear global é construido para integrar as
variaveis biologicas e os efeitos ajustados de lote, levando em consideracao as variagoes
de escala e de localizacao, a partir dos dados de todos os lotes. Com base nesse modelo,
estimam-se os efeitos aditivos (deslocamento da média) e multiplicativos (escala) para
cada lote.

Na sequéncia, aplica-se a técnica de ajuste BE, que ajusta essas estimativas conside-
rando a média e varidncia globais obtidas a partir do modelo linear global. Esse ajuste
aproxima os efeitos de lotes individuais da média global estimada, levando em conta a
variabilidade e o volume de dados de cada lote (JOHNSON; LI; RABINOVIC, 2007). As
estimativas ajustadas dos efeitos de lote sao entdo utilizadas para corrigir cada imagem,
removendo as variagoes decorrentes do lote de origem. Esse processo resulta em dados

mais consistentes e comparaveis entre os diferentes lotes.

2.4 Classificacao supervisionada

O objetivo da identificacao de quais pacientes CCL vao progredir ou nao para DA pode
ser vista como uma tarefa de classificacdo. Ha muitas abordagens que podem ser usadas
para esse fim, entretanto, para o contexto de captura de caracteristicas para entender a
progressao da DA é fundamental a escolha de um algoritmo de classificacdo que considere
a relacao entre as variaveis e nao sé as variaveis individualmente. Além disso, o modelo
a ser utilizado deve ser capaz de extrair relagbes entre muitas variaveis diante de um
conjunto de amostras pequeno.

Para isso, pode-se utilizar Florestas Aleatérias, algoritmo de aprendizado supervisio-
nado construido pela combinagao de algoritmos de arvores de decisao. Esse algoritmo é
muito eficiente ao lidar com conjuntos de dados de alta dimensao e com presenca de mul-
ticolinearidade, além de fornecerem estimativas para identificar quais atributos sdo mais
relevantes na tarefa de classificacao (FACELI et al., 2011; de ALVARENGA JUNIOR,
2018; MARTELETTO, 2022).

2.4.1 Arvore de Decisao

Uma arvore de decisdo é um grafo aciclico direcionado, composto por uma raiz (né

sem noé-pai), nés internos (que possuem tanto né-pai quanto nés-filhos) e nds-terminais
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(ou folhas), que nao possuem nés-filhos e atribuem a rotulagao final & amostra de entrada
(FACELI et al., 2011; de ALVARENGA JUNIOR, 2018). Cada né realiza um particiona-
mento recursivo, baseado em testes condicionais aplicados aos atributos.

A Figura 17 apresenta uma arvore de decisdo, juntamente com as regides correspon-
dentes a cada né no espaco definido pelos atributos X; e X,. Nessa figura, a raiz esta
representada em amarelo, os nés internos em cinza e as folhas em formato quadrado. Cada
ramo, representando o percurso entre a raiz e uma folha, contém uma cadeia de testes
condicionais que envolvem operadores (=, <, > etc), verificando se o atributo atende a

uma condig¢ao especifica, atribuindo a classe final da amostra no final do ramo com base
nas condicoes atendidas (FACELI et al., 2011; de ALVARENGA JUNIOR, 2018).

Figura 17 — Arvore de deciséo e as regides de decisdo no espaco de objetos.

X2

a3
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Fonte: Imagem modificada de Faceli et al. (2011).

A escolha do atributo a ser utilizado em cada né é baseada em medidas de impureza,
como Entropia, Indice de Gini e a Razio de Ganho de Informacéo, selecionando o atributo
que melhor discrimina as classes. Para isso, avaliam-se as probabilidades de que um
exemplo pertenca a cada um dos subconjuntos, calculando a proporc¢ao total de exemplos
que ¢é alocada a cada subconjunto (FACELI et al., 2011). Assim, se em um determinado
no todos os exemplos pertencerem a mesma classe, a impureza serd nula. Por outro lado,
se todas as classes estiverem presentes na mesma proporc¢ao naquele nd, a impureza sera
méaxima (MARTELETTO, 2022).

Em relacdo a Entropia, essa mede a aleatoriedade do atributo alvo, ou seja, quantifica
o grau de incerteza em um noé em relagao a classe a qual um objeto pertence, podendo

ser calculada de acordo com a Equagao 6:

H(p,q) = —plog(p) — qlog(q), (6)
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onde p e ¢ sao as proporgoes de cada uma das duas classes em um noé. Assim, se todas as
amostras no né pertencerem a uma unica classe (p = 0 ou ¢ = 0), a entropia serd zero. E
quando as classes estao equilibradas (p = ¢), a entropia serd maxima, indicando que o né
tem pouca utilidade para o modelo (FACELI et al., 2011).

Entretanto, muitas vezes a entropia nao apresenta valores extremos, tornando necessé-
rio calcular o Ganho de Informagao para cada atributo. Para isso, seleciona-se o atributo
que apresenta a maior diferenca entre a entropia do no-pai e a média ponderada das entro-
pias dos nds descendentes (MARTELETTO, 2022). Isso requer, inicialmente, a medi¢ao
da entropia esperada apds a divisao das amostras com base em um atributo A, conforme

a Equacao 7:

Di t i
E A7p’q = szan ; 7
( ) ;p+q( ) (7)

em que p; e ¢; sao as proporcoes das duas classes no i-ésimo subconjunto apés a divisao
(FACELI et al., 2011). O valor resultante reflete a impureza média dos subconjuntos
resultantes da divisao, servindo como uma medida da incerteza desses subconjuntos.
Por fim, para avaliar a quantidade de informagao adquirida ao dividir as amostras de
acordo com um teste condicional para o atributo A, mede-se o Ganho de Informacao de

acordo com a Equagao 8:

IG(A,p,q) = H(p,q) — E(A,p,q). (8)

Um valor alto de IG indica que a divisao com o atributo A resulta em subconjuntos
mais homogéneos (ou seja, com menor impureza), o que é desejavel ao construir uma
arvore de decisao. Se o IG for zero, isso indica que a divisdo nao trouxe informacgao
adicional, nao tendo utilidade ao modelo.

J4 o Indice de Gini mede a varidncia total entre as classes em um né especifico, sendo
uma medida da probabilidade de erro de classificacio (de ALVARENGA JUNIOR, 2018),

conforme Equacgao 9:

i) =130, )

em que p; é a proporcao de cada classe ¢ no n6 avaliado. O valor resultante varia de 0 a 1,
onde 0 indica pureza perfeita (apenas uma classe) e 1 indica a maxima impureza (classes
uniformemente distribuidas).

Também pode-se utilizar a Entropia Cruzada, que mede a diferenca entre duas distri-

buig¢oes de probabilidade, conforme a Equagao 10:
Hcruzada(p7 Q) = _szlog(%> (10)

Essa medida compara uma distribuicao verdadeira p com uma distribuicao predita
g para cada classe i e é utilizada para verificar quao bem as previsdoes de um modelo

correspondem aos rétulos verdadeiros.
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Além dessas medidas, também é fundamental controlar a extensao das arvores, uma
vez que arvores com muitas divisdes tem maior custo computacional e podem levar ao
sobreajuste (de ALVARENGA JUNIOR, 2018; MARTELETTO, 2022). Para isso, ajusta-
se parametros que regulam o numero maximo de atributos a serem considerados para
formar os nés e a profundidade maxima da arvore (MARTELETTO, 2022). Além disso,
com a arvore ja construida, pode-se realizar o processo de poda, que consiste em eliminar
nos ou ramos que sao pouco significativos.

Embora o modelo de arvore de decisao seja capaz de capturar relagoes complexas em
um problema, ele geralmente nao é competitivo em comparacao com as melhores técnicas
de aprendizado supervisionado, devido & sua alta variancia (de ALVARENGA JUNIOR,
2018). No entanto, ao utilizar multiplas drvores de decisdo em conjunto, como no caso

das Florestas Aleatorias, esse problema de variancia é mitigado.

2.4.2 Florestas Aleatorias

As Florestas Aleatérias sdo modelos do tipo ensemble que combinam as respostas
individuais de multiplas arvores de decisao, selecionando o resultado mais votado como
a previsao final do modelo (MARTELETTO, 2022; de ALVARENGA JUNIOR, 2018).
Para alcancar isso, diferentes subconjuntos de preditores sdo usados na construcao de cada
arvore, sem a necessidade de que cada preditor seja relevante por si s6. Isso resulta em
arvores menos ajustadas individualmente, mas que, quando combinadas, proporcionam
um desempenho mais robusto (FACELI et al., 2011).

Ao considerar combinacoes variadas de preditores em cada arvore, esses modelos con-
seguem explorar um espago maior de atributos e suas interagoes (FACELI et al., 2011).
Isso significa que elas tém uma chance maior de identificar padroes complexos e sutis nos
dados que poderiam passar despercebidos em abordagens mais tradicionais. O efeito da
"votacgao" entre as arvores reduz a variancia e aumenta a robustez do modelo, mitigando
o impacto de outliers ou de padrdes nao representativos nos dados de treinamento (de
ALVARENGA JUNIOR, 2018).

A construcao das Florestas Aleatérias envolve a realizacdo de uma amostragem ale-
atéria com reposicao (também chamada de Bootstrap), a partir do conjunto de dados
de treino, para formar novos conjuntos de instancias (de ALVARENGA J UNIOR, 2018).
Cada um desses subconjuntos ¢ utilizado para desenvolver uma arvore de decisao, cons-
truida de forma independente e com profundidade variavel, sem poda (MARTELETTO,
2022). Para formar cada né, um subconjunto aleatério com m atributos é selecionado, e
o atributo que fornecer a melhor divisao é escolhido (MARTELETTO, 2022).

As arvores independentes sdo entdo combinadas, caracterizando o modelo como um
método de Bagging (também chamada de Bootstrap Aggregating) (de ALVARENGA JU-
NIOR, 2018; MARTELETTO, 2022). Cada arvore contribui igualmente para a predigao

final, e o resultado é determinado pela maioria das votagoes entre as arvores. Com isso,
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ha reducao da varidncia e o modelo tende a ter um desempenho superior em relacao as
arvores de decisdo individuais (de ALVARENGA JUNIOR, 2018).
Diante disso, a saida do modelo pode ser descrita conforma a Equacao 11:

B

P = 5 2T 00), (1)
em que, B é o total de arvores, T'() é a resposta de uma arvore b, com pardmetros Oy,
para um vetor de entrada z; (de ALVARENGA JUNIOR, 2018).

Para a construcao de uma Floresta Aleatoria, é fundamental ajustar o hiperparametro
B, controlando o niimero de arvores de decisao presentes no modelo. Um ntmero elevado
de arvores pode levar ao maior custo computacional sem necessariamente apresentar uma
melhora no desempenho (de ALVARENGA JUNIOR, 2018).

Além disso, deve-se controlar o nimero de atributos a serem considerados para o
particionamento em cada né (pardmetro m), pois isso ajusta o grau a correlagao entre
as arvores da Floresta Aleatoria, proporcionando uma maior capacidade de generalizagao
ao modelo. Na presenca de um nimero elevado de atributos no conjunto de dados e
com a maioria sendo irrelevante para a predicao, um pequeno valor de m pode levar a
um desempenho ruim do modelo (de ALVARENGA JUNIOR, 2018). No contexto de
classificagao, o valor de /p é comumente usado para esse hiperparametro, com p sendo o
nimero total de atributos no conjunto de dados (de ALVARENGA JUNIOR, 2018).

Na Tabela 5, sdo sumarizados os hiperparametros e parametros importantes para o

ajuste de modelos de Floresta Aleatoria.

Tabela 5 — Hiperparametros e parametros de modelos de Floresta Aleatoria.

Parametros Hiperparametros

- Atributo utilizado em cada né (de cada arvore) | - Numero de &rvores (B)
- Valor de corte em cada né (de cada arvore) - Profundidade das arvores

- Quantidade de atributos no particionamento (m)

- Critério de pureza

Fonte: Tabela modificada de Alvarenga Jinior (2018).

2.4.2.1 Importancia dos atributos

As Florestas Aleatérias possuem como vantagem a facil interpretabilidade sobre quais
atributos sa@o mais relevantes para a tarefa de predi¢ao. Para isso, primeiramente, calcula-

se a importancia dos nés individuais por arvore, conforme mostrado na Equacao 12:

nij = Wy Cj — Wesquerda(j) Cesquerda(j) — Wdireita(5) Cdireit(z(j) ) (12)

onde, ni; representa a importancia do né j, com w; sendo o peso das amostras que atingem

o n6 j, C; o valor de impureza do 16 j, Wesquerda(j) € Cesquerda(j) S€ndo o peso e o valor
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de impureza do né-filho a esquerda de j, € Waireita(j) € Cdireita(j) Sendo 0 peso e o valor de
impureza do né-filho a direita de j (VELAZQUEZ; LEE, 2021). Com isso, obtém-se a
importancia de um né em termos de como ele melhora a pureza das amostras. A diferenca
entre a impureza do no-pai e a soma das impurezas dos nés-filhos fornece uma medida de
quanto o né-pai contribui para a separagao das classes (ou redugao do erro).

Uma vez que a importancia de cada né esta determinada, a importancia da varidvel
i por arvore (fi;) pode ser calculada, dividindo-se a soma das importancias dos nés que
usam essa variavel por todas as importancias dos nos da arvore, fornecendo uma medida
relativa da contribuicao da variavel para a arvore em relagao a contribuicao total, conforme

a Equacao 13:

. Zje{nés\néj realiza uma divisdo com a caracterfstica i} /%]

Eketodos os nés Nk

Em seguida, a importancia da variavel ¢ deve ser normalizada em relagao a soma das

importancias de todas as variaveis, conforme Equacao 14:

fii

Zjetodos os atributos flj

normfi; = (14)
Isso resulta em uma escala de 0 a 1, fazendo com que o valor normalizado (normfi;) seja
interpretado mais facilmente, permitindo comparagoes diretas entre variaveis (VELAZ-
QUEZ; LEE, 2021).

Por fim, calcula-se a importancia média da varidvel ¢ em toda a Floresta Aleatoria,
somando as importancias normalizadas em todas as arvores e dividindo pelo niimero total

de arvores, conforme Equagao 15:

RFfz _ Zjetodas as ér;sres nOTmfZ'ij . (15>

Com isso, é possivel obter uma medida que reflete a contribuicdo da variavel para a
predicao em todo o conjunto de arvores do modelo, permitindo identificar quais atributos

estao envolvidos na progressao da DA.

2.5 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou informagoes complementares essenciais para o entendimento
deste estudo, abordando as causas, o diagnéstico e o tratamento da DA, além de explorar
o processo de formacao e aquisicao de imagens de RM e os desafios associados ao proces-
samento dessas imagens para a extracao de atributos radiomicos. No préximo capitulo,
serao discutidos estudos ja publicados que representam o estado da arte relacionado a

este trabalho.
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Capitulo 3

Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta uma revisao das diversas técnicas propostas na litera-
tura para a extracao de caracteristicas de imagens de RM baseada em enge-
nharia de atributos visando a distin¢ao entre CCLp e CCLe para auxiliar no

diagnastico da doenca de Alzheimer.

3.1 Trabalhos correlatos com engenharia de atribu-

tos

No estudo de Shu et al. (2021), um modelo radiémico integrado foi desenvolvido e
validado utilizando imagens de RM de todo o cérebro para prever a conversao de CCL
para DA. A partir do banco de dados da ADNI, foram analisados 357 pacientes com
CCL, dos quais 154 progrediram para DA em até 48 meses de acompanhamento. As
imagens de RM ponderadas em T1 foram segmentadas automaticamente em GM, WM e
CSF, e foram extraidas 378 caracteristicas radidmicas de cada tecido, resultando em 1134
caracteristicas por imagem.

A partir do grupo de treinamento, uma assinatura radidmica foi construida utili-
zando regressao logistica, apds a reducao de dimensionalidade com os algoritmos mini-
mum Redundancy Mazimum Relevance (nRMR) e Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator (LASSO). Para extrair um conjunto diversificado de caracteristicas radiémicas,
utilizou-se informagoes do histograma, caracteristicas de Haralick (baseadas em GLCM),
GLRLM, que quantifica a distribuicdo dos comprimentos de regioes homogéneas na ima-
gem, e GLSZM, que avalia as propriedades de tamanho das regides de diferentes niveis
de cinza na imagem. Essas caracteristicas foram avaliadas com base em sua robustez,
determinada pelo teste de correlagdo de Spearman, sendo consideradas robustas aquelas

com coeficiente de correlagao superior a 0,8.
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A andlise de regressao logistica stepwise revelou que a variante APOE4 (uma variante
do gene APOE), as escalas neuropsicolégicas e a assinatura radidmica foram preditores
independentes da progressao de CCL para DA. Para construir o modelo integrado, foram
utilizados métodos como selecao retroativa e regressdo multipla, com base em critérios
como o Critério de Informagao de Akaike (Akaike’s Information Criterion, AIC) para a
escolha de preditores e o Fator de Inflacao da Varidncia para mitigar multicolinearidade.
Algoritmos de aprendizado de maquina, como Méquinas de Vetores de Suporte (Support
Vector Machines, SVM), foram selecionados pela sua robustez em reconhecer padrdes

complexos de neurodegeneracao.

A drea sob a curva Receiver Operating Characteristic (ROC), conhecida como Area
Under the Curve (AUC) para o modelo no conjunto de teste foi de 0,807, com especifici-
dade de 73,8% e sensibilidade de 74,5%. Além disso, o0 modelo mostrou-se mais eficaz na
previsao da progressao de CCL para DA em até 12 meses, com AUC de 0,814, sensibilidade
de 72,6% e especificidade de 79,8%.

Usando apenas a assinatura radiomica para a predi¢ao, o modelo obteve uma acuracia
de 69,2% no conjunto de teste, com especificidade de 72,1% e sensibilidade 65,9%. Os
autores concluem que o modelo integrado, baseado em radidomica de todo o cérebro,
apresenta desempenho superior em relagdo aos preditores independentes, identificando
e prevendo com precisao os pacientes com CCL em alto risco de progressao para DA,

destacando a importancia dos biomarcadores radidomicos na fase inicial da doenga.

Ja no estudo de Calandrelli et al. (2022), foi avaliada a precisao das analises quanti-
tativa e semi-quantitativa na deteccao de padroes de atrofia nas regioes do lobo temporal
médio (LTM), temporal anterior (TA) e fronto insular (FI) para diferenciar entre CCL
amnéstico estavel (aCCLe) e progressivo (aCCLp) em um acompanhamento de 24 meses.
Foram utilizadas imagens de RM da linha de base de 133 pacientes encaminhados para
a Memory Clinic of the Policlinico Universitario “A. Gemelli” (MC-PUAG) em Roma,
dos quais 54 eram aCCLe e 79 aCCLp.

Na andlise semi-quantitativa, neurorradiologistas pontuaram as regioes em cada ima-
gem com base em escalas visuais que refletem o grau de atrofia. Para a analise quantita-
tiva, foi utilizado o Freesurfer para extrair volumes subcortical dos hipocampos e obter
volumes e espessuras corticais das regioes, utilizando parcelamentos corticais conforme
o atlas de Desikan. As pontuagoes visuais foram entdo comparadas a espessura cortical
média e aos volumes corticais normalizados das estruturas da mesma regiao, selecionando

apenas as diferencas estatisticamente significativas entre os subgrupos para a classificagao.

Ao comparar os subgrupos de aCCL, foram detectadas diferencas significativas nas
pontuagoes das escalas de atrofia do LTM (medial temporal lobe atrophy, MTA), TA e FI,
na espessura cortical dessas regides, e nos volumes de matéria cinzenta do LTM e TA, com
escores mais altos e menores medidas de espessura/volume em aCCLp, do que em aCCLe.

Conforme a Tabela 6, as pontuagoes visuais para MTA, TA e FI demonstraram elevado



3.1. Trabalhos correlatos com engenharia de atributos 63

valor diagnostico, especialmente a pontuacdo de TA, que diferenciou aCCLe de aCCLp
com a melhor combinagdo de sensibilidade (80%) e especificidade (99%). Em contraste,
as medidas quantitativas mostraram precisao diagnostica baixa para espessura cortical e
moderada para volumes.

A analise multivariada para pontuagoes visuais combinadas mostrou uma melhoria
significativa na diferenciagao entre aCCLe e aCCLp (AUC = 0,85; sensibilidade = 95%).
Além disso, a combinacao de medidas de espessura cortical e volume do hipocampo tam-
bém apresentou bom desempenho (AUC = 0,77; sensibilidade = 76%). Em contraste, ao
considerar apenas medidas combinadas de espessura, o valor diagnodstico foi semelhante
ao de uma tnica regiao (AUC = 0,62; sensibilidade = 57%), e as medidas combinadas de
volume mostraram valor diagnostico similar (AUC = 0,74), mas com uma sensibilidade
inferior (61%).

Tabela 6 — Principais resultados do trabalho de Calandrelli et al. (2022).

Variaveis AUC | Sens. (%) | Espec. (%)
Pontuagoes visuais de MTA 0,83 56,0 83,0
Pontuacoes visuais de TA 0,80 80,0 99,0
Pontuacgoes visuais de FI 0,80 57,0 85,0
Combinagao das pontuagoes visuais de MTA, TA e 0,85 95,0 64,0
FI

Média da espessura cortical de LTM 0,59 60,0 53,0
Média da espessura cortical de TA 0,61 61,0 59,0
Média da espessura cortical de FI 0,58 62,5 46,0
Combinagao das médias das espessuras corticais de 0,62 57,0 75,0
LTM, TA e FI

Volumes normalizados de LTM 0,73 71,0 65,0
Volumes normalizados de TA 0,69 66,0 60,0
Combinagao dos volumes normalizados de LTM e TA | 0,74 61,0 77,0
Combinagao das médias das espessura corticais de 0,77 76,0 67,0
LTM, TA e FI com volume hipocampal

Fonte: Informacoes retiradas de Calandrelli et al. (2022).

No trabalho de Xie et al. (2023), foram analisadas medidas estruturais, biomarcadores
plasmaticos e suas combinagoes para identificar quais poderiam prever a atrofia estrutural
longitudinal e o declinio cognitivo relacionados a DA. Para isso, foram utilizadas informa-
¢oes de 245 CN e 361 CCL da base ADNI (ADNI-GO e ADNI-2), incluindo biomarcadores
plasmaticos como proteina Tau fosforilada na posi¢ao 181 (p-Tauyg;) e neurofilamento leve
(NfL), além de imagens de RM estrutural ponderadas em T1.

As medidas estruturais extraidas incluiram o volume do hipocampo anterior e poste-
rior, a espessura do Cértex Entorrinal (CER) (sub-regido cortical do LTM), as espessuras
das Areas de Brodmann (AB) 35 e 36 (AB35 e AB36), o volume do Cértex Parahipo-

campal (Parahippocampal Cortexr, PHC) e o volume intracraniano (Intracranial Volume,



64 Capitulo 3. Revisao Bibliogrifica

ICV). Os grupos CN e CCL foram subdivididos com base na presenga de biomarcadores
de p-amiloide (BetaA) (presente: BetaA+; ausente: BetaA—).

Utilizando dados longitudinais, como a mudanca do volume da AB35 (uma das me-
lhores medidas para discriminar pacientes nas fases iniciais da DA dos controles BetaA—
(XIE et al., 2020)), a mudanca na ADNI-MEM (medida derivada de um subconjunto
de testes de memoria disponibilizada pela ADNI), e a pontuacdo do Clinical Dementia
Rating - Sum of Boxes (CDR-SOB) (teste que avalia diferentes dominios cognitivos),
foram desenvolvidos modelos para prever essas alteragoes ao longo do tempo. Posteri-
ormente, para identificar quais biomarcadores seriam preditivos para cada cada medida
longitudinal, aplicou-se o método stepwise em modelos lineares mistos, utilizando crité-
rios como o AIC. Os modelos base incluiam apenas variaveis demogréficas (como idade,
sexo e educagao), ICV e status do alelo APOE4. Medidas estruturais de imagens de RM
e biomarcadores plasmaticos foram adicionados iterativamente, com cada medida sendo
mantida no modelo apenas se melhorasse significativamente o AIC, até que nenhuma

melhoria adicional fosse obtida.

No total, 15 modelos finais foram gerados, sendo seis para a mudancga de volume da
AB35 (um para cada grupo: CN, CN BetaA—, CN BetaA+, CCL, CCL BetaA— e CCL
BetaA+), seis para a mudanca do ADNI-MEM e trés para a mudanga do CDR-SOB (um
para cada grupo: CCL, CCL BetaA— e CCL BetaA+). Os biomarcadores de plasma e de
RM estrutural da linha de base foram ambos incluidos na maioria dos modelos finais (9
dos 15 modelos), apoiando a hipétese de que esses biomarcadores fornecem informagoes

complementares na previsao da progressao da DA.

Adicionalmente, foi realizada uma analise de regressao logistica para avaliar a capaci-
dade dos modelos em discriminar entre dois grupos: progressores rapidos (33% com maior
progressao longitudinal) e lentos (33% com menor progressao). Os resultados revelaram
que a combinacao dos biomarcadores plasmaticos e RM alcancou AUCs entre 0,89 e 0,93
na discriminacao desses dois grupos no conjunto CCL, enquanto no subgrupo CCL Be-
taA+, os AUCs variaram entre 0,85 e 0,88. Esses resultados proporcionam um critério
confiavel para diferenciar entre individuos com diferentes taxas de progressao da doenca.
Além disso, os biomarcadores combinados consistentemente superaram os biomarcadores
individuais na maioria das andlises, destacando a complementaridade entre os dois tipos

de biomarcadores.

Como apresentado na Tabela 7, o volume do hipocampo posterior foi consistentemente
incluido em todos os modelos relacionados ao grupo CCL BetaA+, enquanto que, nos
modelos do grupo CCL BetaA—, a espessura do AB35 se destacou como o biomarcador
mais preditivo, sendo incluida em dois modelos, seguida pela espessura do CER, incluida
em um modelo. A variacao na inclusao de diferentes combinagoes de biomarcadores entre
os grupos CCL BetaA— e CCL BetaA+ sugere possiveis diferengas na patologia subjacente

e na progressao da doenca. Considerando que individuos com CCL BetaA+ apresentam
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maior risco de progressao para DA em comparacao com aqueles com CCL BetaA—, essa
capacidade preditiva é importante para entender como esses biomarcadores podem ser

uteis na pratica clinica para identificar pacientes em risco de progressao da doenca.

Tabela 7 — Principais resultados do trabalho de Xie et al. (2023) para os grupos CCL
BetaA— e CCL BetaA+.

Variaveis dependentes Grupo Medidas incluidas no AUC
modelo
CCL BetaA— | E da AB35 0,85
Mudanga no volume de AB35 o SbessiTa a' 2
CCL BetaA+ | Volume do hipocampo 0,85
posterior;
p-Tauisy
CCL BetaA— | E da AB35; 0,80
Mudanca no ADNI-MEM o Spesstra da
NfL
CCL BetaA+ | Volume do hipocampo 0,88
posterior; Espessura da
AB36;
p-Tauisy
CCL BetaA— | E do CER; 0,78
Mudanga no CDR-SOB o spessuta o ’ ’
NfL
CCL BetaA+ | Volume do hipocampo 0,86
posterior; Espessura da
AB35;
p-Tauis;

Fonte: Informagoes retiradas de Xie et al. (2023).

Embora as medidas de RM estrutural tenham sido incluidas na maioria dos modelos,
houve uma variacao significativa nos biomarcadores mais preditivos: a espessura do AB35
em 8 modelos, o volume do hipocampo posterior em 6 modelos, o volume do hipocampo
anterior em 2 modelos, a espessura do CER em 1 modelo e a espessura do AB36 em 1
modelo. Essa diversidade nos biomarcadores mais preditivos torna desafiador identificar
quais regides especificas do LTM sado mais cruciais para a progressao da doenga. Portanto,
¢ fundamental considerar todas as informacoes disponiveis sobre espessura, volume e
outras caracteristicas das diferentes regidves dentro do LTM para obter medi¢bes mais
precisas e confidveis das mudangas associadas a progressao da doenca.

No estudo de Xiao et al. (2021), foi empregado um modelo de regressao logistica esparsa
com elastic net generalizada, que combina a regularizacao L, e a regularizacao Ly, para
o diagnéstico precoce da DA. Essas técnicas de regularizacdo possibilitam gerar solugoes
esparsas, o que significa que apenas os atributos mais relevantes sao mantidos no modelo,
tornando-o mais simples. Além disso, essas técnicas garantem que as regioes cerebrais
correlacionadas sejam incluidas simultaneamente na andlise, melhorando a precisao do
diagnostico.

Os atributos do modelo foram compostos pelos volumes de GM de 90 ROIs, obtidos

apos o registro das imagens de cada paciente com o atlas anatomico Automated Anatomical
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Labeling. As ROIs mais relevantes foram selecionadas usando o método de regularizagao

elastic net generalizada. Este processo utilizou imagens de RM estrutural da base de

dados ADNI, que incluiu 45 pacientes CCLe e 51 CCLp.

Para avaliar o desempenho de classificacdo entre CCLp e CCLe, aplicou-se um processo
de validacao cruzada aninhada em dois niveis. No nivel externo, o conjunto de dados foi
dividido em 10 partes, reservando uma para teste em cada iteragdo. No nivel interno,
cada parte do conjunto de treinamento foi submetida a uma validacao cruzada de 10
partes para ajustar e selecionar os melhores parametros A; e X\o. O melhor resultado foi
obtido com o método de regularizacao L, + Lo(p = 0.8), com o qual alcangou-se uma
acuracia de 75,87%, sensibilidade de 73,71% e especificidade de 77,51%. Além disso, as
10 principais regides cerebrais discriminativas identificadas pelo método proposto incluem
o hipocampo esquerdo, amigdala esquerda, giro temporal médio esquerdo, precuneus, giro
parahipocampal direito, giro occipital superior esquerdo, giro pré-central direito, insula
esquerda, angular esquerda e ctineo esquerdo, as quais podem ser biomarcadores potenciais

de imagem de RM para diagnoéstico da DA.

Ja Minhas et al. (2021) desenvolveram um método de predi¢ao de diagndsticos em-
pregando a informacao da série temporal para a classificaggio de CCLp e CCLe usando
um classificador SVM, selecionado para a classificacao binaria devido a disponibilidade
limitada de dados e a robustez deste classificador. Para treinar e validar o modelo, foram

usadas 8 medidas neuropsicoldgicas (MN) e 249 medidas derivadas de imagens de RM.

As MNs utilizadas foram: ADAS 13, Teste Auditivo Verbal de Rey (TAVR), Teste do
Desenho do Reldgio, Teste de Copia do Relégio, Pontuacao Total de Recordagao Imediata,
MEEM, Teste de Trilhas A e de Trilhas B. J4 os atributos das imagens de RM consistiram
em volumes de regioes cerebrais obtidos apés o parcelamento cortical e o parcelamento da

WM, a area de superficie das regioes cerebrais e a espessura cortical de regides cerebrais
fornecidas pela ADNI.

Para avaliar a significincia dos biomarcadores, foi realizado teste t de Student com
amostras das leituras de biomarcadores na linha de base. Em seguida, os biomarcadores
foram classificados de acordo com seu impacto na discriminacao entre CCLp e CCLe. Por
fim, para selecionar os atributos relevantes, utilizou-se um modelo preditivo para avaliar
diferentes combinacoes de biomarcadores distintos, selecionando aqueles que melhoraram

o desempenho do modelo.

A partir dos dados de treinamento, estimou-se a taxa de mudanca de um preditor
ao longo do tempo e sua média na classe. Em seguida, determinou-se os pesos dos
deslocamentos do gradiente usando um modelo de regressao linear, definindo quanto cada
deslocamento do gradiente de diferentes preditores contribui para prever o préximo valor
de um preditor especifico. Com isso, calculou-se a média dos pesos utilizando a validagao
cruzada e desenvolveu-se um método para prever as proximas leituras dos preditores com

base em duas medidas consecutivas anteriores dos preditores. Apéds isso, utilizou-se a
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informacao da série temporal (sequéncia de leituras dos preditores ao longo do tempo)

para criar um modelo de classificacao dos pacientes em CCLp e CCLe.

Para treinar e validar o modelo desenvolvido, foram utilizadas informacoes de paci-
entes CCL disponiveis na base de dados ADNI-1 que possuiam, no minimo, trés leituras
consecutivas de acompanhamento. Pacientes que converteram para DA antes do 36° més
foram classificados como CCLp. Na tarefa de predicdo com 6 meses de antecedéncia,
foram considerados individuos com trés leituras consecutivas de acompanhamento semes-
tral, totalizando 49 CCLp e 70 CCLe. Para a previsao com 1 ano de antecedéncia, foram

incluidos individuos com trés leituras anuais consecutivas, resultando em 35 CCLp e 50
CClLe.

Das 257 preditores analisados, 98 deles demonstraram ter uma influéncia relevante
na capacidade do modelo de prever com precisao as leituras futuras. Os atributos mais
significativos para a predicao da conversao com antecedéncia de 6 meses foram TAVR,
ADAS, volume da amigdalas (esquerda e direita) e volume do entorrinal direito. Ja
para a predicdo com 1 ano de antecedéncia, os principais atributos foram TAVR, ADAS,
espessura cortical do istmo do giro do cingulo (esquerdo), espessura cortical média do
fusiforme (esquerdo) e espessura cortical média do istmo do giro do cingulo (direito).
Observou-se que os volumes cerebrais tém maior relevancia em previsoes de curto prazo,

enquanto a espessura cortical média é mais relevante para previsdes de 1 ano.

Além disso, ao comparar a predicao de leituras futuras em um ponto no tempo uti-
lizando medidas de NM e RM separadamente e em combinacao, observou-se que o erro
de predigao foi maior no modelo que utilizou apenas medidas de NM e menor no modelo
que utilizou somente medidas de RM. Isso refor¢a a imprevisibilidade do comportamento
humano e as dificuldades de modela-lo, especialmente em periodos curtos de acompa-
nhamento (6 meses). Também destaca-se a previsibilidade linear e a irreversibilidade da
atrofia cerebral. A previsao de marcadores de RM com 6 meses de antecedéncia mostrou-
se mais precisa do que com 1 ano de antecedéncia, uma vez que a atrofia cerebral é um
processo relativamente lento, com mudangas menores em periodos de acompanhamento

mais curtos.

Para predicao dentro de 6 meses, o modelo que utilizou tanto medidas de NM quanto
de RM (19 atributos) apresentou maior AUC (91,2%), seguido pelo modelo que utilizou
apenas medidas de RM (13 atributos) (AUC = 88%) e pelo modelo que utilizou apenas
NM (2 atributos) (AUC = 87,1%). Para a predi¢do em um intervalo de 1 ano, o modelo
que combinou medidas de NM e RM (9 atributos) também obteve a maior AUC, com
95,7%, seguido pelo modelo contendo apenas NM (4 atributos) (AUC = 91,5%) e pelo
modelo que utilizou apenas medidas de RM (13 atributos) (AUC = 90,5%). Os resultados
de acuracia, sensibilidade e especificidade de cada modelo desenvolvido sao apresentados
na Tabela 8. Nela, é possivel observar que o modelo que utilizou medidas de NM e RM

forneceu maior sensibilidade e especificidade em comparagdo com os modelos unimodais
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para o tempo de predigao de 6 meses, enquanto o modelo que utilizou somente medidas NM
para tempo de predicao de 1 ano apresentou melhor desempenho. Isso sugere que tratar
cada tipo de atributo de forma independente, em vez de combiné-los em um tnico espaco,
pode proporcionar uma analise mais detalhada e precisa, resultando em um desempenho

superior na identificagdo de pacientes CCLp.

Tabela 8 — Principais resultados do trabalho de Minhas et al. (2021) para distinguir CCLp
e CClLe.

gf::lli)g(;:e Egﬁi()z;i;a;nedldas Acurécia (%) | Sens.(%) | Espec.(%)
NM 7 73,5 80
6 meses RM 79,8 71,8 71,8
NM + RM 84,9 81,7 871
NM 84,7 82,9 86
1 ano RM 83,5 74,28 90
NM + RM 81 85,7 70

Fonte: Informagoes retiradas de Minhas et al. (2021).

No trabalho de Syaifullah et al. (2021), foi desenvolvido um software chamado Brain
Anatomical Analysis Using Diffeomorphic Deformation para anélise e diagndstico da DA
e previsao da progressao do CCL. Esse software emprega a morfometria baseada em
vozels (vozel-based morphometry, VBM) para padronizar e simplificar as caracteristicas
cerebrais, o que inclui garantir uma forma cerebral uniforme (preservando a estrutura e a
topologia do cérebro), converter o volume em intensidade de sinal (modulagao) e ajustar
o volume cerebral de acordo com o ICV e a idade.

O software realiza anélises baseadas em ROIs predefinidas de diferentes atlas cerebrais,
como o Atlas Automatizado de Rotulagem Anatomica (108 ROIs), o Atlas de Brodmann
(118 ROIs) e o Atlas Probabilistico do LONI (56 ROIs), ajustando os volumes locais
pelo ICV e pela idade. O uso de multiplos atlas permite que o aprendizado de maquina
aproveite a redundancia e a sobreposicao entre as ROIs para melhorar a precisao e eficacia
na identificacao de padroes cerebrais.

Para desenvolver o modelo de classificagao, foi utilizado um classificador SVM treinado
e validado com dados da base ADNI (359 DA, 284 CCLp (87,3% converteram em até 1 ano
e 95,8% converteram em até 3 anos), 128 CCLe, que permaneceram estéveis por 4 anos ou
mais, e 543 individuos CN). No treinamento, as imagens de DA e CCLp foram rotuladas
como pertencentes ao espectro DA, enquanto as imagens de CN e CCLe foram rotuladas
como pertencentes ao espectro nao-DA. Foram utilizadas 321 imagens do espectro DA
(179 DA e 142 CCLp) e 335 imagens do espectro nao-DA (271 CN e 64 CCLe). Para
comparacao, foram desenvolvidos dois SVMs: um utilizando apenas estruturas cerebrais
(SVMest) e outro utilizando estruturas cerebrais e informagoes da avaliagdo cognitiva
MEEM (SVMcog).
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Para quantificar a probabilidade de que um cérebro seja afetado pela DA, foi utilizado
o Alzheimer’s Disease Likelihood Score (ADLS), calculado a partir da fungao de probabili-
dade posterior, que estima a probabilidade de um exemplo pertencer ao espectro DA com
base nas caracteristicas cerebrais extraidas, sendo usado para ajustar os parametros do
modelo. A capacidade de generalizacao do modelo foi verificada utilizando-se os bancos
de dados Australian Imaging, Biomarker & Lifestyle Flagship Study of Aging (AIBL) (447
CN e 72 DA), Japanese Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (JADNI) (165 CN,
158 DA, 129 CCLe e 140 CCLp), Minimal Interval Resonance Imaging in Alzheimer’s
Disease (MIRIAD) (23 CN e 46 DA) e Open Access Series of Imaging Studies (OASIS)
(98 CN e 30 DA).

O modelo SVMest, para classificagao em espectro DA ou nao-DA utilizando as imagens
da ADNI, obteve acuracia de 88,3%, sensibilidade de 81,6% e especificidade de 85,1%. Ja
0 SVMcog apresentou acuracia de 91,9%, sensibilidade de 92,5% e especificidade de 91,4%.
Quando aplicado aos demais bancos de dados, o SVMest apresentou acuricia variando de
89,2% até 97,1%, sensibilidade de 91,1% até 96,7% e especificidade de 87,3% até 100%.
Enquanto o SVMcog obteve acurécia variando de 93,8% até 100%, sensibilidade de 93,3%
até 100% e especificidade de 93,9% até 100%.

Para avaliar a predi¢ao da conversao do CCL, foram utilizados 142 CCLp e 64 CCLe
da base de dados ADNI, considerando ADLS > 0,5 como valor de corte para os SVMs.
Como resultado, o SVMest obteve acuracia de 83%, sensibilidade de 81,7%, especificidade
de 85,9% e Fl-score de 86,9%. O SVMecog obteve acuracia de 85%, sensibilidade de 83,8%,
especificidade de 87,5% e Fl-score de 88,5%.

O SVMest também foi avaliado em relacao ao tempo antes da conversao, mas apre-
sentou um grande desequilibrio de classe conforme o tempo aumentou. Como resultado,
os valores de Coeficiente de Correlagao de Matthews para o SVMst mostraram uma dimi-
nuigao significativa entre 2 e 3 anos antes da conversao (66,7% e 53%), respectivamente),
revelando uma dificuldade crescente do modelo em distinguir entre pacientes CCLe e
CCLp a medida que o tempo entre a aquisicdo da imagem e a conversao para DA au-

menta.

A definicdo de CCLe no estudo depende do periodo de acompanhamento, o que sig-
nifica que alguns pacientes classificados como CCL podem eventualmente progredir para
DA se forem monitorados por um periodo mais longo. Portanto, o modelo proposto pode
nao ser ideal para estratégias preventivas de longo prazo. Além disso, o fato de que as
imagens cerebrais de um mesmo sujeito foram usadas tanto no conjunto de treinamento

quanto no conjunto de teste pode dificultar a identificacdo de sobreajuste no modelo.

No estudo de Lee, Lee e Kim (2020), foi investigada a hipdtese de que as texturas de
imagens de RM podem prever a progressao de CCL para DA em estagio mais precoce
do que os atributos volumétricos. Para isso, foram analisados o volume hipocampal, a

textura das regioes hipocampais, volumes combinados e texturas combinadas, incluindo
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atributos dos hipocampos, precuneus e cértex posterior cingulado. No total, 63 atributos
de textura foram extraidos a partir da técnica GLCM, considerando uma distancia de 1

vozel e 13 diregoes.

O conjunto de desenvolvimento incluiu 266 imagens 3T ponderadas em T1 da ADNI-2,
adquiridas na linha de base ou triagem, de 145 pacientes com DA e 121 CN, acompanhados
por pelo menos 2 anos. O conjunto de validacao foi composto por imagens da linha de
base de 194 pacientes com aCCL, dos quais 113 eram aCCLe (estéveis por pelo menos 3
anos a partir da linha de base) e 81 eram aCCLp (progrediram dentro de 3 anos). Dentro
do grupo aCCLp, os pacientes foram segregadas de acordo com o tempo que levaram para
converter a partir da linha de base, classificando 40 pacientes, que progrediram apos 12
meses, como CCLI progressivos (CCLIp) e 41 pacientes, que progrediram dentro de 12
meses, como CCLT progressivos (CCLTp).

A selecao dos atributos foi realizada utilizando a técnica de regressao logistica da
biblioteca Glamnet, que utiliza regressao Ridge e LASSO, considerando varidveis inde-
pendentes como idade e sexo. O modelo foi treinado com validagao cruzada, dividindo
os dados de desenvolvimento em 10 partes, utilizando 9 para treinamento e 1 para teste.
Com isso, os atributos mais relevantes foram selecionados e aplicados ao conjunto de va-
lidagdo, obtendo-se indice de volume hipocampal (IVH), indice de textura hipocampal
(ITH), contendo 15 atributos de textura, indice de volumes combinados (IVCom) e indice
de texturas combinadas (ITCom), contendo 27 atributos de textura.

As AUC das curvas ROC foram utilizadas para avaliar a precisdo do modelo na pre-
visao da conversao de CCL para a DA. Em seguida, foram aplicados os testes de DeLong
para comparar essas AUCs entre os diferentes indices (IVH, IVCom, ITH e ITCom) na
previsao da conversao de CCL para a DA.

Os resultados mostraram que, na discriminagao entre CCLe e CCLp, CCLIp e CCLTp,
o desempenho do ITCom nao aumentou significativamente em relagao ao ITH (p = 0,177,
0,272 e 0,338, respectivamente). No entanto, tanto o ITH (AUC = 0,790) quanto o ITCom
(AUC = 0,811) discriminaram CCLp de CCLe melhor do que o IVH (AUC = 0,739, p =
0,047 para ITH e p = 0,007 para ITCom).

Porém, o ITH conseguiu prever a conversao para a DA melhor do que o IVH em CCLIp
(AUC = 0,795 contra 0,726, p = 0,06), mas ndo em CCLTp (AUC = 0,785 contra 0,753,
p = 0,249). O ITCom, por sua vez, foi mais preciso que o IVH tanto em CCLIp (AUC
= 0,817 contra 0,726, p = 0,029) quanto em CCLTp (AUC = 0,805 contra 0,753, p =
0,019).

Na comparagao entre IVCom e IVH, nao houve aumento significativo de sensibilidade
na discriminac¢ado entre CCLe e CCLp, nem entre CCLe e CCLIp (p = 0,136 e 0,589,
respectivamente). Contudo, o ITCom demonstrou mais precisao do que o IVCom para
diferenciar CCLe de CCLp (AUC = 0,811 contra 0,769, p = 0,06) e CCLe de CCLIp
(AUC = 0,817 contra 0,741, p = 0,027). No entanto, para a distin¢ao entre CCLe e
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CCLTp, o IVCom mostrou um aumento significativo (p = 0,044), alcangando desempenho
semelhante ao ITCom (AUC = 0,805 contra 0,797, p = 0,709).

Conclui-se, portanto, que os atributos de textura sao mais sensiveis a mudancas iniciais
no cérebro, sendo capazes de detectar alteracoes até 3 anos antes da progressao para DA, o
que sugere que as mudangas de textura ocorrem antes das atrofias nas estruturas cerebrais.
Além disso, as mudangas nos hipocampos ocorrem mais precocemente em comparacao a
outras regioes, ja que os indices hipocampais apresentaram maior poder discriminativo
nos estagios iniciais de CCL, enquanto os indices combinados tiveram melhor desempenho
nos estagios tardios.

A Tabela 9 apresenta um sumario dos trabalhos baseados em engenharia de atributos

descritos nesta subsegao.

3.2 Trabalhos correlatos com aprendizagem profunda

Ferramentas de apoio a decisao baseadas em inteligéncia artificial e aprendizado de
maquina tém sido validadas para uma variedade de tarefas de predi¢ao clinica. Muitos
dos estudos incorporaram diversos atributos, como biomarcadores complexos e avaliagoes
neuropsicologicas, além de utilizar uma combinacao de modelos.

Bae et al. (2021) desenvolveram um modelo de aprendizagem profunda para prever a
conversao de CCL para DA. Imagens de RM estrutural ponderadas em T1, obtidas da
ADNI em scanners 1,5T ou 3T, foram usadas como entrada em uma rede neural con-
volucional (RNC) 3D, treinada com a técnica de aprendizado por transferéncia (transfer
learning).

O modelo de transfer learning adotado foi o ResNet29, uma variacao reduzida do
ResNet50, com uma arquitetura mais enxuta e curta (cerca de 4 milhoes de parametros
treindveis) em comparagao ao ResNet50 (com cerca de 23 milhdes de parametros treiné-
veis). O modelo gera duas pontuagoes de predi¢ao: a probabilidade de uma imagem ser
classificada como CCLp ou CCLe.

Inicialmente, o modelo foi treinado com 2084 imagens de CN e 1406 de DA de 1080
pacientes (incluindo imagens de diferentes momentos, se disponiveis), para a tarefa fonte,
aprendendo os atributos que mais distinguiram entre os grupos saudéaveis e doentes. Para
isso, 90% das imagens foram utilizadas para treinamento, enquanto 5% foram destinadas
a teste e 5% a validacdo, com a divisao dos dados feita de forma aleatéria. Um teste
ANOVA foi realizado para verificar se havia diferengas significativas nas caracteristicas
demograficas e nas pontuagoes clinicas entre os conjuntos.

Posteriormente, o modelo foi “re-treinado” utilizando imagens de RM (apenas uma por
paciente) de 228 pacientes CCLp com conversao até 3 anos e 222 CCLe com permanéncia

em CCL por pelo menos 3 anos. O objetivo foi extrair atributos capazes de prever a
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Tabela 9 — Trabalhos correlatos baseados em engenharia de atributos.

Base Qtde. imagens . , . Algoritmo Resultados (%
de dados CCLe CCLp Atributos extrafdos Regides de Classificacao  AUC >OM§.V Espec. Sens.
Histograma
Haralick GM
Shu et al. RLM WM
(2021) ADNI 203 154 GLSZM CSF SVM 80,7 N.L 73,8 74,5
MN
APOE4
Hipocampo
Amigdalas
Giro PH
Giro TM
Xiao et al. Precuneus Regressao
(2021) ADNI 45 51 Volume: GM Giro OS logistica esparsa N.I. 75,9 77,5 73,7
Giro pré-central com elastic net
Insula
Angular
Ctineo
Outras
MN 12 Amigdalas !
Minhas et al. 701 491 Volume ! Entorrinal ! L2t 8497 711 8LTY
(2021) ADNI-1 Area de superficie ! Istmo do cingulo 2 SVM
502 352 Espessura cortical ! WHMMMWMWM: 12 SOt SLTTES00T s
Syaifullah et al. ADNI Volume 3 4 90,62 83,03 8,93 81,73
(2021) (1, 2 e GO) 128 284 MN * NI SVM 90,24 850* 875* 8381%
LTM
. Volume: hipocampo ®
omﬁmw@w_wg al \ioPUAG 54 79 1 ww N.A. 7705 NI 670° 76,0°
Espessura: cértex ° .
Hipocampo
Volumes: hipocampo  Hipocampo Modelos 88.0 6
Xie et al. ADNI anterior/posterior, PHC lineares mistos ’
(2023) (2 e GO) 168°¢ 1917 PHCeICV CER combinados com N.I N.I N.I
Espessura: CER, AB35 método stepwise 85,0 7
AB35 e AB36 AB36
Volume Hipocampo Regressao 79,0 8
Lee et al. Textura Precuneus logistica com 81,1°
(2020) ADNE2 113 8L e CPC Ridge e LASSO 73910 1 NI NI
Sexo 76,9 11

N.I.: Néao informado; ! valor para predigdo com 6 meses de antecedéncia (modelo NM+RM); 2 valor para predigdo com 1 ano de antecedéncia (modelo NM); 3 valores para SVMest;

4

valores para SVMcog; ® Valor referente ao melhor resultado usando varidveis quantitativas; ® CCL beta-amiloide (4); ”* CCL beta-amiloide (-);

PH: Parahipocampal; TM: Temporal Médio; OS: Occipital Superior; CPC: Cértex Posterior Cingulado; ® ITH ; ® ITCom; 1° IVH; "' IVCom

Fonte: Autoria proépria.
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conversao para DA na tarefa alvo. Para essa fase, os dados foram divididos em 70% para
treinamento, 15% para validagao e 15% para teste. Novamente, foi realizado um teste
ANOVA para verificar diferengas significativas entre os grupos nos conjuntos obtidos.
No treinamento da tarefa alvo, 127 das 155 camadas foram congeladas, resultando em
2.767.106 parametros treindveis. O modelo obteve uma acuracia de 82,4% e AUC de
82,7%.

Além disso, o estudo identificou, por meio de um mapa de oclusao aplicado as imagens
do conjunto de teste da tarefa alvo, que regioes como o mesencéfalo, nicleo accumbens,
nicleo caudado, cerebelo, globo pélido e tdlamo contribuiram significativamente para a
predicdo de CCLp, enquanto a ponte, amigdala, hipocampo e giro parahipocampal foram
importantes para a predicao de CCLe. Essas regioes apresentaram correlagao significativa

com as taxas de mudanca nas avaliagoes clinicas e com biomarcadores do CSF.

Os autores também avaliaram o desempenho do modelo para diferentes tempos de
conversao (até 3 anos, entre 3 a 6 anos e entre 6 e 10 anos) e observaram sensibilidade
de 81,08%, 71,79% e 55,56%, respectivamente. Isso indica que a pontuacao de predicao
diminui com o aumento dos tempos de conversao, gerando mais falsos negativos e, con-
sequentemente, uma queda do desempenho do modelo. Além disso, foi observada uma
diferenca significativa no desempenho do modelo ao comparar a classificagao de imagens
1,5T e 3T (do conjunto de teste), obtendo-se acuracia de 78,13% e 86,11%, respectiva-

mente.

O estudo de Kung et al. (2021) utilizou atributos de volume, drea de superficie e
curvatura de superficie de 12 subcampos hipocampais (presubiculo, subiculo, CA1, CA3
e CA4 dos hemisférios esquerdo e direito), da fissura e cauda hipocampais, da camada
molecular do giro denteado (GC-ML-DG), além da camada molecular do giro denteado,
para modelar variacoes na superficie cortical e identificar a conversao de CCL para DA.

Para quantificar os padroes de dobramento dos giros e sulcos corticais, foram anali-
sadas as curvaturas maxima e minima (principais curvaturas) em pontos especificos da
superficie de cada regido. Além disso, o estudo propds um novo biomarcador, a Razao
das Curvaturas Principais (Ratio of Principal Curvatures, RPC), que auxilia na distingao
entre areas de dobramento e achatamento. Como atributos finais, os autores utilizaram

a taxa de mudanca de cada indice morfologico ao longo do tempo.

Foram usadas imagens de RM ponderadas em T1 de scanners de 1.5T e 3T. Os paci-
entes que desenvolveram DA dentro de 2 anos foram considerados CCLp. Dois métodos
distintos foram empregados para a selegdo dos atributos: sele¢do univariada, com o teste
t de Student para selecionar os indices de mudancgas mais divergentes entre os grupos
CCLp e CCLe, e a importancia dos atributos, que envolveu o treinamento de 100 flores-
tas aleatdrias com 20 arvores de decisao cada, baseadas na combinabilidade do conjunto

de atributos e na impureza de Gini.

Os subcampos hipocampais identificados e seus indices estruturais, sensiveis as mu-
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dancas associadas a progressao de CCL para DA, foram posteriormente alimentados em
um classificador perceptron multicamada (PMC) para diferenciar CCLp de CCLe. O
PMC, uma rede multicamadas, permite a extracao de informagoes em multiplos niveis
por meio de sua estrutura hierarquica. O PMC proposto pelo estudo consistia em duas

camadas ocultas, cada uma com 12 neuro6nios.

Os autores avaliaram o desempenho do classificador PMC considerando diferentes con-
juntos de atributos obtidos por meio de distintos critérios de selecao, além de avaliar o
desempenho sem qualquer processo de selecao de atributos. Entre os critérios aplicados
na selecao univariada, o valor-p < 1, que incluiu 19 atributos, apresentou o melhor desem-
penho do modelo, com uma acuracia de 79,07%, sensibilidade de 72,41% e especificidade
de 85,74%, superando os resultados obtidos com valores-p menores que 0,05 e 0,01. No
caso dos métodos baseados na importancia dos atributos, a floresta aleatéria que identi-
ficou os 20 atributos mais relevantes proporcionou o melhor desempenho ao PMC, com
acuracia de 79,95%, sensibilidade de 74,44% e especificidade de 85,46%. Esse desempe-
nho foi superior ao alcancado ao identificar 10, 15 e 25 atributos. O pior desempenho

do modelo foi observado ao utilizar os 45 atributos (sem selegdo), com uma acurédcia de
65,97%, sensibilidade de 60,56% e especificidade de 71,39%.

Os autores também identificaram uma alta correlacdo entre os biomarcadores extrai-
dos e as pontuacoes do teste neuropsicologico MEEM. Atributos de volume e drea de
superficie em quatro regides (presubiculo, subiculo, camada molecular e fissura hipocam-
pal) mostraram correlagoes fortes com MEEM, enquanto a RPC foi significativa para duas
regioes (CA1l e camada molecular), e as curvaturas principais foram significativas para a
regiao CAL.

Ja o estudo de Ashtari-Majlan, Seifi e Dehshibi (2022) propoés uma RNC profunda
de multiplos fluxos, alimentada com dados de imagem baseados em patches 3D para

classificar CCLe e CCLp. Para isso, foram utilizadas imagens ponderadas em T1 de 695
pacientes (231 CN, 100 CCLe, 164 CCLp e 200 DA) da ADNI-1.

Semelhante ao trabalho de Bae et al. (2021), inicialmente Ashtari-Majlan, Seifi e
Dehshibi (2022) compararam imagens DA e CN para identificar regides cerebrais com
diferencas anatomicas. Para isso, os pacientes CN e DA foram aleatoriamente divididos
em conjuntos de treino (70%), validagao (10%) e teste (20%). O método de detecgao de
marcadores baseou-se em patches de 5 x 5 X 5, com cada um representado por um vetor
com 29 dimensdes, incluindo atributos de GLCM, Indice de Similaridade Estrutural, Erro

Quadratico Médio, entropia, além da média e desvio padrao dos vozels do patch.

Em seguida, o teste estatistico T2 de Hotelling foi aplicado para gerar um mapa de
p-valores, e marcadores com distancia Euclidiana menor que 15 foram excluidos para
evitar redundancias. Os 50 marcadores com os menores p-valores foram selecionados e,
em seguida, o tamanho dos patches foi ajustado para 19 x 19 x 19 para compensar areas

descartadas na detec¢ao de marcos anatomicos.
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Esses patches alimentaram a RNC profunda de 50 fluxos, cada fluxo composto por
cinco camadas convolucionais seguidas de func¢oes de ativacao, camadas totalmente co-
nectadas e uma camada de dropout. As saidas dos fluxos foram concatenadas e passaram
por camadas de dropout, camadas totalmente conectas e, por fim, pela funcao softmax
para a classificacao final. Patches foram selecionados aleatoriamente para alimentar os

fluxos.

Apbs ser treinado usando patches de imagens DA e CN usando validacao cruzada de 5
particoes, os pesos aprendidos foram transferidos para a arquitetura proposta, congelando-
se as camadas iniciais e treinando apenas as tltimas trés camadas totalmente conectadas

com patches das imagens de pacientes CCLe e CCLp.

O modelo alcancou uma acuracia de 79,90%, sensibilidade de 75,55%, especificidade
de 99,70%, Fl-score de 85,96% e AUC de 94,39% na tarefa de classificacado de CCLe e
CCLp.

O trabalho de Luo et al. (2023) prop6s um novo método de transferéncia de atengao,
chamado “Transferéncia de Atengao por Ativacao de Classe” (Class Activation Attention
Transfer, CAAT), para prever a progressao de pacientes CCL para DA em um periodo
de 3 anos, utilizando uma RNC 3D.

Inicialmente, o modelo foi treinado para aprender automaticamente ROIs relevantes
a partir de trés tarefas fontes de classificagao: DA vs CN, usando 508 imagens de cada
classe; pontuagoes altas vs baixas de ADAS-cog; e pontuacoes altas vs baixas de CDR-SB.
Para essas ultimas tarefas, foram utilizadas 1.243 imagens (382 de CCL, 460 de CN e 401
de DA) no treinamento e 310 imagens (93 de CCL, 109 de CN e 108 de DA) para o teste.

Como saida dessas tarefas, foram gerados Mapas de Ativacao de Classe (MACs).

Para isso, foi utilizado um modelo composto por 5 camadas convolucionais, sendo
a ultima seguida por uma camada de Global Average Pooling, que calculava as médias
dos mapas de caracteristicas obtidos da tltima camada convolucional, gerando um vetor
que foi ponderado pelos pesos aprendidos para prever cada classe. A partir disso, os
MACs foram gerados pela ponderagao de cada mapa de caracteristica da ultima camada
convolucional com seus pesos correspondentes. Apds redimensionamento, esses MACs
foram sobrepostos as imagens originais, criando mapas de calor que indicavam as ROIs
aprendidas.

Apos treinar o modelo para as tarefas fontes, 298 imagens de CCLe e 295 de CCLp
foram usadas como entrada para extracao dos MACs correspondentes. Depois disso, um
segundo modelo foi treinado para classificacdo de CCLe e CCLp utilizando imagens dessas
classes. As imagens passaram por quatro camadas convolucionais, e da ultima camada
foram extraidos mapas de caracteristicas, cujas dimensoes serviram de referéncia para o
redimensionamento dos MACs extraidos pelo primeiro modelo (das tarefas fontes). Apos
o ajuste de dimensoes, os mapas de caracteristicas e os MACs foram sobrepostos, cri-

ando uma versao ajustada que indicava as ROIs mais discriminativas. Tanto os mapas



76 Capitulo 3. Revisao Bibliogrifica

de caracteristicas originais (da 4* camada convolucional) quanto os ajustados foram en-
tao encaminhados para uma quinta camada convolucional, seguida por duas camadas

totalmente conectadas, gerando a saida de classificacdo (CCLe ou CCLp).

Como resultado da classfiicacao de CCLp e CCLe, o modelo alcancou 74,61% de
acuracia, 78% de AUC, 75% de sensibilidade, 75% de especificidade e 75% de Fl-score.

Gao et al. (2020) também propuseram um modelo de transferéncia de aprendizado
para prever a conversao de CCL para DA em um periodo de 3 anos, utilizando um
biomarcador relacionado a idade. Para isso, desenvolveram uma rede neural ajustada
para idade (Age-adjust neural network, AD-NET), baseada na hipdtese de que o cérebro
de um paciente CCL aparenta ser mais envelhecido em comparagdo ao de um paciente
CN da mesma idade.

O desenvolvimento da AD-NET comegou com o treinamento de uma RNC utilizando
763 imagens de RM de pacientes CN (com 84 imagens CN reservadas para teste), pro-
venientes das bases de dados ADNI e IXI, para a extracao de atributos e predicao da

idade.

Em seguida, para a predigdo de CCLp ws CCLe, 297 imagens CCL (168 CCLp e
129 CCLe) da ADNI foram utilizadas como entrada no modelo de predi¢do da idade. A
diferenca entre a idade prevista e a idade real do paciente, chamada de A;4,4., foi calculada
para cada individuo. Os autores postularam que um maior valor de A;4.4. indicaria uma

maior probabilidade de o paciente com CCL converter para DA.

Subsequentemente, foi criado um segundo modelo, ajustado a partir do modelo pré-
treinado, com o objetivo de prever a conversao de CCL para DA (tarefa alvo). Os para-
metros do modelo pré-treinado foram mantidos, e uma camada adicional foi incorporada
e ajustada com base no Ajguqe, a fim de adaptar o modelo a nova tarefa de previsao da
conversao de CCL. Para a classificacdo de CCLe e CCLp, o modelo alcancou 81% de
AUC, 76% de acurécia, 77% de sensibilidade e 76% de especificidade.

Ja o trabalho de Rahim et al. (2025) propoe uma arquitetura baseada em aprendi-
zado profundo para prever a conversao de comprometimento CCLp para DA, a partir
de imagens de RM. A proposta explora o potencial diagndstico de modelos de ensemble
homogéneos e heterogéneos, combinando diferentes arquiteturas de redes neurais profun-
das para aprimorar a acuracia na deteccao da progressao da doenca. Foram conduzidos
experimentos utilizando planos de imagem individuais (axial, coronal e sagital) a fim de
avaliar o impacto de cada orientagao anatomica no desempenho do modelo.

Cinco arquiteturas convolucionais profundas — EfficientNet, XceptionNet, ResNet,
ConvNext e DenseNet — foram empregadas como extratoras de atributos, sendo combi-
nadas com trés cabecalhos classificadores otimizados por busca bayesiana: PMC, Long
Short-Term Memory (LSTM) e Atencao Multi-Cabega (MHA). As melhores combina-
¢oOes entre extratores e classificadores foram integradas em modelos de ensemble, com o

objetivo de avaliar o poder coletivo de decisao das redes.
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A arquitetura proposta inclui uma etapa de refinamento dos atributos extraidos por
meio de um médulo de atengao Convolutional Block Attention Module (CBAM), seguido
por classificadores que capturam dependéncias espaciais e temporais entre os dados. As
RNCs extrairam representacgoes hierarquicas complexas a partir das imagens, enquanto o
PMC processou essas representacoes de forma densa, o LSTM modelou padrées sequen-
ciais e a MHA capturou relagoes de longa distancia entre os atributos.

O estudo utilizou dados de 192 participantes do banco ADNI, sendo 96 pacientes com
CCLe e 96 com CCLp ou DA, conforme a evolugao diagnéstica ao longo de 48 meses.
O grupo CCLp incluiu individuos que converteram para DA entre os meses 18 e 48,
complementado por pacientes ja diagnosticados com DA para fortalecer a aprendizagem
dos padroes de atrofia. As imagens utilizadas foram sequéncias anatomicas T1 (3T),
com 132 fatias centrais extraidas dos planos axial, coronal e sagital, por conterem regies
cerebrais criticas, como hipocampo, amigdala e ventriculos.

A arquitetura proposta seleciona, para cada plano de visualizagdo, uma combinacao es-
pecifica de extrator de caracteristicas (uma RNC) e cabegalho classificador (PMC, LSTM
ou MHA). Devido a complexidade da arquitetura de ensemble, a analise de interpretabi-
lidade foi concentrada nos modelos de melhor desempenho identificados: EfficientNet +
MHA para o plano sagital, ConvNext + LSTM para o plano coronal e DenseNet + LSTM
para o plano axial.

Os mapas de atencao gerados por esses modelos revelaram que, em pacientes CCLe,
as areas mais relevantes incluiram o hipocampo rostral, amigdala, globo palido, amigdala
lateral, cortex entorrinal e o giro parahipocampal caudal, que se mantém relativamente
preservadas nesses casos. Por outro lado, em pacientes CCLp/DA, o modelo identificou
atrofia mais acentuada em regioes como o hipocampo caudal, amigdala medial, putamen
dorsolateral, giro fusiforme, globo palido, giro parahipocampal posterior, sulco temporal
superior, giro temporal médio e inferior.

Entre todos os modelos avaliados, o ensemble heterogéneo, que combina EfficientNet,
XceptionNet e DenseNet com MHA como cabecalho de classificacdo, obteve o melhor
desempenho. Esse modelo alcancou uma acuracia de 91,77%, sensibilidade de 87,69%,
especificidade de 88,53% e AUC de 92,87% no conjunto de dados da ADNI.

A Tabela 10 apresenta um sumaério dos trabalhos baseados em aprendizagem profunda

descritos nesta subsecao.

3.2.1 Discussao e Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou uma revisao de diferentes trabalhos propostos na literatura
nos tltimos anos para a extracao de atributos relevantes de imagens de RM, com o objetivo
de auxiliar no diagnéstico da DA. A partir dos trabalhos apresentados, pode-se destacar

a limitada quantidade de imagens disponiveis para esse tipo de pesquisa e o curto periodo
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Tabela 10 — Trabalhos correlatos baseados em aprendizagem profunda.

Base Qtde. imagens . ] \ Resultados (%)
de dados CCLe CCLp Atributos Modelo AUC Acur. Espec. Sens.
Bae et al. Imagens inteiras de RM de:
(2021) ADNI 222 228 RO O e, RNC com ResNet29 827 824 NI  NL
Kung et al. ADNI Volume, area de superficie e curvatura de superficie ‘ . ' .
(2021) (2 e GO) 89 89 de 12 subcampos hipocampais PMC NL 799571 84671 74,44
Ashtari-Majlan, Seifi e Dehshibi GLCM, ISE, EQM, entropia, média e desvio padrao .
(2022) ADNI1 100 164 de patches 3D de CN, DA. CCLe e CCLp RNC de 50 fluxos 94,39 79,90 99,70 75,55
Luo et al. ADNI 208 295 HBmmmbmz_E_m!mm de .WZ\ Qm DA, CN, CCLe e CCLp) RNC com CAAT 73 461 75 75
(2023) (1e?2) Pontuagoes neuropsicolégicas
omwomww_‘ WME 120 168 Idade e imagens de RM de CN, CCLe e CCLp. AD-NET 81 76 76 7
Rahim et al. Imagens 2D de cada plano de visualizagao EfficientNet, XceptionNet . .
(2025) ADNI 9 % (axial, coronal e sagital). e DenseNet com MHA 88,53 9177 8,53 81,69

! valor para sele¢do de atributos a partir de floresta aleatéria que identificou 20 atributos mais importantes; ISE: Indice de Similaridade Estrutural;

EQM: Erro Quadratico Médio; CAAT: Transferéncia de Atencdo por Ativacao de Classe.

N.I.: Nao informado; PMC: classificador Perceptron Multicamada;

Fonte: Autoria propria.
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de acompanhamento dos pacientes, o que constitui uma limitacao para a generalizacao
dos modelos propostos.

Além disso, observa-se que as regides do LTM, como o hipocampo, a amigdala, o giro
parahipocampal e a regido entorrinal, sdo as mais exploradas (MINHAS et al., 2021; XTAO
et al., 2021; CALANDRELLI et al., 2022; XIE et al., 2023), evidenciando a sua possivel
relagdo com a progressao da DA. Outro ponto relevante é a variabilidade dos atributos
estruturais utilizados entre os estudos, incluindo volumes, espessuras, areas de superficie,
distribuicao dos valores dos pizels e textura, sendo os dois primeiros os mais frequentes
nos trabalhos revisados (XTAO et al., 2021; MINHAS et al., 2021; SYAIFULLAH et al.,
2021; CALANDRELLI et al., 2022; XIE et al., 2023).

A combinacao de regides e atributos extraidos variou consideravelmente entre os es-
tudos sobre a progressao da DA, refletindo uma ampla diversidade nas abordagens meto-
dolégicas. Enquanto alguns estudos se concentraram exclusivamente em medidas de GM,
outros incluiram dados de todos os trés tipos de tecido cerebral (GM, WM e CSF). Além
disso, houve uma variacao significativa na escolha das ROIs: alguns estudos utilizaram
um numero limitado de regioes, enquanto outros aplicaram multiplas ROIs de atlas sem
especificar quais regides foram relevantes.

Os modelos propostos baseados em deep learning, apesar de terem apresentado re-
sultados comparaveis aos trabalhos que utilizaram engenharia de atributos, apresentaram
baixa interpretabilidade, nao esclarecendo quais os atributos anatomicos e ROIs relevantes
para compreender a progressao da DA.

Embora alguns estudos tenham abordado medidas especificas como volume, espessura,
textura e area de superficie, poucos investigaram todas essas medidas de forma abrangente
em diversas ROIs e para todos os tecidos. Essa diversidade metodolégica e a auséncia
de uma abordagem uniforme nas analises representam uma limitacao significativa para a
compreensao de quais atributos e regides estdo mais fortemente associados a progressao
de CCL para DA.

No Capitulo 4 serdao apresentados os materiais e métodos empregados para a realizacao

desta pesquisa.
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Capitulo 4

Materiais e Métodos

Este capitulo apresenta uma descrigcao das bases de dados que foram utilizadas,
bem como das técnicas que foram empregadas neste trabalho, visando facilitar

a compreensao deste trabalho.

4.1 Visao Geral

Neste projeto de pesquisa, foi desenvolvido um modelo de Floresta Aleatoria baseado
em engenharia de atributos, com o objetivo de classificar casos de CCL em CCLe e CCLp,
a partir de imagens de RM. O modelo foi construido utilizando atributos derivados da
espessura cortical (total e por ROI), volume de cada ROI (total e por tipo de tecido),
além de medidas de textura extraidas com base na GLCM. O fluxograma apresentado na

Figura 18 resume as principais etapas realizadas.

4.2 Base de dados

Para a realizacao desta pesquisa foram utilizadas 2 bases de dados contendo imagens
3D de RM ponderadas em T1. Uma delas fornece modelos geométricos (malhas) de
estruturas cerebrais importantes, como os hipocampos e amigdalas, enquanto a outra
possui imagens de pacientes diagnosticados com CCLp e CCLe. As bases de dados sao

descritas em detalhes a seguir.

4.2.1 ADNI

Parte dos dados utilizados na preparacao deste trabalho foram obtidos do banco de
dados da Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI)'. A ADNI foi langada em

1" http://adni.loni.usc.edu/
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Figura 18 — Fluxograma das principais etapas realizadas neste projeto de pesquisa.
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Fonte: Autoria propria.

2003 como uma parceria publico-privada, liderada pelo investigador principal Michael
W. Weiner, MD. O objetivo principal da ADNI tem sido testar se imagens seriadas de
RM, PET, outros marcadores biolégicos e avaliagao clinica e neuropsicolégica podem ser
combinados para medir a DA precoce e a progressao do CCL.

Os estudos da ADNI sao realizados por pesquisadores-colaboradores e utilizam centros
norte-americanos para coleta das informacoes dos pacientes, como idade, sexo, tempo de
escolaridade, classificagao do estagio cognitivo do paciente, informagoes genéticas, resulta-
dos de exames neuropsicoldgicos, imagens de RM, ressonancia magnética funcional, PET
e Imagem por Tensor de Difusdo com ponderagoes em T1, T2 e DP.

Essas informagdes compoem o banco de dados, disponibilizado gratuitamente pelo
Laboratoério de Neuroimagem (Laboratory of Neuro Imaging, LONI) da Universidade do
Sul da Califérnia (University of Southern California, USC) na pagina de Image € Data
Archive (IDA)2.

Desde a sua fundagao, ja foram concluidas quatro fases de estudos (conforme Figura

19), construindo uma base de dados cada vez mais informativa e representativa. Segundo a

2 https://ida.loni.usc.edu/login.jsp?project=ADNI
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ADNI (2024), a primeira fase (ADNI-1) iniciou-se em 2004 e contou com 400 participantes
com CCL, 200 com DA e 200 CN, todos com idade entre 55 e 90 anos. A segunda fase
(ADNI-GO), iniciada em 2009, adicionou 200 participantes com CCLI a ADNI-1 a fim
de examinar os biomarcadores em um estdgio anterior. Ja em 2011, iniciou-se a terceira
fase (ADNI-2), que adicionou & ADNI-1 mais 150 CN, 100 com CCLI, 150 com CCLT e
150 pacientes com DA leve. Em seguida, em 2016, iniciou-se a quarta fase (ADNI-3), na
qual adicionou-se 133 CN, 151 com CCL e 87 pacientes com DA. Atualmente, encontra-
se em andamento a quinta fase (ADNI-4), iniciada em 2022, cujo objetivo principal é
acrescentar 750 novos pacientes e incluir 750 pacientes remanescentes do ADNI-3 visando
a inclusao de populacoes sub-representadas para melhorar a generalizacao dos resultados
e o entendimento da disparidade da satude entre as populagoes. Para esta ultima fase, o

tempo de estudo previsto é de cinco anos.

Figura 19 — Evolucao longitudinal da base de dados da ADNI.

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 : 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Fonte: Informagoes extraidas de ADNI (2024).

Para este estudo, foram utilizadas imagens de RM estrutural ponderadas em T1, obti-
das pela sequéncia Magnetization Prepared Rapid Gradient Echo (MPRAGE) a partir de
scanners de 1,5T e 3T. As imagens da sequéncia MPRAGE foram preferidas por seguirem
as recomendacoes da ADNI, que afirma que os arquivos MPRAGE sao os melhores em
termos de qualidade de imagem, pois passaram por gradwarping (correcao de distor¢oes
geométricas causadas por gradientes de campo magnético nao uniformes) e correcao de
intensidade, além de serem escalados para o desvio de gradiente utilizando os dados do
fantoma.

As imagens da ADNI podem apresentar cinco diagnésticos distintos: Preocupacao
Significativa com a Memoria (PSM, Significant Memory Concern), CN, CCLI, CCLT
e DA. Para a distin¢ao entre CCLI e CCLT, a ADNI utiliza a Escala de Memoria de
Wechsler (teste de avaliagdo psicolégica que mede diferentes aspectos da meméria, como
memoéria verbal e visual, reconhecimento de figuras, entre outros) em conjunto com a
subescala Memoria Logica II, que avalia a capacidade de lembrar e reproduzir um texto
narrativo apés um periodo de atraso, conforme Tabela 11. Para os fins deste estudo,
optou-se por unificar as categorias CCLI e CCLT na categoria CCL, resultando em 4
grupos diagnésticos para as imagens: PSM, CN, CCL e DA.

Para compor o grupo CCLe, para a realizacao deste trabalho, selecionou-se os pacientes

que receberam o primeiro diagnéstico de CCL e manteve esse diagnéstico por 36 meses
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Tabela 11 — Pontuacoes da Escala de Memoria de Wechsler utilizadas pela ADNI para
classificagao dos pacientes em CCLI e CCLT.

Tempo de escolaridade (anos) | CCLI | CCLT
0-7 3-6 <2
8-15 2-9 <4
> 16 9-11| <8

Fonte: Informagoes extraidas de ADNI (2024).

(ou mais). J& para compor o grupo CCLp, selecionou-se os pacientes que receberam
diagnoéstico de CCL e que foi modificado para DA em até 36 meses, mantendo somente
os pacientes que possuem alguma imagem CCL disponivel.

Diante disso, para a execucao deste trabalho, foram selecionadas 528 imagens de RM
estrutural de 486 individuos na faixa etaria entre 55 e 93 anos, divididas em dois grupos
diagnésticos: CCLp e CCLe, cada um com apenas uma imagem de cada paciente, e com 42
pacientes sendo incluidos em ambos os grupos. A resolucao das imagens selecionadas é de
aproximadamente 170 mm x 256 mm x 256 mm, com pequenas variagoes nas dimensoes.
Os tamanhos dos vozels sao em torno de 1,2 mm x 1 mm x 1 mm e também apresentam
pequenas variacoes entre as imagens.

O nimero de pacientes, idade e sexo de cada grupo diagnéstico do conjunto de imagens
utilizado sdo apresentados na Tabela 12 e os resultados da estratificagao por faixa etaria

e sexo, por grupo CCLp e CCLe, sao mostrados nas Figuras 20 e 21.

Tabela 12 — Conjunto de imagens da base de dados ADNI usadas neste trabalho.

CCL estavel CCL progressivo

Pacientes 272 256
Sexo (Feminino:Masculino) 110:162 114:142
Idade (anos) 73,05 £ 7,29 74,71 £ 7,37

Fonte: Autoria prépria.

Conforme a Figura 22, 67,97% das imagens selecionadas para o grupo CCLp foram
obtidas a partir de scanners de 1,5T e 32,03% foram obtidas a partir de scanners de 3T.
Para o grupo CCLe, 43,01% das imagens foram adquiridas de scanners de 1,5T e 56,99%

foram obtidas a partir de scanners de 3T.

4.2.1.1 Refinamento do Conjunto de Dados

Para garantir a qualidade e a consisténcia, todas as imagens inicialmente incluidas
passaram por um processo de controle de qualidade. A extragao de caracteristicas foi rea-

lizada primeiramente no conjunto de dados, seguida pela aplicacao do algoritmo Isolation
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Figura 20 — Estratificagdo por idade e sexo dos pacientes CCLe da base de dados ADNI.

B Masculino
Feminino

40 A

45
36
30 -
28
25
22 1
20 -
17
15
13
11
10
6
4
2
0 0
0

55-59 60-64 65-69 70-74 75-79 80-84 85-89 90-94
Faixa etéria (anos)
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Fonte: Autoria propria.

Forest para deteccao de outliers. O modelo foi configurado com os seguintes hiperparame-
tros: contamination=’auto’, max samples=256 e random_ state=42. Essa configuracao
permite o algoritmo estimar automaticamente a proporcao de anomalias e construir um
ensemble de 100 estimadores base treinados em subconjuntos aleatérios com 256 amostras

cada.

Esse processo foi conduzido em trés etapas: (i) nos dados originais (ndo harmoni-
zados), (ii) nos dados harmonizados, (iii) nos dados harmonizados apds a remocao de
caracteristicas que ainda apresentavam diferencas significativas relacionadas ao scanner

ou ao local de aquisigao.

Um total de 50 imagens foram sinalizadas como possiveis outliers. Cada uma delas
foi entao inspecionada visualmente para avaliar a integridade anatomica e a presenca de
artefatos. Dentre essas, 17 imagens apresentaram problemas substanciais de qualidade,
como artefatos de corte ou distor¢oes geométricas severas. Uma vez que poderiam intro-
duzir viés nas estimativas dos modelos e afetar a robustez dos resultados, essas imagens
foram removidas das andlises seguintes. As 33 imagens restantes, embora inicialmente

marcadas, foram julgadas como tendo qualidade aceitavel e foram mantidas.

Das 17 imagens excluidas, 8 pertenciam ao grupo CCLe e 9 ao grupo CCLp, com cada

exclusao correspondendo a um individuo distinto.
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Figura 21 — Estratificagdo por idade e sexo dos pacientes CCLp da base de dados ADNI.
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Fonte: Autoria prépria.

Apbs esse refinamento, o conjunto final foi composto por 511 imagens de alta quali-
dade: 264 do grupo CCLe (51,66%) e 247 do grupo CCLp (48,34%), conforme detalhado
na Tabela 13.

Quanto a distribuicao dos scanners, conforme Figura 23, 67,2% das imagens do grupo

CCLp foram adquiridas em scanners de 1,5T e 32,8% em scanners de 3T. No grupo CCLe,

56,4% das imagens foram obtidas com scanners de 3T e 43,6% com scanners de 1,5T.

Tabela 13 — Conjunto de imagens da base de dados ADNI usadas neste trabalho (ap6s remogao

de outliers).

CCL estavel CCL progressivo

Pacientes 264 247
Sexo (Feminino:Masculino) 108:156 113:134
Idade (anos) 72,9+ 7,26 74,59 £ 7,37

Fonte: Autoria propria.
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Figura 22 — Estratificagdo das imagens da base de dados ADNI por intensidade de campo
magnético de cada grupo diagnostico.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 23 — Estratificagdo das imagens da base de dados ADNI por intensidade de campo
magnético de cada grupo diagnostico (sem outliers).
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Fonte: Autoria prépria.

4.2.2 NAC Brain Atlas

O Neuroimage Analysis Center (NAC) é uma entidade de pesquisa associada & Harvard
Medical School que disponibiliza gratuitamente uma base de dados, na qual hia uma
imagem de referéncia de RM ponderada em T1, caracterizada por uma resolucao isotropica
de Imm? e dimensoes de 256 x 256 x 256 vozels (HALLE et al., 2017). A imagem foi
obtida a partir de um voluntario masculino saudavel de 42 anos em um scanner Siemens

3T com sequéncia 3D MPRAGE. Os parametros de aquisi¢ao incluiram: TR = 2530 ms,
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Figura 24 — Etapas de pré-processamento.

Imagem de entrada Remocao do crénio Redugéo de ruido
(ROBEX - PYROBEX) (NonLocal Means - ANTsPy)

Corregistro com atlas Padronizagao de histograma Correcao de bias field
(registration - ANTsPy) (normalizagdo de Nyul - SimplelTK) (N4 - ANTsPy)

Fonte: Autoria propria.

TI = 1200 ms, TE = [1,64; 3,5; 5,36; 7,22] ms, Angulo de inclinacdo (flip angle) de 7°.
Os rétulos por vozel foram gerados usando a segmentacao automéatica do Freesurfer,
seguida pela segmentacao manual para ajustar e refinar as regioes identificadas. Com
isso, a base de dados fornece 259 modelos geométricos (malhas) de diferentes estrutu-
ras cerebrais, previamente identificados por especialistas, compondo um atlas anatémico
cerebral (HALLE et al., 2017). Assim, como todas as malhas estdo anatomicamente
alinhadas a imagem de referéncia, esta foi utilizada como base para todas as etapas de

pré-processamento, garantindo a padronizacao entre as imagens utilizadas neste estudo.

4.3 Pré-processamento

Antes de extrair e avaliar os atributos das imagens de RM, é essencial realizar eta-
pas de pré-processamento para melhorar e padronizar os sinais das imagens, garantindo
maior reprodutibilidade do estudo. As etapas de pré-processamento que foram aplicadas
neste estudo sao indicadas na Figura 24 e uma breve descricdo de como cada uma foi

implementada é apresentada nas subsecgoes a seguir.

4.3.1 Remocao do cranio

A imagem de RM cerebral também inclui tecidos nao-cerebrais, que podem introduzir
ruido e comprometer a segmentacao, dificultando a identificacao de estruturas cerebrais e
a extracao de caracteristicas relevantes. Para melhorar a precisao da analise das imagens

de RM cerebrais, é necessario realizar a remocao do cranio. Para isso, foi utilizado o
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moédulo ROBEX (vide Subsegao 2.2.3) do pacote PYROBEX em Python, disponivel gra-
tuitamente. Esse método foi escolhido por sua abordagem hibrida, que combina modelos
discriminativos e generativos, proporcionando maior robustez e adaptabilidade ao lidar
com diferentes variagoes de imagens de RM e melhorando a qualidade da segmentacao
cerebral. Essa etapa resultou tanto no volume anatomico sem o cranio quanto em uma

maéscara bindria do encéfalo.

4.3.2 Reducgao de ruido

Como descrito na Subsecao 2.2.4, os dados das imagens de RM sdo comumente conta-
minadas por “ruido branco” oriundo de fontes térmicas, como os componentes eletronicos
do equipamento de RM ou do préprio corpo do paciente posicionado no interior do scan-
ner (LOPEZ; FREDERICK; VENTURA, 2021). Isso configura um grande obstéculo
para andlises qualitativas e quantitativas das imagens de RM, sendo crucial realizar um
eficiente processo de reconstrucao das imagens utilizando métodos de reducao de ruido
antes das etapas de processamento.

Dessa forma, para a atenuacgao do ruido presente nas imagens, foi utilizada a técnica
Rician-adapted NLM (BUADES; COLL; MOREL, 2005a) (vide Subsubsecao 2.2.4.1),
disponibilizado na biblioteca ANTsPy 3. A varidncia do ruido foi estimada diretamente
de cada imagem, e os parametros foram selecionados empiricamente (patch radius = 1
vozel, search radius = 3 wozels, shrink factor = 1) para equilibrar o desempenho da
redugao de ruido com a fidelidade estrutural. Essa escolha segue estudos anteriores que
demonstraram que essas configuracoes alcangam um compromisso ideal entre a supressao
de ruido e a preservagao dos contornos em imagens de RM estrutural (MANJ ON et al.,
2010). A estimativa automatica do ruido também facilitou a adaptagao aos perfis de ruido

especificos de cada exame.

4.3.3 Correcao de bzas field

Conforme discutido na Subsecao 2.2.5, as imagens de RM também sao afetadas pela
heterogeneidade das bobinas, variagbes no campo magnético estatico (By), entre outras
variacoes que causam o fendmeno bias field. Esse fendomeno impacta negativamente a
analise quantitativa das imagens de RM e, portanto, exigem uma etapa de correcao.

Para isso, foi utilizado o método “N4 bias field correction” (NJITK) (TUSTISON et
al., 2010) (vide Subsubsegao 2.2.5.1), disponibilizado na biblioteca ANTsPy. Foi utili-
zado um fator de redugdo de 3 e 20 iteracoes por nivel em um esquema de otimizagao
multirresolugdo. A convergéncia foi definida por um limite de variacao relativa inferior a
1 x 103. A correcao e o reescalonamento de intensidade subsequente foram restritos a

mascara cerebral para evitar artefatos no fundo.

3 https://antspy.readthedocs.io/en /latest /utils.html
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4.3.4 Padronizacao de histogramas

Outro desafio das imagens de RM é a falta de padronizacao da intensidade dos vozels.
Devido a diversas variagoes relacionados ao scanner, os valores absolutos de intensidade
dos wvozels nao sao fixos, o que faz com que as imagens, até de um mesmo paciente, possam
apresentar aparéncias distintas, dificultando as analises quantitativas.

Consequentemente, é esperado que as imagens da base de dados da ADNI apresentem
uma distribuicao nao padronizada dos niveis de cinza para um mesmo tecido, tornando
necessaria a padronizacao dos histogramas de todas as imagens a serem utilizadas.

Para isso, a imagem da base NAC foi adotada como referéncia, e as demais imagens
foram ajustadas utilizando o algoritmo proposto por Nytl, Udupa e Zhang (2000) a fim
de padronizar a distribuicao de seus niveis de cinza. A padronizagao de histogramas foi
aplicada utilizando o método “Histogram Matching Image Filter” implementado na bi-
blioteca Simple Insight Segmentation and Registration Toolkit (SimpleITK). Dez pontos
de referéncia baseados em quantis foram utilizados para alinhar os histogramas das ima-
gens entre os pacientes. A operacao foi aplicada exclusivamente as intensidades do tecido
cerebral, com o objetivo de suprimir artefatos nao cerebrais e garantir a consisténcia do
contraste entre os pacientes.

Em linhas gerais, o algoritmo mencionado normaliza os valores de escala de cinza de
uma imagem de RM com base nos valores de uma imagem de referéncia, por meio de uma
técnica de correspondéncia de histogramas, em que os histogramas sao combinados para

um numero especificado de valores quantis.

4.3.5 Harmonizacao espacial

A imagem de RM possui trés sistemas de coordenadas: coordenada real (relativo ao
mundo real, determinado por parametros do scanner), coordenada anatdmica (relativo
ao paciente) e coordenada da imagem. Diante disso, a origem e a orientacdo das imagens
variam de acordo com o paciente e parametros do scanner.

Assim, para garantir um processamento correto nas etapas de processamento, faz-se
necessario o alinhamento de todas as imagens em um mesmo sistema de coordenadas
(origem e orientacdo), além de ajustd-las para as mesmas dimensoes e resolugbes. Para
isso, as imagens pré-processadas foram submetidas a um procedimento estruturado de
harmonizacao espacial composto por trés etapas: reamostragem dos vozels, padronizacao

geométrica e registro deforméavel entre atlas e paciente.

4.3.5.1 Reamostragem dos vozxels

Cada imagem sem o cranio e sua respectiva mascara cerebral foram reamostradas para
uma resolucgao isotrépica de 1 mms3. Imagens com valores continuos foram reamostradas

por interpolacao linear, enquanto mascaras binarias utilizaram interpolagao por vizinho
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mais préximo, garantindo geometria consistente dos vozxels e preservagao da integridade

dos rotulos.

4.3.5.2 Padronizagao geométrica

A imagem de referéncia NAC, sua mascara e os rétulos do atlas associados foram
alinhados ao espaco nativo da imagem de cada paciente utilizando o ANTsPy2. Esse
alinhamento preservou os metadados espaciais — como espagamento entre vozels, cossenos
diretores e origem fisica — sem impor orientagdes canoénicas (por exemplo, RAS ou LPS),
garantindo compatibilidade entre diferentes geometrias de aquisicao. Para os pacientes
que ja apresentavam conformidade com a geometria de referéncia, foi aplicada apenas a
normalizacao da intensidade. Mascaras de segmentacao de rotulos foram excluidas desta

etapa para evitar distor¢oes causadas por interpolagao.

4.3.5.3 Registro deforméavel entre atlas e paciente

O atlas anatomico NAC foi registrado de forma nao linear a imagem ponderada em T1
no espac¢o nativo de cada paciente, utilizando o algoritmo de Symmetric Normalization
(SyN). O registro empregou informag¢ao muitua como métrica de similaridade e seguiu
um cronograma de otimiza¢ao em multiplas resolu¢oes com 100, 50 e 20 iteragoes. Além
disso, optou-se por nao realizar inicializagoes rigidas ou afins antes do SyN, a fim de
evitar artefatos de interpolacao e preservar a configuragao espacial nativa da anatomia
de cada paciente. O registro foi restrito a regiao intracraniana por meio da maéascara
cerebral da imagem fixa. Os campos de deformacao resultantes foram entao utilizados
para deformar todos os mapas de rétulos das regides de interesse (ROIs) definidas pelo
atlas para o espaco nativo de cada paciente, utilizando interpolacao por vizinho mais
proximo. Isso assegurou o alinhamento espacial de regioes anatomicamente relevantes,
preservando a natureza discreta dos limites das ROIs — possibilitando uma parcelamento

preciso e individualizado para a extracao de caracteristicas subsequente.

A técnica de corregistro de imagens é um processo que determina uma transformacao
espacial T', mapeando pontos de uma imagem para pontos homélogos em um objeto na
segunda imagem, alinhando espacialmente uma imagem mével a uma imagem fixa (JOHN-
SON; MCCORMICK; IBANEZ, 2021). Na Figura 25, é apresentado um tipico framework
do processo de registro de imagens. O componente de transformacao 7" mapeia pontos da
imagem fixa para a imagem movel. O interpolador avalia as intensidades da imagem mé-
vel em posigoes fora da grade, enquanto o componente métrico avalia a correspondéncia
entre a imagem fixa e a imagem maével transformada, servindo como critério quantitativo
para otimizagao, baseado nos pardmetros da transformagao (JOHNSON; MCCORMICK;
IBANEZ, 2021).
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Figura 25 — Framework de registro de imagens.
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Fonte: Imagem extraida e modificada de Johnson, McCormick e Ibanez (2021).

4.4 Segmentacao de tecidos

Para diferenciar os trés tecidos cerebrais (GM, WM e CSF) em cada uma das imagens
de RM, foi utilizado o algoritmo Atropos, que faz parte do pacote Advanced Normalization
Tools (ANTs) do Python e que utiliza o ITK como base de desenvolvimento.

O Atropos é um algoritmo de segmentacao automética de tecidos composto por trés
componentes principais: modelos de verossimilhanca, probabilidade a priori derivadas
de um Campo Aleatério de Markov (Markov Random Field, MRF), e um framework de
otimizagao para maximizar a probabilidade a posteriori (AVANTS et al., 2011).

Inicialmente, as intensidades dos vozels da imagem de entrada sao modeladas por um
GMM, que assume que os dados sao explicados por uma combinac¢ao de varias distri-
buigoes Gaussianas, cada uma com seus proprios parametros. O objetivo é ajustar esses
pardmetros (médias, varidncias e pesos) de cada componente do GMM de modo a maxi-
mizar a probabilidade de que cada intensidade de voxel pertenca a uma das classes, com
o peso atribuido refletindo a propor¢ao de cada componente (AVANTS et al., 2011).

Entretanto, a analise baseada apenas nas intensidade dos vozels pode produzir uma
solucoes pouco confidaveis, uma vez que ignora as consideragoes espaciais. Para contornar
esse problema, o Atropos permite o uso de varios modelos de probabilidade a priori,
incluindo MRF e informagoes baseadas em templates (imagens de referéncia com vozels
rotulados para cada tecido). Neste trabalho, optou-se pelo uso do MRF, que modela as
interagoes espaciais na vizinhancga dos wvozels. Com isso, o Atropos calcula a interacao
entre vozxels considerando a distancia Fuclidiana entre eles, fazendo com que voxels mais
préximos recebam um peso maior na analise do que aqueles mais distantes (AVANTS et
al., 2011).

Antes da aplicacao do Atropos, foi realizada a correcao do bias field com o método “N4
bias field correction” da biblioteca ANTsPy para melhorar a precisao da segmentacao. O
algoritmo de K-means foi inicializado usando o agrupamento K-means com trés classes de

tecido (K = 3), sendo utilizado como modelo a priori inicial para ajustar os pardmetros
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iniciais do GMM. O K-means segmenta a imagem de entrada em 3 clusters, gerando uma
imagem de probabilidade inicial para cada classe, em que cada vozel possui a probabilidade
de pertencer a uma classe especifica. Essa etapa inicial acelera a convergéncia do Atropos

e evita minimos locais que poderiam prejudicar a segmentacao final.

A segmentagdao foi refinada por meio de otimizagao Expectation-Maximization (EM),
com consisténcia espacial imposta através de um modelo de Markov Random Field (MRF).
A intensidade da regularizacao espacial foi definida como 0,00001, e a vizinhanca para
cada voxel foi estabelecida como uma janela de 1x1x1 nas trés dimensoes espaciais. O al-
goritmo EM foi configurado para rodar no maximo 10 iteragoes, sem exigir uma melhoria
minima na verossimilhanca entre elas. Essa primeira etapa produziu mapas probabi-
listicos para GM, WM e CSF. Esses mapas foram posteriormente usados como priors
para uma segunda execucao do Atropos. Nesta segunda etapa, a influéncia dos priors
foi desativada, garantindo que a classificagao se baseasse exclusivamente nas distribuicoes
posteriores estimadas na fase inicial. Ambas as etapas de segmentagao foram restritas a

regiao intracraniana definida pela méascara cerebral do paciente.

O algoritmo Fxpectation-Mazximization otimiza os parametros do GMM. Na etapa de
“ Expectation”, o GMM usa as intensidades dos vozxels da imagem para calcular a probabi-
lidade de cada vozel pertencer a cada uma das classes de tecido (componentes Gaussianas)
a partir dos pardmetros atuais da GMM (médias, varidncias e pesos) (AVANTS et al.,
2011). No passo de “Mazximization”, o GMM atualiza seus parametros para maximizar
a probabilidade das observagoes (intensidades dos vozels), dadas as probabilidades cal-
culadas na etapa anterior. Para cada componente da GMM, a média é recalculada como
a média ponderada das intensidades dos vozxels, utilizando as probabilidades como pesos;
a variancia é recalculada com base nas intensidades dos vozxels e nas médias atualizadas;
o peso ¢ atualizado de acordo com a proporcao de vozxels atribuidos a cada componente.

Esse processo de otimizagao se repete até a convergéncia dos parametros.

A otimizacao no Atropos ocorre de forma sincrona e assincrona. No esquema de oti-
mizagao sincrona, o algoritmo percorre a imagem sem atualizar nenhum rétulo até que
todos os vozels tenham sido visitados, e entao atualiza todos os rotulos simultaneamente
(AVANTS et al., 2011). Porém, como as atualizacoes sincronas nem sempre garantem
convergéncia, o algoritmo também utiliza o esquema assincrono, baseado no método Ite-
rated Conditional Modes (BESAG, 1986). Esse método busca encontrar uma configuracao
de rétulos que maximiza a probabilidade posterior considerando a interagao entre vozels
vizinhos. Durante cada iteragao, o algoritmo seleciona um rétulo (GM, WM ou CSF),
percorre a imagem e avalia cada voxel na vizinhanga com base em sua probabilidade de
pertencer a cada réotulo, levando em conta tanto a intensidade do vozel quanto os rétulos
dos vozels vizinhos. O rétulo de cada vozel é entao atualizado para aquele que maximiza
a probabilidade a posteriori, considerando a influéncia dos vozels adjacentes (AVANTS et
al., 2011).
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Como resultado, o Atropos gerou um mapa de segmentacao rigida dos tecidos —
atribuindo cada wvoxel a uma das trés classes de tecido — e os mapas probabilisticos
correspondentes. Essa abordagem em duas etapas melhorou a robustez da segmentacao,
reduziu o risco de convergéncia para minimos locais e aumentou a plausibilidade anatomica

dos mapas de tecido resultantes.

4.5 Parcelamento do cérebro em ROIs

Para extrair informacgoes quantitativas de cada regiao cerebral, o atlas da NAC foi
utilizado para segmentar o cérebro em ROIs. Uma vez que o alinhamento das imagens
dos atlas com cada uma das imagens dos pacientes j4 foi executada (vide Subsegao 4.3.5.3),
cada imagem binaria contendo uma regiao especifica do cérebro foi sobreposta atuando
como uma mascara para selecionar as ROIs a serem analisadas quantitativamente nesta
pesquisa.

A selecao das ROIs a serem usadas nesta pesquisa foi feita com base nas regioes
relevantes no contexto de DA explicitadas nos trabalhos correlatos (Se¢ao 3.1) e na dis-
ponibilidade das malhas correspondentes a essas regides no atlas da base NAC. Com isso,
conforme Tabela 14, selecionou-se 22 regioes divididas em hemisférios esquerdo e direito,
com quatro delas sendo divididas em 15 sub-regioes, totalizando 66 ROIs. Neste trabalho,
as sub-regioes foram agrupadas por regiao formando uma tnica méascara para cada regiao,

resultando em 44 ROIs no total (divididas em hemisférios esquerdo e direito).

Tabela 14 — Regites segmentadas utilizadas nesta proposta de pesquisa.

indice Regiao Indice Regiao
1 Hipocampo 12 Giro fusiforme
2 Amigdala 13 Parietal
3 Giro temporal médio 14 Precuneus
4 Giro parahipocampal 15 Giro occipital lateral
5 Giro temporal inferior 16 Cuneus
6 Giro temporal superior 17 Giro pré-central
7 Caudado 18 Istmo do cingulo
8 Insula 19 Pallidum
9 Putdmen 20 Giro frontal médio
10 Area de Accumbens 21 Giro cingulado anterior
11 Polo temporal 22 Télamo

Nota 1: Regibes dos indices 1 ao 18 s@o divididas entre hemisfério esquerdo e direito.
Nota 2: Regibes dos indices 19 ao 21 inclui hemisfério esquerdo e direito de 2 sub-regides diferentes.
Nota 3: Regido de indice 22 inclui hemisfério esquerdo e direito de 9 sub-regides diferentes.

Fonte: Autoria prépria.
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4.6 Extracao de atributos

Para classificar as imagens de RM, foram utilizados atributos anatémicos como volume
e espessura cortical, além de atributos de textura para capturar diferencas sutis entre os

cérebros de CCLe e CCLp. Os atributos utilizados no trabalho sao descritos a seguir.

4.6.1 Volume das ROIs

Para encontrar o volume das ROIs selecionadas, as mascaras das ROIs obtidas do
atlas da NAC, ja corregistradas com a imagem do paciente CCL, foram utilizadas para
extrair o volume de cada regidao com base no nimero de vozels e no volume de cada vozel.
Para evitar vieses na comparacao entre pacientes, cada volume medido foi normalizado
dividindo-o pelo volume total intracraniano do paciente.

Os volumes regionais do cérebro foram calculados com base nos rétulos do atlas NAC
previamente mapeados para o espago de imagem nativo de cada paciente (ver Subsegao
4.3.5). Para cada ROI, o volume foi obtido contando o ntimero de voxels atribuidos ao
respectivo rétulo e multiplicando pelo volume do vozel isotrépico.

Para compensar as diferencas no tamanho da cabecga entre os pacientes, todos os
volumes das ROIs foram normalizados pelo ICV individual. Além dos volumes totais por
ROI, também foram calculados os volumes especificos por tecido — GM, WM e CSF
— dentro de cada ROI, utilizando os mapas probabilisticos gerados pela segmentagao
Atropos (ver Secao 4.4). Esses volumes por tecido foram posteriormente normalizados
pelo volume da ROI correspondente, resultando na composicao relativa de cada tipo de

tecido, permitindo assim uma caracterizagao morfométrica mais detalhada.

4.6.2 Espessura cortical

Para a extracao da espessura cortical foi utilizado o algoritmo Kelly Kapowski do
pacote ANTs, que implementa a técnica de Espessura Cortical Baseada em Registro Di-
feomortico (Diffeomorphic Registration-based Cortical Thickness, DiReCT). Essa técnica
calcula a distancia entre as superficies de substancia branca e pia por meio da deforma-
¢ao difeomérfica dos mapas de probabilidade de substancia cinzenta e branca obtidos na
segmentacao dos tecidos.

O algoritmo foi aplicado utilizando trés entradas: a imagem segmentada de tecidos,
juntamente com os mapas de probabilidade de substancia cinzenta e branca gerados pela
segmentacao Atropos (Segao 4.4). A estimativa da espessura cortical foi realizada com dez
iteracoes de otimizagao, um tamanho de passo de gradiente de 0,5 e um peso do modelo
prior de 1 no processo de minimizacao de energia. Esses valores de parametros garanti-
ram um equilibrio entre eficiéncia computacional e precisao anatomica, promovendo uma

convergéncia estavel e preservando os detalhes estruturais.
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Os mapas resultantes de espessura cortical foram parcelados utilizando o atlas NAC,
permitindo a extracao dos valores médios de espessura cortical dentro de cada regiao
de interesse anatomicamente definida. Para compensar as diferencas no tamanho da
cabecga entre os pacientes, as medidas de espessura cortical foram normalizadas pelo ICV

individual.

4.6.3 Atributos de textura

Para complementar as informacoes volumétrica e de espessura, foram utilizados atri-
butos de textura obtidos do GLCM (vide Subsegdo 2.3.1), uma vez que este método é
amplamente utilizado nas pesquisas envolvendo uso de atributos de textura para detectar
mudangas neurodegenerativas envolvidas na progressao da DA (LEE; LEE; KIM, 2020;
SHU et al., 2021; SILVA et al., 2023; ZAIN; MAHMUD; GAN, 2023).

As GLCMs foram calculadas utilizando uma distancia intervoxel fixa de 1 voxel, ma-
trizes de coocorréncia simétricas e uma largura de discretizacao de 64 niveis de cinza.
Esses parametros foram escolhidos para garantir sensibilidade a heterogeneidades locais,
mantendo a robustez ao ruido e a eficiéncia computacional. As medidas extraidas foram
selecionadas com base nos achados de estudos recentes (LEE; LEE; KIM, 2020; MAL-
LIKA et al., 2023), as principais férmulas e descrigoes correspondentes estao apresentadas

no Apéndice 7.1.

4.6.3.1 Caracteristicas de Textura do Cérebro Inteiro

Conforme mencionado na Subsecao 2.3.2, a escolha do método de reducao de ruido a
ser aplicado nas imagens de RM antes da extracao de atributos de textura pode afetar
ligeiramente os valores desses atributos, podendo impactar na classificacdo das imagens
de RM. Assim, os atributos de textura foram extraidos a partir de dois tratamentos
diferentes de imagem: imagem original (sem reducao de ruido) e imagem processada com
NLM (SILVA et al., 2023; MALLIKA et al., 2023). Além disso, foram avaliados diferentes
niveis de quantizagao na construgao das matrizes GLCM (SHU et al., 2021). Diante disso,

trés variantes de pré-processamento foram consideradas:

1. Tipo I: imagens com remocao do cranio, reamostradas para resolugao isotropica de

1 mm? e normalizadas em intensidade;
2. Tipo II: Tipo I com adi¢ao de redugao de ruido e correcao de campo de bias;
3. Tipo III: Tipo II com padronizacao de histograma adicional.

Para cada variante, as GLCMs foram calculadas usando tanto 32 quanto 64 bins de
quantizacao de niveis de cinza. Conforme discutido na Subsecao 5.2.7, as imagens do

Tipo II com 64 bins produziram as caracteristicas mais estaveis e informativas.
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4.6.3.2 Caracteristicas de Textura Baseadas em ROlIs

As caracteristicas de GLCM também foram extraidas de 66 ROIs em todas as confi-
guragoes de pré-processamento e quantizacao. Em consonancia com a analise de cérebro
inteiro, as imagens do Tipo II com 64 bins demonstraram o melhor desempenho. O

impacto da harmonizagdo também foi avaliado comparativamente (ver Subsegao 5.2.8).

4.7 Correcao do efeito do scanner

Para corrigir o efeito do scanner e obter atributos radidmicos mais confiaveis e repro-
dutiveis, foi utilizado o método ComBat (vide Subsecao 2.3.3) sobre todos os atributos
extraidos. Utilizando o pacote neuroComBat* do Python, as imagens adquiridas por
scanners 1,5T e 3T foram tratadas como dois lotes distintos e o grupo clinico (CCLp
vs CCLe) foi incluido como covaridvel, a fim de preservar a variabilidade biologicamente
relevante.. Inicialmente, a distribui¢do de cada atributo em cada lote foi avaliada. Como
a maioria das distribui¢oes dos atributos extraidos nao segue uma distribui¢cdo normal,
o ComBat nao paramétrico foi aplicado. Além disso, o método EB foi empregado para
ajustar as estimativas de harmonizacao com base na distribuicao de todos os atributos
simultaneamente.

Tanto os conjuntos de caracteristicas harmonizados quanto os nao harmonizados foram
mantidos para analises posteriores, permitindo uma avaliacao explicita dos impactos da

harmonizacao.

4.8 Modelo de classificacao

Esta secao descreve o arcabouco de aprendizado de maquina utilizado para classificar
os sujeitos como CCLe ou CCLp, com base nas caracteristicas radiomicas extraidas. Serao
detalhadas a estratégia de selecao de atributos adotada para lidar com a maldicao da
dimensionalidade, a justificativa para a escolha do modelo e os procedimentos utilizados

para validar o desempenho do classificador.

4.8.1 Selecao de atributos

Trés abordagens distintas foram consideradas para a selecao de atributos:

1. Sem selecdao de atributos: Todas as caracteristicas harmonizadas e filtradas
foram mantidas sem reducao de dimensionalidade, servindo como linha de base

para comparagao.

4 https://github.com/Jfortin1l/ComBatHarmonization
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2. Importancia de atributos baseada em Floresta Aleatdria: Um classificador
Floresta Aleatoéria foi treinado com validagao cruzada aninhada (descrita abaixo),
e os atributos foram ranqueados com base em seus escores de importancia. Sub-
conjuntos de atributos foram criados selecionando aqueles acima dos percentis 10,
25, 50, 75 e 90 da distribuicao de importancia. Essa estratégia utiliza o mecanismo

interno de ranqueamento do modelo para orientar a redugao de dimensionalidade.

3. Selecao de atributos baseada em agrupamento hierarquico (clustering):
Para minimizar redundancia e multicolinearidade, aplicou-se o agrupamento hierar-
quico aglomerativo com o método de ligacao de Ward sobre a matriz de distancias
de correlagdo de Pearson absoluta (ou seja, 1 menos o coeficiente de correlagao
absoluto). Os clusters foram definidos cortando o dendrograma em um limiar de

distancia de 0,5, e o primeiro atributo de cada cluster foi retido.

4.8.2 Selecao do modelo de classificagao

O ntmero de atributos extraidos em comparac¢ao com o niimero de imagens disponiveis
para os pacientes CCLe e CCLp ¢ elevado, tornando a selecao de atributos um processo
critico para o desenvolvimento de um modelo robusto e eficaz.

A quantidade limitada de imagens de CCL disponiveis inviabiliza o uso de técnicas de
aprendizado profundo, que requerem a estimagao de muitos parametros, podendo resultar
em um modelo sobreajustado. Por outro lado, técnicas convencionais, como SVM, regres-
sao logistica e arvores de decisao (SHU et al., 2021; XIAO et al., 2021; VELAZQUEZ;
LEE, 2021) podem deixar de capturar relagoes importantes entre as caracteristicas, oca-
sionando alto viés e baixa varidncia, levando a um subajuste.

Diante disso, foi utilizado um modelo baseado em Floresta Aleatéria (vide Subsecao
2.4.2) para atuar, concomitantemente, tanto na selegao de atributos quanto na classifica-
¢ao final das imagens de CCL.

A Floresta Aleatéria possui diversas vantagens, como a capacidade de avaliar a im-
portancia dos atributos tanto no nivel do modelo quanto para previsoes individuais, além
de oferecer interpretabilidade, operar como um classificador nao paramétrico e lidar bem
com dados faltantes e valores atipicos, além de capturar superficies de decisao nao lineares
(ALI et al., 2012). Contudo, esse modelo pode apresentar alta complexidade computacio-
nal ao empregar um grande niimero de arvores e estar paciente ao overfitting na presenca

de dados ruidosos.

4.8.3 Treinamento do modelo

Para evitar viés nos resultados do modelo, optou-se por utilizar apenas uma imagem
de cada paciente por grupo, resultando em 272 imagens de pacientes CCLe e 256 imagens

de pacientes CCLp da base de imagens ADNI, totalizando 528 imagens. Diante disso,
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nota-se um desbalanceamento de classes, com CCLe representando 51,66% do conjunto e
CCLp apenas 48,34%.

Dado o numero limitado de dados e o desbalanceamento entre as classes, adotou-se
a validagao cruzada aninhada Nested Cross-Validation (NCV) com estratificagdao, utili-
zando o StratifiedKFold para formar os conjuntos de treino, validagao e teste, de modo a
preservar a proporc¢ao entre as classes em cada subdivisao. No loop externo, os dados fo-
ram divididos em 10 partes, mantendo a proporcao de 51% para CCLe e 48% para CCLp.
No loop interno, os dados que nao forem selecionados para teste foram subdivididos em
5 partes, sendo uma para validacao e as restantes para treinamento em cada iteracao.
Dentro do loop interndo, foi realizado o ajuste de hiperparametros via busca exaustiva
em grade (grid search).

Para o treinamento do modelo, foi utilizado o pacote Scikit-learn ® do Python, que
oferece uma implementacao eficiente e de facil uso para Florestas Aleatorias, além de
varias ferramentas para avaliacdo de modelos.

Esse pacote utiliza como padrao o algoritmo Classification and Regression Trees (CART)
para construir cada uma das arvores de decisao. O processo inicia-se com a construgao
méxima da arvore, utilizando um método de particionamento binario recursivo (de ALVA-
RENGA JUNIOR, 2018). Em cada divisao, os dados sao separados em duas sub-regioes,
e o algoritmo continua particionando essas sub-regioes de forma continua até o ponto
de parada determinado por parametros que controlam: a profundidade méaxima de cada
arvore, o nimero minimo de amostras que um né deve ter antes de ser dividido em dois
noés-filhos e o nimero minimo de amostras que deve estar presente em uma folha. Com
o ajuste desses parametros, foi possivel controlar a complexidade das arvores, evitando o
sobreajuste aos dados de treinamento.

O classificador Floresta Aleatéria teve duas classes potenciais para sua saida: CCLp e
CCLe. Essas classes foram “votadas” por cada arvore individual, cujos resultados foram
agregados para fornecer uma probabilidade geral de conversao para DA. Posteriormente,
foi avaliada a importancia de cada atributo incluido no modelo, conforme explicado na
Subsubsegao 2.4.2.1.

Os hiperparametros avaliados durante o ajuste incluiram:

a) Ntmero de arvores: 100 ou 200;
b) Profundidade méxima das drvores: ilimitada, 10 ou 20 niveis;
¢) Nimero minimo de amostras para dividir um né interno: 2, 5 ou 10;

d) Nimero minimo de amostras em um né folha: 1, 2 ou 5.
Esses valores foram selecionados com base em andlises exploratorias prévias e heuristi-
cas de regularizacao amplamente utilizadas em modelos baseados em arvores. Para cada

configuracao testada, o modelo que obteve o maior Fl-score ponderado durante a vali-

°  https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.ensemble. RandomForest Classifier.html



100 Capitulo 4. Materiais e Métodos

dacao no lago interno foi selecionado. Um seed aleatério fixo foi utilizado em todos os

experimentos para garantir reprodutibilidade.

4.8.4 Meétricas de avaliacao

Para fornecer uma avaliagdo robusta do desempenho do classificador diante de de-
sequilibrio entre classes, foram empregadas multiplas métricas de avaliacao. Entre elas:
F1-score ponderado, que serviu como critério principal de selecdo de modelo; Fl-score;
Area sob a curva ROC (AUC); Sensibilidade (Sens.); specificidade (Spec.); Acurécia ba-
lanceada (Bal. Acc.). Essas métricas foram calculadas a partir dos verdadeiros positivos
(VP), dos falsos positivos (FP), dos verdadeiros negativos (VN) e dos falsos negativos
(FN).

Nesta pesquisa, o VP foi definido como o nimero de pacientes que realmente pro-
grediram para DA e que o modelo previu corretamente como CCLp. O FP foi definido
como o numero de pacientes que nao progrediram para DA, mas que o modelo classifi-
cou erroneamente como CCLp. O VN foi definido como o niimero de pacientes que nao
progrediram para DA e que o modelo previu corretamente como CCLe. Por fim, o FN
foi definido como o nimero de pacientes que realmente progrediram para DA, mas que o
modelo classificou erroneamente como CCLe.

A partir dos quatro valores obtidos no teste de classificacao, a sensibilidade calcula a
porcentagem de acertos na classe positiva, enquanto a especificidade mede a porcentagem

de acertos na classe negativa. Essas métricas podem ser expressas pelas Equagoes 16 e

17:

VP

3o = UL BN (16)
VN

Espec = o Fp (17)

A acuracia, que mede a quantidade total de acertos do classificador, é definida pela

Equacao 18 e a acuracia ponderada pela Equacao 19:

VP + VN
A= P FP + VN L N (18)
E
Acc balanceada = M. (19)

2

Ja o Fl-score calcula a média harménica entre precisao (Equacao 20) e sensibilidade

(Equagao 16) é dada pela Equagao 21:

VP

Precisao = ———
recisao VP L FP’

(20)

2 x Precisao x S
Fl-score = r§stao Sy (21)
Precisdo + Sens
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Por fim, o Fl-score ponderado é a média ponderada dos Fl-scores de cada classe,

levando em conta o niimero de amostras de cada classe, conforme Equacao 22:

c .
Fl-score ponderado = %Fli, (22)
i=1
sendo:

a) ¢ ¢ namero total de classes (no caso sao duas: CCLp e CCLe),
b) n; é nimero de amostras da classe 1,

¢) Né ntmero total de amostras.

Avaliacao da importancia dos atributos

Para analisar a relevancia dos atributos na previsao do modelo, utilizou-se a abordagem
SHAP® (SHapley Additive exPlanations) (LUNDBERG; LEE, 2017), com a ferramenta
TreeExplainer. Esse algoritmo calcula a importancia dos atributos para a previsao do
modelo com base em valores exatos de Shapley em tempo polinomial, tornando o processo
mais eficiente e viavel para modelos baseados em arvores, ao mesmo tempo que garante
interpretabilidade (LUNDBERG; LEE, 2017).

Para isso, ele realiza o calculo de explicagoes locais, em que cada valor de Shapley
¢é calculado com base no ganho médio da previsao quando uma caracteristica especifica
é incluida no modelo em comparagdo com quando ela é excluida (LUNDBERG; LEE,
2017). No contexto das arvores de decisdo, isso é feito com base na estrutura da arvore
(como as divisoes nas folhas) e na forma como as caracteristicas influenciam essas divisoes,
calculando as contribuigoes de forma mais eficiente (LUNDBERG; LEE, 2017).

Apos calcular os valores de Shapley para todos os atributos, podemos interpretar
como cada atributo contribui para a previsao do modelo. A soma de todos os valores de
Shapley para uma instancia serd igual a diferenca entre a previsao do modelo para aquela
instancia e a média das previsoes do modelo (o valor base) (LUNDBERG; LEE, 2017).
Isso fornece uma explicagdo clara e quantitativa da contribuicao de cada caracteristica
para a previsao.

Os valores de Shapley, originados da teoria dos jogos, sao amplamente utilizados
para atribuicdo de importancia dos atributos e satisfazem trés propriedades fundamen-
tais (LUNDBERG; LEE, 2017). A precisao local garante que a soma das contribuigoes
atribuidas a cada atributo do modelo resulte exatamente na previsao feita para uma de-
terminada entrada. A consisténcia estabelece que, se a contribuicdo de um atributo para
a previsao aumentar em um modelo modificado, seu valor de Shapley nao deve dimi-
nuir. Por fim, a auséncia de efeito assegura que caracteristicas sem influéncia na previsao

recebam atribuicao nula.

6 https://shap.readthedocs.io/en/latest /index.html
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Além disso, o TreeExplainer amplia as explicagoes locais ao capturar efeitos de inte-
racdo entre variaveis por meio dos valores de interacdo SHAP, que utilizam o indice de
interacdo de Shapley da teoria dos jogos (LUNDBERG; LEE, 2017). Essa abordagem
distribui o crédito entre variaveis individuais e pares de variaveis, representando as inte-
ragoes em uma matriz. [sso permite uma analise mais detalhada das previsoes do modelo,

revelando padroes significativos.

4.9 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou as bases de dados utilizadas para o desenvolvimento da pes-
quisa proposta, além de detalhar as técnicas de pré-processamento, segmentacao e extra-
¢ao de atributos radidomicos, bem como os métodos para mitigar os efeitos do scanner.
Também foram discutidos aspectos da metodologia relacionados ao desenvolvimento do
modelo de classificagdo e as métricas de avaliagdo dos modelos. No Capitulo 5 serao

apresentados os resultados e discussoes provenientes desta pesquisa.
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Capitulo 5

Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos nesta pesquisa, como
0 pré-processamento das imagens, atributos extraidos e os experimentos de
classificagio das imagens de RM em CCLe e CCLp.

5.1 Pré-processamento

As imagens de RM empregadas nesta pesquisa foram submetidas a uma sequéncia de
etapas de pré-processamento que incluiu a remocao do cranio, redugao de ruido, a corre¢ao
do bias field, padronizagao de histogramas, o alinhamento espacial (corregistro) com o
atlas e a segmentacao das 44 ROIs (definidas na Subsegao 4.5). Devido ao grande volume
de imagens, nao foi possivel inspecionar visualmente todas elas apds o processamento. A

seguir sao apresentados alguns exemplos de imagens resultantes de cada etapa.

5.1.1 Remocao do cranio

A Figura 26 (a) apresenta um exemplo de uma imagem da ADNI original (com o
cranio e outros tecidos ndo-cerebrias), enquanto a Figura 26 (b) exibe a méscara do
encéfalo, a qual corresponde a area da regiao mantida na imagem, conforme mostrada na
Figura 26 (c). Comparando-se as imagens, antes e apds a remogao do cranio, nota-se que
o algoritmo ROBEX (IGLESIAS et al., 2011) foi capaz de preservar a massa cerebral,
além do cerebelo e o tronco encefalico, de forma eficaz e sem causar perdas significativas
de informacoes estruturais na imagem. Portanto, pode-se dizer que o algoritmo teve

resultados satisfatorios para o proposito deste trabalho.
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Figura 26 — Resultado da remocao do cranio em uma das imagens selecionadas da ADNI.

a) Imagem original. b)  Mascara do encéfalo. c) Imagem apds a remogao do cranio.

Fonte: Autoria propria.

5.1.2 Reducao de ruido

Na primeira linha da Figura 27, tem-se um exemplo de uma imagem da ADNI com
corte sagital obtida da etapa de remocao do crénio (com ruido) (primeira imagem), o
ruido removido (segunda imagem) e o resultado obtido da redugdo de ruido realizada
pelo algoritmo NLM (terceira imagem). J4 na segunda linha da Figura 27, tem-se uma
regiao ampliada da imagem da ADNI com corte axial (primeira imagem), o ruido removido
(segunda imagem) e o resultado obtido da redugao de ruido realizada pelo algoritmo NLM
(terceira imagem). Comparando-se as imagens, antes e ap6s a redugao do ruido, nota-se
que o algoritmo NLM da biblioteca ANTsPy foi capaz de reduzir o ruido sem causar
perdas significativas de informacoes estruturais na imagem. Portanto, pode-se dizer que

o algoritmo teve resultados satisfatorios para o propésito deste trabalho.

5.1.3 Correcao de bias field

Nesta etapa de pré-processamento, foi possivel observar que as imagens adquiridas da
ADNI nao sao suficientemente afetadas pelo bias field para ser possivel observar diferencas
visuais significativas entre as imagens de entrada e saida da correcao de bias field, respec-
tivamente mostradas nas Figuras 28 (a) e (c). Entretanto, é possivel verificar a eficicia
do algoritmo pelo respectivo bias field estimado que foi corrigido utilizando o algoritmo
“N4 bias field correction” da biblioteca ANTsPy mostrado na Figura 28 (b).

5.1.4 Padronizacao de histograma

Para a etapa de padronizacao de histograma, a imagem de referéncia da NAC e as
imagens da ADNI foram normalizadas previamente, obtendo-se os histogramas mostrados
na Figura 29(a) e (b), respectivamente, sendo (b) o histograma de uma das imagens da

ADNI. Com isso, ao aplicar o método “Histogram Matching Image Filter” utilizando a
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Figura 27 — Resultado da reducao de ruido em uma das imagens selecionadas da ADNI.

Corte sagital Corte sagital Corte sagital

Corte axial (ampliado) Corte axial (ampliado)

a) Imagem antes da redugao b)  Ruido removido da c) Imagem apds a reducéo
de ruido. imagem. de ruido.

Fonte: Autoria propria.

Figura 28 — Resultado da correcao de bias field em uma das imagens selecionadas da
ADNIL

a) Imagem com bias field. b)  Bias field removido. ¢) Imagem com bias field corrigido.

Fonte: Autoria propria.

biblioteca SimpleITK (NYUL; UDUPA; ZHANG, 2000), foi possivel observar um ajuste
efetivo dos histogramas das imagens selecionadas da ADNI. Apés a correspondéncia de
histogramas, as distribuicoes de intensidades passaram a variar no intervalo de 0 a 0,6,

conforme mostrado na Figura 29(c).

5.1.5 Corregistro

A técnica de “tabuleiro de xadrez” (checkerboard), que gera uma imagem de saida a
partir da intercalagdo consecutiva de blocos das duas imagens, foi usada para permitir

uma andlise qualitativa dos corregistros produzidos utilizando transformacoes rigida, afim
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Figura 29 — Resultado da padronizagao de histograma de uma das imagens selecionadas
da ADNI com a imagem de referéncia da NAC.
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Fonte: Autoria propria.

e Symmetric Normalization. Na Figura 30, sao apresentados os checkerboards compostos
por uma imagem da ADNI e a imagem de referéncia da NAC antes (a) e depois do
corregistro (b). Analisando os resultados, nota-se que as transformagoes aplicadas foram

efetivas para alinhar a imagem de referéncia da NAC as imagens da ADNI.

Figura 30 — Resultado do corregistro da imagem de referéncia da NAC com uma imagem
da ADNI.

a) Checkerboard antes do corregistro. b) Checkerboard depois do corregistro.

Fonte: Autoria propria.
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5.1.6 Segmentacao dos tecidos cerebrais

A Figura 31 exibe uma imagem selecionada da ADNI submetida ao processo de seg-
mentacao de tecidos cerebrais, realizada pelo algoritmo Atropos do pacote ANTs. Na
Figura 31(b), tem-se a imagem sem a segmentacao de tecidos, enquanto em (a), tem-
se a imagem resultante do processo de segmentacao utilizando como entrada a imagem
da ADNI normalizada e, em (c), a imagem segmentada a partir da imagem da ADNI
normalizada e com histograma padronizado.

Como podemos observar visualmente, a segmentacao realizada pelo algoritmo Atropos
se mostrou mais eficaz ao utilizar como entrada a imagem da ADNI normalizada e com
padronizagao de histograma (Figura 31(c)). Isso pode ser evidenciado principalmente
nas regioes corticais e do cerebelo (indicada pelas setas vermelhas), uma vez que em
(a) observa-se uma perda significativa das informagoes de tecidos de WM e GM quando
comparado & imagem original, enquanto em (c) esses tecidos foram melhor preservados.

Diante disso, para a extracao de atributos relacionados aos tecidos, utilizou-se as
imagens segmentadas a partir das imagens da ADNI normalizadas e com padronizacao

de histograma.

Figura 31 — Resultado da segmentacao de tecidos cerebrais em uma imagem da ADNI
normalizada com e sem padronizacao de histogramas.

a) Imagem segmentada usando b)
imagem normalizada.

Imagem sem segmentac&o de ¢) Imagem segmentada usando
tecido. imagem normalizada e com
padronizacéo de histograma.

Fonte: Autoria propria.

5.1.7 Segmentacao das regioes de interesse

A Figura 32 ilustra as mascaras das ROIs sobrepostas a uma imagem selecionada
da ADNI. As mascaras foram utilizadas para definir as regides de interesse nas imagens
dos pacientes para a extracao de medidas de espessura cortical, volume e textura em
cada regiao potencialmente relacionada com a progressao de CCL para DA. As regides
segmentadas (regides das mdscaras) correspondem a 22 regides divididas em hemisférios
esquerdo e direito, totalizando 44 ROIs (definidas na Subsecao 4.5).
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Como podemos observar, as regioes de giros cerebrais (presentes no cortex cerebral),
como o giro frontal médio e giro pré-central nao foram perfeitamente alinhadas com a imagem
da ADNI. Porém, optou-se por manter essas regides para posteriores andlises estatisticas

das métricas extraidas.

Figura 32 — Resultado da segmentacao das regides de interesse em uma imagem da ADNI
(vistas axial, sagital e coronal).

Axial Sagital Coronal

Fonte: Autoria propria.

5.2 Extracao de atributos

Para desenvolver um modelo de classificacao, baseado em uma assinatura radidémica,
para prever a progressao de CCL para DA, foram extraidos atributos de volume, espessura
cortical e textura de diferentes regides cerebrais. Conforme apresentado na Tabela 15,
foram extraidos 29 atributos de cada uma das 44 ROIs e 26 atributos da imagem toda,
totalizando em 1302 atributos. Foram realizados experimentos utilizando tanto os dados
originais quanto os dados harmonizados pelo ComBat, com o objetivo de comparar os
efeitos da harmonizagdo. Os resultados das andlises estatisticas serdo apresentados a

seguir.

5.2.1 Volume total intracraniano

O volume total intracraniano corresponde ao volume da maéascara obtida da etapa de
remocao do cranio e reamostrada para uma resolucgao isotropica de Imm?3. A Figura 33
exibe as distribuigoes desse atributo para as classes CCLe e CCLp, na qual é possivel
observar a sobreposicao das distribui¢oes entre as duas classes.

Inicialmente, foi realizado o teste de normalidade de Shapiro-Wilk, que indicou que os
dados nao seguem uma distribui¢do normal (p-valor < 0,05). Em seguida, foi realizado

o teste de Welch (estatistica = -1,0252; p-valor = 0,3058), cujos resultados corroboram a
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Tabela 15 — Conjuntos de atributos extraidos e suas quantidades.

Qtde. total de métricas extraidas
De cada ROI De toda a imagem

Conjuntos de atributos extraidos

Volume total intracraniano - 1
Volume de cada ROI 1 44
Volume de cada tecido (GM, WM e CSF) em 3 132
cada ROI

Espessura cortical do cérebro todo - 1
Espessura cortical em cada ROI 1 44
Atributos de textura na imagem toda - 24
Atributos de textura em cada ROI 24 1056
Total 29 1302

Fonte: Autoria prépria.

hipdtese de que nao ha diferenga significativa entre os volumes totais intracranianos das
classes comparadas. Esse resultado também foi observado para os dados harmonizados
com Combat, exibidos na Figura 34. Esses dados apresentaram um aumento na estatis-
tica de Welch (estatistica = -1,3818; p-valor = 0,1676), indicando uma possivel reducao
da variabilidade dos dados, mas ainda assim sem alcancar significancia estatistica para

diferenciar as classes.

Figura 33 — Distribuicdo do volume total intracraniano entre as classes CCLe e CCLp
(sem harmonizagao).
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 34 — Distribuicdo do volume total intracraniano entre as classes CCLe e CCLp
(com harmonizagao).
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Fonte: Autoria propria.

5.2.2 Volume das ROIs

5.2.2.1 Sem harmonizacdo ComBat

Os volumes extraidos das 44 ROIs foram normalizados com o volume total intracrani-
ano de cada paciente. A Figura 35 apresenta os boxplots das medidas de volume extraidas
de cada ROI para as classes CCLe e CCLp, com normalizacao por coluna para facilitar a
visualizacao. Visualmente, observa-se que os boxplots estao amplamente sobrepostos para
a maioria dos atributos, com diferencas sutis na dispersao e com algumas diferencas ex-
pressivas nas medianas, como as da insula esquerda e do giro temporal médio (hemisférios

esquerdo e direito).

Para uma analise quantitativa, foi realizado o teste de normalidade de Shapiro-Wilk,
que indicou que 12 atributos seguem uma distribuigdo normal (p-valor > 0,05). Em se-
guida, para esses atributos, foi aplicado o teste de Levene, que confirmou a homogeneidade
das varidncias (homoscedasticidade). Para verificar a significincia das diferengas entre as
classes CCLe e CCLp, foi utilizado o teste t de Student nos atributos com distribuicao
normal e homoscedasticidade, revelando que 5 deles apresentaram diferencas estatistica-
mente significativas. Para os demais atributos, foi aplicado o teste de Welch, que indicou
diferencas significativas em 13 atributos. Dessa forma, obteve-se um total de 18 atributos

com diferengas estatisticamente significativas entre as classes CCLe e CCLp.
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Figura 35 — Distribuigao do volume de cada ROI nas classes CCLe e CCLp (sem harmo-
nizagao).
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5.2.2.2 Com harmonizacao ComBat

Para uma analise quantitativa dos atributos apés a harmonizacao ComBat, foi reali-

zado o teste de normalidade de Shapiro-Wilk, que indicou que 15 atributos seguem uma

distribui¢ao normal (p-valor > 0,05). Em seguida, para esses atributos, foi aplicado o teste
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de Levene, que confirmou a homogeneidade das varidncias (homoscedasticidade). Para
verificar a significancia das diferencas entre as classes CCLe e CCLp, foi utilizado o teste
t de Student nos atributos com distribuicdo normal e homoscedasticidade, revelando que
4 deles apresentaram diferencas estatisticamente significativas. Para os demais atributos,
foi aplicado o teste de Welch, que indicou diferencas significativas em 9 atributos. Dessa
forma, obteve-se um total de 13 atributos com diferencas estatisticamente significativas
entre as classes CCLe e CCLp.

Conforme apresentado na Tabela 16, apés a harmonizacao, a quantidade de atributos
com significAncia estatistica caiu de 18 para 13, incluindo os volumes do hipocampo (dos

hemisférios esquerdo e direito) e do pallidum (hemisfério direito).

Tabela 16 — ROIs com volumes que apresentaram diferencas estatisticamente significati-
vas entre CCLe e CCLp (com harmonizagao).

Sem harmonizacao

Com harmonizacao

Giro temporal inferior (direito)
Giro temporal médio (direito)
Caudado (esquerdo)

Caudado (direito)

Giro temporal inferior (esquerdo)
Parietal (direito)

Giro temporal superior (esquerdo)
Giro temporal médio (esquerdo)
Polo temporal (direito)

Giro parahipocampal (direito)
Giro occipital lateral (esquerdo)
Giro frontal médio (esquerdo)
Amigdala (esquerdo)
Insula (esquerdo)

Area de Accumbens (esquerdo)
Polo temporal (esquerdo)
Parietal (esquerdo)
Putdmen (esquerdo)

Giro temporal inferior (direito)
Giro temporal médio (direito)
Caudado (esquerdo)

Caudado (direito)

Giro temporal inferior (esquerdo)
Parietal (direito)

Giro temporal superior (esquerdo)
Giro temporal médio (esquerdo)
Polo temporal (direito)

Giro parahipocampal (direito)
Hipocampo (esquerdo)
Hipocampo (direito)

Pallidum (direito)

Fonte: Autoria prépria.

5.2.3 Volume de cada tecido

5.2.3.1 Sem harmonizacdo ComBat

Os volumes de cada tecido cerebral (CSF, GM e WM) extraidos de cada uma das
44 ROIs foram normalizados com o volume total de cada ROI. A Figura 36 apresenta,
para cada classe (CCLe e CCLp), os histogramas empilhados com a média dos volumes
de CSF, GM e WM extraidas de cada ROI. Nas barras de cada ROI, a primeira barra

representa os volumes de CCLe, enquanto a segunda barra corresponde aos volumes de
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CCLp. Visualmente, observa-se que o volume médio de GM é mais elevada na classe
CCLe para a maioria das ROIs, com destaque para amigdala e a Area de Accumbens (nos
hemisférios direito e esquerdo). Em relagdo a WM, a média do volume desse tecido é
mais elevada na classe CCLp para a maioria das ROIs. Além disso, nota-se que, quando
h& uma redugao no volume de GM na classe CCLp em comparacao ao CCLe, essa perda

parece ser compensada por um aumento no volume de WM.

Figura 36 — Volumes médios de CSF, GM e WM em cada ROI para as classes CCLe
(primeira barra) e CCLp (segunda barra) (sem harmonizagao).
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Fonte: Autoria prépria.

Para uma andlise quantitativa, foi realizado o teste de normalidade de Shapiro-Wilk,
que indicou que 22 atributos seguem uma distribui¢do normal (p-valor > 0,05). Em se-
guida, foi aplicado o teste de Levene para verificar a homogeneidade das variancias, o
qual confirmou a homoscedasticidade para 18 atributos e rejeitou para 4. Para verificar a
significancia das diferencas entre as classes CCLe e CCLp, utilizou-se o teste t de Student
nos atributos com distribui¢ao normal e homoscedasticidade, revelando que 12 deles apre-
sentaram diferencas estatisticamente significativas. Para os atributos restantes, aplicou-se
o teste de Welch, que identificou diferencas significativas em 71 atributos. Assim, obteve-
se um total de 83 atributos com diferengas estatisticamente significativas entre as classes
CCLe e CCLp, sendo 35 relativos ao volume de GM, 34 a WM e 14 a CSF.

5.2.3.2 Com harmonizacao ComBat

A Figura 37 apresenta, para cada classe (CCLe e CCLp), os histogramas empilhados
com a média dos volumes de CSF, GM e WM extraidas de cada ROI apds a harmonizacao

ComBat. E possivel observer sutis alteracoes, reduzindo a diferenca entre as duas classes
dentro de cada ROI.
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Figura 37 — Volumes médios de CSF, GM e WM em cada ROI para as classes CCLe
(primeira barra) e CCLp (segunda barra) (com harmonizagao).
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Fonte: Autoria prépria.

Para uma analise quantitativa dos atributos apés a harmonizacao ComBat, foi reali-
zado o teste de normalidade de Shapiro-Wilk, que indicou que 31 atributos seguem uma
distribuigdo normal (p-valor > 0,05). Em seguida, foi aplicado o teste de Levene para
verificar a homogeneidade das variancias, o qual confirmou a homoscedasticidade para 27
atributos e rejeitou para 4. Para verificar a significincia das diferencas entre as classes
CCLe e CCLp, utilizou-se o teste t de Student nos atributos com distribui¢do normal
e homoscedasticidade, revelando que 11 deles apresentaram diferencas estatisticamente
significativas. Para os atributos restantes, aplicou-se o teste de Welch, que identificou
diferencas significativas em 50 atributos. Assim, obteve-se um total de 61 atributos com
diferencas estatisticamente significativas entre as classes CCLe e CCLp, sendo 31 relativos
ao volume de GM, 18 a WM e 12 a CSF.

Com a harmonizac¢do, o nimero de atributos estatisticamente significativos para a
diferenciacao entre as classes reduziu de 83 para 61, mantendo a predominancia dos teci-
dos GM, seguidos por WM e CSF. Além disso, 54 atributos permaneceram significativos,
enquanto 29 perderam a significincia e 7 novos atributos passaram a apresentar signifi-

cancia.

5.2.4 Imagem da espessura cortical

Para extrair as medidas de espessura cortical foi necessario, primeiramente, obter a
imagem da espessura cortical a partir do algoritmo Kelly Kapowski do pacote ANTs.
A Figura 38 exibe o resultado da geragdo da imagem de espessura cortical a partir de

uma imagem selecionada da ADNI. Nesta figura, sdo apresentadas as visualizagdes axial
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(primeira linha), sagital (segunda linha) e coronal (terceira linha) para trés tipos de
imagens: as imagens resultantes do Atropos (primeira coluna), que foram utilizadas como
entrada juntamente com as imagens de probabilidade; a imagem da espessura cortical
gerada (segunda coluna); e a sobreposigao de ambas as imagens (terceira coluna), com a

espessura cortical destacada em vermelho.

Analisando os resultados, nota-se que o algoritmo Kelly Kapowski foi efetivo para obter
as imagens de espessura cortical a partir das imagens da ADNI com tecidos segmentados,
apresentando resultados qualitativos satisfatérios para a posterior extracao de medidas

de espessura cortical.

Figura 38 — Resultado da geracao da imagem de espessura cortical a partir de uma ima-
gem da ADNI (vistas axial, sagital e coronal).
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Fonte: Autoria prépria.
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5.2.5 Espessura cortical total
5.2.5.1 Sem harmonizacdo ComBat

A espessura cortical média total foi extraida considerando todo o cértex do encéfalo
e normalizada com o volume total intracraniano de cada paciente. A Figura 39 exibe as
distribuicoes desse atributo para as classes CCLe e CCLp, na qual é possivel observar que
a curva da classe CCLp estd levemente deslocada para a esquerda em relacdo a curva da

classe CCLe, apesar de apresentarem uma grande area sobreposta.

Figura 39 — Distribuicdo da espessura cortical média total entre as classes CCLe e CCLp
(sem harmonizacao).
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Fonte: Autoria propria.

Inicialmente, para uma andlise quantitativa, foi realizado o teste de normalidade de
Shapiro-Wilk, que indicou que os dados nao seguem uma distribuicdo normal (p-valor
< 0,05). Em seguida, foi realizado o teste de Welch (estatistica = -3,6126; p-valor =
0,0003), indicando que héa diferengas estatisticamente significativas entre as espessuras

corticais médias totais entre as classes CCLp e CClLe.

5.2.5.2 Com harmonizacao ComBat

Para uma analise quantitativa dos atributos apés a harmonizacao ComBat, inicial-
mente, foi realizado o teste de normalidade de Shapiro-Wilk, que indicou que os dados
seguem uma distribuigdo normal (p-valor > 0,05). Em seguida, foi aplicado o teste de
Levene, que rejeitou a homogeneidade do atributo. Em seguida, foi realizado o teste de
Welch (estatistica = -0,6273; p-valor = 0,5307), indicando que nao hé diferengas estatis-

ticamente significativas entre as espessuras corticais médias totais entre as classes CCLp
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e CCLe. Isso pode ser observado visualmente conforme apresentado na Figura 40, em

que se observa uma maior sobreposicao das distribuicoes das espessuras corticais médias

totais das duas classes.

Figura 40 — Distribui¢do da espessura cortical média total entre as classes CCLe e CCLp
(com harmonizagao).
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Fonte: Autoria propria.

5.2.6 Espessura cortical por ROI
5.2.6.1 Sem harmonizacao ComBat

As espessuras corticais médias extraidas das 44 ROIs foram normalizados com o vo-
lume total intracraniano de cada paciente. A Figura 41 apresenta, para cada classe (CCLe
e CCLp), os boxplots das medidas de espessura cortical média extraidas de cada ROI,
com normaliza¢ao por coluna para facilitar a visualizagdo. Visualmente, observa-se que
os boxplots da classe CCLe estao mais elevados, indicando uma tendéncia de valores mais
altos para a espessura cortical média para essa classe. Além disso, a discrepancia entre os
boxplots das duas classes tem destaque para as regides da amigdala, Area de Accumbens,
pallidum, putdmen e tdlamo.

Para uma andlise quantitativa, foi realizado o teste de normalidade de Shapiro-Wilk,
que indicou que 8 atributos seguem uma distribuigdo normal (p-valor > 0,05). Em se-
guida, foi aplicado o teste de Levene para verificar a homogeneidade das variancias, o qual
confirmou a homoscedasticidade para 6 atributos e rejeitou para 2. Para verificar a signi-
ficancia das diferencas entre as classes CCLe e CCLp, utilizou-se o teste t de Student nos
atributos com distribuicao normal e homoscedasticidade, revelando que 5 deles apresen-

taram diferencas estatisticamente significativas. Para os atributos restantes, aplicou-se o
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Figura 41 — Distribuicdo da espessura cortical média de cada ROI nas classes CCLe e

CCLp (sem harmonizagao).
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teste de Welch, que identificou diferencas significativas em 24 atributos. Assim, obteve-se

um total de 29 atributos com diferengas estatisticamente significativas entre as classes

CCLe e CCLp.
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5.2.6.2 Com harmonizacao ComBat

Para uma analise quantitativa dos atributos apds a harmonizacao ComBat, foi reali-
zado o teste de normalidade de Shapiro-Wilk, que indicou que 14 atributos seguem uma
distribui¢do normal (p-valor > 0,05). Em seguida, foi aplicado o teste de Levene para
verificar a homogeneidade das varidncias, o qual confirmou a homoscedasticidade para 8
atributos e rejeitou para 6. Para verificar a significincia das diferengas entre as classes
CCLe e CCLp, utilizou-se o teste t de Student nos atributos com distribuicao normal
e homoscedasticidade, revelando que 5 deles apresentaram diferencas estatisticamente
significativas. Para os atributos restantes, aplicou-se o teste de Welch, que identificou
diferencas significativas em 13 atributos. Assim, obteve-se um total de 18 atributos com
diferencas estatisticamente significativas entre as classes CCLe e CCLp.

A Figura 42 exibe os boxplots das medidas de espessura cortical média extraidas de
cada ROI para cada classe, apdés a harmonizac¢ao, com normaliza¢do por coluna para
melhor visualizacao. Observa-se visualmente uma maior sobreposicao dos boxplots entre
as classes, o que pode explicar a reducao na quantidade de atributos estatisticamente
significativos apds a harmonizagdo. Apods a harmonizacao, 18 atributos permaneceram

significativos e 11 perderam a significancia.

5.2.7 Atributos de textura da imagem toda

As medidas de textura podem ser influenciadas pelas etapas de pré-processamento das
imagens. Diante disso, para fins de comparacao, a extracao dos atributos de textura foi
realizada a partir de imagens com trés tipos de tratamentos diferentes: imagens obtidas da
etapa de remocao do cranio, ajustadas para resolucao isotropica de 1 mm? e normalizada
(imagens com ruido) (Tipo I); imagens pré-processadas (com remocgao do cranio, redugao
de ruido e corregao do bias field) e normalizadas (Tipo II); imagens pré-processadas e com
padronizagao de histogramas (Tipo III). Além disso, para avaliar o impacto de diferentes
niveis de quantizacao na construcao das matrizes GLCM, os atributos de textura foram
extraidos considerando quantizagoes de 32 e 64 bins.

Para avaliar estatisticamente os atributos extraidos, foi realizado o teste de norma-
lidade de Shapiro-Wilk. Em seguida, o teste de Levene foi aplicado para verificar a
homogeneidade das variancias nos casos com distribuicao normal. Para analisar a signifi-
cancia das diferencas entre as classes CCLe e CCLp, utilizou-se o teste t de Student para
atributos com distribui¢cdo normal e homoscedasticidade, enquanto, para os demais, foi

aplicado o teste de Welch.

5.2.7.1 Sem harmonizacao ComBat

Todos os atributos extraidos das imagens do Tipo I usando a GLCM de 32 bins tiveram

sua normalidade rejeitada, e 13 deles apresentaram diferencas estatisticamente significa-
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Figura 42 — Distribuicdo da espessura cortical média de cada ROI nas classes CCLe e
CCLp (com harmonizagao).
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Para a GLCM de 64 bins, apenas a Correlagao

tivas entre as classes CCLp e CClLe.

da Informacao Mutua (Mutual Information Correlation, MIC ) 1 apresentou distribui-

1 (mas teve sua homoscedasticidade rejeitada), enquanto os demais tiveram

¢ao norma

sua normalidade rejeitada. No total, 11 atributos mostraram diferencas estatisticamente

significativas entre as classes.
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Os 24 atributos extraidos das imagens do Tipo II usando a GLCM de 32 bins tiveram
sua normalidade rejeitada, e 19 deles apresentaram diferencas estatisticamente signifi-
cativas entre as classes CCLp e CCLe. Para a GLCM de 64 bins, apenas o atributo
MIC T apresentou distribui¢ao normal e homoscedasticidade, enquanto os demais tiveram
sua normalidade rejeitada. No total, 21 atributos mostraram diferencas estatisticamente
significativas entre as classes.

Dentre os atributos extraidos das imagens do Tipo III usando a GLCM de 32 bins,
apenas o atributo MIC II apresentou distribui¢cao normal e homoscedasticidade, enquanto
os demais tiveram sua normalidade rejeitada. No total, apenas 7 atributos mostraram
diferengas estatisticamente significativas entre as classes. Para a GLCM de 64 bins, apenas
os atributos MIC I e correlagdo apresentaram distribui¢cao normal e homoscedasticidade,
enquanto os demais tiveram sua normalidade rejeitada. No total, apenas 8 atributos

mostraram diferencgas estatisticamente significativas entre as classes.

A Tabela 17 apresenta os atributos de textura extraidos da imagem completa do en-
céfalo que mostraram diferencas estatisticamente significativas entre CCLe e CCLp para
cada tipo de imagem e nivel de quantizacao, indicados pelo valor “X”. Quatro atributos
foram significativos em todos os experimentos — MIC II, correlacdo, Proeminéncia do
Agrupamento (Cluster Prominence) e Coeficiente Méximo de Correlagao (MCC) —, des-
tacando o potencial desses atributos para diferenciar as classes. Além disso, a extracao
dos atributos de textura da imagem toda do encéfalo que utilizou as imagens do Tipo Il e
quantizagao de 64 bins foi a que apresentou o maior nimero de atributos com diferencas
estatisticamente significativas entre CCLe e CCLp. Isso sugere que essa configuracao é a
mais sensivel para captar variagoes entre os grupos, podendo ser a mais adequada para

discriminar entre essas classes.

5.2.7.2 Com harmonizacao ComBat

Apés a harmonizagao ComBat, todos os atributos extraidos das imagens do Tipo I
usando a GLCM de 32 bins tiveram sua normalidade rejeitada, e nenhum deles apresen-
tou diferencas estatisticamente significativas entre as classes CCLp e CCLe. O mesmo
resultado foi observado para a GLCM de 64 bins.

Os 24 atributos extraidos das imagens do Tipo II usando a GLCM de 32 bins também
tiveram sua normalidade rejeitada, e nenhum deles apresentaram diferencas estatistica-
mente significativas entre as classes CCLp e CCLe. Para a GLCM de 64 bins, apenas
o atributo MIC I apresentou distribuicao normal e homoscedasticidade, enquanto os de-
mais tiveram sua normalidade rejeitada. Nenhum dos atributos mostraram diferencas

estatisticamente significativas entre as classes.

Todos os atributos extraidos das imagens do Tipo III usando a GLCM de 32 bins

tiveram sua normalidade rejeitada, e nenhum deles apresentou diferencas estatisticamente
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Tabela 17 — Atributos de textura da imagem toda para cada tipo de imagem e nivel de
quantizagao que apresentaram diferencas estatisticamente significativas entre
CCLe e CCLp (marcados com X) (sem harmonizagao).

Tipo das imagens de

entrada Tipo I (%) Tipo IT (*¥) Tipo TIT (¥+*)

32 64

Cluster Shade - X

Quantizagao (bins) 32 64 32
X

Probabilidade Méxima

>

Média da Soma

MIC I

MIC IT

Energia

sikslkalball
eikslkaiball

Entropia

Entropia da Diferenca - -

ikl sIksIR

>
>

Correlagao

R e e T P

Autocorrelagao - - -

Proeminéncia do Agrupamento

>
ol
~
>
~
>

(Cluster Prominence)

Tendéncia do Agrupamento
(Cluster Tendency)

Contraste - -

Média da Diferenca - -

Variancia da Diferenca X -

Diferenga Inversa (ID) - _

Momento da Diferenca Inversa
(IDM)

R R | <] A
R R | <] A

Momento da Diferenca Inversa
Normalizado (IDMN)

>
>
>

Diferenca Inversa Normalizada

(IDN)

>~
>

>
>

Variancia Inversa - -

Média Conjunta - - -

Coeficiente Maximo de Correlagao
(MCC)

Entropia da Soma

il

Quadrados da Soma X -

B> >
B>
R[] | e

Total 11 7 8

(*) Tipo I: imagens obtidas da etapa de remogdo do créanio, ajustadas para resolugdo isotrépica de 1 mm e normalizada;
(**) Tipo II: imagens pré-processadas (com remoc¢ao do cranio, redugdo de ruido e corre¢do do bias field) e normalizadas;
(***) Tipo III: imagens pré-processadas e com padronizagdo de histogramas.

Fonte: Autoria propria.
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significativas entre as classes CCLp e CCLe. O mesmo resultado foi observado para a
GLCM de 64 bins.

Diante disso, observa-se que, apds o processo de harmonizacao ComBat, para todos
os tipos de imagens testadas, nenhum atributo de textura para imagem toda apresentou

diferengas estatisticamente significativas entre as classes CCLe e CCLp.

5.2.8 Atributos de textura de cada ROI

5.2.8.1 Sem harmonizacado ComBat

Entre os 1056 atributos extraidos das imagens do Tipo I utilizando a GLCM de 32
bins, apenas 86 apresentaram distribuicao normal, dos quais 76 exibiram homoscedastici-
dade. No total, 642 atributos mostraram diferencas estatisticamente significativas entre
as classes CCLp e CCLe. Resultados idénticos foram obtidos para a GLCM de 64 bins.

Para as imagens do Tipo II, 68 atributos extraidos com a GLCM de 32 bins apre-
sentaram distribuicao normal, dos quais 63 exibiram homoscedasticidade. No total, 708
atributos apresentaram diferencas estatisticamente significativas entre as classes, com os

mesmos resultados observados para a GLCM de 64 bins.

Entre os atributos extraidos das imagens do Tipo III com a GLCM de 32 bins, 64
exibiram distribuicao normal, dos quais 60 apresentaram homoscedasticidade. No total,

432 atributos mostraram diferencas estatisticamente significativas entre as classes, com
resultados idénticos para a GLCM de 64 bins.

Nao foram observadas diferencas entre as quantizagoes dentro de cada tipo de imagem,
resultando em distribui¢oes idénticas e no mesmo conjunto de atributos estatisticamente
significativos. Observou-se que 245 atributos de textura extraidos das ROIs estavam
presentes nos conjuntos de atributos estatisticamente significativos em todos os tipos de
imagens analisados. Esses atributos correspondem a 33 ROIs, conforme apresentado na
Tabela 18, abrangendo um ou ambos os hemisférios de 20 das 22 regides selecionadas neste
estudo, com excecdo do Precuneus e do Pallidum. Além disso, a Unica medida de textura

ausente foi a ’Idmn’.

Entre os conjuntos de atributos com diferencas estatisticamente significativas entre as
classes, o Tipo II foi o tinico a incluir a regiao Area de Accumbens do hemisfério esquerdo,

ausente nos demais conjuntos.
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Tabela 18 — ROIs que tiveram algum atributo de textura com diferenca estatisticamente
significativa em todos os tipos de imagens testados (sem harmonizagao).

ID Regiao ID Regiao

1 Hipocampo (direito e esquerdo) 11 Polo temporal (direito e esquerdo)

2 Amigdala (direito e esquerdo) 12 Giro fusiforme (direito e esquerdo)

3 Giro temporal médio (direito e esquerdo) | 13 Parietal (direito e esquerdo)

4 Giro parahipocampal (direito e esquerdo) | 14 | Giro occipital lateral (direito e esquerdo)
5 | Giro temporal inferior (direito e esquerdo) | 15 Cuneus (direito)

6 | Giro temporal superior (direito e esquerdo) | 16 Giro pré-central (direito)

7 Caudado (direito) 17 Istmo do cingulo (esquerdo)

8 Insula (direito e esquerdo) 18 | Giro frontal médio (direito e esquerdo)
9 Putamen (direito) 19 Giro cingulado anterior (esquerdo)
10 Area de Accumbens (direito) 20 Talamo (direito e esquerdo)

Fonte: Autoria propria.

5.2.8.2 Com harmonizacao ComBat

Apds a harmonizacao ComBat, entre os 1056 atributos extraidos das imagens do Tipo
I utilizando a GLCM de 32 bins, apenas 167 apresentaram distribuicao normal, dos quais
156 exibiram homoscedasticidade. No total, 269 atributos mostraram diferencas estatisti-
camente significativas entre as classes CCLp e CCLe. Para a GLCM de 64 bins, as mesmas
distribuicoes e homoscedasticidades foram observadas, porém, apenas 267 atributos mos-
traram diferencgas estatisticamente significativas entre as classes. A quantizagdo de 32
bins incluiu todos os atributos significantes obtidos pela GLCM de 64 bins e incluiu dois
novos atributos (Cluster Prominence do Giro Temporal Inferior esquerdo e Probabilidade
Maxima do Istmo do cingulo direito).

Para as imagens do Tipo II, 151 atributos extraidos com a GLCM de 32 bins apre-
sentaram distribuicao normal, dos quais 148 exibiram homoscedasticidade. No total,
283 atributos apresentaram diferencas estatisticamente significativas entre as classes. As
mesmas distribui¢oes e homoscedasticidades foram observadas para a GLCM de 64 bins,
porém, para essa quantizacdo apenas 282 atributos apresentaram diferencas estatistica-
mente significativas entre as classes. A quantizacao de 32 bins incluiu todos os atributos
significantes obtidos pela GLCM de 64 bins e incluiu um novo atributo (Soma da Entropia
do Télamo esquerdo).

Entre os atributos extraidos das imagens do Tipo III com a GLCM de 32 bins, 80
exibiram distribuicdo normal, os quais também apresentaram homoscedasticidade. No
total, 177 atributos mostraram diferencas estatisticamente significativas entre as classes.
Para a GLCM de 64 bins, 81 exibiram distribuicdo normal, os quais também apresenta-
ram homoscedasticidade. Entretanto, também apresentou 177 atributos que mostraram
diferencas estatisticamente significativas entre as classes. A quantizacao de 32 bins in-
cluiu todos os atributos significantes obtidos pela GLCM de 64 bins, exceto o Cluster

Prominence do Giro Médio esquerdo, e incluiu um novo atributo (Correlagao da amigdala
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esquerda).

Diante disso, conforme apresentado na Figura 43, apés a harmonizagao ComBat, houve
diferencgas nos resultados ao usar diferentes quantizagdes para cada tipo de imagem tes-
tado. Além disso, é possivel visualizar que o nimero de atributos estatisticamente signi-

ficativos diminui para todos os experimentos apos a harmonizagao ComBat.

Figura 43 — Quantidade de atributos estatisticamente significativos para cada tipo de ima-
gem e quantizacao antes e apos harmonizacao ComBat.

700 - Antes da harmonizagao
mmm Apds harmonizagao

600 -

500 A
S
g 400 A
c
©
3

300 4

200 A

100 4

0
Q@e 0\(@ *6‘& @Qe
v & A e
oY oY N N
&R &R <& <&

Tipo de imagem - Quantizagao

Fonte: Autoria prépria.

Além disso, verificou-se que, apds a harmonizacao, enquanto alguns atributos per-
maneceram estatisticamente significativos, outros perderam essa significancia, e alguns
passaram a ser significativos.

No caso das imagens do Tipo I, os mesmos 31 atributos tornaram-se significativos
para a GLCM de 32 e 64 bins, enquanto 404 e 406 atributos perderam a significancia,
respectivamente, para cada quantizacao. Para as imagens do Tipo II, os mesmos 25
atributos ganharam significincia para a GLCM de 32 e 64 bins, enquanto 450 e 451
atributos perderam a significancia, respectivamente, para cada quantizagao.

Por fim, para as imagens do Tipo III, tanto na GLCM de 32 bins quanto na de 64 bins,
61 atributos passaram a ser significativos, enquanto 315 atributos em comum perderam
a significancia, além de um atributo distinto para cada quantizacao que também perdeu

significancia.
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Diante dos resultados, os atributos de textura extraidos de imagens do Tipo II uti-
lizando GLCM com 64 bins foram selecionados para compor o conjunto de atributos
utilizados no treinamento dos modelos de classificacdo propostos. Essa escolha foi moti-
vada pelo maior nimero de atributos com diferenca estatisticamente significativa entre as
classes CCle e CCLp quando as imagens do Tipo II foram empregadas.

Quanto a quantizacdao, as configuragoes com 32 e 64 bins apresentaram os mesmos
resultados para os atributos de textura extraidos da imagem inteira (com harmonizagio) e
para os atributos de textura das ROIs (sem harmonizagao). No entanto, para os atributos
de textura da imagem inteira sem harmonizac¢ao, a GLCM com 64 bins nao apenas incluiu
todos os atributos significativos da GLCM com 32 bins, mas também identificou dois
atributos adicionais, enquanto a GLCM com 32 bins apresentou apenas um atributo

significativo adicional nas texturas de ROIs sem harmonizacao.

5.3 Harmonizacao ComBat

Para aplicar a harmonizacao pelo método ComBat, foi necessario, inicialmente, definir
o conjunto de atributos a ser harmonizado, incluindo todos os tipos de atributos extrai-
dos. Para a composicao dos atributos de textura, foram selecionados aqueles obtidos a
partir das imagens do Tipo II utilizando GLCM com 64 bins. A harmonizagao dos atri-
butos extraidos de outras configuragoes de tipos de imagens e quantizagoes foi realizada
seguindo o mesmo procedimento descrito neste trabalho, com a substituicao dos conjuntos
de atributos de textura conforme cada configuracao.

Em seguida, ap6s definir cada intensidade de campo (1,5 T e 3T) como sendo um
lote, foi aplicado o teste de normalidade de Shapiro-Wilk para verificar a distribuicao de
cada atributo em cada lote. Com isso, verificou-se que 86% dos atributos do lote de 1,5
T e 78% de 3T nao seguem distribui¢cao normal. Com isso, definiu-se que o ComBat nao
paramétrico seria o mais apropriado.

Antes da aplicacao da harmonizacao, conforme a Figura 44, verificou-se que 1059 atri-
butos da classe CCLe e 948 atributos de CCLp apresentavam diferencas estatisticamente
significativas entre os lotes. Apds a harmonizacao ComBat ndo paramétrica, essas quan-
tidades reduziram para 15 na classe CCLe e 47 na classe CCLp, apesar de a classe CCLp
inicialmente apresentar um nimero menor de atributos com diferencas significativas.

A Figura 45 e a Figura 46 mostram o efeito da harmonizagdo Combat sobre cada con-
junto de atributos das classes CCLe e CCLp, respectivamente. Observa-se que, em ambas
as classes, os atributos de textura extraidos das ROIs foram os que mais apresentaram
diferencas estatisticamente significativas entre os lotes, sugerindo que esses atributos sao
sensiveis as variacoes de intensidade de campo dos scanners. Além disso, os mesmos con-
juntos de atributos exibiram quantidades muito préximas ao comparar as duas classes. O

volume total intracraniano ndo demonstrou sensibilidade aos efeitos de lote. Em ambas
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Figura 44 — Efeito da harmonizacao ComBat sobre os atributos das classes CCLe e CCLp.
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as classes, as diferencas entre lotes para os atributos de volume de cada ROI foram elimi-
nadas apés a harmonizacao. No entanto, no caso da classe CCLp, os efeitos de lote foram
corrigidos em um nimero maior de conjuntos de atributos em comparagao com a classe
CClLe, incluindo a eliminagao dos efeitos nos atributos de espessura cortical (cérebro todo

e em cada ROI) e nos atributos de textura extraidos da imagem como um todo.

5.4 Experimentos de classificacao

No total, foram treinados e testados, separadamente, 21 modelos de classificacao base-
ados em Floresta Aleatoria, considerando diferentes combinagoes de tratamentos aplicados
aos dados. O procedimento de harmonizagao ComBat foi analisado sob trés configura-
¢oes: (i) nao aplicado, (ii) aplicado a todos os atributos e (iii) aplicado com remogao
subsequente dos atributos que ainda apresentavam efeitos de lote residuais.

As abordagens de selecao de atributos incluiram: sem sele¢ao, agrupamento hierar-



128

Capitulo 5. Resultados e Discussées

Figura 45 — Efeito da harmonizacao ComBat sobre os conjuntos de atributos da classe
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quico e ranqueamento informado pelo modelo, com base nas pontuacoes de importancia

das caracteristicas da Floresta Aleatéria, com limiares de percentis variando de 10% a

90%.

Para os experimentos de classificacdo, o treinamento e a avaliacdo dos modelos foi

conduzida por meio de NCV estratificado de 10 partes, combinada com uma NCV interna

de 5 partes para ajuste de parametros. O melhor conjunto de hiperparametros foi seleci-

onado com base no F1-score ponderado, que ajusta o Fl-score para atribuir mais peso as

classes com maior presenca no conjunto de dados, levando em conta a média harmonica

entre precisao e recall. O desempenho dos modelos foi avaliado usando as métricas de

acuracia, acuracia balanceada, F'1-score, sensibilidade, especificidade e AUC. A cada ite-

racao do loop externo, o modelo ajustado foi avaliado nos dados de teste, e o modelo com

a maior F1l-score ponderado foi selecionado como o melhor classificador. A configuragao

de cada experimento, juntamente com seus melhores resultados e demais detalhes, estao

resumidos na Tabela 19.
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Figura 46 — Efeito da harmonizacao ComBat sobre os conjuntos de atributos da classe
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Tabela 19 — Desempenho dos modelos de Floresta Aleatoria sob diferentes configuragoes
de pré-processamento de dados.

ID Harmonizagao Selegao de Percentil N¢ Acc. (%) Acc. Bal.(%) Sens. (%) Espec. (%) AUC  Fl-score (%)
ComBat atributos Atributos
1 Nao aplicado Nao aplicado 1303 74.51 £ 4,12 74,31 + 4,14 64,00 £ 7,57 84,62 + 843 0,84 £ 0,06 74,21 + 4,08
2 Nao aplicado Importancia do RF 10 1172 72,55 £ 5,64 72,69 + 5,59 75,00 + 7,10 70,37 £ 10,42 0,74 £ 0,08 72,57 £+ 5,76
3 Nao aplicado Importancia do RF 25 977 74,51 £5,26 74,31 £ 5,18 64,00 £ 6,19 84,62 + 10,36 0,84 + 0,06 74,21 £+ 5,27
4 Nao aplicado Importancia do RF 50 652 78,43 £ 3,93 7838 £3,84 76,00 £ 4,36 80,77 £8,27 0,83 £ 0,06 78,41 &+ 3,95
5 Nao aplicado Importancia do RF 75 326 76,47 £ 6,31 76,46 £ 6,39 76,00 &+ 12,18 76,92 £ 9,87 0,83 + 0,07 76,47 & 6,46
6 Nao aplicado Importancia do RF 90 131 76,47 £ 5,64 76,38 &£ 5,58 72,00 £ 7,84 80,77 + 10,51 0,84 + 0,06 76,42 &+ 5,65
7 Nao aplicado Clustering - 956 74,51 £5,14 74,31 £5,08 64,00 £ 8,00 84,62 &+ 12,01 0,82 & 0,06 74,21 &+ 5,26
8 Aplicado Nao aplicado - 1303 74,51 + 8,66 74,31 + 8,62 64,00 &+ 8,10 84,62 + 13,19 0,86 + 0,09 74,21 + 8,65
9 Aplicado Importancia do RF 10 1172 72,55 + 6,40 72,38 + 6,47 64,00 £ 10,37 80,77 £ 11,08 0,84 £ 0,08 72,34 + 6,44
10 Aplicado Importancia do RF 25 977 72,55 £5,99 72,46 £591 68,00 £ 5,99 76,92 + 10,82 0,85 + 0,08 72,49 + 5,98
11 Aplicado Importancia do RF 50 652 78,43 + 7,30 78,38 +£7,25 76,00 £ 8,34 80,77 + 12,26 0,83 + 0,08 78,41 £+ 7,31
12 Aplicado Importancia do RF 75 326 76,47 + 6,22 76,38 £ 6,22 72,00 + 10,10 80,77 + 12,42 0,85 + 0,07 76,42 + 6,27
13 Aplicado Importancia do RF 90 131 76,47 £ 6,45 76,23 £ 6,34 64,00 £ 5,72 88,46 + 12,72 0,88 + 0,07 76,08 + 6,52
14 Aplicado Clustering 965 72,55 £ 6,05 72,46 + 6,08 68,00 £ 9,85 76,92 + 11,69 0,83 £ 0,08 72,49 + 5,98
15 Remogao de atributos Nao aplicado - 1246 76,47 + 7,82 76,46 £ 7,76 76,00 &+ 8,87 76,92 £ 11,39 0,81 £ 0,09 76,47 + 7,94
16 Remogao de atributos Importancia do RF 10 1121 76,47 + 7,57 76,38 + 7,64 72,00 £ 11,12 80,77 £ 11,87 0,83 £ 0,08 76,42 + 7,64
17 Remogao de atributos Importancia do RF 5 934 72,55 £ 7,19 7246 £ 7,36 68,00 + 12,46 76,92 + 10,18 0,82 + 0,08 72,49 &+ 7,34
18 Remogao de atributos Importancia do RF 50 623 74,51 £ 7,27 74,38 £ 7,15 68,00 £ 9,28 80,77 &+ 14,67 0,84 + 0,07 74,39 &+ 7,40
19 Remocio de atributos Importancia do RE 75 312 84,31 + 8,70 84,31 £ 8,64 84,00 + 9,67 84,62 + 13,01 0,85 & 0,07 84,31 + 8,73
20 Remocao de atributos Importancia do RF 90 125 76,47 £ 7,38 76,38 £ 7,31 72,00 £ 8,16 80,77 + 12,64 0,86 + 0,08 76,42 + 7,42
21 Remocao de atributos Clustering - 905 68,63 + 4,69 68,54 +£4,62 64,00 £ 9,16 73,08 + 10,78 0,78 + 0,07 68,55 + 4,64

Fonte: Autoria prépria.

Segundo esse critério, o Experimento 19 - o qual utilizou dados harmonizados com

remocao de atributos que ainda apresentaram diferencas entre lotes pos-harmonizagao, e

com 312 atributos selecionados a partir da importancia de atributos na Floresta Aleato-
ria - foi o que demonstrou maior Fl-score (Fl-score: 84,314+8,73%, ACC: 84,31+8,70%,
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ACC balanceada: 84,314+8,64%, Sens.: 84,0049,67%, Espec.: 84,624+13,01% e AUC:
0,8540,07) e o experimento 21 - o qual utilizou dados harmonizados com remogao de atri-
butos que ainda apresentaram diferencas entre lotes pés-harmonizacao, e com 905 atribu-
tos selecionados a partir da técnica de clustering - apresentou a menor Fl-score (F1-score:
68,554+4,64%, ACC: 68,63+4,69%, ACC balanceada: 68,5444,62%, Sens.: 64,0049,16%,
Espec.: 73,08+10,78% e AUC: 0,78+0,07).

Entre as cinco principais configuragoes, 3 foram treinadas com dados harmonizados e
submetidos a sele¢ao de atributos por meio da técnica de Importancia da Floresta Aleato-
ria. Além disso, na etapa de selecao de atributos, dois modelos utilizaram dados filtrados
pelo percentil 50 e dois pelo percentil 75, enquanto um apenas removeu atributos que
ainda apresentaram diferencas entre lotes pés-harmonizacao nao utilizando um método
extra de selecao de atributos.

Esses resultados sugerem que a harmonizacao dos dados e a selecao de atributos com
base na Importancia da Floresta Aleatdria contribuem de maneira significativa para a
qualidade dos modelos. Ainda que a métrica principal de avaliacao tenha sido o F1-score, a
analise da AUC evidenciou que os modelos que combinaram essas estratégias apresentaram
maior capacidade discriminativa. Isso indica que tais abordagens nao apenas favorecem o
desempenho em um ponto especifico de decisao, mas também promovem maior robustez
ao longo de diferentes limiares, o que pode ser particularmente relevante em cenarios
clinicos.

Além disso, é possivel observar na Figura 47 que os 10 piores modelos foram treinados
com mais de 900 atributos, enquanto entre os 10 melhores modelos, apenas 2 utilizaram
uma quantidade mais que esse valor. Isso sugere que, na maioria dos experimentos,
um numero elevado de atributos pode ter dificultado o ajuste adequado dos parametros,
aumentando a complexidade do modelo e potencialmente levando ao overfitting.

Outro ponto relevante é que modelos com menos atributos tendem a ter melhor desem-
penho, o que pode estar relacionado a uma melhor generalizacao dos padroes nos dados.
Isso reforca a importancia de métodos de selecao de atributos para eliminar variaveis re-
dundantes ou pouco informativas, reduzindo o risco de ajuste excessivo ao conjunto de
treinamento.

Para validar ainda mais a superioridade do modelo selecionado, trabalhos futuros
podem incluir testes de significincia estatistica entre as dobras da validagdo cruzada.
Testes pareados nao paramétricos, como o teste de postos sinalizados de Wilcoxon, podem

ser utilizados para comparar as distribui¢oes de F1-score e AUC entre os modelos.

5.4.0.1 Analise dos atributos - Experimento 19

O modelo do Experimento 19 apresentou o melhor desempenho segundo a F1l-score.

Esse resultado foi obtido com a aplicagao da selecao de atributos baseada na importancia
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Figura 47 — Relacao entre F1l-score e quantidade de atributos selecionados.
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atribuida pela Floresta Aleatéria, considerando o percentil 75. Foram selecionados 312
atributos, abrangendo as 66 ROIs (descritas na Subsecao 4.5).

Para analisar os atributos mais relevantes para a previsao do modelo, utilizou-se a
abordagem SHAP (vide Subsecao 4.8.4), analisando cada classe separadamente. A Fi-
gura 48 exibe os 20 atributos mais importantes para a previsao de CCL progressivo no
Experimento 19, destacando tanto sua importancia global quanto suas respectivas con-
tribuicoes locais. Descrigoes detalhadas dos atributos apresentados nessa figura estao
disponiveis no Apéndice 7.2.

Observa-se que 11 dos 20 atributos mais relevantes estao relacionados ao volume (5
de GM, 5 de WM e 1 volume total da ROI giro temporal inferior direito), 6 a textura (2
referentes ao IDMN;, 1 ao IDN, 1 & Média da Soma, 1 a Energia e 1 a Média da Diferenga)
e 3 a espessura cortical. Além disso, 9 dos 20 atributos estao associados a amigdala, 6 a
regides de giros cerebrais, 2 & Area de Accumbens, 2 ao polo temporal e 1 ao hipocampo.
No total, os 20 atributos mais relevantes estao distribuidos entre 8 regioes cerebrais, sendo
8 no hemisfério esquerdo e 12 no hemisfério direito.

Entre os atributos volumétricos mais importantes, destacam-se a amigdala (GM e WM,
em ambos os hemisférios), o giro temporal inferior (volume total e GM no hemisfério
direito), o giro temporal médio (GM em ambos os hemisférios), a Area de Accumbens
(WM no hemisfério esquerdo), giro fusiforme (WM no hemisfério direito) e polo temporal
(WM no hemisfério esquerdo). Quanto aos atributos de espessura cortical, as regides mais
relevantes incluem a amigdala (esquerda e direita) e o polo temporal direito. J& entre
os atributos de textura, destacam-se aqueles relacionados ao hipocampo direito (como
o IDMN), & amigdala direita (IDN, IDMN e Energia), & Area de Accumbens esquerda

(Média da Soma) e ao giro temporal superior esquerdo (Média da Diferenca).
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Entre os atributos de textura identificados como relevantes para a classificacdo de
CCLp, observou-se que os valores SHAP associados ao IDMN, IDN e a Energia foram
predominantemente negativos para valores altos desses atributos. Isso indica que texturas
mais homogéneas e regulares, especialmente no hipocampo direito e na amigdala direita,
estao associadas a uma menor probabilidade de conversao, refletindo possivelmente pre-
servagao microestrutural dessas regides. Por outro lado, os atributos Sum Average (area
de accumbens esquerda) e Difference Average (giro temporal superior esquerdo) apresen-
taram valores SHAP positivos para valores elevados, sugerindo que a presenca de inten-
sidades mais altas ou maior variacao local nos niveis de cinza podem estar relacionadas
a alteracOes texturais compativeis com neurodegeneracao precoce. Esses achados refor-
cam a relevancia de padroes de textura como possiveis biomarcadores nao invasivos na

deteccao de alteragoes estruturais sutis associadas a progressao da doenca.

O volume de GM da amigdala direita foi o atributo de maior importancia global. De
acordo com sua explicagao local, valores elevados desse atributo reduzem a probabilidade
da instancia ser classificada como CCLp. O mesmo comportamento foi observado para a
espessura cortical média da amigdala esquerda, o segundo atributo mais importante. Em
contrapartida, volumes de WM (da amigdala esquerda e direita, da Area de Accumbens
esquerda, giro fusiforme direito e polo temporal esquerdo), a Média da Soma da Area
de Accumbens esquerda e a Média da Diferenca do giro temporal superior esquerdo,
apresentaram um efeito oposto, onde valores mais altos aumentam a probabilidade de

classificagdo como CCLp.

A Figura 49 sugere que hd uma relagao inversa entre os volumes de GM e WM na
amigdala esquerda, corroborando a hipdtese de que a progressao para CCLp estd associada
a uma reducdo do volume de GM e um aumento compensatorio de WM. Descricoes
detalhadas dos atributos apresentados nessa figura estao disponiveis no Apéndice 7.2.
Essa relacao é evidenciada pelos valores SHAP positivos para baixos volumes de GM,
associados a volumes maiores de WM (em vermelho). Por outro lado, volumes maiores
de GM, frequentemente associados a volumes menores de WM (em azul), enfraquecem
a predicao da classe CCLp, conforme indicado pelos valores SHAP negativos, indicando

que essa caracteristica contribui negativamente para a predi¢ao de CCLp.

Esse padrao volumétrico inverso GM e WM pode refletir uma combinacao de atrofia
neurodegenerativa na GM — como perda neuronal e regressao dendritica — e glioses
reativas ou efeitos de volume parcial na substancia branca adjacente, que podem levar a
aumentos aparentes no volume de WM em imagens de ressonancia magnética estrutural.
Adicionalmente, a desmielinizacao precoce e a reclassificacao induzida pela segmentacao

na fronteira entre GM e WM podem acentuar ainda mais essa tendéncia inversa.
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Figura 48 — Importancia global e contribuic¢oes locais dos 20 atributos mais importantes
do modelo do Experimento 19 para previsao de CCLp.

Importéancia global do atributo Resumo da explicagao local Alto

Vol-GM-D-Amig
ECMéd-E-Amig
ECMéd-D-Amig
Vol-GM-D-Gir-Temp-Inf
Vol-WM-E-Amig
Vol-WM-E-Nuc-Accum
Vol-GM-E-Amig
Vol-WM-D-Amig
IDMN-D-Hipo
Vol-GM-D-Gir-Temp-Méd
IDN-D-Amig
Vol-WM-D-Gir-Fus
Vol-GM-E-Gir-Temp-Méd
SomMéd-E-Nuc-Accum
IDMN-D-Amig
Vol-D-Gir-Temp-Inf
ECMéd-D-Polo-Temp
Energia-D-Amig
Vol-WM-E-Polo-Temp
DifMéd-E-Gir-Temp-Sup

Valor do atributo

Baixo

0.000 0005  0.010  0.015 —0.04 -0.02 000 0.02 0.04
Valor SHAP (importancia do atributo) Valor SHAP (impacto na saida do modelo)

Fonte: Autoria propria.

5.5 Comparacao com trabalhos da literatura

Os resultados obtidos neste trabalho mostraram-se comparaveis aos reportados na
literatura. Considerando os estudos baseados em aprendizagem profunda, o Fl-score do
Experimento 19 (84,31+8,73%) foi inferior apenas ao trabalho de Ashtari-Majlan, Seifi
e Dehshibi (2022)(F1-score: 85,96%), mas superou o resultado reportado por Luo et
al. (2023) (Fl-score: 75%). Em comparagdo com estudos baseados em engenharia de
atributos, o Fl-score do Experimento 19 foi inferior aos alcancados por Syaifullah et al.
(2021), que reportaram Fl-score de 86,9% para o modelo SVMest e 88,5% para o modelo
SVMecog. Vale destacar que, entre todos os estudos levantados nesta revisao, apenas esses
quatro trabalhos reportaram explicitamente a métrica Fl-score, o que limita comparacoes

diretas, por essa métrica, com outros métodos da literatura.

Considerando os estudos baseados em aprendizagem profunda, a AUC do Experi-
mento 19 (AUC: 0,85+0,07) foi superada apenas pelos trabalhos de Ashtari-Majlan, Seifi
e Dehshibi (2022) (AUC: 0,94) e Rahim et al. (2025) (AUC: 0,89). Quando comparado
aos estudos baseados em engenharia de atributos, a AUC do Experimento 19 foi inferior
aos de Minhas et al. (2021) (AUC: 0,92), Syaifullah et al. (2021) (AUC: 0,91) e Xie et
al. (2023) (AUC: 0,88), porém superou os resultados de seis outros trabalhos da litera-
tura (LEE; LEE; KIM, 2020; GAO et al., 2020; BAE et al., 2021; SHU et al., 2021,
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Figura 49 — Interacao entre os volumes de GM e WM da amigdala esquerda na predicao
de CCLp pelo modelo do Experimento 19.
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CALANDRELLI et al., 2022; LUO et al., 2023).

Em relagdo a acurdcia do Experimento 19 (ACC: 84,31+8,70%), os resultados obtidos
foram comparaveis aos reportados por Minhas et al. (2021) (ACC: 84,9), Syaifullah et
al. (2021) (ACC: 85,0) e Rahim et al. (2025) (ACC: 91,77). Além disso, superaram
o desempenho apresentado por Xiao et al. (2021) (ACC: 75,9), bem como os demais
trabalhos correlatos baseados em aprendizagem profunda (GAO et al., 2020; BAE et al.,
2021; KUNG et al., 2021; ASHTARI-MAJLAN; SEIFT; DEHSHIBI, 2022; LUO et al.,
2023).

Quanto a especificidade do Experimento 19 (Espec.: 84,62+13,01%), os resultados
foram inferiores aos obtidos por Minhas et al. (2021) (Espec.: 97,1%) e Syaifullah et al.
(2021) (Espec.: 87,5%), assim como aos trabalhos baseados em aprendizagem profunda
de Kung et al. (2021) (Espec.: 85,46%), Ashtari-Majlan, Seifi e Dehshibi (2022) (Espec.:
99,70%) e Rahim et al. (2025) (Espec.: 88,53%). No entanto, superaram os resultados de
cinco outros estudos da literatura (GAO et al., 2020; SHU et al., 2021; XTAO et al., 2021;
CALANDRELLI et al., 2022; LUO et al., 2023).

Quanto a sensibilidade do Experimento 19 (Sens.: 84,00+9,67%), o resultado foi infe-
rior apenas ao reportado por Rahim et al. (2025) (Sens.: 87,69%), sendo préximo ao de
Syaifullah et al. (2021) (Sens.: 83,8%) e superior ao de nove outros trabalhos da literatura
(GAO et al., 2020; KUNG et al., 2021; SHU et al., 2021; XIAO et al., 2021; MINHAS et
al., 2021; ASHTARI-MAJLAN; SEIFI; DEHSHIBI, 2022; CALANDRELLI et al., 2022;
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LUO et al., 2023).

Comparativamente, alguns modelos da literatura apresentaram desempenhos superi-
ores ao obtido neste trabalho. No entanto, diversos fatores metodolégicos podem ter
influenciado esses resultados. O estudo de Minhas et al. (2021), por exemplo, alcangou
métricas elevadas ao utilizar uma combinagao de atributos, incluindo volume, area de
superficie, espessura cortical e medidas neuropsicoldgicas em uma andlise longitudinal.
No entanto, a amostra utilizada foi bastante limitada — apenas 70 imagens de CCLe e
49 de CCLp — o que pode ter favorecido o owverfitting e inflacionado os indicadores de
desempenho. Por sua vez, Syaifullah et al. (2021) utilizou um conjunto de dados maior
(128 imagens de CCLe e 284 de CCLp), mas restringiu-se a medidas de volume e avalia-
¢Oes neuropsicologicas, o que pode limitar a compreensao mais aprofundada da progressao
da DA. Ja o trabalho de Xie et al. (2023), embora tenha reportado uma AUC mais ele-
vada e tenha utilizado medidas de volume, espessura e biomarcadores plasmaticos, nao
apresentou métricas de sensibilidade e especificidade, que sdo essenciais no contexto de
diagnostico médico, inviabilizando uma comparacao completa com os demais métodos.

No caso de Rahim et al. (2025), apesar do bom desempenho reportado, o estudo utili-
zou menos de 100 imagens por grupo diagnéstico. Além disso, a aplicacao de arquiteturas
de redes neurais convolucionais profundas compromete a interpretabilidade do modelo,
permitindo identificar as regioes envolvidas, mas nao as caracteristicas especificas que
diferenciam CCLe de CCLp.

Em contrapartida, os modelos propostos neste trabalho foram treinados com uma
base de dados mais robusta, composta por 264 imagens de CCLe e 247 de CCLp, o que
garante maior representatividade dos grupos e contribui para uma avaliacao mais rea-
lista e confiavel do desempenho dos classificadores. Ademais, o modelo incorporou trés
medidas estruturais distintas — volume, espessura cortical e textura —, ampliando a
capacidade de caracterizacao morfologica cerebral e contribuindo para uma compreensao
mais abrangente da progressao da DA. Dessa forma, os modelos aqui desenvolvidos alcan-
¢am um equilibrio importante entre desempenho preditivo e interpretabilidade, aspecto

fundamental para aplicacoes clinicas.

5.6 Consideracoes finais

A acurécia e o equilibrio entre classes alcancados pelo modelo proposto posicionam-
no entre os classificadores mais robustos da literatura, com valores de sensibilidade e
especificidade que asseguram uma deteccao confidvel tanto de casos de CCLe quanto de
CCLp. Tal equilibrio é particularmente relevante para aplicagoes clinicas, onde é essencial
minimizar tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos (RAHIM et al., 2025).

Além de seu desempenho competitivo, este estudo apresenta contribui¢cdes metodolo-

gicas significativas em relagao a abordagens previamente reportadas. A utilizagao de uma
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base de dados mais extensa e balanceada — composta por 264 imagens de CCLe e 247 de
CCLp — amplia a representatividade amostral e confere maior realismo a avaliagdo do
desempenho dos classificadores, reduzindo o risco de overfitting, comumente observado em
estudos com amostras restritas. Ademais, a incorporacao de trés medidas morfolégicas
complementares (volume, espessura cortical e textura) permite uma caracterizagao estru-
tural cerebral mais abrangente, superando abordagens mais limitadas que se restringem

a métricas volumétricas ou dados clinico-cognitivos.

Destaca-se, ainda, a adogao de técnicas de harmonizacao dos atributos estruturais,
que visam mitigar variacoes sistematicas introduzidas por diferentes scanners e protoco-
los de aquisi¢ao, reduzindo vieses indesejados e aumentando a comparabilidade entre os

pacientes da base de dados.

Outro diferencial importante reside na interpretabilidade dos modelos gerados. A pre-
sente abordagem foi desenvolvida e validada exclusivamente com dados de uma tnica
modalidade (ressondncia magnética estrutural), utilizando atributos radiémicos e morfo-
métricos derivados diretamente das imagens de RM. Além disso, a combinacao de estraté-
gias de selecao de atributos com classificadores de facil compreensao clinica possibilita nao
apenas a identificacao das regioes cerebrais mais discriminativas entre CCLe e CCLp, mas
também das propriedades morfolégicas especificas subjacentes a essa distin¢ao. Esta abor-
dagem representa um avanco em relagdo a modelos baseados em redes neurais profundas,
os quais, embora frequentemente superiores em desempenho, carecem de transparéncia
quanto aos mecanismos fisiopatolégicos envolvidos, dificultando sua aplicagao pratica em

cenarios clinicos.

A avaliacao rigorosa dos modelos propostos também merece destaque. Foram utiliza-
das estratégias robustas de validagao cruzada e reportadas métricas complementares —
incluindo AUC, acuréacia, sensibilidade e especificidade —, o que fortalece a confiabili-
dade e a generalizagao dos resultados. Em conjunto, tais aspectos conferem ao modelo
desenvolvido um equilibrio fundamental entre desempenho preditivo e interpretabilidade,

atributo indispensavel para sua adocao em ambientes clinicos.

E importante ressaltar que diversos estudos com desempenho elevado reportado na
literatura utilizaram conjuntos de dados consideravelmente menores — muitas vezes com
menos de 100 amostras por classe —, o que suscita preocupagoes quanto ao overfitting
e a limitagdo da capacidade de generalizacdo (SYAIFULLAH et al., 2021; ASHTARI-
MAJLAN; SEIFT; DEHSHIBI, 2022). Outros estudos empregaram amplificacdo extensiva
de dados (data augmentation) ou integraram informagoes de modalidades que nem sempre
estao disponiveis na pratica clinica (MINHAS et al., 2021; RAHIM et al., 2025).

Adicionalmente, observa-se que o AUC elevado reportado em (ASHTARI-MAJLAN;
SEIFI; DEHSHIBI, 2022) pode ter sido influenciado pelo uso intensivo de técnicas de
amplificacdo de dados. Embora tais estratégias sejam eficazes em contextos de dados

escassos, elas podem comprometer a comparabilidade com abordagens que empregam
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atributos morfologicos extraidos manualmente e analises em volume completo, como a
aqui apresentada.

Por fim, foi identificada uma limitacao relevante relacionada a segmentacao das regices
dos giros cerebrais, possivelmente decorrente da complexidade morfologica local e da baixa
nitidez das fronteiras entre tecidos. Tais imprecisdoes podem impactar negativamente a
acuracia na extragao dos atributos estruturais e, por conseguinte, o desempenho dos
modelos preditivos. Investimentos futuros no aprimoramento dessas segmentagdes —
por meio de algoritmos mais sofisticados ou atlas anatomicos de alta resolugdo — tém
o potencial de elevar significativamente a qualidade dos dados e, consequentemente, a
sensibilidade e especificidade dos modelos para a detecgao da progressao da doenga.

O proximo capitulo apresentara as principais conclusoes decorrentes desta investiga-

¢ao.
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Capitulo 6

Conclusoes

Este capitulo sintetiza as principais conclusoes do estudo do estado da arte em

técnicas para a classificacao de CCLp e CCLe.

6.1 Conclusoes

Com base nas analises conduzidas, este trabalho apresentou uma estrutura abrangente
e metodologicamente robusta para a predicao da conversao de CCL para DA, com énfase
na interpretabilidade e aplicabilidade clinica. O modelo desenvolvido, baseado em Floresta
Aleatoria, incorporou atributos radiémicos derivados de imagens de ressonéncia magnética
estrutural, abrangendo medidas volumétricas, de espessura cortical e de textura, extraidas
de diferentes regioes cerebrais. Essa diversidade de métricas permitiu capturar alteragoes
morfolégicas sutis associadas a progressao da DA, especialmente entre os CCLe e CCLp.

A utilizagao de um conjunto de dados relativamente grande e equilibrado (264 casos de
CCLe e 247 de CCLp) contribuiu para aumentar a representatividade amostral e reduzir o
risco de overfitting, frequentemente observado em estudos com amostras pequenas. Além
disso, o uso de técnicas de harmonizacao, aplicadas aos atributos estruturais, foi eficaz na
mitigacao de efeitos de lote, melhorando a comparabilidade entre imagens adquiridas em
diferentes centros.

Outro diferencial relevante do presente estudo foi o foco na interpretabilidade do mo-
delo. Por meio da selecao de atributos e da aplicacao de métodos explicativos baseados
em SHAP, foi possivel ndo apenas identificar as regioes cerebrais mais relevantes para a
predi¢do, mas também compreender quais atributos estruturais contribuiram para o de-
sempenho do modelo. Essa abordagem contrasta com métodos de aprendizado profundo,
que apesar de altamente precisos, geralmente carecem de transparéncia e dificultam a

compreensao dos mecanismos envolvidos na progressao da doenca.
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Do ponto de vista metodolégico, a adocao de validagao cruzada aninhada e a utili-
zacao de métricas abrangentes de avaliagdo (acurdcia, AUC, sensibilidade, especificidade
e Fl-score) garantiram uma estimativa confidvel e robusta do desempenho do modelo.
A combinacgao entre desempenho competitivo e capacidade de interpretacao representa
um passo importante em dire¢cao ao desenvolvimento de ferramentas clinicas de apoio a
decisao.

Além disso, a relevancia desta pesquisa alinha-se ao contexto das recentes politi-
cas publicas brasileiras voltadas ao enfrentamento das deméncias, em especial a Lei n®
14.878/2024 (Brasil, 2024), que institui a “Politica Nacional de Enfrentamento da Do-
enca de Alzheimer e outras deméncias”. Entre seus principios, destacam-se o estimulo a
pesquisa cientifica e o incentivo ao desenvolvimento de ferramentas que viabilizem o di-
agnostico precoce. Nesse sentido, o modelo proposto neste estudo representa um avango
concreto nessa direcdo. Ao oferecer uma abordagem acessivel, interpretavel e reprodu-
tivel, o método pode apoiar diretamente os esforcos clinicos e institucionais voltados a
identificagao precoce de individuos com maior risco de conversao para a DA, contribuindo
para intervencoes mais eficazes.

Contudo, algumas limitagoes ainda persistem. A segmentacao de regioes girais, devido
a sua complexidade anatomica e limites pouco definidos, pode impactar a extracao precisa
dos atributos. A auséncia de uma avaliacao quantitativa da acuracia dessas segmentagoes
impede uma analise mais rigorosa do impacto desse fator sobre os resultados obtidos.
Futuras pesquisas deverao empregar técnicas de segmentagao mais refinadas, como atlas
de alta resolucdo ou métodos baseados em aprendizado profundo, visando melhorar a
acuracia em regides cerebrais desafiadoras.

Além disso, como os dados utilizados neste estudo foram obtidos exclusivamente a
partir da base ADNI, composta por imagens adquiridas em centros norte-americanos,
¢é importante ressaltar a necessidade de validar o método proposto em outras bases de
dados, preferencialmente provenientes de diferentes populagoes e centros de aquisi¢ao, a
fim de avaliar sua generalizacao e robustez em contextos clinicos mais diversos.

Em conclusao, este estudo contribui para o avanco do estado da arte na predicao da
conversao de CCL para DA, oferecendo uma abordagem interpretavel, reproduzivel e ba-
seada em dados estruturais. Ele estabelece uma base sélida para futuras investiga¢oes que
poderao incorporar dados longitudinais, multimodais e genéticos, ampliando a aplicabi-
lidade e precisdo dos modelos preditivos. A validagdo externa em outras bases de dados
e o acompanhamento a longo prazo dos pacientes também serdo etapas essenciais para

consolidar o potencial clinico desta abordagem.
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Apéndice

7.1 Apéndice 1. Atributos de textura de GLCM

As caracteristicas de textura extraidas da matriz de coocorréncia de niveis de cinza
(GLCM) baseiam-se em medidas estatisticas de segunda ordem que descrevem as rela-
¢Oes espaciais entre as intensidades dos voxels na imagem. Abaixo estd um resumo de
caracteristicas selecionadas e suas interpretagoes:

Cluster Shade quantifica a assimetria da distribuicao dos pares de niveis de cinza
na textura. Valores mais altos indicam padroes de textura mais assimétricos e irregulares.

E definido conforme a Equacio 23:

. . 3 ..
Do = )+ (G — )] - 900, 4), (23)
i’j
sendo 1, e ., sao as médias das distribui¢oes marginais.
Probabilidade Maxima captura a maior frequéncia de um par especifico de niveis
de cinza. Uma alta maxima probabilidade sugere uma textura repetitiva ou altamente

estruturada. E expressa conforme a Equacao 24:
max (g(4, j)) - (24)

Média da Soma mede a média da soma dos niveis de cinza dos pares de pixels.
Valores maiores podem refletir a dominancia de pares de voxels de alta intensidade na

textura. E definida conforme a Equacio 25:

(i +7) ‘g(ivj)'

Zz’,j g(Zvj> (25)
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Correlacao da Informagao Mutua I (Mutual Information Correlation I - MIC 1)
mede a quantidade de informacao compartilhada e é maior quando as dependéncias entre
os niveis de cinza sdo mais fortes. E calculada conforme a Equacio 26:

H(i,j) — H(i) — H(j)
max(H (i), H(j))

(26)

em que H(i,7) é a entropia conjunta e H (i), H(j) sdo as entropias marginais.
MIC II, uma medida complementar a MIC I, avalia a independéncia condicional por
meio de uma transformacao nao linear. Valores mais altos indicam texturas mais simples,

com menor interdependéncia entre os niveis de cinza. E expressa conforme Equacao 27:
—MIC
e r—1
l—— 27
\/ eMICI _ 1 ( )

Energia captura a uniformidade local da textura. Maior energia implica em texturas

mais homogéneas, com baixa varia¢ao nos niveis de cinza. E definida conforme a Equacao

28:
>_9(i )" (28)

Entropia quantifica a aleatoriedade na distribuicao dos niveis de cinza. Maior entro-
pia estd associada a texturas mais complexas ou desordenadas. E calculada conforme a
Equacao 29:

> 9(i, 4)logag (i, 7). (29)

i?j
Entropia da Diferenga avalia a imprevisibilidade nas diferencas absolutas dos niveis
de cinza. Valores altos refletem um contraste de textura mais diversificado. E expressa

conforme a Equacao 30:

=Y p(d)log(p(d)), (30)

sendo p(d) é a probabilidade das diferengas nos niveis de cinza.

Correlacido estima a dependéncia linear entre os niveis de cinza. E sensivel a es-
truturas repetitivas alinhadas em direcdes especificas. E definida conforme a Equacio
31:

(31)

Z(Z — i) (j — ,uy)g(l',j)‘
i Oz " Oy
Meédia da Diferenca fornece uma medida do contraste médio entre voxels vizinhos.
Valores maiores podem indicar maior variacio local de intensidade. E calculada conforme
a Equacgao 32:
ZJI\Z +4l - 9(i, j)

ing(i,j)

(32)

Diferenga Inversa Normalizada (Inverse Difference Normalized - IDN) avalia a
homogeneidade da textura penalizando grandes diferencas de intensidade de forma nor-

malizada. Valores mais altos indicam maior similaridade entre voxels vizinhos. E definida
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conforme a Equagao 33:

> M (33)

sendo Ng é o nimero de niveis de cinza.

Momento da Diferenca Inversa Normalizado (Inverse Difference Moment Nor-
malized - IDMN) aplica uma penalizacao mais forte para diferencas de intensidade, pro-
duzindo valores altos quando a textura é uniforme e as transicoes de intensidade sao

minimas. E expressa conforme a Equacao 34:
9(4, )
LN 2°
ij 1+ (%)

Autocorrelagao quantifica a dependéncia linear dos niveis de cinza nos voxels vizi-

(34)

nhos, servindo como indicador de padroes repetitivos ou regularidade na textura. Valores

maiores sugerem maior grau de redundancia estrutural. E definida conforme a Equacao

35:
i3 b ). (35)

Proeminéncia do Agrupamento (Cluster Prominence) avalia o momento de quarta
ordem da matriz de coocorréncia dos niveis de cinza, capturando o grau de assimetria e a
acuidade da distribuicao dos niveis de cinza. Valores elevados estao associados a padroes

texturais altamente enviesados e pontiagudos. E definida conforme a Equacio 36:

. . 4 ..
Do = ) + (G = )l - (s ). (36)

2%
Tendéncia do Agrupamento (Cluster Tendency) mede a tendéncia dos pixels com
niveis de cinza semelhantes a se agruparem, oferecendo insights sobre a granulosidade e

a compactacao da textura. Valores maiores indicam agrupamentos mais homogéneos. E

definida conforme a Equacao 37:
. . 2 ..
S = ) + (G = m)]* - p(i, 5)- (37)
i,

Contraste avalia a variacao local de intensidade ao enfatizar as diferencas entre niveis
de cinza vizinhos. E particularmente sensivel & presenca de bordas ou transicoes fortes
de intensidade. E definida conforme a Equacdo 38:

> (i —4)° - p(i, ). (38)
2
Variancia da Diferenca quantifica a variancia das diferencas entre pares de niveis

de cinza, refletindo o grau de heterogeneidade na textura local. Valores maiores indicam

aumento da variacao local. E definida conforme a Equacio 39:

Var(pji—j)- (39)
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Diferenca Inversa (Inverse Difference - ID) caracteriza a homogeneidade da textura
ao atribuir pesos maiores a pares de voxels com intensidades semelhantes. Fornece uma
medida de uniformidade local. E definida conforme a Equacio 40:

s> Pld) (40)
i i —j

Momento da Diferenca Inversa (Inverse Difference Moment - IDM) aumenta a
sensibilidade a pequenas diferengas nos niveis de cinza aplicando uma penalidade quadra-
tica as disparidades de intensidade dos voxels, sendo um indicador robusto de homoge-
neidade local. E definida conforme a Equacio 41:

p(i, j)
%.:1+(z'—j)2' (41)

Variancia Inversa ¢ um refinamento do IDM, excluindo elementos diagonais e atri-
buindo penalidades maiores a diferencas maiores nos niveis de cinza. E definida conforme
a Equacao 42: i)

P\, )
; (i 7 (42)

Média Conjunta (Joint Average) representa a intensidade média dos pares de voxels

coocorrentes, oferecendo um resumo global da distribuicao dos niveis de cinza entre voxels

espacialmente correlacionados. E definida conforme a Equacio 43:

s U 6. (43)

— 2
Z?J

Coeficiente Maximo de Correlagao (Mazimal Correlation Coefficient - MCC) es-
tima a complexidade da textura ao quantificar a maior correlagao possivel entre linhas e
colunas em uma matriz derivada da GLCM. Valores elevados de MCC refletem depen-

déncias estruturais complexas. E definida conforme a Equacdo 44:

Ve, (44)

sendo Ay 0 segundo maior autovalor de Q, conforme a Equacao 45:
QUi,j) =D =~
Ek: p(i) - p(j)

Entropia da Soma avalia a aleatoriedade associada a soma dos niveis de cinza em

(45)

pares de voxels, servindo como uma medida da desordem global. Valores maiores indicam

maior complexidade distributiva. E definida conforme a Equacio 46:
2Ng

- ;; Pa+y(k) - 10g(posy(K)). (46)

Quadrados da Soma calcula a dispersao dos niveis de cinza em torno da média,
oferecendo uma medida de contraste e variabilidade textural. E definida conforme a
Equacao 47:

> (6= ) pli, ). (47)

)
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7.2 Apéndice 2. Abreviacoes usadas nas figuras

A Tabela 20 apresenta as abreviagoes e as descri¢coes correspondentes dos vinte prin-
cipais atributos de imagem ilustrados nos graficos das Figuras 48 e 49, a fim de facilitar

a Compreensao.
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Tabela 20 — Abreviagoes de atributos e descrigdes correspondentes.

Abreviacao

Descrigao

Vol-GM-D-Amig

Volume de GM da amigdala direita

ECMéd-E-Amig

Espessura cortical média da amigdala esquerda

ECMéd-D-Amig

Espessura cortical média da amigdala direita

Vol-GM-D-Gir-Temp-Inf

Volume de GM do giro temporal inferior direito

Vol-WM-E-Amig

Volume de WM da amigdala esquerda

Vol-WM-E-Nuc-Accum

Volume de WM do niicleo accumbens esquerdo

Vol-GM-E-Amig

Volume de GM da amigdala esquerda

Vol-WM-D-Amig

Volume de WM da amigdala direita

IDMN-D-Hipo Atributo de textura IDMN do hipocampo direito
Vol-GM-D-Gir-Temp-Méd  Volume de GM do giro temporal médio direito
IDN-D-Amig Atributo de textura IDN da amigdala direita

Vol-WM-D-Gir-Fus

Volume de WM do giro fusiforme direito

Vol-GM-E-Gir-Temp-Méd

Volume de GM do giro temporal médio esquerdo

SomM¢éd-E-Nuc-Accum

Atributo de textura Soma Média do ntcleo accumbens esquerdo

IDMN-D-Amig

Atributo de textura IDMN da amigdala direita

Vol-D-Gir-Temp-Inf

Volume do giro temporal inferior direito

ECMéd-D-Polo-Temp

Espessura cortical média do polo temporal direito

Energia-D-Amig

Atributo de textura Energia da amigdala direita

Vol-WM-E-Polo-Temp

Volume de WM do polo temporal esquerdo

DifMéd-E-Gir-Temp-Sup

Atributo de textura Diferenca Média do giro temporal superior esquerdo

Fonte: Autoria propria.
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