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Resumo

A sindrome de Tourette (ST) é uma patologia genética, associada as alteragoes neu-
rofisiologicas e neuroanatomicas que geralmente afetam pessoas na faixa etaria entre 2 e
18 anos. Movimentos involuntérios e tiques vocais sao caracteristicas comuns nas pessoas
que possuem esta sindrome. O uso de imagens como Ressondncia Magnética Funcional
(RMf, do inglés Funtional Magnetic Ressonance) e Ressonancia Magnética Estrutural
(RMs, do inglés Structural Magnetic Ressonance) sao recorrentes para o diagndstico, es-
tudo e andlise da ST. As principais andlises destas imagens consistem na avaliagdo das
alteragoes neuroanatomicas causadas em diferentes regioes cerebrais, conforme a sua in-
tensidade (estimulagoes) ou formas. Alteragoes nas regioes do talamo, ganglio da base,
e os cortex pré-frontal e cingulado sao as mais comumente relacionadas com a ST. O
objetivo deste trabalho foi prover suporte ao diagnéstico da ST por meio da classificagao
de imagens cerebrais do tipo RMf e RMs. A abordagem proposta possui quatro etapas
distintas: (i) pré-processamento, em que foi realizada a segmentagio estrutural anato-
mica utilizando o software Freesurfer em RMs; (ii) Registro de imagens, responsavel por
registrar os volumes de RMf e RMs, permitindo assim identificar regides em RMI; (iii)
Extracao de caracteristicas de textura em imagens volumétricas utilizando os descritores
GLCM, GLRLM, GLSZM, NTGDM; (iv) Classificacao de imagens por meio das técnicas
Support Vector Machine (SVM) e Naive Bayes (NB). Os experimentos computacionais
foram efetuados em um dataset disponibilizado pela National Taiwan University com-
posto de dois grupos de pacientes, sendo 34 individuos portadores da ST e 34 do grupo
controle, nas duas modalidades de imageamento, RMs e RMf. Os resultados obtidos fo-
ram avaliados por métricas quantitativas e indicaram que as regioes do sistema limbico
como: amigdala, hipocampo, tdlamo e putamen, sdo mais relacionadas a existéncia da
ST. Em regides corticais como, cértex superior frontal direito, cortex medial orbitofrontal
direito e coértex da insula direita apresentaram maiores relagcoes com ST. A abordagem
proposta foi efetiva em encontrar as regioes mais relevantes para a analise da Sindrome
de Tourette utilizando caracteristicas de textura e classificacdo de imagens, apresentando
taxa de acurdcia de 85% em RMf e 90% em RMs quando os descritores sao combinados.
Concluindo que as maiores influéncias estao relacionadas ao hemisfério direito a area do
sistema limbico do cérebro.

Palavras-chave: Sindrome de Tourette; Processamento Digital de Imagens; Resso-
nancia Magnética; Descritor; Aprendizagem de Maquina.



Abstract

Tourette syndrome (TS) is a genetic pathology associated with neurophysiological and
neuroanatomical changes that might affect people between 2 and 18 years. Involuntary
movements and vocal Tics are common features in this syndrome. The use of images, such
as functional (fMRI) and structural Magnetic Resonance Imaging (sMRI), are recurrent
for diagnosing, studying, and analyzing TS. The major contribution of these modalities
consists of evaluating the neuroanatomical changes in different brain regions, either ac-
cording to their intensity (stimulations) or forms. Changes in the thalamus, basal ganglia,
prefrontal, and cingulate cortex are most related to TS. This work aims to support the
diagnosis of TS through the classification of fMRI and sMRI scans. The proposed ap-
proach has four sequential steps: i) Pre-processing, where anatomical structural segmen-
tation is performed using Freesurfer software in sMRI; ii) Image registration, responsible
for aligning the fMRI to sMRI space, thus allowing the identification regions in fMRI;
iii) Feature extraction, where texture features in volumetric images are extracted using
GLCM, GLRLM, GLSZM, NTGDM; iv) Image classification, using the Support Vector
Machine (SVM) and Naive Bayes (NB) to classify whether a subject has TS or not. The
experiments were performed in a dataset provided in collaboration with the National Tai-
wan University, composed of two groups of patients, 34 individuals with TS and 34 in the
control group, where each of them disposes of sSMRI and fMRI scans. The results obtained
strongly indicated that the limbic system regions, such as the amygdala, hippocampus,
thalamus, and putamen, are more related to TS, which is mentioned in the literature in
the area. In addition, the right-superior frontal cortex, right-orbital frontal-medial and
cortex right-insula the cortex are the most related in cortical regions. The proposed ap-
proach effectively found the most relevant regions for the analysis of Tourette’s Syndrome
using texture features and image classification, presenting an accuracy rate of 85% in IMR
and 90% in fRM. Concluding that the most significant TS regions are related to the right
hemisphere and the limbic system area.

Keyword: Tourette Syndrome; Digital Image Processing; Magnetic Ressonance; De-
scriptor; Machine Learning.
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Capitulo 1

Introducao

Doengas cerebrais vém sendo responsaveis por iniimeros problemas ha séculos,
sendo que algumas delas estdao presentes no ranking mundial de mortalidade. Em um
ranking com as 10 principais causas de mortalidade mundial, em segundo lugar esta rela-
cionado o acidente vascular cerebral (AVC). A doenga de Alzheimer e demais deméncias
cerebrais estao localizadas na 5.2 posicao, sendo que em 2000 esta ocupava a 14.° posicao
segundo (OPAS| 2018). Para proceder ao devido tratamento dessas doengas, seu diag-
noéstico precoce é fundamental. Para que o auxilio em diagnéstico de regioes cerebrais,
seja cada vez mais aplicado, a utilizacdo de técnicas de capturas de imagens se tornam
essenciais para as analises.

Um transtorno que vem sendo muito pesquisado no meio cientifico é a Sindrome
de Gilles de la Tourette, ou apenas Sindrome de Tourette (ST). Esta trata-se de uma
patologia genética associada as alteragbes neurofisiolégicas e neuroanatomicas. A ST é
caracterizada pela presenca de movimentos involuntarios denominados de tiques. Existem
dois tipos de tiques: i) motores, como: frangir a testa, piscar com frequéncia, tremer os
ombros, e outros movimentos involuntarios; ii) vocais, como: tossir, grunhir, assoviar
e aliviar a garganta como se estivesse incomodado (TEIXEIRA et al. 2011). Algumas
representagoes mais comuns em pacientes com a ST é demonstrado na Figura [1.1]

Atualmente, ainda é muito dificil o levantamento de um ntmero preciso de
individuos com ST, pois, existem muitos casos nao registrados. Esta dificuldade pode ser
explicada por dois fatores, seja por falta de conhecimento da ST ou por constrangimento
por parte dos pacientes. Tendo em vista deste ultimo fator, a dificuldade da convivéncia

social do dia a dia torna-se um grande desafio para alguns destes individuos.
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Figura 1.1: Movimentos involuntéarios faciais mais comuns em pacientes com ST.
Fonte: Autor

No entanto, hd uma grande dificuldade de diagnosticar a Sindrome de Tourette,
por desconhecimento ou confusao com outras sindromes semelhantes. Os pacientes por
vezes passam por diferentes médicos de varias especialidades e se submetem a diversos
tipos de exames, como, eletroencefalograma, ressonancia magnética nuclear, tomografia
computadorizada e andalise sanguinea. Todos estes processos sao realizados sem que haja
a existéncia de um teste unificado para identificar de fato a ST, cuja forma de diagndstico

é principalmente clinico (KARENINA| 2012).

E possivel ter um suporte de técnicas de processamentos digitais de imagens
(PDI) para auxiliar no diagndstico da Sindrome de Tourette. Este processo consiste em

conjuntos de técnicas de manipulacoes de imagens cerebrais de individuos com ST.

1.1 Motivacao

A motivacao deste trabalho se embasa no uso de PDI para realizar as manipu-
lagoes adequadas e andlises de imagens cerebrais de individuos que possuem a Sindrome de
Tourette, contribuindo com a literatura. Em vista de que no estado-da-arte, trabalhos que
relacionam um diagnoéstico da Sindrome de Tourette através de técnicas de processamento
digital de imagens, necessitam ser mais explorados.

A combinacao de fatores como a falta de conhecimento da patologia, o cons-
trangimento social dos pacientes e a dificuldade de diagnoéstico por conta de uma classi-

ficacdo equivocada por conta de outras sindromes que também desenvolvem juntamente



1.2. DESAFIOS DA PESQUISA 17

com a ST, dificultam o diagndstico na infancia e aumentam a intensidade e possibilidade
do desenvolvimento de novos tiques.

Elaboramos um método que auxiliasse nos estudos das regides anatomicas que
apresentam maior relacao a identificagao da ST. Sendo assim, com um maior entendimento
das regioes e juntamente com um auxilio médico, os pacientes com ST podem ser enca-
minhados para um tratamento precoce ja no inicio de sua infancia, evitando um aumento
de intensidade no decorrer dos anos. O avanco em relacionar este tema de diagndstico
da ST utilizando técnicas de PDI e aprendizagem de méquina, também se transformou
em uma forte motivacao, em vista que existem poucos trabalhos sendo abordados no

estado-da-arte.

1.2 Desafios da Pesquisa
Os principais desafios deste trabalho foram:

1. Existéncia de dataset: A inexisténcia de dataset de individuos acometidos pela

Sindrome de Tourette no pais (Brasil) ¢ um grande desafio.

2. Imageamento médico: A combinacao de diferentes tipos de modalidade podem en-
riquecer e auxiliar a complementaridade na classificacao da sindrome. Contudo,
realizando diferentes combinacoes entre estas imagens, cria-se diversas vertentes de

analises.

3. Elaboracao de uma técnica de classificacdo: Este ponto é relacionado a identifi-
car uma técnica eficiente que permita uma classificagao de imagens de cérebros de

pessoas acometidas pela Sindrome de Tourette.

1.3 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho foi propor uma nova abordagem no estado-
da-arte que classificasse regioes anatomicas do cérebro que sao mais significativas em
individuos que possuem a ST, focando em extracao de caracteristicas de texturas de
ressonancia magnética estrutural e funcional. Os objetivos secundarios contemplados

neste trabalho foram: i) Revisdo da literatura para propor uma nova abordagem no
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estado-da-arte da sindrome de tourette; ii) Estudos das fungdes de regides anatémicas a

serem identificadas na ST} iii) Implementagao de registro de imagens RMf em RMs; iv)

Demonstrar quais cenarios de classificadores e descritores serao mais adequadas a cada

perfil esperado.

1.4 Organizacao do Texto

A organizacao restante dos capitulos desta dissertacao de mestrado segue a

seguinte estrutura:

Capitulo [2| — Fundamentacao Tedrica: este capitulo apresenta um levantamento
de contexto da drea médica (relagdo a Sindrome de Tourette, imagens médicas e
tipos de exames), PDI (Conceito, Modalidade de imagens médicas, Limiarizacao,

Descritores e Avaliagdo de Imagens Médicas), e conceitos de grafos.

Capitulo [3| — Revisao Sistematica: Relaciona os trabalhos presentes do estado-da-

arte sobre o mesmo tema estudado nesta pesquisa.

Capitulo 4] — Metodologia: Descreve abordagem metodolégica prevista para o es-

tudo da ST utilizando PDI.

Capitulo[p]- Resultados: Os resultados estao distribuidos em dois grupos de anélises,
sendo eles: i) Avaliagdo da classificacao de regides melhores avaliadas por cada

cenério; ii) Avaliagdo de comportamento de cada cenérios via F-measure.

Capitulo [6| — Conclustes: Apresenta as devidas consideragoes levando em conside-
racao o andamento, desafios encontrados, importancia do tema e possiveis trabalhos

futuros.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teodrica

Este capitulo apresenta uma abordagem do contexto que auxiliard na leitura
deste trabalho, iniciando com conceitos da Sindrome de Tourette, processamento de ima-
gens representando alguns métodos de pré-processamento, segmentacao de imagens, mo-
dalidades de capturas de imagens, extracao de caracteristicas e classificacao via aprendi-

zagem de maquina.

2.1 Sindrome de Tourette

A Sindrome de Tourette trata-se de uma condicao genética associada a altera-
¢oes neurofisiologicas e neuroanatomicas. Os individuos comumente da ST, apresentam
sintomas relacionados a movimentos involuntarios que sao denominados de tiques. Os
tiques podem ser de representacdoes motoras corporais, faciais e vocais como: mexer de
ombros, bragos e pernas, frangir a testa, friccionar de olhos e bocas, tossir e realizar
barulhos com a garganta (HOUNIE, 2006)).

O desenvolvimento da ST acontece entre um intervalo que vai desde os 2 anos
até os 18. As intensidades dos tiques podem variar, iniciando com tiques de médio a
graves e sendo inibidos com o passar do tempo. A condicdo se relaciona diretamente
com o sistema nervoso, a frequéncia dependera também da situagdo ao qual o individuo
se encontra, ou seja, fatores como: raiva, ansiedade, pressao e tristeza, ocasionara em
retornos de tiques (se estiverem inibidos) ou um aumento da frequéncia.

A ocorréncia da Sindrome de Tourette torna-se mais comum no género mas-

culino do que no feminino, sendo uma propor¢ao de 3 para 1. Atualmente a ST é uma
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patologia que nao possui cura, apenas tratamentos comportamentais com a presenca de
psicélogos, e em alguns casos mais graves, o uso de medicamentos sao solicitados por
neurologistas e encaminhamentos a exames de captura de imagens, a mais utilizada a mo-
dalidade de ressonancia magnética (RM). A RM torna-se muito comum em laboratdrios
de radiologias por possibilitar andlises estruturais (RMs) e sinais de regides (RMf), além
de apresentar um menor custo em sua utilizacao se comparadas com demais modalidades
apresentadas na segao [3]

Existem casos complexos com maiores danos na Sindrome de tourette. Por
exemplo, cerca de 5% das pessoas com ST apresentam movimentos agressivos como, gol-
pear, bater, arranhar a propria face ou até mesmo friccionar tanto os olhos a ponto de
causar cegueira, e consequentemente tornando o tratamento destes casos, cada vez mais
delicado (HOUNIE] [2006]). Existem entre os sintomas, trés categorias de tiques, dos quais
originaram a Sindrome de Tourette e sdo atualmente considerados raros na populagao,

Sa0:
o Coprolalia: Tiques vocais, o uso involuntario de palavras obscenas.

o Coproprazia: Tiques motores com gestos de obscenidade.

e FEcolalia: O habito de repeticao de som ou de palavras ditas por outra pessoa.

As pessoas com Sindrome de Tourette podem ter obsessdoes que ocasionam
ansiedades, que podem desencadear compulsoes (i.e. comportamentos repetitivos com
objetivo de aliviar um incéomodo originado das obsessoes) (HOUNIE] [2006). Existem
casos onde os pacientes possuem outras comorbidades além da ST. A Figura ilustra
uma alto relagdo da ST com outras sindromes como: Transtorno Obsessivo Compulsivo
(TOC) e Transtorno do Deficit de Atencao e Hiperatividade (TDAH), imagem esta que
se tornou muito representativo em diversos trabalhos no estado-da-arte.

Os pacientes com ST, podem apresentar os tiques ja na infancia aos 2 anos,
seguindo a possibilidade de desenvolvimento até o final da adolescéncia aos 18 anos, nao
sendo comum o desenvolvimento da sindrome na fase adulta (TEIXEIRA et al., 2011)).
No caso de vir a se desenvolver em sua fase adulta, é necessaria uma avaliacao de modo a
analisar a existéncia de outros tipos de doencgas neuroldgicas, como a presenca de tumores

ou lesoes cerebrais (DIAS et al., [2008).
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Figura 2.1: Diagrama da Sindromes de Tourette.
Fonte: Adaptado de (HOUNIE, [20006).

De acordo com um levantamento cientifico realizado pela [Disease Control €
Prevention| (2019), a cada 333 criangas entre 6 a 17 anos, analisados nos EUA, apenas
1 crianga era diagnosticada com a Sindrome de Tourette. Em d&mbito mundial, cerca de
0,06% da populacao sao diagnosticadas com ST.

Em uma analise com cerca de 138 mil criancas diagnosticadas com ST, cerca
de 83% apresentavam também outras comorbidades. Sendo assim, 63% apresentaram
TDAH, 49% relatavam complexo de ansiedade, 47% tiveram dificuldade de aprendizado,
35% com Transtorno do Espectro do Autismo (TEA), 29% com dificuldade na linguagem,

12% com deficiéncia intelectual e mais de 1/3 também tinham TOC.

2.2 Processamento Digital de Imagens

Processamento Digital de Imagens (PDI) é uma area que envolve varias técni-
cas direcionadas as andlises de dados em 2D ou 3D, levantados através de equipamentos
de captura de imagens. Sendo assim um processo de manipulagdo que procura extrair
informagoes contidas em uma imagem, que sejam de relevancia para cada tipo de pes-
quisa. Uma das técnicas de manipulagoes, referem-se a extrair informagoes de pizel com
a intensao de corrigi-los buscando realizar melhorias no aspecto visual em que a entrada
de dados serd uma imagem e sua saida podendo ser tanto da mesma estrutura quanto
uma informagao (GONZALEZ; WOODS, 2008).

O conceito de PDI pode ser dividido pelos seguintes niveis: i) Baizo nivel

— aquisi¢oes de imagens, redugoes de ruidos, aumento de contraste, entre outros; ii)
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Intermedidrio — segmentacao, descrigao e classificagao de objetos através de imagens de
entrada e obtengao de padroes de bordas e contornos; iii) Alto nivel — interpretacao e
analise de contetidos de objetos reconhecidos em uma imagem.

A Figura [2.2]ilustra as etapas do processo de PDI:

Aquisi¢do de Pré- N Representagio e
. Segmentagdo .
imagens processamento descrigdo

Dominio
do
problema

v

Base de Reconhecimento
conhecimento e interpretag¢do

Resultados

Figura 2.2: Etapas de PDI.
Fonte: Adaptado de (GONZALEZ; WOODS, [2008))

Aquisicao de imagens — as imagens podem ser adquiridas através de maquinas
fotograficas, satélites ou até mesmo, conforme a proposta deste trabalho, por ressonancia
magnética.

Pré-processamento — trata-se de um processo obtido por meio de diversas
técnicas de tratamento de imagens, com objetivo de melhorias nas informagoes visuais
para uma melhor interpretagao dos dados e aprendizagem de maquina.

Segmentacao — é uma técnica de subdivisao de imagens em regioes, com ob-
jetivo de destacar objetos de interesses apresentados na imagem.

Representacao e descrigdo — técnica esta que utiliza das informagoes segmen-
tadas na etapa anterior para serem devidamente representadas, podendo ser tando por
regioes externas (fronteiras) quanto por regides internas (e.i os pizels que constituem a
regiao de interesse). Em base na escolha de como representar as informagoes, as mesmas
deverao ser descritas. Um exemplo seria a escolha por representacoes externas, elas po-
dem ser descritas através de sua extensdo. E importante enfatizar que a representacio por
fronteiras sao utilizas quando se analisa caracteristicas de formas, o que neste trabalho o
objetivo ¢ analisar representacoes internas.

Base de conhecimento — trata-se de um guia de cada etapa e interagao entre
elas (procedimento), para um maior conhecimento do problema analisado através de PDI.

Reconhecimento e interpretacdo — etapa de agrupamento das regioes mapea-

das para rotulacoes futuras, ou seja, cada regiao recebera um “nome” para ser identificada,
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por exemplo: uma imagem com dois objetos, um circulo e um quadrado, no qual o primeiro
sera rotulado como “a” e o segundo “b”.

As aplicacoes de técnicas de PDI, sdo muito abordadas na literatura, principal-
mente tratando-se de pré-processamentos que objetivam a melhoria da imagem em realce,

diminuicao de ruido e também em processos posteriores destacando regioes de interesse

(GONZALEZ; WOODS, 2008).

2.2.1 Segmentacao

A segmentacao é o processo de obtencao de regioes de interesse na imagem.
Essas regioes sao caracterizadas pelos agrupamentos de pizels, ou contornos de um objeto
correspondente. Ou seja, é um processo que diferencia o particionamento da imagem em
regioes disjuntas. Segundo apresentado na Figura [2.3, uma imagem [ serd dividida em n

regioes, no qual cada regiao (p) serd um segmento ou uma area de interesse do pesquisador

(ALENCAR, [2014).

(b)

Figura 2.3: Segmentagdo de imagem - (a) Imagem original; (b) Separagdo de dreas de interesse (P1,
P2...Pn).
Fonte: Autor.

As segmentacoes de imagens médicas sao frequentemente analisadas através
de imagens em tons de cinza. Algumas delas sdo bastante difundidas na literatura, tais

como watershed e limiarizagao, explicadas nas se¢oes seguintes:
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2.2.2 Watershed

Esta técnica de morfologia matemédtica se baseia no contexto de eventos hi-
drograficos. Na Figura ilustra o processo de inundacao de relevos e fontes de aguas
posicionadas nos vales da representacao da esquerda denominadas minimos locais. Ha-
vendo o preenchimento de fluidos nas localidades, dando origem as diversas bacias em
lugares diferentes (regices). Em seguida uma diviséria (bacia hidrografica) sera formada
a partir do limite destes volumes visando evitar que diversas regides se toquem, (assim
como a representagao a direita), formando seus devidos contornos e tornando cada regiao

em um segmento da imagem. (MEYER] [2012).

iniensiry

Figura 2.4: Segmentacao de imagem via watershed.
Fonte: Adaptado de (IMAGING, 2020).

Mesmo o Watershed sendo muito conhecido para o processo de segmentacao de
imagens, deve-se ter cuidado com a inclusao de objetos indesejaveis (artefatos) conhecido
como QOwversegmentation. Uma técnica que minimiza este problema, é o Watershed Hie-
rarquico (WH), em que, consiste em estabelecer uma fungéo, ou critério, para os minimos

regionais, visando aproveitar apenas as regioes que devem ser segmentada e descartando

os demais objetos (MEYER] 2012). O WH é utilizado para uma melhor segmentacao

utilizando watershed, pois se constréi uma imagem através do gradiente da imagem ori-
ginal. (Figura 2.5(b)). O algoritmo construird contornos conforme as dreas de altos

valores na imagem, resultando em marcacoes dessas regides (Figura 2.5(c)), e aplicando

a segmentacao final watershed, (Figura 2.5(d)) (ZHANG; PENG,| 2022).
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(b) (c) (d)
Figura 2.5: Processo da transformada Watershed; (a) Imagem original; (b) Imagem Gradiente; (c)

Criacdo de Marcadores; (d) Imagem segmentada.
Fonte: (ZHANG; PENG,; [2022).

2.2.3 Limiarizacao

A limiarizacgao (em inglés, thresholding) é um processo de segmentagao relaci-
onado a interpretacao dos tons de cinza da imagem. Esta segmentacao se baseia através
de um limiar 7, de acordo com uma andlise de niveis de picos do histograma visto pela
Figura 2.6 Assim como existem vérios métodos de segmentacoes, também existem os
de limiarizacao, sendo uma das mais utilizadas, o particionamento de histograma. Nesta
técnica, um limiar T é definido, toda intensidade de pixel(I) acima deste limiar é perten-
cente a uma classe, e o restante pertencente a outra expressado pela Eq. (QUEIROZ;
GOMES, [2006)).

1, sel <T

0, caso contrdrio

Figura 2.6: Representacio de niveis de tons de cinza - (a) Imagem original; (b) Histograma
Fonte: Autor.
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Como esse processo é baseado em histograma, logo uma boa aplicagao ira
depender dos niveis de cinza do fundo e do objeto da imagem. Um modelo ideal de
histograma ¢ definido por dois picos distintos, para determinar um valor limiar T que
influenciard a intensidade do preenchimento de cada pixel. Sendo assim, se [ < T sera de
preenchimentos escuros, caso contrario I > T serao de preenchimentos claros.

A Figura ilustra um exemplo do funcionamento deste conceito, utilizando
limiar 7" = 150. As imagens que tiverem valores de limiar abaixo do determinado pelas
analises, apresentardo tons mais escuros que a imagem original Figura (b), conse-

quentemente imagens com valores acima do limiar terao tons mais claros que a imagem

original Figura [2.7] (c).

Figura 2.7: Imagem de ressondncia magnética, definido por diferentes limiares; (a) Imagem original;
(b) Abaixo do Limiar; (¢) Acima do Limiar.
Fonte: Autor.

Com a separacao entre objetos, necessita-se também de bons métodos que
destaquem os contornos destes objetos, gerando uma versao mais detalhada de areas

especificas.

2.3 Extracao de caracteristicas

A extracao de caracteristicas consiste em obter informacoes para captar dife-
rentes estruturas intrinsecas nas imagens. Em nosso trabalho, estas caracteristicas foram
extraidas utilizando conceitos de descritores. Descritor é um conceito importante para
PDI, pois, analisa diferentes tipos de caracteristicas de imagens. Dois tipos de descritores
podem ser aplicados: 1) representagdes externas com o foco nas caracteristicas da forma,
e 2) Representagoes internas, se referindo aos pizel constituintes do objeto em anélise,

como cores e texturas. Quando se trata de descritores, a literatura dispoe de diversos
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tipos para cada especialidade, por exemplo: descritores de fronteiras, Fourier, regionais,
topoldgicos e descritores relacionais (GONZALEZ; WOODS, [2008)).

Na literatura, os descritores podem ser divididos em trés grupos: i) textura; ii)
forma; iii) cores (GONZALEZ; WOODS| 2008)). A escolha do descritor para este trabalho
foi realizado através dos seguintes apontamentos:

A exclusao do descritor de forma se da pela diferenca de estruturas cerebrais,
pois segundo |Valizadeh et al. (2018) a anatomia cerebral é tnica para cada individuo
independente de apresentar comorbidades ou ndo. Além de considerar que as alteragoes
cerebrais mais significativas de um paciente com ST sdo demonstradas em intensidades
de sinais ao invés de estruturas. Em relacao ao descritor de cores, a sua exclusao se da
pelos diversos equipamentos e técnicas de captura, pois, a coloragdo de imagens podem
receber alteragoes de acordo com cada equipamento, modalidade ou configuracao.

Segundo os apontamentos explicados anteriormente, os descritores referentes
a analise de texturas, tornam-se mais relevantes para este trabalho.

Os descritores de texturas trata-se de arranjos estruturais de pizels, fornecendo
medidas de propriedades como: suavidade, rugosidade e regularidade. Estes descritores
possuem trés principais abordagens para descrever texturas de regioes, sendo elas: i) esta-
tistica — representa os tipos de caracteristicas de texturas como, suave, rugosa, granular,
entre outras; ii) estrutural — tratam de imagens que possuem textura muito regular, pois,
lidam com a organizacao de primitivas imagens, como por exemplo imagem contendo li-
nhas paralelas igualmente espagadas; iii) espectral — baseada em transformadas como,
por exemplo, a transformada de Fourier sendo utilizada para identificar a periodicidade
global em uma imagem; (GONZALEZ; WOODS| 2008).

Neste trabalho utilizando descritores de uma biblioteca radiomics, pois, trata-
se de recursos difundidos e testados propriamente para imagens radiologicas, possibili-
tando a extracao de caracteristicas 2D e 3D com a possibilidade de realizar andlises de
regioes de interesses (segmentagdo) ou na geragdo de mapas baseando em wvozel (GRI-
ETHUYSEN et al) [2017) [}

Alguns exemplos de descritores de textura sao apresentados nas se¢oes seguin-

tes:

"https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/index.html


https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/index.html
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2.3.1 Gray-Level Co-Occurrence Matrix (GLCM)

O GLCM armazena em matrizes as relagoes de intensidades entre pizels. O
descritor permite um alto nivel de reconhecimento de padroes através de suas texturas, ao
qual, o tamanho da matriz ird depender apenas dos niveis de cinza que a imagem possui
(PEDRINI; SCHWARTYZ, 2008).

A obtengao do GLCM possui duas etapas, sendo: i) Construgao da Matriz de

co-ocorréncia; ii) Célculo de caracteristicas de texturas.

Construgao da Matriz de co-ocorréncia

A matriz é construida com objetivo de extrair informacgoes de rela¢oes de niveis
de tons de cinza, entre pizels. A transicao entre pixel trata de variagdes de relagoes espaci-
ais, através de parametros de grande importancia como orientacao e distancia (PEDRINT;
SCHWARTYZ, [2008)).

Antecedendo a construcao da Matriz de co-ocorréncia, é necessario a defini¢ao
de quais relagoes de pixel e tons de cinza deverao ser considerados, resultando em um
conjunto S. Apos a relacao considerada, temos a definicdo de transicao dos elementos de
m para n representada por p(m, n) e a fungao de intensidade de um par de pizels ordenado
em (x,y) representada por f(z,y). Logo a definicdo de P(m,n) é representado na Eq.
2.2

P(m,n) =405, 5), (k, D] € S| (i, j) = m e f(k,]) = n} (2.2)

Com os valores de transicoes de niveis de cinza P(m,n) e H, o niimero de com-
ponentes nas coordenadas x,y , inicia-se a construcao da matriz de co-ocorréncia, tendo

como um de seus calculos uma matriz de valores normalizados por meio da representacao

matemética (Eq. [2.3).
P(m,n)

i i Pi, 5)

Outros fatores a serem levados em consideragoes na matriz, segundo Haralick,

p(m,n) = (2.3)

Shanmugam et al.| (1973)), é o angulo @ ilustrado na Figura , referindo-se a quatro

diregoes (0°, 452, 90°, 135?), entre um pixel = e um pixel y e o fator de distancia (d).
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135¢ 902 452

Figura 2.8: Angulo(f)de diregoes.
Fonte: Autor.

Cada angulo # de orientagao pode ser definido através das férmulas abaixo:

P(i,7,d,0) = #{[(k,]),(m,n)] C S|lk—m =0,|l—n| =d, f(k,1) =1, f(m,n) =j} (2.4)

P(i,j,d,45) = #{[(k,1),(m,n)] C S|(k —m = —d,l —n =d) (2.5)
V(k—m=d,l —n=—d), f(k,]) =1, f(m,n) =7}

P(i, j,d,90) = #{[(k,1),(m,n)] C S||k—m|=d,l-n =0, f(k,l) =14, f(m,n) =j} (2.6)

P(i, j,d,135) = #{[(k,1),(m,n)] C S|(k —m =d,l —n =d) (2.7)
V(k—m=—d,l —n=—d), f(k,]) =1, f(m,n) =3}

Neste trabalho buscou-se extrair caracteristicas de texturas em imagens de
RMf, ou seja, tanto o GLCM quanto outros descritores apresentados foram adaptados

para se comportarem em espaco 3D.
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Calculo de caracteristicas de texturas

Ao utilizar caracteristicas de texturas, torna-se fundamental o estudo proposto
por Haralick, Shanmugam et al.| (1973) demonstrando a existéncia de expressoes mate-
maticas para a utilizacao do descritor GLCM. Neste trabalho utilizamos descritores em
regioes de imagens em 3D. Para esta aplicagao acrescentamos uma coordenada a mais de
distancia d = (dx,dy,dz) ao invés de trabalharmos com 2D d = (dz, dy), obtendo assim
mais diregoes no vetor de deslocamento na imagem, possibilitando em uma orientacao
tridimensional como ¢ demonstrado na Tabela 2.1l

Tabela 2.1: Relacdo do vetor deslocamento com orientagdo tridimensional

Cendrios Orientagao 6° Vetor
(Horizontal, Vertical) | (Deslocamento)
1 (0°, 0°) (0, D, 0)
2 (45°, 0°) (-D, D, 0)
3 (90°, none) (-D, 0, 0)
4 (135°, 0°) (-D, -D, 0)
5 (0, 45°) (0, D, -D)
6 (none, 90°) (0, 0, -D)
7 (0°, 135°) (0, D, D)
8 (90°, 45°) (-D, 0, -D)
9 (90°, 135°) D, 0, -D)
10 (45°, 45°%) (-D, D, D)
11 (45°, 135°) (D, D, D)
12 (135°, 45°) (-D, D, D)
13 (135°, 135°) (D, D, D)

Em nosso exemplo, temos que através de uma imagem em 3D ilustrado pela
Figura 2.9(a), sdo extraidas informagoes volumétricas de cada slice. Sendo assim cada
slice (Front, Mid, Back) ilustrado na Figura[2.9] (b) representa as informagoes que servirdo
de dados para a construgao da matriz de co-ocorréncia representada pela Figura [2.10]

As métricas apresentadas a seguir foram utilizadas para o funcionamento ade-

quado dos descritores [2.2
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Tabela 2.2: Parametros calculados pelo descritor GLCM

Atributos Equacao
Ng Ng
Autocorrelation SN P(i,j)ij
i=1j=1
N
Joint Average >SN P(i,j)i
i=1j=1
N, W, .
Cluster Prominence | > > (i + j — pa — py)*p(i, j)
i=1j=1
N, N,
Cluster Shade SN (4§ — pa — py)’p(i, 5)
i=1j=1
N, N
Cluster Tendency SS(i4§ — pa— py)?p(i, 5)
i=1j=1
. Ng Ng
Contrast S (= 5)*p(i, j)
i=1j=1
Ng Ng ’
Yo i+ j— pr— py)’p(i, §)
: i=1j=1
Correlation O
Ny—1
Difference Average > Kp,y(K)
N,—1 =0
Difference Entropy | > pe—y(K)log2(Pz — y B 4 ¢)
£=0 N,—1
Difference Variance > (K — DA)’p,—y(K)
E=0 Ng Ng
Joint Energy >N (p(i, 4))?
j=1j=1
Ny—1

Joint Entropy

> pe—y(K)log 2(P£i(£, +€)
k=0

31
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Informational Measure of Correlation (IMC1) 1_;75;1({;;21;;;“)
Informational Measure of Correlation (IMC2) V1 — e 2HXY2-HXY)
P (K
Inverse Difference Moment Z L@
- 1+ K
Maximal Correlation Coefficient V1 — e 2(HXY2-HXY)
Ng—1 Pz, (K)
Inverse Difference Moment Normalized Z %
=0 1tz
Ng,l K
Inverse Difference > Pa—y(K)
i 1t K
Ng,l K
Inverse Difference Normalized > Pa—y(K)
i 1t K
Ng—1
. Pa—y(K)
I V. —
nverse Variance kz::o e
Maximum Probability mazx = (P(i, 7))
2Ng
Sum Average > pery (KK
— k=2
Sum Entropy > puty(K)log 2(Px 4+ y(K) + €)
=2 Ng Ny
Sum of Squares SN (i — pa)*P(i, j)
i=1j=1

e: Valor arbitrariamente pequeno ~ 2 - 2x !0

Ng: valores de niveis de intensidade na imagem
P(i,j): Matriz de co-ocorréncia para um arbitrario o e 6

p(i,7): Matriz de co-ocorréncia normalizada igual a %.

1. Média da intensidade de nivel de cinza em p,.
fty: Média da intensidade de nivel de cinza em p,.
o.: Desvio padrao de p,.
oy: Desvio padrao de p,.

Paty (k) vaz"l j\;“’l p(i,j), onde i +j =k, sendo k = 2,3, ...2N,
Pa—y(k): Z?ﬁ’l Zj-vzglp(i,j), onde |i — j| =k, sendo k =0,1,...,N, — 1
HX: Entropia de p, sendo, — Y n% p, (i) logy(ps (i) + €
HY: Entropia de p, sendo, — Zj-v:glpy(j) log, (py(j) + €
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1 2 0| FrontSlice

iy 20

0 0 1| MidSlice

0 3 1| BackSlice

(a) (b)

Figura 2.9: Representagao de matriz 3D com representagdo de cada voxel.
Fonte: Autor.

1 2 0 1
2 1 3 1
2 1 0 2

0 1 0 1

Figura 2.10: Matriz co-ocorréncia 3D.
Fonte: Autor.

2.3.2 Gray Level Run Length Matrix (GLRLM)

Como descreve (Galloway| (1975), o descritor GLRLM, trata-se de um conjunto

de pontos colineares de uma imagem, possuindo uma vizinhanca de pizel associados,
ou seja, esta vizinhanca possui o mesmo valor de nivel de cinza. Assim, resultando no
calculo de frequéncia da ocorréncia desta associacao de pizel, ao longo de uma determinada
direcao.

O descritor possui muita semelhanca ao GLCM como, por exemplo, dada uma
imagem de matriz 4x4, sendo, as linhas, o nivel de tons de cinza contendo quatro ni-
veis(0-3) e as colunas o comprimento de maxima execucao ao longo de uma direcao.
Sendo assim, cada célula sera preenchida conforme a quantidade de vezes que uma inten-
sidade de tom de cinza aparece ao longo de um comprimento de direcao determinada.

A Figura 2.11|a) ilustra um exemplo de relacdo dos pizel orientados em uma
vizinhanga. Com isso, temos uma matriz de niveis de cinza com a presenca de seis nimeros

0, porém, ha apenas uma relagdo de pizel idénticos sendo orientado horizontalmente (0°),
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este valor sera preenchido na Figura M(b) em run length 2 com valor 1, e seis pizels

distribuidos aleatoriamente em run length 1.

-0 1 2 3- Gray level Eu L I2engr;t (OQ‘)‘

1 3 0 O 0 6 1L 0 O

0 1 0 2| 5 |35 0 0

2 0 3 1. 3 |3 0 0 O
(a) (b)

Figura 2.11: Representagao matricial GLRLM. (a) Matriz 4x4; (b) Célculo GLRLM.
Fonte: Autor.

As analises das matrizes do GLRLM, se tornam simples em vista de que o
nimero de calculo necessario é diretamente proporcional aos pontos constituintes da ima-
gem. Por conseguinte, é possivel calcular utilizando apenas duas linhas de cada uma
das imagens, porém, para as extragoes numéricas de textura é possivel utilizar formas
desenvolvidas por Haralick, Shanmugam et al. (1973)) e utilizadas neste trabalho sao re-

presentadas pela Tabela [2.3] a seguir.

2.3.3 Gray-level Size Zone Matrix (GLSZM)

Segundo Thibault et al.| (2009)), a homogeneidade de textura advém de gran-
des areas constituindo de mesma intensidade, e nao apenas de pequenos grupos de pizels
alocados em diferentes posi¢oes. Para considerar corretamente este comportamento ho-
mogéneo, uma analise matricial é fundamental, tornando-se o GLSZM, uma ferramenta
avancada para andlises de texturas.

O descritor oferece uma visao de relacao de voxel conectados entre s(i), com
niveis especificos de intensidades, tendo como principio de seus calculos, grande semelhan-
cas ao descritor GLRLM (Secdo[2.3.2). A Figura [2.12{(a) ilustra um exemplo de GLSZM,
definindo em uma matriz de izj e a Figura [2.12(b) a matriz de cdlculo, sendo os nimeros
de linhas (i) o nivel de tons de cinza e as colunas (j) o tamanho das areas. Contudo, ana-
lisando a intensidade 1 de pizel, nota-se uma distribuicdo em duas areas, uma delas com
duas repetigdes e outra com trés. Sendo assim estas ocorréncias devem ser devidamente

preenchidas seguindo a linha de nivel do pizel e coluna de tamanho da area. O tamanho
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Tabela 2.3: Parametros de calculo de descritor GLRLM

Atributos Equacao
Ng Nr
> (> P(i,j19))"
Gray Level Non-Uniformity = ]:i\/r(g)Q
Ng Nr
>_(32 PG, 6))?
Gray Level Non Uniformity Normalized = ]:1NT(9)
Ng Nr
Gray Level Variance SN P>, §10) (i — p)?
i=1j=1
jNg Nr
> PG, j10)7
High Gray Level Run Emphasis e Nr(8)
Ng Nr
S PG
Long Run Emphasis == Nr(0)
Ng Nr
> P, jl0)i)*
Long Run High Gray Level Emphasis ==l N (@)
%’: gs P(i ]|9
Long Run Low Gray Level Emphasis == Nr((,)
%5’: % P(i j|9
Low Gray Level Run Emphasis == i\]r(g)
Ng Nr
Run Entropy =Y > P(i,510)log 2(p(i, j16) + €)
i=1j=1
’ Ng Nr
2> P, 10))?
Run Length Non Uniformity =L Nt (0)
Nr Ny
Y PliLil0)?
Run Length Non Uniformity Normalized = ZZlN,,(g)z
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Nr(0
Run Percentage ()
Np
Ng Ny
g P(i, 7]0)
Run Variance SN —s (@ ‘7|
=1 1
Ny Nr =
Short Run Emphasis SN P, §10)(5 — p)?
i=1j=1
g:g\igl Nr P(z‘,jgw)i?
Short Run High Gray Level Emphasis = ;\;1 9 J
-
Zz E ZJ|9)
Short Run Low Gray Level Emphasis : Nr 7 e

Ny: Numero de valores discretos de intensidade da imagem
N,: Namero de tiragens discretas da imagem
N,: Nimero de voxels da imagem
N,(0): Numero de ocorréncia ao longo da imagem em angulo 6

P(i,j|f): Matriz de comprimento de uma diregao arbitraria 6
P(i,7]6)
N, ()

p(i,7|0): sendo a matriz de comprimento normalizada igual a

da largura da matriz varia conforme a frequéncia de semelhancas de pizel, ou seja, quanto

maior for a homogeneidade de intensidade de area, maior serd a largura da matriz.

1 3 4 3- Gray level Size zone

2

N N~ O
O r r Rr|lw

1 3 2
4 3 1
2 1 1

D WDN R
O O O -

2
2
3
(a) (b)

Figura 2.12: Representagdo matricial GLSZM. (a) Matriz 4x4; (b) Calculo GLSZM
Fonte: Autor.

Neste trabalho, os algoritmos utilizaram as seguintes métricas representadas

pela Tabela [2.4;

2.3.4 Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (NGTDM)

O NGTDM se caracteriza por ser uma matriz de dependéncia de pirel em
uma janela. A matriz tem por sua representacao o nivel de cinza de qualquer pizel,

posicionados em f(k,l) e i sendo a intensidade especifica de cada pizel (TURKSON et
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Tabela 2.4: Pardmetros de cdlculo de descritor GLSZM

Atributos Equacao

Y (2N PG, 5))?

Gray Level Non Uniformity (GLN)

Ny ]{/Y roa))2
Zi:l(Zj:l P(i, j))

Gray Level Non Uniformity Normalized e
NQ Ns
Gray Level Variance SN PG, 5) (i — p)?
i=1j=1
N, N. AN)
> P
High Gray Level Zone Emphasis 21 Z]]_\; (i.g)i

S s N P(iy )52

Large Area Emphasis

N
St SN P(i, 5)i25?

Large Area High Gray Level Emphasis N
Ty T B
Large Area Low Gray Level Emphasis N 2

T Sy T
Low Gray Level Zone Emphasis i=1 ]\J[=1 i

S (E PG, )

Size Zone Non Uniformity

N
S (i P, )

Size Zone Non Uniformity Normalized 2
Equ N—Sl P (2])
Small Area Emphasis - ]\Jf_ !
yy- P
. . =1 1
Small Area High Gray Level Emphasis = =
Ng Ns
Zone Entropy —> > p(i,5)logy(p(i, §) +
i=1j5=1
N,
Zone Percent =
one Percentage N,
Zone Varian oA Y p(i, g)(J — p?

Ngy: Valores discretos de intensidades da imagem
N,: Numero de tamanhos discretos da imagem
N,: Ndmero de voxel na imagem
N.:Numero de zonas de cada ROI sendo
P(i,7): Matriz de zona de tamanho
p(i,j): Matriz de zona de tamanho normalizada
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al.,|2021)). Sobre a vizinhanga central é calculada a média de valores de tons de cinza (A),
excluindo a regiao de (k,1).

1 d d

T > flk+m,l+n) (2.8)

m=—dn=—d

sendo:
d = Tamanho da vizinhanca de pizel
W = (2d +1)?

Logo, a soma das diferengas de niveis de cinza s(i) é expressada abaixo:

> |i— Ajl =parai € N;se N; #0

0= caso contrario

sendo:
N; = Conjunto de pizel com os niveis de cinza, exceto as regioes de tamanho (d)

Na Figura (a) ¢é ilustrado um exemplo, considerando uma imagem de
matriz bx5, com a distancia d = 1, o algoritmo resulta em sua vizinhanca de pizel central

(3x3) excluindo pizels das extremidades apresentado na Figura (b).

1711 1 4 3

1 1 4

=R N R

Ul BN = W

N S
N = DN O

N~ B

3 1
5 2
2 4
0 5

=R N

3
5
2
L0 i

Figura 2.13: Representagdo matricial NGTDM. (a) Matriz 5x5 tons de cinza; (b) Vizinhanga de pizel
central.
Fonte: Autor.

Na regiao destacada encontram-se dois pizel com intensidade ¢ = 2 ilustrado

na Figura [2.14}
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s(i)
2.75
4.125
0.250
0.000
4.875

P WNEO

Figura 2.14: Calculo NGTDM.
Fonte: Autor.
Neste trabalho, as técnicas utilizaram as seguintes métricas representadas pela

Tabela 2.5

Tabela 2.5: Parametros de calculo de descritor NGTDM

Atributos Equacao

B iy Pice do p; # 0,p; # 0
usyness AT , sendo p; # 0,p; #

Coarseness . ﬁ

Complexity Ni,p e sl i — j P ;t’:;)sJ onde p; # 0,p; #

N ; N,
Contrast (m Zz_gl i lpzpj (i —5)%( 11, Sid si)

i—7)2
Strength A ZJZlemLP;)( 7)

=1
Ngy: Valor discreto de niveis de cinza.

p;: Probabilidade de nivel de cinza igual a ]'\L,U :
N, p: Valor de niveis de cinza, sendo p; # 0
n;: Numero de vozel.

N, i Nimero de vozel de regiao valida

2.4 Imagens Médicas

Existem varios tipos de exames que trabalham com capturas de imagens médi-
cas, como por exemplo: Raio-X, Ressonancia Magnética (RM), Tomografia por Emissao
de Positron (PET). Nesta segao abordaremos os métodos de aquisigoes de RM e RMH,
sendo a principal modalidade deste trabalho, bem como seu funcionamento, suas utiliza-
¢oes e ponderacoes. Para aplicar PDI na area médica é imprescindivel o conhecimento

das modalidades de aquisi¢oes de imagens médicas.
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2.4.1 Ressonancia Magnética

O funcionamento de ressonancia magnética (RM) é atribuido a uma relacao
entre o atomo e um campo magnético externo. Quando o atomo é excitado em con-
junto com a ac¢ao deste campo, ao liberar o estimulo, as particulas passam a conter um
movimento angular ou spin ilustrado na Figura (a). Este processo ocasiona um mo-
vimento de precessdo sob um campo magnético externo (B) e eixo longitudinal (z) em
mesma direcao e sentido que B. Este movimento parecido com o formato de ampulheta,
tem como particularidade os movimentos dos prétons, pois, estes nao se alinham ao longo
do eixo gravitacional (Y,) e sim ao redor do eixo, se agrupando em duas areas: A; mo-
vimentos paralelos, regiao com baixa energia e Ay Movimentos antiparalelos, regiao com

alta energia (MAZZOLA| 2009). Na Figura2.15|b) é ilustrado o movimento de precessio.

Para que a imagem seja adquirida através de RM, haverda uma relacao entre

campo magnético e atomo, tendo como principal, os d&tomos de hidrogénio (cerca de 10%

do peso corporal) (MAZZOLA, [2009).

>=E 1=l

Ay

YG
(a) (b)
Figura 2.15: Comportamento dos 4tomos em um campo eletromagnético; (a) Movimento de spin; (b)

Movimento de precessao.
Fonte: Adaptado de (HAGE; IWASAKI, 2009).

A Figura ilustra o principal equipamento de RM, constituidos de uma area
cilindrica denominada de Magneto, no qual é gerado um campo magnético. Na entrada
desta camara, o paciente fica exposto a acao deste fluxo, que pode possuir diferentes
niveis de forca magnética. Este campo magnético fara com que os prétons de hidrogénio
se orientem de acordo com a dire¢ao do campo aplicado, desta forma se direcionando em
dois caminhos de energia, sendo eles: nivel de baixa energia (alinhamento paralelo ao
campo em dire¢ao ao norte magnético) e nivel de alta energia (antiparalela a este campo

em dire¢ao ao sul magnético).
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Cona de um Aparsiho dé Ressonancia Magnética
{ MR1 - Magnetic Resonance imaging)

Bobina de
Radio
Freqldéncia

Mesa do

Bobina de
Gradients

Mlpgneo
fima)

Figura 2.16: Representacao do Magneto.

Fonte: Mafra (MAFRA! .

Entendendo assim o alinhamento dos spins é preciso dar um pulso de radi-
ofrequéncia através das bobinas de cabeca do magneto, que causara uma perturbacao
do alinhamento dos spins em varios angulos, e logo apds que o pulso é retirado os mes-
mos retornam a sua organizacao, liberando energia eletromagnética que sera captada pela
antena e consequentemente formando a imagem.

Em complementacdao as modalidades de RM, é importante o entendimento
da configuracao de ponderagoes que irdo determinar o resultado final destas imagens.
algumas ponderagoes vistas neste trabalho, sdo: i) T1; ii) T2. Cada ponderagao é utilizada
para se adequar as necessidades de cada analise. Sendo assim ¢é importante salientar para
estas escolhas de ponderagoes, que tecidos lesionados possuem uma maior presenca de
liquido do que um tecido normal. O conceito das ponderacoes citadas neste trabalho sao:

T1 (Relazagio Horizontal) - nesta ponderagao as ondas de RF incidem em
90° com atomo de hidrogénio. Em imagem de ponderacao T1, cada regido serd repre-
sentada por uma intensidade de sinal que fard alteragoes na coloragao, como: i) Tecidos
de gorduras, sdo representadas pela cor branca por conta do hiper sinal; ii) Misculos,
recebem sinais de intensidades médias, sendo de coloragao cinza; iii) Fluidos, os sinais

serdo baixos, tendo como coloragdo preta (WELLS et al) 2018). A Figura ilustra

a representacao axial em T1, enfatizando a regidao central do cérebro sendo a regiao do
ventriculo recebendo uma coloracao escura devido ao baixo sinal por se tratar de uma

area com a presenca de liquido.
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Figura 2.17: Representagdo axial de ponderagao em T1
Fonte: Autor. Aquisicio NT'U.

T2 (Relaxagao Transversal) - nesta ponderacao, as ondas de RF incidem em
180° com atomo de hidrogénio. Ao contrario de imagens em T1, os tecidos de gordura
em ponderacao T2 possuem intensidade de sinal inferior, tornando-os mais escuros no
imageamento, enquanto o liquido recebem hiper sinal, sendo representado por coloracao

branca (WELLS et al) 2018). A Figura ilustra a representacao axial em T2, no

qual a diferenca mais evidente em relagdo a T1 é a intensidade de sinal do ventriculo,

localizado no centro da imagem.

Figura 2.18: Representagao axial de ponderacao em T2
Fonte: Autor.

Seguindo esta mesma linha de funcionamento, é importante citar outro método
muito utilizado para analises de imagens médicas. Sendo esta, imagens de ressonancia
magnética funcional.

RMYf (Ressonancia Magnética funcional) — esta modalidade permite a explora-

¢ao de fungoes cerebrais como: memoria, linguagem e conjuntos de atividades psicofisicas
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como: execucao de movimentos e a facilidade em detectar alteragoes no fluxo de oxigena-
¢ao sanguinea. As estimulagdes ocorridas no cérebro como resposta as atividades neurais,
sdo analisadas através da técnica conhecida como contraste de BOLD (Blood Ozygen Level
Dependent).

Os efeitos do contraste de BOLD, sao analisados através de alteragoes em duas
etapas: i) periodo de ativagdo: etapa em que o paciente realiza uma determinada ativi-
dade com a duracao de 8s. Este tempo ¢é para que nao se resulte em cansaco na realizagao
proposta; ii) periodo de repouso: etapa de respostas hemodinamicas. O processo é re-
petido diversas vezes, para obter um nivel de contraste suficiente para comparar o sinal

funcional com as alteracoes de ativagao e repouso, formando um paradigma em bloco

ilustrado na Figura (NUNES, P. R.; TECELAO; NUNES, R. G., 2014).

PARADIGMA

Activagdo Repouso Activagdo Repouso
("ON")  ("OFF") ("ON") ("OFF")

Figura 2.19: Paradigma do Efeito BOLD
Fonte: (NUNES, P. R.; TECELAO; NUNES, R. G., 2014).

Os efeitos BOLD sao medidos utilizando sequéncias ponderadas de valores
aproximados ao T2 da substancia cinzenta, sendo de grande importancia a escolha ade-
quada, pois, possibilita um aumento da sensibilidade de atividade neuronal. Para uma
escolha adequada deve-se evitar a utilizagdo de um tempo de eco curto (TE - Tempo
medido entre o pulso inicial RF e a leitura do sinal) causando alteragdes nao significativas
nas curvas de caimento entre um comportamento de ativagao e repouso, ocasionando em
uma reducgao de contraste de BOLD. Com a utilizacao do TE longo, os sinais de estimu-
lagoes podem ndo serem apresentados de maneira adequada (NUNES, P. R.; TECELAO;
NUNES, R. G 2014). Contudo, o resultado final serdo imagens onde o destaque e as
analises se dao através de sinais de regides que estao sendo estimuladas, seja por sentidos

motores, emocionais ou visuais, ndo importando a estrutura do cérebro (Figura [2.20)).



2.4. IMAGENS MEDICAS 44

Figura 2.20: Representacdo de Imagem em RMTf.
Fonte: Autor. Aquisicao: National Taiwan University.

2.4.2 Projecoes de slices

Ha trés tipos de perspectivas de planos anatomicos a se trabalhar nas capturas

de imagens, sdo eles: Awial, Coronal e Sagital ilustrado pela Figura [2.21)).

Figura 2.21: Tipos de slices - (a) Axial; (b) Coronal; (c) Sagital.
Fonte: Autor.

Na literatura, normalmente, utilizam-se as imagens axiais para segmentacao,
devido a melhor representacao e mapeamento do cérebro, o que neste trabalho seguird
com a mesma escolha de slices. Para melhor entendimento sobre o plano axial cerebral,
é importante entender quais regides serao captadas neste corte. A Figura [2.22] ilustra o
mapeamento de slice axial destacando areas como, pele, matéria branca, matéria cinzenta,
matéria cinzenta profunda e Meninge + Cranio, para que assim facilite no momento das

andlises.
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Pele

Materia Cinzenta

Matéria Branca
Matéria Cinzenta Profunda

Meninge + Cranio

Figura 2.22: Mapeamento do cérebro.
Fonte: Autor.

Através deste mapeamento detalhado de perspectiva axial, o processo de seg-
mentacao ¢ facilitado para o entendimento e destaque de possiveis regioes comprometidas,
filtrando sua area de busca por deformagoes, tumores e demais patologias (COLELLA)

2017).

2.4.3 Analises de Imagens Médicas

Assim como foi abordado na Segao em relacao as técnicas de captura, as
imagens médicas sao criadas a partir de interagoes entre energias eletromagnéticas, com
tecidos e orgaos. Quando se trata de imageamento cerebral, é importante um entendi-
mento estrutural que difere muitas vezes de imagens naturais. De forma geral, as imagens
sao constituidas por resolugdes de 8 bits, por canal de codificagio RGB (Red, Green,
Blue). Na drea médica esta codificacao é realizada através de medidas fisicas, sendo, a
resolucao de contraste referente a quantidade de tons de cinza da imagem variando entre
0 a 255, respectivamente as cores preto e branco (SILVA; PATROCINIO; SCHIABEL,
2019).

Com o passar do tempo e o avanco das tecnologias, as imagens médicas rece-
beram codificacoes de 16 bits e um aumento na resolucao espacial. Desta forma, quanto
maior o tamanho da resolugdo, maior é a qualidade de detalhes da imagem. Duas defini-
¢oes de imagens neste contexto se tornam importantes, sendo elas:

RAW — trata-se de dados originais de saida de uma imagem que nao sao
submetidas a nenhum tipo de processamento. Na area médica, por exemplo, em captura
por raio-X as imagens RAW sao criadas diretamente da atenuacgao dos feixes de banda x,
possuindo a totalidade de dados do arquivo, geralmente entre 12 e 14 bits. Sendo assim

as imagens RAW sao conhecidas como imagem para processamento.
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Imagem processada — E resultante de técnicas aplicadas as imagens de entrada
como Raw, da qual passard por técnicas, advindas de PDI, com objetivo de melhorias,
realces e remocao de ruidos, para que sejam apresentadas ao profissional da saide que
darad procedimento as analises.

A Figura (a), ilustra um modelo de imagem no formato RAW em seguida
o resultado do arquivo processado que demonstra a remocao de ruido e um melhor realce

de detalhe é demonstrada na Figura (b).

Figura 2.23: Tipos de imagens médicas - (a) Imagem Raw; (b) Imagem Processada.
Fonte: Autor.

As imagens de formato RAW, nao sdo necessariamente consideradas de baixa
qualidade. Esta caracteristica é diretamente relacionada ao modo de aquisi¢ao de imagens
em que o paciente sera submetido. Sua importancia esta relacionada ao fato de iniciar
os processamentos adequados de tratamento de imagens. Existem duas etapas interme-
didrias: i) pré — processamento, processo de corregao, onde o foco serd o tratamento dos
dados originais da imagem, fazendo ajustes de pizels, calibracao da imagem e corre¢oes de
possiveis distor¢oes geométricas e remogao de ruidos; i) pds processamento — nesta etapa
sao utilizadas técnicas de restauracao de contornos, equalizacao periféricas e melhorias de

contrastes e brilho. A Figura ilustra o fluxo de conversao de imagem no formato

RAW.

Imagem

RAW ——»| Pré - processamento —— Pds - processamento [——» Imagem

processada

Figura 2.24: Etapas de conversido de imagem RAW para processada.
Fonte: Autor.
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2.4.4 FreeSurfer

O freeSurfer foi desenvolvido pelo laboratério de neuroimagens computacionais
de Athinoula A. Martinos Center for Biomedical ]magmgﬂ, tendo como objetivo analisar
dados de imagens de ressonancia magnética estrutural e funcional. O software realiza

segmentacoes anatomicas, desde a superficie cortical até as regioes da substancia cinzenta

profunda.
O processo do freesurfer é divido em quatro etapas ilustrado pela Figura [2.25]

_ - FEapal_ _ — —FEtapall _ _ _ _Etapalll _ _

! \ & \
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Figura 2.25: Etapas de processos do freesurfer.
Fonte: Autor.

i) processamento de slices de RM: O freesurfer recebe como dado de entrada,
imagens ponderadas em T1 para serem corrigidas através de normalizagOes e corregoes
de contrastes para aumentar o detalhamento da matéria branca e o reconhecimento de
matéria cinzenta das slices.

Nesta etapa de processamento é realizado a remocao do cranio utilizando con-
ceitos de limiarizac¢ao, separando objeto e fundo (fundamentos de limiarizagdo sdao ex-
plicados na se¢ao e watershed utilizando uma taxa de inundagao com objetivo de
segmentar area de interesse (fundamentos de watershed explicados na secao [2.2.2]).

Para delimitar as regioes do cranio e do cérebro para a remocao, é atribuido
um limiar 7" padrao de 25%. Este limiar, pode ser ajustado conforme a necessidade de
andlise, em que, valores de T>25% sao definidos para uma maior inundacao em busca de
manter uma maior area do cérebro, consequentemente valores de T'<25% ird manter uma

maior area do cranio (FSTUTORIAL, [2014). A Figura ilustra o resultado da etapa

de remocgao do cranio.

’https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/fswiki/FreeSurferWiki
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(a) (b)

Figura 2.26: representagoes do crinio/cérebro via Freesurfer; (a) Imagem original; (b) Remocao do
cranio.
Fonte: Autor

ii) Conversao do volume: apds o processo de remo¢ao do cranio, é iniciado o
processo de rotulagdo. O freesurfer utiliza um conceito tnico de conversao do volume
de voxels em malhas de trés dimensdes. Sendo, os pontos das malhas correspondentes
aos vértices, e as arestas sendo representagoes das linhas que os conectam, realizando a
construcao das areas corticais, ilustrado na Figura (a). Em seguida é feita a conversao
do volume do cérebro trazendo em um modelo 3D, onde os vales entre as regioes cerebrais

serdo preenchidas visto pela Figura [2.27|(b).

(a) (b)

Figura 2.27: Conversdo do volume via freesurfer; (a) Construgdo das dreas corticais; (b) Volume
convertido de um vortex 3D.
Fonte: Autor

iii) Estruturas infladas: nesta etapa o volume cerebral serd inflado como ilustra
na Figura [2.2§|(a) e registrada em um modelo esférico visto pela Figura [2.2§|b).

Esta nova estrutura é utilizada para a realizagdo do registro das regides anato-
micas. Pois, para a detecgao da similaridade entre regioes ¢ recomendado trabalhar com
superficies homogéneas, tornando as informagoes de regioes extraidas, mais precisas. Este

registro com base na superficie, permite um alinhamento mais preciso entre o giro principal
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() (b)

Figura 2.28: Regides infladas via freesurfer; (a) Cérebro Inflado ; (b) Esfera Cerebral.
Fonte: Autor

e o sulco, destacando as regides corticais do molde mapeadas e ajustadas para pequenas
variagoes na anatomia do individuo.

iv) Segmentacao: nesta tltima etapa o cérebro passard por um processo de
parcelamento de regioes corticais sendo rotuladas em areas distintas e aplicando o processo
de registro standard. O registro é realizado através da construcao de uma matriz linear
que fara o mapeamento dos dados estruturais do individuo e alinhando com um template
pré-existente (i.e., atlas) conforme ilustrado na Figura (a). A rotulagdo também é
construida em regides subcorticais ilustrado na Figura (b) através da sobreposigao

de um atlas de regides anatomicas.

(a)

Figura 2.29: Segmentacio do volume via freesurfer; (a) Representacao do Atlas ; (b) Segmentagio de
estrutura subcortical.

2.5 Classificacao de Imagens

O processo de classificagao analisa padroes de caracteristicas extraidas, fazendo
um mapeamento de conjuntos de objetos considerados semelhantes, e separando-os em

classes. Por exemplo, um conjunto (S) formado por S = {ay, b, as, by, as, b3}, serdo
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classificados por niveis de semelhancas, rotuladas e separadas em duas classes especificas
A e B. Logo temos que: A = {ay,a9,a3} e B = {by,by,b3} (PEDRINI; SCHWARTZ,
2008)).

Ao se trabalhar com algoritmos de aprendizagem de méaquinas, é importante
o entendimento dos modelos de aprendizagem. Os modelos se dividem em dois grupos:
aprendizagem supervisionada e aprendizagem nao supervisionada. Neste trabalho foi
utilizada algoritmos de aprendizagem supervisionada sendo explicado a seguir.

Aprendizagem supervisionada - Classificacao de classes previamente definidas.
Através de uma etapa precedente a classificacao, denominada, treinamento de um conjunto
j& identificado, formado pelas descri¢oes das propriedades dos objetos e a classe que
pertencem (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008)).

Na Figura [2.30] ilustra um exemplo que constitui em duas imagens de en-
trada (Cientista Erwin schrodinger(a); gato(b)). Cada imagem possui seus devidos pesos
(W1,W2) que iniciard o processo de extragao de caracteristicas entre elas, como, por
exemplo, cores e estruturas. Um supervisor receberd os dados, e os analisara criando
um algoritmo de treinamento, para que ao final, o modelo seja aprendido. E importante

enfatizar que este modelo aprendido trata-se dos pesos.

Supervisor
\ { \‘\ ( D
Extragcdo de Algoritmo de Modelo
. . " . " .
caracteristicas Treinamento aprendido
4 /,‘ \
Ny \

Vi \ Extragdo de Modelo e
‘K< X caracteristicas aprendido ——
R ,,JL\( 0 ——— e

Figura 2.30: Exemplo de aprendizado supervisionado.
Fonte: Autor
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Aprendizagem ndo supervisionada - esta aprendizagem nao possui classes pre-
viamente definidas. A Figura [2.31] ilustra o agrupamento se definindo automaticamente
através das amostras (associacdo ou agrupamento) a serem rotuladas, necessitando de

analise para determinar o significado dos padrdes encontrados.
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Figura 2.31: Exemplo de aprendizado nao supervisionado por agrupamento.
Fonte: Autor.

2.5.1 Support Vector Machines (SVM)

O Support Vector Machine consiste em algoritmo computacional de aprendi-
zado supervisionado, utilizado para a classificacdo de objetos através de rotulagao, bus-
cando uma maior precisao de dados com a diminuicdo dos erros. O classificador segue
trés processos importantes, sendo eles: i) Separagao por Hiperplano; ii) Andlise de maxi-
mizacao de margem; iii) Fungao kernel .

A medida de capacidade do SVM corresponde a separacao dos dados e a rotu-
lacao com a construcao de um hiperplano, aumentando ao maximo sua distancia linear,
definindo a chamada Margem mdxima de hiperplano. Ao mesmo tempo, em que a margem
é maximizada, o classificador precisa diminuir as hipéteses de dados a serem classificados
como grupos errados. Contudo, existem andlises que s6 sao possiveis através de mapea-

mento nao linear (FENG et al, 2016).
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A féormula seguinte representa a construgao do hiperplano:

(w-z)+b=0 (2.10)

sendo, x e w vetores.
Logo, utilizando (x;,y;) para denotar uma amostra de treinamento, onde z; C
R? (com d sendo a dimensdo de z;) e y; C {—1,+1} sendo a classificacio de resultado do

vetor z; (FENG et al., [2016]).

A condic¢ao da separacao do hiperplano em duas classes é satisfeita na Eq.

a seguir:

vil(w/x;) +b] —1>0,i=1,2,..n (2.11)

A Figura [2.32] ilustra o conceito da construgao inicial de hiperplanos A, B, C.

A
,....B

A A

Figura 2.32: Comportamento do SVM em construgao de hiperplano.

Fonte: Adaptado de .

O SVM escolhera o hiperplano segundo a maior distancia entre os grupos e

este plano. Para evitar que um dado seja classificado errado esta margem deverd ser

maximizada (Eq e[2.13)).

o) = gllolP? = S - w) (212)

Yi =y xa(z-x) +b=0 (2.13)

sendo a? é um multiplicador de Lagrange
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Apés a construcao adequada e ajustes do hiperplano, o SVM precisa distinguir

os tipos de amostras a serem analisadas. Este processo é representado pela Eq. 2.14]

I(x) = sgn(i uial (z - ;) + b) (2.14)

Um 1ltimo fator de importancia para a finalizacao das analises do classificador,
é a funcao kernel. Esta visa ajustar os dados de entradas para o que for necessario, ou
seja, para problemas que nao sao linearmente separaveis em espagos de baixa dimensao,
o SVM converte para espacgos de alta dimensao, tornando assim a funcao divisivel. Um

kernel tem como definicao K (z,y) = ¢(z) - ¢(y) sendo ¢ fator de mapeamento entre um

vetor de baixa dimensdo (z) e um vetor de alta dimensdo (y) (FENG et al., 2016).

A Figura [2.33] representa o processo de maximizagdo de margem para que a
escolha do hiperplano adequado tenha a distancia equidistantes entre uma classe e outra,

de modo a evitar a classificagdo de dados errados entre duas classes e o kernel linear.

Margem

. . Hiperplano

N
BN TA

Figura 2.33: Divisao através do hiperplano com margem maximizada.

Fonte: Adaptado de (KAQ .

Existem casos onde os dados nao sao linearmente separaveis, tendo que apli-
car o que é denominado de truque de kernel. Diferentes fun¢des podem ser empregadas
para separar os dados no SVM, algumas destas fungoes foram utilizadas de modo enten-
der o melhor comportamento, sendo elas: i) linear (ilustrado no exemplo anterior); ii)

Polinomial e iii) sigmoide.
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2.5.2 Naive Bayes (NB)

O classificador Naive Bayes trata-se de uma aprendizagem supervisionada, um
classificador probabilistico, que se utiliza de fundamentos do teorema de Bayes.

Se considerarmos um vetor de dados sendo X = (x1, x3, x3....x,) € um conjunto
de toda classe pré definida como w = (wq,wsq,ws...w,), logo a probabilidade de que um
vetor x seja pertencente a uma classe w é definida P(w;|X). Esta defini¢ao é representada
pela Eq[2.15] onde P(X|w;) trata-se da verossimilhanca da probabilidade de uma classe w
gerar dados contidos em um vetor X, P(w;) a probabilidade da ocorréncia de uma classe de
modo incondicional ou apriori. Cada elemento deve ser analisado de forma independente,

tornando esta, uma particularidade do classificador (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008)).

_ P(X[w;) P(w;)

PilX) = =55 (2.15)

Contudo, tendo como método de decisdo uma comparacao de probabilidades

com a seguinte representacao Eq. [2.16]

P(wi]|X) >P(w;| X). (2.16)

Sendo j = (1,2,3..n) com i #j
Nesta representacao Eq. temos que a maior probabilidade é de que o
vetor X seja pertencente a uma classe w;. Considerando estas andlises, o fator de classe

w = (wq,wsq,ws...wy,) torna-se constante, podendo ser simplificada através da Eq.

Y = argmax,,; P(w;) P(X|w;) (2.17)

Porém existem duas formas de executar a classificacao através da Eq [2.17),
sendo elas:

i) utilizando um nimero especifico de amostras a serem trabalhadas #{Y =

w; } é representada pela Eqf2.18 a seguir.

PY = w) = T =i}

S5 ae oy (2.18)
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ii) fungdo de dependéncia condicional entre elementos, sem a necessidade de

estimar pardmetros a serem trabalhados através da Eqf2.19 a seguir.

P(X|w;) =L P(X; = ;| = w;) (2.19)

Apods a dependéncia condicional, em cada elemento devera ser aplicado um
parametro estimado, denotando niimeros de amostras a ser atribuidas a cada classe uti-
lizando a Eq a seguir, sendo #{X; = z; ANY = w;} o nimero de amostras de um
conjunto de treinamento pertencente a uma classe w.

#{Xz IIEZ'/\Y:LU]'
PX,=xY =w;) = 2.20

A Figura ilustra o comportamento da classificacao do Naive Bayes, tendo

como pardmetro informagoes de vetor X (quadrado, tridngulo, circulo) uma classe w e a

probabilidade de classificagao correta de cada férmula, representada por P(X|w).

Classe (w) Classificacao P(X|w)

Vetor (X)

—— = = = ———

.......

D

®
.>
:‘

—-—e— mm mm mm = o= =

Figura 2.34: Classificagdo via Naive Bayes.
Fonte: Autor.

Além disso, é muito comum na literatura a aplicacao ser realizada utilizando os
dados normalizados ao invés dos dados brutos, assim evitando valores em escalas diferentes

para comparacao. Dentre eles, a normalizacao via z-score vem se mostrando bastante
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eficiente em manter padronizados e conforme a média e o desvio padrao do conjunto de
amostra (HOLMES; ILLOWSKY; DEAN| 2018).
A normalizacdo é dada pela Eq. a seguir.

s ) (2.21)

sendo:
x = Medicao observada
i = Média da populacao.
o = Desvio padrao da populacao
Logo, a equacao expressa através da variavel Z, a quantidade de desvios de
um determinado valor de x estao longe da média.
A representagao serd uma distribuicdo normal com os valores do centro sendo

maiores e o comportamento simétrico nas laterais, segundo a Figura [2.35

Figura 2.35: Comportamento de distribuicdo normal.
Fonte: Adaptado de (HOLMES; ILLOWSKY; DEAN| 2018).

A distribuicdo normal ou z-score fard a normalizacdo de dados de modo a
facilitar a separacao de valores mais significativos.
A Figura [2.36] ilustra o comportamento grafico de dados de distribuicao alea-

toria em uma distribuicao normalizada.
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Figura 2.36: Transformagio de dados em distribui¢gdo normal. (a) Distribuigdo aleatdria com pico a
direita; (b) Distribui¢do normal
Fonte: Adaptado de (HOLMES; ILLOWSKY; DEAN| 2018).

2.6 Voto Majoritario - Ensemble

O voto majoritario é iniciado apos o classificador ter sido treinado e suas res-
postas terem sido preditas. O método simula uma eleicdo que combina a previsao de
diferentes classificadores. Portanto, o método considera as previsdes que mais se sobres-
saem em cada cenario, assim o processo tem como aprendizagem nao apenas um, mas sim
um conjunto de classificadores, pois ele analisa uma hipdtese de cada modelo e retorna

em uma hipétese coletiva (BRAMER] 2013))

A Tabela descreve cenarios hipotéticos e suas correspondentes respostas
através do voto majoritario. No exemplo, temos um conjunto de quatro cenarios, onde
cada cendrio apresenta um classificador (Cy; Cy; C3) com os respectivos valores de predi-
¢oes entre 0 e 1 e os valores escolhidos pelo voto majoritario é representado na coluna
Ensemble.

Tabela 2.6: Exemplo de votagdo majoritario ensemble.
Fonte: Autor.

Cl Cg C! 3 Ensemble
11010 0
0 1 1 1
001 0
1 1 0 1
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

O levantamento de trabalhos relacionados objetivou reunir estudos publicados
em base de dados cientificas e, através destes, formar uma representacao do estado-da-
arte, destacando seus avancos e diferentes metodologias propostas pelos autores. Estes
trabalhos foram identificados por meio de uma revisao sistematica.

A revisao sistematica é utilizada a fim de facilitar o levantamento cientifico e

através destes, realizar uma avaliagdo critica sobre a area.

3.1 Protocolo da revisao sistematica

O modelo de revisao sistematica proposto por Kitchenham e Charters (2007)
norteou a elaboracao da revisao sistematica deste trabalho. Este modelo é baseado em
trés “pilares”; sendo: i) Planejamento; ii) Conducao; e iii) Andlise de resultados.

Procuramos focar em demonstrar a necessidade de elaboracao deste trabalho,
e sua importancia no estado da arte, através de um protocolo que devera ser seguido com
atencdo. Esta revisao sistematica pretende responder as seguintes questdes: i) Quais sdo
as modalidades de imageamento usadas para avaliar a Sindrome de Tourette? ii) Quais
sao as técnicas computacionais utilizadas para analisar imagens de individuos com ST?
iii) Existem datasets publicos? iv) Quais regioes estdo mais associadas a Sindrome de
Tourette? v) Quais sdo os gaps da area? Portanto, para o levantamento bibliografico
foi considerado através de palavras-chave e suas variagoes. Para isto a seguinte query de

busca foi elaborada: query de busca (QB):
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QB = (Tourette Syndrome* and (Magnetic resonance imaging, or, PET, or, DTI) and
DPI or feature extractor and sum)

O passo seguinte refere-se ha um refinamento da revisao sistematica, baseado
na aplicacao de filtros que objetivavam selecionar os trabalhos mais correlacionados com
a dissertagao proposta.

Ao todo, trinta e trés trabalhos foram recuperados no decorrer da busca inicial,
partindo da query proposta na etapa de planejamento. Cinco bases de dados foram
utilizadas: Pubmed, Scielo, IEEE, Wiley Online Library e SPIE.

A tabela contém os trabalhos recuperados inicialmente em cada base de
dados. Trabalhos relacionados a revisao do tema nao foram considerados para analise.
A leitura do titulo e resumo foram primordiais para a primeira filtragem. Os resumos
que relacionavam outros problemas neurologicos em comorbidade com a ST nao foram
considerados. Além disso, artigos que nao focavam em imageamento médico (i.e. focando
completamente em andlise comportamental), indisponibilidade de acesso ou artigos du-
plicados também foram descartados. Ao todo, foram excluidos vinte trabalhos. Por fim,

Tabela 3.1: Numero de artigos selecionados inicialmente.

Dataset Levantamento inicial Selecionados
Pubmed 21 12
IEEE 3 0
Scielo 3 0
Wiley Online Library 3 0
SPIE 3 1
Total 33 13

foram mantidos treze artigos, dos quais serao analisados em detalhes na proxima secao.

3.2 Analise de Trabalhos Selecionados

O objetivo desta secao ¢é realizar uma representacao da organizacao dos tra-
balhos levantados, apresentando o banco de dados dos quais foram extraidos, quantidade

de artigos por paises e métricas utilizadas (Tabela [3.2)).

Imagens analisadas por Diffusion Tensor Imaging

O método Diffusion Tensor Imaging (DTI) é utilizado para caracterizar as

alteragoes microestruturais, ou as variagoes que acontecem através de tratamento ou neu-
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Tabela 3.2: Artigos selecionados para o trabalho.

| Artigos Modalidades| Dataset Pais

' (GREENE et al [2016a)) RM PUBMED | EUA

' (GREENE et al.| [2016b) RM PUBMED | EUA

| (JOHNSON et al/ [2019) RM/DBS PUBMED | EUA

| (PETERSON, B. et al], [1998) RM PUBMED | EUA

| (TINAZ et all [2015) RM PUBMED | EUA
(BASTIAN et al., 2014 DTI PUBMED | Alemanha
| (NEUNER et al.| [2014) RM PUBMED | Alemanha
' (MULLER-VAHL], [2009) RM PUBMED | Alemanha
' (YONGHUA] [2014) RM/PET PUBMED | China

| (HONGWEI et al/ [2016) DTI SPIE China
(STEEVES et al. 2010) PET PUBMED | Canada

| (MUELLNER et al . 12015)) DTI PUBMED | Franca
 (KAWOHLJ 2009) RM PUBMED | Suica
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ropatologias, tornando este método eficiente por sua sensibilidade em captar mudancas

celulares e microestruturais (ALEXANDER et al., [2007).

Segundo Muellner et al.| (2015) os pacientes apresentaram diferengas na for-
macao cortical no desenvolvimento cerebral. Esta afirmacao foi obtida através de estudos
de neuroimagens comparando a profundidade sulcal, a abertura, o comprimento e a subs-
tancia cinzenta de 52 pacientes portadores de ST e 52 de um grupo de controle. Com o
auxilio do software BrainVisa, os sulcos corticais foram reconstruidos e identificados em
todo o cérebro, mantendo uma concentragdo maior no lobo frontal, parietal e temporal,
demonstrando alteracoes em andlises via imageamento. Contudo, comprova-se através
deste estudo que a ST causa alteragoes em regioes do coértex frontal, especificamente no
giro cerebral. Os autores propuseram a utilizacdo de imageamento por DTI, em vista de
que ha um ntmero limitado de pesquisa com DTI objetivando a identificacdo de mudan-
¢as micro-estruturais na substéncia branca. Até entao os estudos com DTI para anélise
da ST eram feitos apenas em criangas, porém Muellner et al.| (2015) realizou seus experi-
mentos com adultos e idosos. Com isso chegaram a conclusao que os tiques estao sempre
relacionados a alteragoes em areas pré-frontais.

Bastian et al.| (2014)) também relatou o agrupamento de dados da ST combi-
nando DTI com um acompanhamento de medicamentos aos pacientes analisados. Sua
metodologia foi selecionar um nimero de 15 pacientes com ST (13 homens, 2 mulheres)

e 13 pacientes de controle(todos homens), todos os pacientes sem comorbidade, para que
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nao houvesse influéncia nos exames com ST. Destes pacientes, quatro foram aconselhados
a pararem por trés semanas com medicamento que vinham tomando ha 12 meses. Todos
os pacientes passaram por analises clinicas e entrevistas com especialistas para que assim
pudessem ser classificados conforme os impulsos sensoriais, e distirbios de controle im-
pulsivos como depressao e ansiedade. Desta forma, pacientes que apresentaram TOC ou
TDAH foram excluidos da pesquisa. Disturbios estruturais e funcionais nas alcas estriado
e cortico-estriado-talamo-cortical realgaram a importancia de utilizar DTT com imagem de
eco planar (EPI) para caracterizar alteragdes na substancia branca intra-hemisférica, co-
nectada em circuitos cortico-subcorticais. Com as andlises e comparagoes puderam notar
um baixo valor de conectividades em regioes de areas de conducgao de atividades motoras,
como ganglios da base e sem circuitos cérticos frontais, havendo uma tendéncia geral de

correlacoes negativas nessas areas.

Imagens capturadas por RM com foco em DBS

Além das técnicas para identificacao através de DTI, outras estao se tornando
importante para o estudo e registro da sindrome sendo os estudos com DBS (Deep Brain
Stimulation), assim como nas pesquisas feitas pelos autores (JOHNSON et al., 2019).

A técnica de DBS consiste em implantagoes de eletrodos em regides especificas
do cérebro, com objetivo de estimular estas areas através de impulsos elétricos que serao
controlados por um aparelho semelhante a um marca-passo. O DBS é frequentemente
utilizado em tratamento como, por exemplo, Epilepsia, TOC, Mal de Parkinson, ou seja,
é voltado para tratamentos que envolvam movimentos involuntarios do corpo, porém ha
estudos para utilizar esta técnica para tratamentos psicolégicos como vicio, dor cronica,
depressao e demais comportamentos neuropsicoldgicos (MAYO), 2018]).

Através das andlises feitas por Johnson et al| (2019), o DBS avaliou regices
que eram estimuladas no momento em que os pacientes sofriam dos tiques. Os pacientes
incluidos foram do banco de dados da International T'S DBS Database and Registry com
Registro Internacional de Neuromodulagdo da Universidade de Utah. A pesquisa foi
aplicada em um total de 123 pacientes, analisados através de um implante bilateral. Apods
a implantagdo era iniciado a coleta contendo dados demograficos, comorbidades, regioes
cerebrais analisadas com DBS e configuragoes de estimulagoes, comparando com pré e

pos operatorio de cada paciente. As andlises principais dos tiques, eram medidas por
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YGTSS, incluindo as pontuacoes de tiques vocais e motores segundo a escala de Yale e Y-
BOCS (Escala Compulsiva Obsessiva de Yale-Brown), tendo como fator de medigao uma
pontuacao maxima das escalas no pré e poés operatorio. De forma complementar, suas
analises ressaltaram que os resultados clinicos ainda variam entre pacientes, por motivos
de diferencas nas localizagoes de regioes neuroanatdomicas que estao sendo estimuladas.
O tratamento por DBS ao longo de um tempo médio de 13 meses demonstrou melhorias
de até 40% em pacientes com tiques e comportamento obsessivo-compulsivo, sem grandes
alteracoes cerebrais. Porém, algumas alteracoes no talamo que causaram melhorias para
alguns, demonstraram ser ineficazes para outros pacientes devido a variagoes de tiques.
Por se tratar de uma sindrome em que suas representagoes neuroanatdomicas
advém de sinais de regioes e estimulacoes, algumas técnicas e exames foram escolhidos com
objetivo de uma maior identificagdo, assim como foi na pesquisa acima com DBS. Contudo,

também existem artigos que utilizam exames de ressonancia magnética funcional.

Trabalhos relacionados a imagens de RMf

Em Neuner et al.| (2014) nao foi abordado a inibigao de tiques por parte dos
pacientes, mas que eles demonstrassem os tiques. Investigaram quando e onde aconteciam
as estimulagoes cerebrais e também a rede de repouso dos tiques. Utilizaram exames de
RMf de 36 pacientes adultos com ST, em que os dados tiveram duas etapas de anali-
ses, sendo elas: 1) abordagem por cdmeras compativeis com RMf, em que, analisou a
origem e correlatos neurais da geragao dos tiques de forma natural; 2) deteccao prévia
da ativacao das regides neurais. O pré-processamento das imagens de RMf foram fei-
tos através do software FEAT (RMf Expert Analysis Tool)Webster| (2018) corrigindo as
imagens e descartando os trés primeiros volumes. Como método de corregao foi utili-
zado os seguintes processos: 1) MCFLIRT — para corre¢do de movimento; 2) Fourier -
corregao de sincronismo de slice; 3) BET — Remocgao do créanio; 4) kernel gaussiano —
Suavizagao espacial; 5) Normalizagao de intensidade; e 6) Filtragem passa alta adaptada
a frequéncia dos tiques. Os dados pré-processados foram concatenados temporalmente
entre pacientes e decompostos em mapas espaciais utilizando software MELODIC v 3,09
(Multivariate Exploratory Linear Decomposition Into Independent Components). Os ma-
pas foram ajustados a um modelo de histograma de intensidade e comparados visualmente

aos resultados publicados anteriormente analisados por especialistas. Os resultados de-
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monstraram ativacoes de dreas motoras suplementares, cortex sensorio-motor primario e
opérculo parietal, que eram ativados 2s antes de um tique. J4& regidoes como cingulado
anterior, putamen, insula, amigdala, cerebelo e o cértex extrastriatal-visual eram ativados
com 1s antes dos tiques. Durante os tiques as areas do tdlamo, opérculo, motor priméario
e cortex somatossensorial eram ativados.

Em [Bohlhalter, Abela e Hallett| (2011)), o objetivo foi avaliar diferentes dreas
cerebrais nos momentos em que os tiques eram realizados pelos pacientes da sindrome
através de RMf. As atividades de RMf foram examinadas em dois momentos: 2s antes e
2s apds o inicio do evento, sendo este o intervalo de ocorréncia desses tiques. O estudo
foi analisado com um grupo de 10 pessoas (6 homens e 4 mulheres). Os tiques foram
avaliados utilizando como referéncia de medidas de suas intensidades a Yale Global Tic
Severity Scale (LOPEZ et al.l [2008). Com o decorrer dos estudos, eles notaram que os
principais tiques envolviam varios movimentos faciais e corporais, e a vocalizacao repetida
com a presenca de sons simples. A maioria das pessoas analisadas experimentaram os
impulsos em poucos segundos antes dos tiques, e também ao tentar suprimi-los.

No trabalho de Tinaz et al. (2015)) utilizaram RMf com 13 pacientes com ST
entre 18 e 46 anos (10 homens e 3 mulheres), e 13 pacientes de controle entre 22 a 56
anos. Todos os pacientes foram impedidos de continuar com seus medicamentos por um
periodo de pelo menos duas semanas e avaliados através da escala de Yale. Foi utilizado o
software AFNI (Analysis of Functional Neuroimages) para realizar o mapeamento cerebral
anatomico e funcional. Os pacientes analisados apresentavam tiques de intensidades leves
a moderada com padroes orquestrados, como: piscagem de olhos, movimentos oculares,
face, cabega, ombros, e também tiques vocais simples e complexos. Com essas analises os
autores concluiram que os pacientes com ST mesmo na auséncia de tiques, exibem padroes
diferentes no dorsomedial frontal (DF) sendo relacionado nao apenas aos movimentos
involuntarios, mas também ao desejo de tiques que o corpo ira realizar. Logo, os grupos
de ST apresentaram uma diminui¢do de conexoes em nédulos DF e aumento nos nédulos
estratos talamicos direitos.

Yonghua (2014) selecionaram 20 pacientes com ST e 17 de controle para formar
o grupo de andlise. Ambos foram selecionados seguindo critérios que excluiam pacientes
que apresentassem TOC, TDAH ou quaisquer outros disturbios e pessoas que passaram

por traumatismo craniano. Durante os exames com RMf, eram aconselhados aos pacien-
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tes que se mantivessem de olhos fechados e evitassem pensamentos de formas sisteméaticas
de modo a evitar tiques. Os dados obtidos foram analisados pelo software Statistical Pa-
rametric Mapping (SPM /E], descartando os 10 primeiros volumes para que o sinal fosse
equilibrado e permitindo que os pacientes se adaptassem aos ruidos da digitalizacao. Apos
adquirir as imagens, as mesmas foram corrigidas e alinhadas por motivos de movimen-
tacao da cabeca, e em seguidas transformadas em um modelo de espago cerebral padrao
Montreal Neurological Institute (MNI) e mostradas em vozels isotrépicos de 3 mm. As
imagens passaram por um alisamento com um ntcleo gaussiano removendo tendéncias
axiais e quadrangulares, considerando também que algumas variaveis como, parametros
de movimentagcao, sinal médio da substancia branca e dos ventriculos foram removidas por
analises de regressao linear multipla. Os resultados comprovam que as criancas com a ST
tiveram uma queda significativa de ALFF (Amplitude da Flutuagao de Baixa Frequéncia)
nas regioes no poés cortex, pré cértex do forro posterior, l6bulos parietais inferiores e supe-
riores bilaterais. A reduc¢ao no FALFF (Amplitude Fracionaria de Flutuagoes de Baixa)
aconteceu nos cortex frontais bilaterais médios e superiores, cortex cingulado anterior,
giro retangular esquerdo e l6bulo parietal superior.

Segundo o trabalho de KAWOHL, (2009), trabalhou com pacientes com idade
de 28 anos diagnosticados com a Sindrome de Tourette. Os individuos foram suspensos
de se medicar por 2 semanas com aripiprazol (Medicamento utilizado em terapias com
presenga de bipolaridade e com ou sem a presenga de tragos psicéticos), do qual vinham
tomando ha 17 meses. Com a suspensao do medicamento, foi analisado que o indivi-
duo chegou a atingir uma medida de 26 ponto de intensidade segundo a tabela YGTSS,
demonstrando um aumento de frequéncias dos tiques. O método utilizou exames de resso-
nancia magnética em 3 Tesla do qual foram obtidos 270 volumes, 90 volumes por condi¢ao
e, paralelo ao exame, o paciente assistia a uma tela em branco, neutra, através de 6culos
de video digital. Os dados de RMf foram analisados com o auxilio de ferramenta mul-
timodal como software BrainVoyager QX 1.8 (Brain Innovation, Maastricht, HOlandaﬂ
utilizado para realizar o pré-processamento de imagens funcionais que incluiam: correcao
de movimento (transla¢do e rota¢do nao excederam a 3 mm), corregao de tempo de var-
redura de fatia, filtragem temporal de alta frequéncia e remog¢ao de tendéncias lineares.

As trés diferentes condi¢oes foram comparadas mediante da construgao de contrastes no

https://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/
’https://www.brainvoyager.com/index.html
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design do bloco. No entanto, as analises demonstraram um aumento de sinal (tiques) no
coértex cingulado esquerdo. Porém, nenhuma diferenca significante foi observada entre as
alteracoes de sinal durante as condigoes entre tiques inibido e tiques representados.
Irene et al. (2010) propds uma abordagem de expressoes que sejam significati-
vas entre pacientes de Sindrome de Tourette. Utilizando exames de RMf em um total de
32 pacientes (10 Mulheres e 22 Homens), todos(as) com faixa etdria entre 18 4 55 anos.
Dentre o grupo 13 pacientes foram excluidos, dos quais, 12 foram por alinhamento ou
baixa qualidade das imagens e 1 paciente por conter tiques de alta intensidade, dificul-
tando a permanéncia estatica no momento do exame. As imagens foram pré-processadas
com técnicas de normalizacao espacial para as corregoes de pixel, utilizando o SPM e
assim suavizados com kernel gaussiano isotropico nas séries temporais. Os dados extrai-
dos foram adicionados a um vetor para andlise de vozel a voxel seguindo a estrutura de
um Modelo Linear Geral (MLG) e uma filtragem passa-alta para a remoc¢ao de ruidos.
Uma autocorrelacao foi modelada através dos dados, seguindo o método de correlagao
aplicando um modelo de autoregressivo implementado no software Statistical Parametric
Mapping 2 (SPM2). Foram constatadas alteragdes de sinais induzidos por 6 expressoes
faciais (feliz, triste, raiva, medo, nojo e neutro) quando comparados com o grupo de con-
trole. Para as andlises de resultados foi utilizado family wise error (FWE) limitando em
10 vozel e paralelamente a estas analises o autor utiliza método de conjuncao para todas
as expressoes rotulando os maximos locais de cada grupo com o auxilio do software Au-
tomated Anatomical. Os autores concluiram que os pacientes com ST tiveram altos niveis
de estimulagoes no giro frontal superior e nas estruturas limbicas, inclusive, houveram
estimulagoes das regides da amigdala em todas as emocgoes representadas pelos pacientes.
O trabalho de Bradley S. Peterson et al. (2007) propoe estudar a influéncia das
regioes morfolégicas da Amigdala e hipocampo em pacientes com Sindrome de Tourette.
O trabalho utilizou de grupos de um total de 282 pacientes sendo 154 com ST e 128
para o grupo de controle, com idades variadas entre 6 a 63 anos. Foram excluidos das
analises pacientes que apresentavam junto a ST, o TOC e TDAH. O autor procurou
abordar o cérebro como um todo analisando manualmente suas regides com o software
ANALYZE 7.5, realizando técnicas de pré-processamento em correcoes de intensidades de
escalas e normalizacao antes da definicao de regides. O trabalho utilizou como métrica,

funcoes de similaridade aplicando a distancia euclidiana entre imagens, mapeando os
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pontos das regioes da Amigdala e o Hipocampo. As imagens do cérebro de cada pacientes
foram registradas com uma imagem modelo e ajustadas utilizando a escala global. A
regido da Amigdala e do Hipocampo foram co-registradas no cérebro modelo para que seu
mapeamento de pontos no cérebro referente (arquivo de origem) fosse mais preciso. Os
resultados demonstraram que houve um aumento do volume tanto da amigdala quanto o
hipocampo em grupos da ST maior do que as de controle. Além disso, foi verificado nas
superficies dorsal e ventral da amigdala que suas sub-regides como seus niicleos basolateral
e central sofreram uma diminui¢do de acordo com o avango de idade no grupo da ST,

porém, se mantiveram sem alteracoes no grupo de controle.

Trabalhos relacionados ao uso de Tomografia por emissao de pésitron

No trabalho de Steeves et al. (2010)) foram analisados 16 pacientes, sendo 8
com ST e 8 para controle. Os dois grupos foram avaliados através das mesmas escalas
sendo elas, Escala de Hamilton para Depressao, Escala Obsessiva - Compulsiva de Yale
Brown, Escala de classificagao Psiquidtrica e juntamente com um neurologista especialista
no tratamento da Sindrome de Tourette. Os pacientes com ST foram filmados uma hora
antes e uma hora e meia depois da utilizacdo do farmaco dextroanfetamina. Foi realizado
a captura de imagem via Tomografia por Emissao de Pésitrons (PET) com medigdes em
207 secoOes cerebrais, 1,2mm de espessura e plano de largura de 3mm. Os pacientes eram
aconselhados a nao suprimir seus tiques enquanto estivessem sendo capturadas as imagens.
Todos os individuos foram submetidos a triagem de medicamentos na urina, assim os
pacientes passaram uma analise de ressonancia magnética T1 usando modelo de Montreal
Neurological Institute. Primeiramente o uso da dextroanfetamina nao mostrou alteracoes
significativas entre os pacientes da ST e o grupo de controle, e mesmo a contagem de tiques
realizados antes e 1,5h e depois de 0,4 mg / kg de dextroanfetamina oral, novamente nao
demonstrou alteracoes na intensidade e frequéncia. Porém, houve 1 paciente com ST
mais grave entre o grupo que demonstrou completa correcao dos tiques e pensamentos
obsessivos.

Além de andlises feitas por sinais utilizando de estimulagdes de regides indica-
dos até o momento como DTI, DBS, RMf e PET, alguns artigos abordam o estudos da

Sindrome de Tourette visando exames em Ressonancia Magnética Estrutural.
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Trabalhos relacionados a exames de Ressonidncia Magnética Estrutural

Greene et al. (2016a)) realizaram suas andlises através de imagens de Resso-
nancia Magnética estrutural pesadas em T1, com um total de 400 criancas, com idade de
7 a 17 anos, incluidos também nesse levantamento, andlises de criangas segundo Manual
Diagnéstico e Estatistico de Transtornos Mentais (DSM)E] e grupo de controle. Foram ex-
cluidas imagens que apresentavam quaisquer comorbidades visiveis no cérebro, resultando
em 169 de controle, e 103 imagens de criangas com ST. Para essas comparagoes os auto-
res utilizaram o software SPM v12b para um método de morfometria baseada em voxel
(VBM) caracterizando diferencas in vivo através das imagens de ressonincias magnéticas,
técnica esta, desenvolvida por (MECHELLI; PRICE CATHY J.AND FRISTON; ASH-
BURNER] 2005)). Os dados levantados de volumes de matéria branca e matéria cinzenta
de cada paciente foram comparados ao grupo de controle. Os pacientes indicados com di-
ferencas no volume de matéria branca e matéria cinzenta, foram analisados considerando
as medidas de intensidade dos tiques com a escala de Yale (YGTSS) e outras sindromes
como TDAH. Suas conclusoes foram de que em pacientes com ST, houve diminui¢ées no
volume de matéria branca localizado no cortex pré frontal, orbital e medial, e um aumento
em matéria cinzenta significativa sendo maior no nicleo pulvinar do talamo esquerdo.

Miller et al.| (2009) analisou dois grupos: 19 pacientes com ST com média de
idade de 30,4 e 20 pacientes de controle com a média de idade de 31,7. Dos pacientes
com ST, 12 se encontravam sem dosagem de medicamento com 6 deles por pelo menos
a 1 ano. Os pacientes foram analisados um a um pelos especialistas na sindrome sendo
classificados através de trés escalas, sendo elas: i) YGTSS para definir a intensidade dos
tiques; ii) Y-BOC para determinar a presenca de pacientes com TOC; iii) WURS-k para
determinar a presenca de pacientes com TDAH. Em relagao a escala de T-BOC nao foram
encontrados o TOC em 18 pacientes e TOC leve em apenas 1. Com a tabela WURS-k
apresentou TDAH em 4 pacientes. Em andlise das imagens de Ressonancia Magnética
nao foram encontradas atrofia focal de nenhuma regiao cerebral ou quaisquer alteracoes.
Por fim, nao houve alteragoes significativas no volume intracraniano médio entre pacientes
com ST e controle.

Bradley Peterson et al. (1998) analisaram a impossibilidade de inibir os mo-

vimentos involuntarios (tiques), pois estes podem desencadear fraquezas funcionais em

3https://dsm.psychiatryonline.org/doi/book/10.1176/appi.books.9780890425596
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um amplo disturbio neuropsiquiatrico. Esta pesquisa procurou analisar a supressao de
tiques através de imagens de RM em 22 adultos com Sindrome de Tourette. A captura
das imagens aconteceu durante o esfor¢o do paciente em inibir os movimentos e também
no momento em que apresentava os tiques. Os pacientes vieram de um banco de dados
do prontuario da universidade de Yale, escolhidos os pacientes com diversos tiques e con-
seguiam inibir nem que por pouco tempo os movimentos. As ativagoes medias de cada
pixel de regioes foram comparadas utilizando mapas criados por deformagoes lineares
de imagens anatomicas. Apds a construcao dos mapas, utilizaram método de correla-
¢do de Pearson para analisar as ativagoes de tiques regionais no cérebro. Os resultados
demonstraram mudancas significativas em regides como ganglios da base e no talamo
e nas regides corticais anatomicamente conectadas, acreditando que essas areas servem
para realizar tarefas que demandam uma maior atengdo, ou seja, a patogénese dos tiques

envolvem modulagoes prejudicadas de atividade neuronal subcriticas.

Trabalhos relacionados ao uso de classificadores

Greene et al.| (2016b) propoe uma abordagem utilizando método multivariado
de support vector machine (SVM) analisando a relacao de diversas variaveis ao invés de
trabalhar com uma varidvel por vez (univariavel). O método tem como objetivo prever
uma associacao de criangas e adultos com ST se comparados a um grupo de controle,
através de dois grupos de um total de 84 criangas, sendo, 42 com ST e 42 Controle, em
uma faixa etaria entre 8 — 15 anos. Utilizaram como filtro de exclusao, pacientes que apre-
sentavam outras comorbidades além da sindrome ou tratamentos com algum farmaco. As
imagens de RMs passaram por um pré-processamento, incluindo, interpolagao e sincroni-
zacao das slices, corre¢ao na orientacao de cada slice e correcao de pixel por normalizacao.
Ja as imagens de RMf foram processadas e utilizadas para um alinhamento de um atlas.
Os autores utilizaram método Bootstrap para registrar as imagens ao atlas. O classifica-
dor SVM foi alimentado com um conjunto de treinamentos de dados rotulados constituido
de 264 ROIs. Contudo, obtiveram resultados de alteragoes significativas através da SVM
com acuracia de cerca de 70% de classificacao de individuos com ST, demonstrando um
melhor desempenho comparados a testes univariados.

Hongwei et al. (2016) utilizaram imagens de dois grupos de criancas sendo,

44 criangas com ST e 48 para compor o grupo de controle. Pacientes que apresentavam
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outras sindromes como TDAH, TOC e outras comorbidades foram excluidos das analises.
Todos os individuos suprimiram os tiques durante os exames de ressonancia magnética
e assim obtidas as imagens em corte axial de DTI de todas as criangas. As imagens
tiveram o cérebro removido via uso do Brain Extraction Tool (BET) tendo como resultado
imagens 4D e também uma mascara binaria foi criada para cada exame como ajuste
de DTI para cada vozel. Apds as corregoes imagens de anisotropia Fracional (FA) sdo
extraidas e co-registradas, utilizando software FSL. Com auxilio do software ReliefF para
selecoes de caracteristicas mais similares para que seja possivel a classificacao através do
uso de Support Vector Machine(SVM), tendo resultados significativos na utilizagdo do
método Tract-Based Spatial Statistics(TBSS) para analisar dados de difusdo e SVM para

diagnostico de criancas com ST com precisdo de 88,04%.

3.3 Discussoes

Todo o estudo e agrupamento de artigos aqui apresentados utilizaram ima-
gens de diversas modalidades (RMf, RMs, PET, DTI). Estas modalidades se tornaram
essenciais para um melhor entendimento das regides que mais influenciam diretamente a
Sindrome de Tourette. Porém, observamos que as modalidades de imagens mais utilizadas
foram as de ressonancia magnética. Em geral, os artigos aqui apresentados, focavam em
andlise em sua maioria de maneira clinica. Alguns artigos apresentaram técnicas de PDI
mais voltadas para um pré-processamento, que consiste em remocao de ruidos, uso de
filtros com objetivo de realce e melhoria de imagens. Analisando estes artigos, notamos
alguns padroes de resultados de alteragoes de regioes, que se repetiam em cada artigo.

Apo6s o levantamento mais detalhado de cada artigo, algumas regides de-
monstraram serem mais frequentes em resultados. Areas do sistema limbico como: td-
lamo, amigdala, hipocampo e Putamen, sao mais estimuladas do que regioes do Coértex
pré-frontal e Cértex cingulado. Entretanto, o cértex da insula, medial-orbito frontal e
superior-frontal sdo importantes para a identificacdo da Sindrome de Tourette.

A importancia de funcoes ligadas a cada regiao cerebral representa a impor-
tancia com o entendimento da ST, pertencentes ao 1) sistema limbico, relacionada com o
controle emocional, ligando-se com o sistema nervoso; ii) cértex da insula, conhecida como

um cortex rico em fungoes de estimulagoes ligados a dor, emogoes e tomada de decisoes;
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iii) cértex frontal, que tem como estimulagoes motoras, regulacao de personalidade e hu-
mor; e iv) cértex cingulado, que objetiva a regulagem de fungoes autonomas e cognitivas
como emocao e aprendizado. Nota-se um padrao de fungoes entre as regioes, pois elas
se relacionam ou com o sistema nervoso, ou com reac¢oes motoras, comuns também na
percepc¢ao de comorbidades com TDAH em individuos com a ST.

Nao foi identificado um dataset piblico na revisao sistematica. Trabalhos que
abordaram andlises computacionais no contexto da Sindrome de Tourette foram pouco en-
contrados, além de abordagens, utilizando método de classificacao via SVM para devidas

comparagoes com este trabalho.
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Capitulo 4

Materiais e Métodos

Neste capitulo sao apresentados os materiais e métodos utilizados para a con-
dugao deste trabalho. Além disso, uma abordagem para identificacgdo da Sindrome de

Tourette utilizando regides especificas também é contemplada.

4.1 Meétodo proposto

O método proposto ilustrado pela Figura[d.1]foi dividido em cinco etapas sendo
elas: i) Obtencao de imagens, leitura e organizacao das imagens; ii) segmentagao das
imagens RMs e a geragdo de matrizes bindrias de regioes; iii) registro de modalidades de
RMs em RMf; iv) geragdo de matriz de cada descritor para as extragoes de caracteristicas

de texturas; v) classificacdo de regides via SVM e NB.

4.21.1. Obtencdo 4.1.2. Segmentacgdo 4.1.3. Registro 4.1.4. Extracdo
de imagem . _C]D thLmB_ . de dados de caracteristicas 4.1.5. Classificacdo
.7 Aquisicio ™, .7 Segmentagic -7 Geragio de matriz >, o Classificador .
! de dataset ' do cérebro ‘ de cada descritor | ‘ SVM e NB
| z 1 region#1  region #2 1
i NN e o
. Za¥ 5 EEam Saim |
L i region#3  region N
| 1) mm 1
|

RMs / RMf
Extragdo de

| matriz binaria em RMs | descritores de textura |

region#l region#2

— 1 1 region#3 region#N

I
I
I
I I
I I
' ceragiode | . Registto RMf |
I I
I
I
I
I
I

Figura 4.1: Metodologia proposta.
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4.1.1 Obtencao de imagens

Constituimos uma parceria internacional com o grupo de pesquisas da National
Taiwan University, tendo como seus integrantes desta colaboragao, os doutores Wang-Tso
Lee e Chia-Jui Hsu.

Foram utilizadas imagens de RMs e RMf obtidas via um scanner da SIEMENS
do modelo de série TrioTim. Foi obtido um total de 68 individuos separados em dois
grupos, sendo 34 individuos com a ST e 34 de um grupo de controle. A Tabela ilustra
o levantamento total de pacientes, assim como sua faixa etaria e a quantidade de género

dentre os individuos.

Tabela 4.1: Informagoes demograficas das amostras do dataset.

NC ST
(N=34) (N=34)
Idade (Anos) | 6a14 6al3
Média (idade) | 8,94 8,58

Género
% Masculino 1% 687%

Atributos

4.1.2 Segmentacao do Volume

A segmentacao do volume do cérebro utilizou o mesmo procedimento adotado
por (DUARTE et al., 2020).

Inicialmente para realizar a segmentacao do volume foi criado um arquivo de
extensdao bash (split.sh) a fim de extrair os ID’s de cada paciente em um arquivo txt,
levando em conta o diretério dos arquivos. O arquivo bash teve o intuito de executar a
comunicac¢ao do software FreeSurfer com os ID’s de cada paciente contendo 208 slices de
RMs como dados de entrada para o inicio do processamento via freesurfer.

A Figura (a) ilustra as imagens de RMs normalizadas via FreeSurfer com-
paradas com as mesmas ja segmentadas por regides, retornando em IDs representativos
(rotulagao) e alinhada a um atlas de regides anatomicas como ilustrado na Figura 4.2 (b).

A Figura (a) ilustra a sobreposigdo do atlas cerebral sobre a imagem nor-
malizada. O FreeSurfer executa uma janela de rétulos referente a cor de cada regiao
cerebral assim como representada na Figura (b).

Foi construida uma matriz tridimensional bindria para cada regiao. As regices

em analises eram armazenadas em uma matriz, gerando dois arquivos de saida no formato
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(a)

Figura 4.2: Segmentacgao via FreeSurfer; (a) Imagem processada ; (b) Imagem segmentada

Fonte: Autor.

W 0 Unknown
1 Left-Cerebral-Exterior

2 Left-Cerebral-White-Matter
M 3 Left-Cerebral-Cortex
B 4 Left-Lateral-Ventricle
B 5 Left-Inf-Lat-Vent

B 6 Left-Cerebellum-Exterior
: 7 Left-Cerebellum-White-Matter
' 8 Left-Cerebellum-Cortex
B 9 Left-Thalamus
B 10 Left-Thalamus-Proper

11 Left-Caudate
B 12 Left-Putamen
W 13 Left-Pallidum
14 3rd-Ventricle
15 4th-Ventricle
16 Brain-Stem
17 Left-Hippocampus
18 Left-Amygdala

19 Left-Insula

Figura 4.3: Segmentagdo via FreeSurfer; (a) Sobreposi¢do com atlas ; (b) Rotulagdo de regioes.
Fonte: Autor.

(.nrrd). Desta forma, realizou-se o cdlculo dos descritores baseando-se apenas nas regioes

especificas.

4.1.3 Registro de imagens

Segundo |Gonzalez e Woods| (2008) o processo de registro trata-se de um ali-
nhamento feito entre duas ou mais imagens, mesmo que de modalidades diferentes, mas
que seja de mesma cena.

Apoés o processamento via FreeSurfer, preparamos os arquivos de imagens nor-
malizadas de todo o cérebro de cada paciente, convertendo para o formato Nifti. Este
arquivo foi utilizado como dados de entrada para a extracao de caracteristicas de texturas
via descritores.

Para a realizacao do registro tivemos dois arquivos de entrada sendo as ima-
gens RMs processadas via FreeSurfer, gerando um mapeamento do cérebro, para que assim

fossem registradas com as imagens de RMf. Nesta etapa o registro relacionou coordena-
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das de imagens (linhas e colunas) com coordenadas geométricas (latitude e longitude),
realizando multiplicacoes geométricas para que estas coordenadas de modalidade possa
se alinhar corretamente. Existem fungoes que objetivam analisar a correlagdo de pontos
similares entre imagens diferentes, para isto realizamos testes de algumas destas funcoes

de registros sendo representadas a seguir:

1. Symetrized Correlation Ratio (SCR)

1 nk
CR; = VT(B);WVCLT(BQ (4.1)

Sendo: By € o conjunto da imagem B de intensidade de pizels nas coordenadas k;
nk é o numero de elementos de By gerado através de N = >, nk; N € o numero

de voxels da tmagem

Logo a férmula simétrica tem fator de comutatividade dado pela Eq. [4.2]

SCR = CR; + CRy; (4.2)

2. Normalized Cross Correlation (NCC):

a-b Y ab

NCC = cosf = (4.3)
allbl = A a
Sendo: 0 o angulo entre vetores a e b
3. Mutual Information (MI):
MI= -3 "p(i,j)log p@:’j) . (4.4)
. plioh(1) PL>(j)

L

Sendo: p(i,j) a distribuicio da intensidade da imagem modelo (Iyoh) e da imagem

alvo (1) do registro ; pIyoh e Ply sao estimativa de distribui¢io de probabilidade.

4. Normalized Mutual Information (NMI):
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Sendo: x a classe rotulada; y classe de clusterizacao; H() entropia; I(x,y) informa-

¢ao mutua entre r e y.

5. Entropy Correlation Coefficient (ECC): A entropia singular é calculada através da
Eq .5 a seguir:
H(x) =Y np(a;) log p(:) (4.6)

i=1
A entropia conjunta é calculada através da Eq a seguir:

n m

H(w,y) = = > > plwj, yx) log p(z), yi) (4.7)

j=1i=1

A Férmula [4.8] a seguir calcula a métrica de informagao mutua:

I{w;y) = H(x) + H(y) — H(z,y) (4.8)

Logo a funcao ECC finalmente é representada na Eq seguinte:

0 $ I(z;y) (4.9)

4.1.4 Extracao de caracteristica

Precedente da extracao de caracteristicas, uma andalise de possiveis exclusoes
de regides em vista da construgao da imagem obtida pelo Scanner de RM. A Figura [4.4]
ilustra através de projegao sagital, um escurecimento de pizel na area inferior da imagem,

identificado como regides a serem excluidas nos préximos passos.

Figura 4.4: Regioes ndo mapeadas pelo Scanner de RM TrioTrin.
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A etapa de extracdo de caracteristicas tornou-se fundamental para o avanco
das andlises, considerando que processo realizou associacoes de particularidades de cada
regiao que podem ser influentes no processo de classificacao.

Utilizamos padroes de texturas de cada regiao de interesse ao invés de descri-
tores de cores e formas, em vista de que cada pessoa possui diferencas, quando se trata
desenvolvimento estrutural do cérebro, mesmo sem conter comorbidades.

Para este fim, a separacao do volume em matrizes binarias correspondentes
a cada regiao cerebral é realizada. Desta forma, cada paciente obteve um total de N
matrizes, em que N representa o nimero de regioes anatomicas do volume cerebral. Os
descritores de textura GLCM, GLSRM, GLSZM, e NGTDM sao aplicados iterativamente
em cada volume, considerando assim as caracteristicas de textura apenas no volume de
interesse.

A Figura ilustra a parte do método até a extragao de caracteristica. O
processo foi iniciado com o pré-processamento de dados de RMs de cada paciente via
software FreeSurfer. Duas saidas foram obtidas através da primeira etapa, sendo: i)
imagem normalizada enviada ao processo de registro; ii) regides segmentadas para gerar
matrizes binarias. Duas modalidades sendo, RMs normalizados e os dados originais de
RMf foram utilizados para o processo de registro. Apds esta etapa, a imagem registrada foi
utilizada para a extracao da matriz binaria através das segmentagdes do FreeSurfer. Por
fim, as caracteristicas de texturas foram extraidas em matrizes de cada regiao anatomica,

utilizadas como dados de entrada para os algoritmos de classificadores.

f Remogao S
1 Normalizagdo §o Cranio  Segmentacdo

Pré- FreeSurfer
Processamento

Matriz
Bindria

Registro

&0 | & &7
________________ -
) RMf | N8. L.
Dicom ——— i Extragdo de
Caracteristicas I / Bl ’

/7

Figura 4.5: Fluxograma do processo de preparagao para calculo de descritor de textura.
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4.1.5 Classificacao

Abordamos as regioes cerebrais através de dois classificadores SVM e NB, que
receberam como dados de entrada a matriz gerada por cada descritor. As matrizes foram
geradas individualmente de cada de descritor para fins de comparagoes em cada cenario.
Foram utilizadas 86 regides cerebrais de um total de 68 pacientes.

Para a divisao de classes escolhemos a funcao de kernel "Linear", embasado
nos resultados obtidos através da secao [5| na comparacao com outros kernel. Contudo
os resultados declararam que o modelo linear se tornou o mais adaptavel aos nossos
cenarios. Além disso este modelo possui grande embasamento na literatura em trabalhos
como (GREENE et al., 2016b)), (HONGWEI et al 2016) e (BEN-HUR et al.| 2008). O
processo necessita apenas do parametro de regularizagao C' para determinar a qualidade
da classificacao. O valor da regularizacao influenciara na margem do hiperplano aceitando
ou nao a discrepancia de dados, sendo, x < C implica em uma margem maior, contrario
x > C implica margem menor do hiperplano.

Neste trabalho foi atribuido o valor de C=1 mantendo uma margem menor

entre as classes evitando valores discrepantes. A funcao do kernel é expressa pela Eq.

apresentada a seguir:

mingpzw! w+ C Yy max(0,1 — y;(wd(z;) + b)) (4.10)

Sendo:
y=w-x+b
w,b = parametros de hiperplano;
C' = parametro de reqularizacao (sendo estritamente positivo)
xr = varidveis de entrada
Com o treinamento SVM finalizado para cada descritor, procuramos iniciar o

treinamento do NB visando uma classificagdo probabilistica utilizando a classe de Naive

Bayes Gaussiano (equagao [4.11]).

1 (i — py)?
Pla) = e (—20) (411)
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sendo:
o = Valor médio de uma determinada classe.
i = Representa a matriz de covariancia de classes.

Cada amostra de treinamento foi observada com o atributo de contagem de
classes e a probabilidade de um total de nclasses, fazendo a contagem de ntimero de
rotulos diferentes da amostra.

A escolha do classificador SVM foi utilizada para comparagao no estado-da-
arte com o trabalho (GREENE et al., 2016b). Identificamos a necessidade de comparar
os diferentes comportamentos acrescentando o algoritmo de classificacdo Naive Bayes,
tornando-se uma contribuicao a mais na literatura. Entretanto, utilizar técnicas como
Deep Learning, nao se tornou possivel, considerando a quantidade de imagens disponiveis

no dataset.

4.1.6 Validacao Cruzada

Para aumentar a confianca na geracao do modelo, o método de validacao cru-
zada foi aplicado para diversificar o conjunto de treinamento. Dentre eles, o modelo de
validagao cruzada k-fold visa subdividir o conjunto de amostras n em k parti¢oes no qual
uma delas sera utilizado para teste e o restante para treinamento. Ao todo, k iteracoes
sao aplicadas, permutando apenas, a divisao de teste (PEDRINI; SCHWARTZ, |2008).

Para este trabalho definimos estas variaveis da seguinte maneira, n=68 sendo
o numero de amostras em nosso dataset e k=10, ou seja, os dados serao divididos em 10
conjuntos com aproximadamente 7 amostras cada, sendo 8 conjuntos com 7 amostras e
2 conjuntos com 6 amostras, e treinados com 10 iteragdes. Ao final de cada iteragao é
treinado um modelo que resultard em uma taxa de accuracy (Acc), recall (R), precision
(P) e fmeasure (F1), sendo calculada a média de cada métrica como resultado final,

exemplificado na Figura [£.6]
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Fold
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Acc, P,
1 | TREINO | TREINO | TREINO | TREINO | TREINO | TREINO | TREINO | TREINO | TREINO | TESTE = ;c'Fl'
2 TREINO | TREINO TREINO | TREINO | TREINO | TREINO TREINO | TREINO TESTE TREINO = ARCC;:;"
(%]
]
'3 Acc, P,
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4 TREINO | TREINO TREINO TREINO | TREINO TREINO TESTE TREINO TREINO TREINO = ARCC;:;"
Acc, P,
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Figura 4.6: Representagdo da validacao cruzada no método proposto para n=68 e k=10.
Fonte: Autor.

4.1.7 Voto Majoritario - Ensemble

Com objetivo de melhorar a eficiéncia da classificacao, foi utilizado o algoritmo
de voto majoritario ensemble Dogan e Birant| (2019), visando realizar uma eleicao de
regioes cerebrais. O método buscou o melhor modelo da validagdo cruzada de todos os
modelos treinados dentre os 10 conjuntos e iteragoes, utilizando a acuracia como métrica
de avaliagdo principal. Neste trabalho utilizamos 86 regides anatdmicas, sendo assim
cada regiao gerou um classificador especifico tanto para SVM quanto para NB, ou seja, 86
classificadores SVM e 86 classificadores para NB. Portanto, este método combinou os trés
melhores resultados do classificador SVM, obtendo as regioes mais relevantes, e o mesmo

processo foi aplicado ao NB.

4.2 Recursos computacionais

As imagens trabalhadas foram de pacientes submetidos ao exame de RM uti-
lizando um scanner da SIEMENS do modelo de série TrioTim. O protocolo de aquisi¢cao
da ressonancia magnética incluiu ponderagoes em T1-weighted 3T com voxel de 3 mm e

sequéncia de TR = 2000.0 e TE = 26.0. O processamento de dados foi feito utilizando
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iMAC com processador i5, 16 GB de memoria RAM e sistema operacional MacOS High
Sierra versao 10.13.6. Os dados de RMs foram pré-processados via software FreeSurfer
versao 7, assim como a construcdo de programas via plataforma spyder em linguagem

python versao 3.9 e a biblioteca de aprendizagem de maquina scikit learn.

4.3 Métricas para avaliacao do desempenho dos re-
sultados

Como método de avaliacao, métricas baseadas nos elementos de uma matriz
de confusao foram utilizadas. Para calcular as métricas foi necessario combinar os con-
ceitos de Verdadeiro-positivo (VP), Verdadeiro-negativo (VN), Falso-positivo (FP), Falso-
negativo (FN) ilustradas pela Tabela [4.2]

Foram utilizados quatro métricas para estas avaliagoes: (1) Recall - R; (2)

Precision - P; (8) F-measure - F; (4) Accuracy - Acc.

Tabela 4.2: Matriz de confusdo para o problema de classificagdo da Sindrome de Tourette.

PADRAO OURO
PREDICAO VERDADEIRO FALSO
Pacientes Pacientes
diagnosticados diagnosticados
VERDADEIRO corretamente com ST | incorretamente com ST
(VP) (FP)
Pacientes Pacientes
diagnosticados diagnosticados
FALSO incorretamente sem ST | corretamente sem ST
(FN) (VN)

As equagdes de cada métrica sao definidas a seguir:
Recall (R) - Taxa de classificagdo correta por um total realizado, ou seja, a

métrica informa a eficacia do método realizado dado pela Eq. a seguir.

VP

R=vpirp

(4.12)
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Precision (P) - Valor do total de dados de verdadeiros e falsos positivos, ou

seja, total de pacientes com ST e sem ST que foram classificados corretamente dado pela

Eq. a seguir.

VP

P=vpirN (4.13)

F-measure (F) - Relagao harmonica entre Recall e Precision conforme dado

pela Eq. a seguir.

_Q*R*P

F = 4.14
R+ P ( )

Accuracy (Ace) - Medida de desempenho da quantidades de dados classificados
corretamente dado pela Eq. a seguir.
VP+VN

A= P VNS PP+ PN (4.15)
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Capitulo 5

Resultados e Discussoes

Neste capitulo apresentamos os resultados desta dissertagao separadas em duas
categorias, sendo: i) uma abordagem do levantamento de regides cerebrais via SVM e NB,
especificando nao s6 a funcao da regiao mas também sua validacao em outros trabalhos
sobre o estudo da ST; ii) uma abordagem do melhor cendrio de cada descritor e classi-
ficador com objetivo de ilustrar e auxiliar as melhores configuracoes para cada tipo de
analise especifica.

Foi utilizado duas abordagens de classificagdo para comparar e analisar a téc-
nica mais adequada. Apds a primeira classificacdo, notou-se que alguns valores brutos
estavam dificultando a anélise das variagoes de cada modalidade. Portanto, foi utilizado
o método de normalizacao de dados Z-score baseando na média de cada ponto e desvio
padrao dos dados. Implementando a normalizagdo nos dados extraidos, o fluxo de clas-
sificagdo de cada cenario foi repetido para que assim pudéssemos comparar os melhores
métodos. O objetivo do z-score foi transformar o comportamento atual dos dados em
uma distribuicao normal, o que facilitou em analises de alteragoes significativas de regioes
anatomicas.

Este trabalho tem por objetivo utilizar informagoes advindas das regioes ce-
rebrais ao invés do cérebro como um todo. Para isso, o tecido cerebral foi segmentado
em 86 regides anatomicas. Para compor as possiveis variagoes do método proposto, foi
utilizada a seguinte nomenclatura: Descritor_ Modalidade_ Normalizado, em que
Descritor corresponde a caracteristica de textura empregada (GLCM, GLRLM, GLSZM
ou NGTDM), Modalidade ao tipo da imagem de entrada (RMs ou RMf), e Normali-

zado corresponde se foi utilizado normalizagao via Z-score (True ou False).
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As avalia¢oes propostas neste trabalho tém como fun¢do demonstrar a melhor
funcao de registro de imagens e discutir a eficiéncia, tanto das regides identificadas pelo
método comparadas a literatura, quanto da assertividade do método proposto de acordo

com os classificadores.

5.1 Registro de imagens - definicao da transformada

Para o devido alinhamento das imagens, cada funcao de registro foi testada
em cinco imagens de diferentes pacientes de cada grupo (ST e Controle).
Os resultados de cada fungao de registro explicado na se¢aold.1.3], sao ilustrados

em projegao axial pela Figura [5.1] e na projecao sagital na Figura [5.2]

Figura 5.1: Registro de RMf em RMs (Axial); (a) Fungdo SCR; (b) Funcdo NCC; (¢) Fungdo MI; (d)
Fungdo NMI; (e) Fungao ECC (Selecionada para este trabalho).
Fonte: Autor.

Figura 5.2: Registro de fMRI em sMRI (Sagital); (a) Funcao SCR; (b) Fungdo NCC; (c) Fungao MI;
(d) Funcgdo NMI; (e) Fungdo ECC (Selecionada para este trabalho).
Fonte: Autor.

Analisando visualmente o alinhamento de imagem por imagem, observou-se
que a funcao que melhor correspondeu aos contornos do cérebro foi a Entropy Correlation
Coefficient. Portanto, apds a escolha da fungao, o processo foi replicado a todas as imagens

do dataset.
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5.2 Avaliacao das Regioes para a Classificacao da ST

Antes de iniciar as andlises das regides, é importante a definicdo da configu-
racao correta dos classificadores. Para o classificador SVM, trés fungoes de kernel foram
testadas para realizar a separacao de classes sdo: i) linear; ii) sigmoid; iii) polinomial.
A Tabela apresenta os resultados de cada variacao de kernel utilizada na combina-
¢ao de todosdos descritores, para que este comportamento seja comparado e a melhor

configuragao seja selecionada.

Tabela 5.1: Comparacao de variagoes de kernel.

Variacao Accuracy | Precision | Recall | F-Measure
SVM__ linear RMs 66,00% 65,80% 65,20% | 65,50%
SVM_ linear  RMf 70,00% 69,20% 78,80% | 73,70%

SVM_ polinomial RMs | 57,10% 59,20% 82,70% | 69,00%
SVM_ polinomial RMf | 61,20% 59,20% 89,30% | 71,20%
SVM__sigmoid RMs 69,80% 69,80% 67,70% | 68,70%
SVM__sigmoid RMf 65,50% 70,50% 78,50% | 74,30%

Quatro métricas de avaliagao foram utilizadas para identificar a melhor fun¢ao
para separacgao de classes (i.e. Acurdcia, F-measure, Precision e Recall). Dentre elas,
nossa proposta é maximizar o valor da Acuracia. A funcdo linear obteve melhores re-
sultados em imagens de RMf, e teve uma diferen¢a minima se comparado com a melhor
acuracia (sigmoid) em imagens de RMs. Entretanto, devido aos exames mais recorren-
tes no estudo da ST serem da modalidade RMf, nés decidimos por manter a func¢ao de
separacao que maximizasse a acuracia desse tipo de modalidade. Além disso, trabalho
no estado-da-arte utiliza com mais frequéncia a funcao de separacao linear de classes
(GREENE et al., |2016b)). Nos testes realizados, a normalizagdo nao ofereceu diferen-
cas significativas no valor final da Acuracia, apenas permutacoes das melhores regioes,
conforme exemplificado nas préximas secoes deste trabalho.

A literatura agrupa determinadas regioes como sendo as mais preditivas re-
lacionadas a Sindrome de Tourette. Entretanto, devido ao fato de utilizarmos diversas
variagoes do método proposto, foram classificadas 13 diferentes regides que foram melhor
representadas por cada cenario. Portanto, foi elaborado um meio de identificar se as re-
gioes preditivas segundo a literatura se relacionavam com as regioes classificadas neste
trabalho. Os resultados encontrados foram obtidos através da ordenacao das melhores

regides por variacao, conforme ilustrado nas Figuras a do Apéndice A e B, e para
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a combinac¢ao dos descritores as Figuras a do Apéndice C. As Figuras (SVM)
e (NB) ilustram o comportamento de regides de interesse, selecionadas de acordo com
a revisao da literatura, utilizando o valor de acuracia. Os cenarios dispostos nessas fi-
guras apresentam direta relacdo com as figuras dos Apéndices A e B. O eixo horizontal
corresponde aos cenarios descritos anteriormente. O eixo vertical representa a posicao da
regido nas figuras dos apéndices.

A figura ilustra um exemplo da leitura adequada dos resultados. O cenario
escolhido para este exemplo é o Descritores_ RM f_True (destacado em vermelho) pela
figura [5.3|(b) e referenciando também a figura [5.3(a). Sendo assim, ambas as ilustragdes
devem apresentar as 13 regides anatomicas selecionadas segundo a literatura de acordo
com a sua posicao no ranking, seguindo da regiao com maior valor de classificacao até a

regiao de menor valor de classificacao.
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Figura 5.3: Exemplificacdo de leitura dos gréaficos

A Figura ilustra a classificacao realizada via SVM das regioes mais sig-
nificativas em pacientes com a Sindrome de Tourette. Dentre as regidoes mais influentes
na Sindrome de Tourette, segundo a Figura [5.4] esteve o sistema limbico, formado tam-

bém por sub-regioes como amigdala direita, sendo muito preditiva em cenérios formados

por RMf. Segundo os estudos de SAH et al. (2003)), a amigdala possui ligagoes diretas
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com processamentos de emocgoes, principalmente relacionado ao medo, que pode ocasionar
transtornos de ansiedade e estresse pos-traumatico.

Em conjunto ao sistema limbico na Figural|5.4] é observada também a regiao do
talamo direito, que desencadeia fungoes significativas ao estudo da ST, como, memoria,
atividades motoras, excitacao emocional e outras atividades somatossensoriais. Estas
atividades se tornam um medidor de frequéncia dos tiques, considerando a ligacao da
Sindrome de Tourette com o sistema nervoso. Por exemplo, com aumento de ansiedade,
nervosismo e cansaco, a frequéncia de repeticao e intensidade aumentam, tornando-se a
inibicdo dos movimentos praticamente impossiveis.

Segundo o trabalho de [Testini et al. (2016), a regido do tédlamo vem sendo
de grande importancia, combinadas com exames de estimulacoes profundas do cérebro
(DBS) seja em pacientes com ST de intensidade média ou graves. Além de estimulagoes,
hé trabalhos como apresentado por Miller et al. (2010), que relataram um aumento do
volume taldmicos em criancas e adultos com ST.

Em regioes corticais na Figura [5.4] os resultados foram advindos do Cértex
Superior Frontal Direito (ctz-rh-superiorfrontal) - Regiao localizado acima do cortex pré-
frontal tem como funcao principal o controle de agoes cognitivas, como um meio de inibicao
as necessidades de estimulos como, por exemplo, em uma situacao de conflito. O cortex
também se mantém relacionado a estimulos vocais, como a entonacao da fala, citado em
(HU et al., 2016)).

Segundo Miiller et al.| (2009), regides do cértex frontal em pacientes com ST,
apresentaram diminui¢oes na densidade de fibras em matéria branca.

Ainda se tratando do SVM na Figura [5.4] houve regides que apresentaram
baixo valor de classificagao e consequentemente sendo menos preditivas, sendo elas: cor-
tex posterior cingulado esquerdo (ctz-lh-posteriorcingulate), cortex medial orbito frontal
esquerdo (ctz-lh-medialorbitofronta) e cortex esquerdo da insula (ctz-lh-insula).

A Figura [5.5] ilustra a classificacao via técnica Naive Bayes, das regidoes mais
significativas em pacientes com a Sindrome de Tourette. A regidao direita do hipo-
campo encontra-se na parte superior da Figura , principalmente nos cendrios com
glrlm_ RMf True, glrlm_ RMf False, ngtdm_RMf True e ngtdm_RMf False, indicando

ser uma regiao de bastante influéncia na ST. Segundo |Anand e Dhikav (2012), o hipo-
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Figura 5.4: Ranking de melhores regides analisadas via SVM de acordo com a literatura.

campo esta envolvido com fungdes de loop de aprendizagem, memoria e possui conexoes
com vias nervosas a regiao da amigdala.

Alteracao da regiao do hipocampo, como, a diminui¢cdo do volume, foi visto

em trabalhos como o de Bradley S. Peterson et al. (2007)), e segundo Worbe et al.| (2010)),

foi representada como tendo uma diminuicao de 3% em pacientes que apresentam ST
juntamente o TOC.
[lustrado na Figura a regiao do coértex direito da insula (ctz-rh-insula),

pois, esta sendo identificada na parte superior do grafico. Segundo [Uddin et al. (2017)

esta regiao formada no interior do sulco lateral tem fungoes relacionadas aos estimulos da

dor e emocgoes, como, raiva, medo, tristeza e felicidade.

No trabalho de|Tinaz et al.| (2015) a insula foi destacada como sendo uma regiao

que possui alta comunica¢ao com areas motoras. A regiao possui influéncias em areas do
talamo como uma resposta de necessidade dos tiques, mesmo quando os movimentos
encontram-se em repouso.

Em ambos classificadores, SVM e NB, a regiao do cértex medial orbitofrontal
direito (ctz-rh-medialorbitofrontal) foi bem classificada se posicionando nas dreas superi-

ores do grafico na maioria dos cenarios. Ha estudos que demonstraram redugoes signifi-

cativas no volume de matéria branca, assim como visto no trabalho de (GREENE et al.,
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Figura 5.5: Ranking de melhores regioes analisadas via NB de acordo com a literatura.

2016a)). Outros estudos levantam hipdteses de que estas alteragoes podem estar fortemente
ligadas a dificuldade de aprendizagem, entre pacientes com ST, segundo (PALMINTERI;
PESSIGLIONE, 2013). Esta regiao se torna grande influéncia, em vista de que a Sin-
drome de Tourette traz consigo grandes chances do individuo também apresentar outras
comorbidades de aprendizado como Transtorno de Déficit de Atencao com Hiperatividade
(TDAH).

As regides do talamo, hipocampo e amigdala, todas relacionadas ao hemisfério
direito, também foram representados em alta em ambos classificadores. Segundo o traba-
lho de Bradley S. Peterson et al.| (2007), as duas regides possuem alteragoes em comum,
apresentadas por uma maior diminuicao de volume em adultos com ST e nao em criangas.

Além das anédlises de comportamentos individuais de cada descritor, replicamos
o método, em uma matriz final formada por todos os descritores para que fosse possivel
comparar as regioes classificadas e as diferencas de acuracias. As Figuras e repre-
sentam quatro cenarios formados pela jun¢ao de todos os descritores, combinando-os com
as modalidades e dados normalizados e nao normalizados via zscore.

A Figural5.6ilustra a classificacao de regides anatémicas com a combinagao de
todos os descritores via SVM. Nota-se que a regiao do cortex medial orbito frontal direito

demonstrou mais instavel em todos os cendarios sendo melhor classificada em cenarios nao
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normalizados, sendo eles: RMf False e RMs False, ambos atingindo posi¢oes a cima de 70
no eixo vertical. Contudo, duas regioes cerebrais encontraram-se sendo menos classificadas
em mais de um cendrio, sdo elas: i) cortex superior frontal esquerdo em RMs False e RMs
True; ii) cértex posterior cingulado esquerdo (ctz-lh-posteriorcingulate) principalmente

-

em exames de RMs. Relacionando os resultados da Figura com a Figura 5.4, E
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Figura 5.6: Ranking de melhores regioes da combinacao de descritores analisados via SVM de acordo
com a literatura.

interessante enfatizar que as regioes como, amigdala direita e hipocampo direito também
sao apresentados na area superior do grafico, atingindo maiores valores de classifica¢oes
em exames de RMf, enquanto em RMs, as mesmas regioes demonstraram quedas em suas
classificagoes.

A Figura[5.7)ilustra as regioes mais classificadas com a combinacao de todos os
descritores via NB. Nesta representagao as regioes mais classificadas, sdo elas: i) amigdala
direita; ii) hipocampo direito; iii) cortex medial orbito frontal direito em, porém esta regiao
demonstrou resultados menores nos demais cendrios; iii) talamo direito em RMs True e
False. Porém, o cértex esquerdo da insula estando abaixo de 20 em trés cenarios sendo,
RMf True, RMs True e RMs False. E notado novamente uma queda na classificacio da

amigdala e hipocampo direito nos exames de RMs, assim como nas figuras anteriores,
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tornando estas regides mais internas do cérebro sendo melhores analisadas em exames

que se tratam de sinais e nao de estruturas.
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Figura 5.7: Ranking de melhores regides da combinagdo de descritores analisados via NB de acordo
com a literatura.

E importante enfatizar que ao combinar os descritores de textura para uma
nova analise, cada classificador destacou-se em uma localidade cerebral. Como, por exem-
plo, na classificacao via SVM, Figura [5.6] obteve um melhor balanceamento entre regioes
limbicas e corticais, enquanto em NB, Figura [5.7, as regides do sistema limbico foram

melhores classificadas.

5.3 Avaliacao de Eficiéncia das Variacoes do Método

Nesta secao, abordamos uma analise visando avaliar os cenarios utilizados
neste trabalho, de modo a facilitar a escolha do melhor descritor para cada modalidade.
As Figuras e foram criadas utilizando software Matlab, tendo como
valores de entrada a média das cinco regides cerebrais mais significativas (i.e., com maior
acurdcia) de cada variagdo. Os cendrios definidos anteriormente, sdo ilustrados conforme o
padrao: GLCM (cor preta), GLRLM (cor azul), GLSZM (cor rosa), NGTDM (cor verme-

lha) e combinagao dos quatro descritores (cor laranja); RMs_ True (circulo), RMs_ False
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(quadrado), RMf True (losango) e RMf false (tridngulo); o eixo vertical representa a
porcentagem de precision e o eixo horizontal Recall, dentre as linhas em verde sao ilus-
trados os valores de F-measure.

Na Figura 5.8, é ilustrado o comportamento dos diferentes descritores de tex-
tura aplicados na classificacao via SVM. O tipo de cenario a ser aplicado depende pura-
mente da modalidade a ser considerada.

Na Figura [5.8, alguns padroes foram observados, como o comportamento do
descritor GLSZM é o mais considerado para abordagens focando em maior precision tendo
como principal cenario em RMs False seguido da combinacao de descritores no mesmo
cenario. para um maior recall de dados, o descritor GLCM__RMf True demonstra um
melhor comportamento juntamente com NGTDM_ RMf True, porém em uma andlise
conjunta o NGTDM demonstrou ser o descritor com maior queda se comparado com
os demais. Para uma andlise de estabilidade de dados, a combinagao dos descritores
obteve um maior equilibrio ao se comparado em conjunto, ou seja, todos os cenarios se

mantiveram com valores significativos variando em 63% a 65%.
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Figura 5.8: Analise de F-measure de melhores cenarios via SVM
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E importante notar que as anélises de exames funcionais os descritores que mais
se destacaram foram GLRLM, GLCM para dados normalizados, seguida da combinagao
de todos os descritores, sendo este tultimo, apresentando melhores comportamentos tanto
para dados normalizados quanto nao normalizados.

Na Figura[5.9] ¢ ilustrada a atuagao dos diferentes descritores de textura apli-
cados na classificacao via NB. O descritor GLCM apresentou maior precision, porém em
recall o GLCM em seus dois cendrios em RMf se mantiveram préoximos. Para uma ana-
lise que demanda um valor maior de recall destaca-se com os mesmos valores o descritor

GLSZM e a Combinacao dos descritores, ambos em seus cenarios como RMf False.
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Figura 5.9: Anaélise F-measure de melhores cenarios via NB

Nesta classificacao o descritor NGTDM em RMs True demonstrou o menor
desempenho seguido da combinacao dos descritores, neste mesmo cenario. E notado
que exames de modalidade funcional tiveram comportamentos balanceados em relacao

a precision. Destaque para os melhores comportamentos de descritores sendo GLCM,

GLRLM.
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Ainda na avaliagdo do classificador NB, foi observado que a combinagao dos
descritores nao demonstrou ganhos significativos e nem um comportamento balanceado
se comparados com o SVM.

Em ambas classificacoes, o descritor NGTDM demonstrou as maiores quedas
de precision, principalmente em exame estrutural nao normalizado. Em relacao aos dados
de precision, a classificacao por SVM se destacou com o resultado GLSZM em 70% seguido
da combinagao de todos os descritores, atingindo um bom balanceamento entre os demais
cenarios. Na classificacado NB a combinacao dos descritores demonstrou baixo desempenho
quando comparado ao SVM. Como, por exemplo, o descritor GLCM que mais se destacou
em NB tendo altos valores de precision, sofreu quedas significativas quando foi classificado

com SVM.
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5.4 Discussoes

Comparamos os nossos métodos e resultados com o trabalho de (Greene et al.
(2016b)), que se assemelha por abordar o estudo da Sindrome de Tourette utilizando técni-
cas via classificadores, além de apresentar as principais diferencas de técnicas, ferramentas
e resultados dos trabalhos.

Greene et al. (2016b) utilizaram técnicas de pré-processamento para interpo-
lagao de fatias, correcao de movimento de cabega normaliza¢ao e remocao de ruido. Esta
etapa inicial foi para preparar as imagens para construir um atlas através da média de
duas varreduras de RMs. Estas imagens e o atlas foram registradas com o método de Bo-
otstrap. O autor gerou uma matriz de correlagao utilizando 264 regioes cerebrais. Estes
dados foram adicionados ao classificador SVM e para classificacao utilizando validacao
cruzada (LOOCYV). Os resultados atingiram 70% na classificagdo de pacientes com ST
com a modalidade RMf.

O nosso trabalho se diferencia por sua abordagem iniciando com pré-processamento
com o software freesurfer. O freesurfer faz a corregdo, normalizacao e a segmentagao das
imagens de RMs em 86 regides anatomicas, permitindo uma anélise mais especifica através
da construgao de um atlas destas regioes. Com o atlas construido, registramos as ima-
gens de RMs em RMf através da funcao ECC. Apéds o registro, abordamos a utilizagao
de quatro tipos de descritores e suas combinagoes para extrair caracteristicas de texturas.
Posteriormente, aplicamos o método de normalizacao de dados via zscore e como um meio
de robustez finalizamos com a utilizacdo de voto majoritario combinando as trés melhores
regioes anatomicas.

E importante enfatizar que em ambos os trabalhos foram utilizados classifica-
dores e um modo distinto de validagao cruzada. Ao contrario do método de |Greene et al.
(2016b) que utilizou validagao cruzada Leave-One-Out-LOOCV, nés utilizamos validagao
cruzada k-fold explicado na secao O LOOCV é uma variacao de K-fold que realiza
as permutagoes mantendo apenas uma amostra como conjunto de teste/validacao a cada
iteragao, demandando portanto um alto esfor¢co computacional e sendo mais suscetivel a

overﬁttz’ngE](WEBB et al., 2010)).

ITermo utilizado quando o modelo treinado simula perfeitamente os dados de treinamento, tornando-o
impreciso a dados nao-treinados (EDUCATION] |s.d.)
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A Tabela a seguir ilustra o resumo da comparagao entre o trabalho de

(GREENE et al| 2016b)) e aquele desenvolvido nesta dissertagcao.

Tabela 5.2: Comparagao da abordagem proposta com o trabalho de (GREENE et al., 2016b)

(GREENE et al., 2016b) | Método proposto

Modalidade RMs/RMf RMs/RMf
N©° de imagens 84 68
N¢ de regioes anatoémicas 264 86
Construcao do atlas Média de varreduras

.~ A Freesurfer
de regioes anatémicas. de RMs
Registro Bootstrap ECC
dN;);(];rslahzagao de n/a® Zscore
Classificador SVM SVM / NB
Validacao cruzada LOOCV k-Fold
le\ilsdslilfl(\i/le acuracia de RMf 0% 6%
zfsdslsfff acuracia de RMs n/a® 63%
Média de acuracia da combinagao 5
de RMs em SVM n/a 0%
Média de acuracia da combinagao 5
de RMf em SVM n/a 85%

n/a = not available (Nao disponivel).

A tabela apresenta os resultados da combinagao das trés melhores regioes
anatomicas do cérebro de cada cenario, utilizando a métrica de acuracia.

Nota-se alguns padroes de comportamento, como, por exemplo, as analises
individuais de descritores em exames funcionais RMf demonstraram superior compara-
dos aos exames estruturais RMs. Com tudo houve um aumento significativo quando as
analises partem da combinacio dos descritores, podendo chegar a 90% de preditividade
em exames de RMs e 85% em RMI{. Contudo, os cenérios que demonstraram um menor
desempenho comparado com os demais, sao os relacionados com o descritor NGTDM em
exames de RMs, atingindo valores de 57%, tornando este cenario niao representativo na
predi¢do da Sindrome de Tourette. Portanto valores préximos a 50% deverao ser descon-
siderados para a utilizagao.

A nossa abordagem apresentou resultados significativos que auxiliam possivel-
mente trabalhos futuros para estudar diferentes regides. Por exemplo, alguns descritores

apresentaram melhores resultados em areas corticais, enquanto outros focaram no sis-
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Tabela 5.3: Resultado de acuracia do voto majoritario com a combinacdo das trés melhores regioes

anatomicas de cada cenério.

Cenérios Ensemble (3 melhores regioes)
Descritores  RMf False 85%
Descritores RMf True 85%
Descritores. RMs_ False 90%
Descritores RMs True 90%
glem RMf False 76%
glem_ RMf_ True 76%
glem RMs False 72%
glem  RMs True 72%
glrlm  RMf False 8%
glrlm_ RMf True 78%
glrlm_ RMs_ False 69%
glrlm  RMs_ True 69%
glszm_ RMf _False 8%
glszm RMf True 78%
glszm RMs False 74%
glszm_ RMs_ True 74%
ngtdm RM{f False 1%
ngtdm_RMf True 1%
ngtdm RMs_ False 57%
ngtdm_RMs_True 57%

tema limbico. Isto se aplicou também aos classificadores, em que o SVM apresentou uma

melhor representacao dos resultados, notando-se grupos de regioes anatomicamente espe-

cificas, principalmente quando se tratou da combinacao dos descritores, este obteve um

maior balanceamento nos valores de precision nos quatro cenarios. Na classificagao via

NB, ao utilizar esta combinacao de descritores, nao foram obtidos valores de F-measure

e precision superiores que os descritores medidos de forma independente.
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Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho foi proposta uma nova abordagem para a classificagao da Sin-
drome de Tourette através do estudo das regides anatomicas mais preditivas. Para este
fim, foram utilizados exames de ressonancia magnética estrutural e funcional, aplicando
conceitos de processamento de imagens, extracoes de caracteristicas de textura e clas-
sificacao via aprendizagem de maquina. Empregamos imagens de 68 individuo, obtidas
através da parceria internacional com a National Taiwan University. O método proposto
é composto por 5 etapas, sendo elas: i) obtengdo de um dataset; ii) realizar segmentagoes
das imagens de RMs via freesurfer, responsavel por segmentar o cérebro em diferentes
regioes anatomicas; iii) pds este processamento, as imagens de RMs sdo registradas para
se alinharem as imagens de RMf através da fungao Entropy Correlation Coefficient; iv)
na sequéncia, sao extraidas as caracteristicas de textura, utilizando as técnicas GLCM,
GLRLM, GLSZM e NGTDM, aplicando em estrutura em 3D; v) as informagoes extraidas
foram classificadas através do SVM e NB. Este fluxo foi aplicado para ambas modalidades.

Trés principais desafios surgiram através da abordagem proposta: i) existéncia
de base de imagens, nao foram encontradas na literatura bases de dados publicas que
agrupem consistentemente individuo que possuem ou nao possuem a sindrome. ii) image-
amentos médico, combinar diferentes modalidades de imagens e auxiliar em diversos tipos
de andlises; iii) elabora¢do de uma técnica de classificacdo, criando uma melhor variagdo
ou cenario com modalidade, descritor e classificador.

No estado-da-arte sao descritos estudos clinicos para o auxilio na detec¢ao da
sindrome. Este trabalho realizou um estudo para identificar individuos com a Sindrome

de Tourette através do imageamento cerebral. Além disso, por se tratar de uma sindrome
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sem cura, um maior conhecimento destas regioes afetadas poderao prover novos métodos
para o tratamento e possiveis redugoes de intensidade das tiques.

Os resultados das regioes classificadas neste estudo se mostraram coerentes
com a literatura. Através da literatura, regioes agrupadas ao sistema limbico, mais pre-
cisamente areas como amigdala, tdlamo e hipocampo demonstraram altos niveis de esti-
mulagoes em momento de realizacao dos tiques. Ja na regiao do hipocampo as alteragoes
foram estruturais em relacao ao avanco de idade de pacientes com ST se comparados ao
grupo de controle. O sistema limbico, juntamente com regides corticais, como, superior
frontal direito e medial orbitofrontal direito, além de serem muito comentada na litera-
tura, no método proposto estas regioes também demonstraram destaques, obtendo altos
valores em suas classificagoes. Sendo assim tornando nosso trabalho uma prova de con-
ceito demonstrando a eficiéncia de nossos resultados com o que vem sendo representados
no estado da arte.

O sistema limbico tem como func¢ao de estimulagoes, respostas comportamen-
tais, memoria e emocional. Estas relagoes tornam-se significativas, considerando que a
Sindrome de Tourette apresenta variacoes de intensidades que podem ser influenciadas de
acordo com o sistema nervoso. Outra observacao de suma importancia para o entendi-
mento foi as localizagbes dos hemisférios. As regides mais classificadas estao relacionadas
com o hemisfério direito do cérebro. Esta localizacao torna-se um indicio de que a ST esté
relacionada mais com areas emocionais, impulsivas e criativas do que regioes analiticas.

Devido a necessidade de exames e a auséncia de uma base de dados publica, foi
realizado uma parceria internacional com os doutores Wang-Tso Lee e Chia-Jui Hsu, do
departamento de Pediatria da National Taiwan University. No entanto, outros contatos
também foram realizados com outras instituicoes, sao elas: Universidade de Marquette
(Wisnconsin); Instituto de Saiude (Bethesda); Centers of Disease Control and Prevention
(CDC); Universidade de Utah; Associagdo Solidaria do TOC e Sindrome de Tourette
(ASTOC) e Tourette Syndrome Association of America.

Neste periodo de mestrado tivemos publicagdo no congresso 17th Internatio-
nal Symposium on Medical Information Processing and Analysis. Realizagao de trabalhos
como: envolvimento na representacao discente da pds graduagao; membro de banca da

comissao de avaliagdo de étnico racial da Universidade Estadual de Campinas (UNI-
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CAMP); facilitador de ensino em engenharias na Universidade Virtual do Estado de Sao
Paulo (UNIVESP).

Em trabalhos futuros desta linha de pesquisa, sugerimos a utilizacao de abor-
dagem para predicao da ST através de outras técnicas de PDI e principalmente o uso
de Deep Learning. Contudo, para que seja possivel utilizar este método, necessitaremos
obter uma base maior de dados, seja por meio da inclusao de pacientes, ou por técnicas de
data augmentation. Além disso, espera-se utilizar novos modelos de imageamento cerebral
como DTI e PET. Por fim, técnicas para a segmentacao anatomicas focadas em regioes da
substancia cinzenta subcorticais, devem ser estudadas. Regioes como hipocampo, talamo
e corpo caloso, apresentam grande influéncia para a predi¢do da Sindrome de Tourette.

A Figura [6.]] ilustra um mapa de atividades envolvidas para a construgao e

finalizacao deste trabalho.
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Figura 6.1: Contribuigoes, colaboragdo e drea principal de estudos.
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Apéndice A

Resultados com e sem Zscore para

RMf

As Figuras a abordadas neste apéndice, ilustram a classificacao de
cada regiao de imagens de RMf utilizando SVM e NB. Nesta classificacao, foram levanta-
das 86 regioes anatomicas que através da avaliacao de eficiéncia demonstram a taxa em
porcentagem da acuracia de um paciente ser corretamente diagnosticado com a Sindrome

de Tourette.
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Figura A.2: Classificacdo de regides anatdmicas com a porcentagem de acurdcia de cada regiao utili-
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Figura A.3: Classificacdo de regides anatdmicas com a porcentagem de acurdcia de cada regiao utili-
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Figura A.4: Classificacdo de regides anatdmicas com a porcentagem de acurdcia de cada regiao utili-
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Figura A.5: Classificacdo de regides anatdmicas com a porcentagem de acurdcia de cada regiao utili-
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Figura A.6: Classificacdo de regides anatdomicas com a porcentagem de acurdcia de cada regiao utili-
zando descritor GLSZM sem Zscore
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Figura A.7: Classificacdo de regides anatdmicas com a porcentagem de acurdcia de cada regiao utili-
zando descritor NGTDM com Zscore
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Figura A.8: Classificacdo de regides anatdmicas com a porcentagem de acurdcia de cada regiao utili-
zando descritor NGTDM sem Zscore
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Apéndice B

Resultados com e sem Zscore para

R Ms

As Figuras a abordadas neste apéndice ilustram a classificacao de cada
regiao de imagens de RMs utilizando SVM e NB. Nesta classificacao, foram levantadas
86 regides anatomicas que através da avaliacao de eficiéncia demonstram a taxa em por-
centagem da acurdcia de um paciente ser corretamente diagnosticado com a Sindrome de

Tourette.
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Figura B.1: Classificacao de regioes anatomicas com a porcentagem de acuracia de cada regiao utilizando
descritor GLCM com Zscore
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Figura B.2: Classificacao de regioes anatomicas com a porcentagem de acuracia de cada regiao utilizando
descritor GLCM sem Zscore
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Figura B.3: Classificacao de regioes anatomicas com a porcentagem de acuracia de cada regiao utilizando
descritor GLRLM com Zscore
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Figura B.4: Classificacao de regioes anatomicas com a porcentagem de acuracia de cada regiao utilizando
descritor GLRLM sem zscore
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Figura B.5: Classificacao de regioes anatomicas com a porcentagem de acuracia de cada regiao utilizando
descritor GLSZM com zscore
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Figura B.6: Classificacao de regioes anatomicas com a porcentagem de acuracia de cada regiao utilizando
descritor com GLSZM sem zscore
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Figura B.7: Classificacao de regioes anatomicas com a porcentagem de acuracia de cada regiao utilizando
descritor com NGTDM com zscore
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Figura B.8: Classificacao de regidoes anatomicas com a porcentagem de acuracia de cada regiao utilizando
descritor com NGTDM sem zscore
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Apéndice C

Resultados das combinacoes dos

descritores

As Figuras a [C.4] abordadas neste apéndice ilustram a classificacao de
cada regiao de imagens de RMs e RMf utilizando SVM e NB. Nesta classificacao, foram
levantadas 86 regioes anatomicas que através da avaliacao de eficiéncia demonstram a
taxa em porcentagem da acuracia de um paciente ser corretamente diagnosticado com a

Sindrome de Tourette levando em consideragao a combinagao dos descritores.
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Figura C.1: Classificacao de regides anatdémicas com a porcentagem de acuracia de cada regido combi-
nando os descritores sem zscore em RMs
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Figura C.2: Classificacao de regides anatdémicas com a porcentagem de acuracia de cada regiao combi-
nando os descritores com zscore em RMs
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Figura C.3: Classificacao de regides anatdémicas com a porcentagem de acuracia de cada regido combi-
nando os descritores sem zscore em RMf
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Figura C.4: Classificacao de regides anatémicas com a porcentagem de acuracia de cada regiao combi-
nando os descritores com zscore em RMf
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