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AM - Aprendizado de Maquinas

AT — Anélise de Texturas

RM — Ressonancia Magnética

FLAIR — Recuperacdo de Inversio Fluido Atenuada do inglés “Fluid-attenuated inversion

recovery”

ROI- Regido de Interesse do inglés “Region of interest”

SVM — Maguinas de Vetor de Suporte do inglés “Support Vector Machine”

SGD — Gradiente Descendente Estocastico do inglés “Stochastic gradient descente”

ROC — Caracteristica de Operacdo do Receptor do inglés “Receiver operator characteristic curve”

DWI — Imagem Ponderada em Difusdo do inglés “Diffusion-weighted imaging”

ML — Machine Learning

TA — Texture analyses

MRI — Magnetic Resonance Imaging

LAFAR — Laboratdrio de Fisica Aplicada ao Radiodiagnéstico

SNC — Sistema Nervoso Central

GBM — Glioblastoma Multiforme

MET — Metastase

RF - Ondas de Radio Frequéncia

TR- Tempo de Repeticdo

TE- Tempo de Eco

T1 — Tempo de Relaxacdo spin-lattice

T2- Tempo de Relaxacdo spin-spin

DP — Densidade de Prétons

GLCM - Gray-level Co-occurrence Matrix

GLRL - Gray-level Run-length
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SRE - short run emphasis

LRE - long runs emphasis

GLN - gray level nonuniformity

RP - run percentage

RLN - run length nonuniformity

LGRE - low gray level run emphasis

HGRE - high gray level run emphasis

DICOM - Digital Imaging and Communications in Medicine
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Tumores cerebrais sdo considerados um grave problema de salde publica e sua
diferenciacdo constitui um grande desafio diagnostico. Geralmente, o diagnostico definitivo so
pode ser alcancado a partir de uma bidpsia estereotéxica do cérebro, o que acarreta certo risco de
mortalidade. Assim, é necessario o desenvolvimento de estratégias alternativas para a diminuicao
de procedimentos invasivos. Nesse aspecto, o aprendizado de maquinas (AM) aplicado a imagens
biomédicas por meio de anélise de texturas (AT) tem sido amplamente utilizado na medicina
diagndstica para classificagdo ou diferenciacdo de lesdes. Essa pesquisa teve como objetivo a
criacdo de um método de extracao de texturas e aprendizado de méaquina aplicado a neuroimagens
para diferenciacdo de tumores cerebrais. O banco de dados foi constituido a partir de exames de
Ressonancia Magnética (RM) de encéfalo de pacientes do Hospital das Clinicas de Botucatu. O
bando de dados foi dividido em dois grupos, tumores primarios (n = 38) e metastase cerebral
solitaria (n = 58). As sequéncias utilizadas foram: imagem ponderada em difusdo (DWI),
sequéncia de recuperagédo de inversdao atenuada por fluido (FLAIR), imagem ponderada em T1
com e sem contraste endovenoso, imagem ponderada em T2. Radiologistas com mais de 15 anos
de experiéncia realizaram na regido tumoral, segmentac6es manuais nas regides de interesse (ROI)
de 10 x 10 pixels. Para cada ROI, 40 pardmetros de textura foram extraidos através do software
Matlab® (v 2017) e aplicados a cinco métodos de AM diferentes: naive bayes, support vector
machine (SVM), stochastic gradient descente (SGD), random forest, e tree. Os métodos de AM
classificaram 0s grupos com boa diferenciacdo de até 97,5% da area sob as caracteristicas do
operador receptor (ROC) usando o SVM na sequéncia DWI e 94,9% de precisdo usando o
gradiente descendente estocastico na sequéncia ponderada em T1. O método proposto apresentou
uma classificacdo confiavel para a investigacao de lesdes tumorais e trouxe contribui¢des originais
a comunidade cientifica com grande potencial de suporte ao diagndstico clinico diferencial.

Palavras-chave: tumores cerebrais primarios; metastase solitaria cerebral; parametros de

textura, aprendizado de maquina.



AVA

® AVQXQV UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
u ne sp JULIO DE MESQUITA FILHO”
Campus de Botucatu
Instituto de u
Biociéncias PG-BGA

Abstract




A

\/
Avgfgv UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
u ne sp JULIO DE MESQUITA FILHO”
Campus de Botucatu
Instituto de d

Biociéncias PG-BGA

Brain tumors are considered a serious public health problem and their differentiation
constitutes a major diagnostic challenge. Generally, a definitive diagnosis can only be reached
from a stereotaxic brain biopsy, which carries a certain risk of mortality. Thus, it is necessary to
develop alternative strategies to reduce invasive procedures. In this aspect, machine learning (ML)
applied to biomedical images through texture analysis (TA) has been widely used in diagnostic
medicine for classification or differentiation of lesions. In this way, we propose a texture extraction
and machine learning method applied to neuroimaging to differentiate brain tumors. The database
consisted of images from routine exams at “Hospital das Clinicas de Botucatu”. We used magnetic
resonance imaging (MRI) scans of the brain. The dataset was divided into two groups, primary
tumors (n=38) and solitary brain metastasis (n=58). The sequences used were: diffusion-weighted
image (DWI), fluid-attenuated inversion recovery (FLAIR), T1-weighted, T1-weighted SE
gadolinium-enhanced, and T2-weighted images. Radiologists with more than 15 years of
experience performed, in tumoral regions, manual segmentation of regions of interest (ROI) of 10
x 10 tumor pixels. For each ROI, 40 texture parameters were extracted using Matlab® R2020b
(license: 40962010) and applied to five different AM methods: naive bayes, support vector
machine (SVM), stochastic gradient descent (SGD), random forest, and tree. The ML methods
classified the groups with good differentiation of up to 97.5% of the area under the characteristics
of the receiver operator (ROC). using the SVM on the DWI sequence and 94.9% accuracy using
the stochastic gradient descent on the T1-weighted sequence. The proposed method presented a
reliable classification for the investigation of tumoral lesions and brought original contributions to
the scientific community with great potential to aid in the differential clinical diagnosis.

Keywords: primary brain tumors; solitary brain metastasis; texture parameters; machine

learning.
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A presente tese de doutorado possui estrutura e formato divididos em capitulos.

O primeiro capitulo destina-se a introdugdo, justificativa e relevancia dos temas e os
principios que constituem a elaboracdo do artigo cientifico.

O segundo capitulo destina-se aos fundamentos teoricos que fornecem todos os subsidios
necessarios para que o leitor possa compreender 0s objetivos, etapas, discussdes e conclusdes
obtidas na presente tese.

O terceiro capitulo destina-se aos objetivos do artigo cientifico.

No quarto capitulo, apresentaremos 0s materiais e a metodologia abordada no artigo
cientifico, previamente submetido.

No quinto capitulo, apresentaremos no anexo I, as diretrizes de submisséo para o formato
exigido pela revista “computer methods in biomechanics and biomedical engineering: imaging &
visualization”, ISSN Online: 2168-1171, editora Taylor & Francis Online, para submissdo do
artigo cientifico, avaliacdo por pares e posterior publicacéo.

O sexto capitulo destina-se a elaboragdo dos resultados cientificos em formato de artigo
cientifico, na qual o aluno participou durante o seu periodo de doutorado, junto ao grupo LAFAR
(Laboratorio de Fisica Aplicada ao Radiodiagndstico).

O sétimo capitulo destina-se as conclusdes gerais e especificas do doutorado do aluno, dos
resultados presentes no artigo cientifico elaborado e as referéncias.

No oitavo capitulo, Anexo Il, apresentaremos uma descrigdo expandida dos processos
envolvidos no funcionamento e construgéo das técnicas em ressonancia magnética.

No nono capitulo, apresentaremos as referéncias da presente tese.

No décimo capitulo, apresentaremos o parecer substanciado do Comité de Etica em

Pesquisa.
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No décimo primeiro e ultimo capitulo, apresentaremos os anexos Ill, IV, V, VI, VII, VI
e IX, referentes aos artigos cientificos publicados em periddicos, em que o aluno participou durante

sua jornada no doutoramento.
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1. Introdugéo, Justificativa e Relevancia do Tema

O dia a dia da atividade médica é marcado por uma busca constante de um diagnostico
preciso e répido para uma boa eficicia da terapéutica. Nesse contexto, doencas que merecem
grande atencdo sdo as que acometem o sistema nervoso central, consideradas um grave problema
de salde publica (Siegel et al., 2020). Dentre estas patologias, tumores cerebrais sdo algumas das
mais letais para 0s pacientes, sendo que tumores cerebrais sdo a primeira causa de mortalidade por
cancer para homens com idade até 40 anos e para mulheres com idade até 20 anos nos Estados
Unidos da América (Siegel et al., 2020). A diferenciacdo de diversos tipos de tumores cerebrais €
de suma importancia, pois resultam em condutas médicas distintas, no entanto, constituem um
grande desafio diagnostico para especialistas da area de radiologia (Zacharaki et al., 2009) e séo
algumas das que mais necessitam de métodos auxiliares para o diagnéstico diferencial. Em muitos
casos, o diagnoéstico definitivo s6 pode ser alcancado a partir de uma bidpsia estereotaxica do
cérebro o que acarreta alto risco de mortalidade (Blanchet et al., 2011).

Assim, o desenvolvimento de estratégias alternativas para o diagnostico dessas doencas
traz beneficios evidentes através da diminuicdo de procedimentos invasivos, sendo que o
diagndstico correto e precoce é de grande importancia para a evolucdo favoravel do paciente.
Nesse aspecto, as modalidades de diagndstico por imagem sdo essenciais para localizacao,
determinacdo da etiologia e acompanhamento dessas doencas. A ressonancia magnética (RM) é
uma das mais promissoras modalidades devido a sua sensibilidade na diferenciagdo de tecidos. A
RM possui dezenas de sequéncias e modos de aquisi¢do de imagem, utilizadas no diagndstico de
patologias no sistema nervoso central. Entretanto, para alguns tipos de neoplasias, os achados
neuroldgicos em RM possuem caracteristicas semelhantes. Principalmente quando se procura a
diferenciacéo entre tumores primarios cerebrais e metastases solitarias cerebrais (Blanchet et al.,

2011; Mouthuy et al., 2012).
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Uma abordagem de método computacional, como o aprendizado de méaquinas (AM), tem
sido amplamente utilizada na medicina diagndstica para classificagdo ou diferenciacdo de lesdes
(Bertsimas and Dunn, 2017; Senanayake et al., 2019; Turkki et al., 2019; Wildeboer et al., 2019).
O AM é comumente aplicado a imagens biomédicas por meio de analises de recursos radidmicos
quantitativos, como os extraidos por analise de texturas (AT), refletindo a heterogeneidade de uma
Regido de Interesse (ROI). A andlise de textura estuda o comportamento de um atributo conhecido
como textura que corresponde a um padrdo visual de informacdo ou arranjo de estrutura,
geralmente relacionado a distribuicdo de pixels em uma regido de imagens digitais. Texturas
geralmente contém informacdes significativas sobre o contedo da imagem, e sua anélise ja
demonstrou potencial consideravel na &rea de neuroimagens como uma estratégia objetiva para
classificacdo e caracterizacdo de lesdes (Hwang et al., 2016; Kassner and Thornhill, 2010;
Mohanty et al., 2012; Santos et al., 2015). Estas técnicas sdo Uteis particularmente nos casos em
que as regides lesionadas ndo séo distinguiveis das sadias com base nos protocolos padrdo como
os de ponderacdo em T1 e T2 (El-Zein R, 2002), atenuacdo de prdtons ou de imagem ponderada
em difusdo (Kassner and Thornhill, 2010). Métodos de aprendizado de méaquina (ML) podem ser
aplicados para analisar caracteristicas de texturas e tém sido usados em medicina diagnostica para
classificar ou diferenciar tumores cerebrais primarios e metéastases cerebrais solitarias (Zacharaki
et al., 2009).

Ainda ha caréncia de artigos na literatura sobre a distin¢do entre tumores cerebrais
primarios e metastases cerebrais solitarias associadas a caracteristicas de textura. Assim, este
trabalho propde uma abordagem inovadora para diferenciar tumores cerebrais primarios e

metastases cerebrais solitarias usando aprendizado de maquina aplicado a recursos de textura.

14
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