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Resumo




A diferenciacdo entre tumores cerebrais primarios e metastases solitaria cerebral sdo de
suma importancia, pois requerem condutas de tratamentos diferentes. O diagndstico definitivo em
procedimentos invasivos, como a bidpsia cerebral estereotaxica, apresenta certo risco aos
pacientes. Dessa forma, alternativas para diagnostico ndo invasivo estdo sendo intensivamente
estudadas para auxiliar na diferenciagdo dessas lesdes, de modo a otimizar na relacdo risco
beneficio do paciente e custo para a instituicdo. Essa pesquisa, teve como objetivo a diferenciacéo
entre tumores cerebrais primarios e metastases solitaria cerebral. Para atingir esse objetivo, foram
utilizados métodos computacionais, para classificacdo e diferenciacao dessas lesbes cerebrais, com
aprendizado de maquina (AM) aplicado em andlises de texturas nas regides de interesse (ROI). O
banco de dados foi constituido a partir de exames retrospectivos de Ressonancia Magnética (RM)
de encéfalo de pacientes do Hospital das Clinicas de Botucatu (HCFMB)-UNESP. As sequéncias
utilizadas foram: imagem ponderada em difusdo (DWI), sequéncia de recuperacdo de inversao
atenuada por fluido (FLAIR), imagem ponderada em T1 com e sem contraste endovenoso, imagem
ponderada em T2. ROIs de 10x10 pixels e 32x32 pixels foram posicionadas nas imagens. Para
cada ROI, 40 parametros de textura foram extraidos atraves do software Matlab® e aplicados aos
seguintes métodos de AM: naive bayes, support vector machine (SVM), stochastic gradient
descente (SGD), random forest (RF), tree e neural network (NN). Com a ROI de 10x10 pixels,
foram obtidos diferenciacdo entre os casos estudados de até 97,5% de AUC usando 0 SVM na
sequéncia DWI e 94,9% de F1 usando a SGD na sequéncia ponderada em T1. Para o estudo com
ROI de 32x32 pixels, o melhor resultado alcancado foi na sequéncia T2 com uma AUC de 99,8%,
obtendo uma excelente diferenciacdo e 98,5% de F1, ambos com o classificador NN. A ROI de
32x32 pixels apresentou resultados consistentes e ligeiramente superiores ao da ROI 10x10 pixels
e menor variagao entre os classificadores analisados. Essa pesquisa traz contribui¢fes originais
para a comunidade cientifica, além de apresentar um grande potencial técnico, como uma
ferramenta para auxiliar no diagndstico diferencial clinico na anélise de imagens de ressonancia
magnética do sistema nervoso central.

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

textura, aprendizado de maquina.



Abstract




Differentiating between primary brain tumors and solitary brain metastases is of paramount
importance, as they require different treatments. Definitive diagnosis in invasive procedures, such
as stereotactic brain biopsy, poses a certain risk to patients. Thus, alternatives for non-invasive
diagnosis are being intensively studied to assist in the differentiation of these lesions, in order to
optimize the risk-benefit ratio for the patient and cost for the institution. This research aimed to
differentiate between primary brain tumors and solitary brain metastases. To achieve this goal,
computational methods were used to classify and differentiate these brain lesions, with applied
machine learning (AM) and texture analysis in regions of interest (ROI). The database was
constituted from retrospective magnetic resonance imaging (MRI) scans of the brain of patients at
Hospital das Clinicas de Botucatu (HCFMB)-UNESP. The sequences used were: diffusion-
weighted image (DWI), fluid-attenuated inversion recovery sequence (FLAIR), T1-weighted
image with and without intravenous contrast, T2-weighted image. ROIs of 10x10 pixels and 32x32
pixels were placed on the images. For each ROI, 40 texture parameters were extracted using
Matlab® software and applied to the following AM methods: naive bayes, support vector machine
(SVM), stochastic gradient descent (SGD), random forest (RF), tree and neural network (NN).
With the ROI of 10x10 pixels, differentiation between the studied cases of up to 97.5% AUC using
the SVM in the DWI sequence and 94.9% accuracy using the SGD in the T1-weighted sequence
were obtained. For the study with ROI of 32x32 pixels, the best result was achieved in the T2
sequence with an AUC of 99.8%, obtaining excellent differentiation and 98.5% accuracy, both
with the NN classifier. The ROI of 32x32 pixels presented consistent results and slightly superior
to the ROI of 10x10 pixels and smaller variation between the analyzed classifiers. This research
brings original contributions to the scientific community, in addition to presenting great technical
potential, as a tool to assist in the clinical differential diagnosis in the analysis of magnetic
resonance images of the central nervous system.

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

learning.
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Essa dissertacdo, sera apresentada em capitulos e anexos, conforme descritos a seguir:

O capitulo 1 apresentara a seguintes sec@es: introducdo, justificativa e relevancia do tema,
objetivos gerais e especificos e infraestrutura disponivel para a realizacdo desta pesquisa.

O capitulo 2, destinar-se aos fundamentos teoricos, 0s quais fornecem subsidios para
complementar teorias a serem abordadas nos capitulos seguintes.

O capitulo 3 apresentara parcialmente os resultados obtidos, nessa pesquisa, em formato
de artigo cientifico, cujas diretrizes de submissdo da revista serdo apresentadas no Anexo I:
Diretrizes de Submissdo.

No capitulo 4, serdo apresentados os resultados finais, os quais foram comparados com 0s
obtidos no capitulo 3, bem como os resultados e discussdes finais abordados nessa dissertacéo.

O capitulo 5 apresentara as referéncias bibliogréficas, adotadas na escrita dessa dissertacao.

No capitulo 6, serdo apresentados anexos referenciados nessa dissertacao.
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1. Introducéo Justificativa e Relevancia do Tema

Em 2020, de acordo com a Organizacdo Mundial da Saude (OMS), os tumores cerebrais
foram a segunda principal causa de morte no mundo por cancer, acometeu cerca de 10 milhdes de
pessoas (El Hage, Kawtharani et al. 2021; Alanazi, Ali et al. 2022). Nos Estados Unidos esses
tumores cerebrais sdo a primeira causa de mortalidade para homens com até 40 anos e para
mulheres com até 20 anos. (Lee and Wernicke 2016; Mendes, Ongaratti et al. 2018; Siegel, Miller
et al. 2020).

Os tumores cerebrais representam 1,7% de todos os canceres mundialmente e 2% de todos
0s canceres dos Estados Unidos (Lee and Wernicke 2016; ElI Hage, Kawtharani et al. 2021). A
cada ano, mais de 600 mil novos de tumores cerebrais séo diagnosticados mundialmente, ocupando
0 quinto lugar em comparacdo com outros tipos de tumores (Boing and Antunes 2011). Um tumor
cerebral pode ser atribuido a certas classifica¢cdes, como: Nao maligno (benigno) ou maligno e
podendo se originar no cérebro (primario) ou se espalhar (metastase) para cabeca e até outra parte
do corpo, pode ocorrer em qualquer fase da vida sendo mais comum em pessoas de idade avancgada.
(Mendes, Ongaratti et al. 2018; EI Hage, Kawtharani et al. 2021; Alanazi, Ali et al. 2022).

Os tumores que comecam no cérebro raramente se disseminam para outros 6rgaos, mas
também raramente sdo considerados benignos, eles geralmente crescem lentamente, sem destruir
muito dos tecidos circundantes e sem metastase para outros 6rgaos. As metastases geralmente
ocorrem gquando um tumor invasivo atinge o sangue e as células séo transportadas para pontos do
corpo distantes do tecido original, onde podem crescer e formar outras colonias de tumor (Lee and
Wernicke 2016; El Hage, Kawtharani et al. 2021).

Os tumores cerebrais, malignos ou ndo malignos podem causar sérios problemas, pois o
cranio é rigido e ndo deixa espaco para ele se expandir. Além disso, quando os tumores se
desenvolvem em é&reas préximas ao cérebro que controlam funcdes vitais, eles podem causar

diversos problemas, como: Fraqueza, dificuldade para andar, perda de equilibrio, perda parcial ou
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total da visdo, dificuldade de compreensao ou uso da linguagem e problemas de memoria (Mendes,
Ongaratti et al. 2018).

De acordo com uma pesquisa do Registro Central de Tumores Cerebrais dos Estados
Unidos entre 2005 e 2009, que incluiu mais de 310 mil registros, 0s meningiomas sdo 0s tumores
mais comuns do sistema nervoso central (35,5%), seguido pelos glioblastomas (15,8%). Os locais
mais comuns sdo as meninges (35,2%) e a glandula pituitaria (conhecida como hipoéfise) (15,3%)
(Lee and Wernicke 2016; Alanazi, Ali et al. 2022).

A importancia de distinguir tumores primarios cerebrais e metastases solitarias cerebrais
possuem varios fatores como, as decisbes médicas, o planejamento cirurgico, a estadia do paciente,
entre outras coisas pela qual leva a procedimentos médicos diferentes, sendo um grande desafio
diagnostico para os especialistas devido a similaridade de achados da imagem (Zacharaki, Wang
et al. 2009; Siegel, Miller et al. 2020).

As modalidades de imagem sdo essenciais para a localizacdo e monitoramento dessas
patologias, sendo uma delas a ressonancia magnética (RM), que se tornou um dos métodos mais
promissores devido a alta sensibilidade na diferenciacéo tecidual (Blanchet, Krooshof et al. 2011).
No entanto, a interpretagdo manual da imagem de RM é demorada para os médicos e tem uma
grande chance de erro devido ao grande nimero de pacientes, principalmente quando se trata de
tumores primarios e metastases cerebrais solitarias (Alanazi, Ali et al. 2022).

Avancos recentes no processamento de imagens permitiram a criagdo de varios algoritmos
e a extracdo de grandes conjuntos de caracteristicas quantitativas e sua posterior analise e
correlacdo com caracteristicas clinicas. A analise de textura é um método comumente utilizado em
imagens medicas, sendo uma abordagem quantitativa para avaliar padrfes morfoldgicos
repetitivos em nivel de pixel que sdo indistinguiveis ao olho humano, resultando em continuos
auxilios para os profissionais de salde, favorecendo um diagnoéstico rapido e preciso (Bathla, Soni

et al. 2019; Yuan, Ren et al. 2021; Alanazi, Ali et al. 2022; Senan, Jadhav et al. 2022).
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A analise de textura pode ser executada utilizando diferentes métodos, como os métodos
estatisticos, baseados em modelos e baseados em transformacdo. Embora ndo seja uma nova
tecnologia em si, recentemente ressurgiu como um método potencial de resolucéo de problemas
de ressonancia magnética e outros equipamentos diagndsticos (Yu, Parizel et al. 2007; Bathla,
Soni et al. 2019).

A diferenciacdo entre tumores cerebrais primarios e metastases solitaria cerebral sdo de
suma importancia, pois requerem condutas de tratamentos diferentes (Zacharaki, Wang et al. 2009;
Siegel, Miller et al. 2020). No entanto essa diferenciacdo € um desafio mesmo para especialistas
da area. Na maioria dos casos, o diagnostico final é feito a partir de uma bidpsia cerebral
estereotaxia, método invasivo que promove certo risco de mortalidade (Blanchet, Krooshof et al.
2011). Deste modo, estratégias alternativas vém sendo desenvolvidas para o diagnostico dessas
doencas, como a reducdo de procedimentos invasivos e um diagnostico preciso para 0 progresso
benéfico do paciente (Blanchet, Krooshof et al. 2011; Mouthuy, Cosnard et al. 2012). Nesse
contexto, essa pesquisa, teve como objetivo a diferenciagdo entre tumores cerebrais primarios e
metastases solitaria cerebral, utilizados métodos computacionais, para classificacdo e
diferenciacdo dessas lesGes, usando aprendizado de maquina aplicado e analise de texturas nas

regides de interesse (ROI).

2. Objetivo geral e Objetivos especificos

O objetivo dessa pesquisa foi o desenvolvimento de uma nova abordagem para
diferenciacdo de lesbGes cerebrais utilizando ferramentas computacionais aplicadas a
neuroimagens. Para atingir esse objetivo, as etapas a seguir, descritas como objetivos especificos,
foram necessérias:

e Desenvolvimento de métodos computacionais, utilizado para classificacdo e diferenciacdo
entre tumores primarios e metastase solitaria cerebral usando aprendizado de maqguina

aplicado a recursos de textura com uma ROI de 10x10 pixels.
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e Desenvolvimento de métodos computacionais, utilizado para classificacao e diferenciacdo
entre tumores primarios e metastase solitaria cerebral usando aprendizado de maqguina

aplicado a recursos de textura com uma ROI de 32x32 pixels.

3. Infraestrutura disponivel

Esta pesquisa foi desenvolvida no Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de
Botucatu (HCFMB-UNESP) sob a orientacdo da Professora Associada Diana Rodrigues de Pina e
suporte cientifico do Professor Associado Fabiano Reis, do departamento de Anestesiologia,
Oncologia e Radiologia da Faculdade de Ciéncias Médicas da UNICAMP. O presente estudo, foi
devidamente aprovado pelo comité de ética (protocolo CAAE: 49334821.5.0000.5411) conforme,
Anexo I1: Parecer substancial do Comité de Etica em Pesquisa.

O banco de dados desta pesquisa foi constituido a partir de imagens em formato DICOM
(Digital Imaging and Communications in Medicine) de exames de RM do encéfalo de pacientes
do Hospital das Clinicas de Botucatu.

O setor de ressonancia magnética do HCFMB, conta com 2 equipamentos, com campos de
1,5 e 3 Tesla. Da marca e modelo Philips Ingenia e Siemens Verio respectivamente.

O Laboratorio de Fisica Aplicada ao Radiodiagnostico (LAFAR), dispde de computadores,
com as seguintes configuracdes: processador Intel®CoreTMi7- 9700KF CPU 3.60 GHz, memoria
RAM de 16GB e sistema operacional de 64bits, também utilizamos os softwares MATLAB®

R2022b (licenca: 40962010) e Orange Canvas®.
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1. Fundamentos tedricos

1.1.  Tumor primario

Os tumores cerebrais primarios, representam 2% de todos os canceres, com elevada taxa
de mortalidade e morbidade, € um grupo heterogéneo que pode ser classificado de acordo com o
tipo e grau histoldgico. A Organizacdo Mundial da Saude (OMS) classifica os tumores cerebrais
priméarios em quatro graus diferentes, de acordo com a sua malignidade, temos: Grau | e 1I: Esses
tumores tendem a crescer mais lentamente e sdo menos propensos a se infiltrar nos tecidos
cerebrais adjacentes. Grau Il e 1V: Esses tumores tendem a crescer rapidamente e tém maior
probabilidade de crescer nos tecidos adjacentes. Esses tumores requerem um tratamento mais
agressivo (Bigatéo, Carlotti Jr et al. 2014).

Os tumores cerebrais primarios sdo a principal causa de morte por tumores solidos em
criangas e a terceira principal causa de morte por cancer em adolescentes e adultos de 15 a 34 anos,
no entanto, a incidéncia de todos os tumores primarios do SNC é maior entre aqueles de 75 a 84
anos (Bigatéo, Carlotti Jr et al. 2014; Siegel, Miller et al. 2020).

A taxa de ocorréncia de tumores primarios no sistema nervoso central (SNC) é de 18,6 por
100.000 pessoas-ano na populacdo geral. Nos Estados Unidos, cerca de 44.000 novos casos sao
diagnosticados a cada ano. O tumor mais comum e agressivo em adultos, principalmente homens,
é o glioblastoma (grau 1V), ele aumenta com o avanc¢o da idade, atingindo 50% dos casos entre
aqueles de 75 a 84 anos, seguidos dos meningiomas (25%). Seu padréo de crescimento especifico
é caracterizado pela infiltracdo extensa e difusa de células tumorais no neuréfilo. Esse aspecto é
um fator importante no insucesso terapéutico cirargico (Nayak and Iwamoto 2010; Guzman-De-
Villoria, Mateos-Perez et al. 2014).

A classificacdo histoldgica dos tumores apresenta diversos inconvenientes, sendo um deles
a necessidade de bidpsia estereotaxica. Alem disso, esta abordagem estd sujeita a erros de

amostragem e os resultados dependem da experiéncia do neuropatologista. Essas limitagdes
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suportam estudos de modalidades de imagem ndo invasivas (Bathla, Soni et al. 2019; Yuan, Ren

et al. 2021; Alanazi, Ali et al. 2022; Senan, Jadhav et al. 2022).

1.2. Metastase cerebral solitaria

Os tumores cerebrais metastaticos sdo mais comuns que do que os tumores cerebrais
primarios, com a sua maioria encontrada nos hemisférios cerebrais (80%) localizados também no
cérebro (15%) e tronco cerebral (5%) (Nayak and Iwamoto 2010; Siegel, Miller et al. 2020).
Ocorrem em cerca de 40% dos pacientes com cancer e possuem uma sobrevida de 1 a 2 meses
referindo-se a pacientes paliativos (Singh, Manoranjan et al. 2014). Essas metéstases cerebrais
possuem uma margem do tecido bem delineada entre o tecido saudavel e 0 maligno. O cancer de
mama ou de pulmao que se espalha para o cérebro é tratado como cancer de mama ou de pulmao,
ndo como um cancer que se origina no proprio cérebro, como o tumor primario (Mendes, Ongaratti
et al. 2018).

Esses tumores cerebrais metastaticos apresentam-se de trés formas distintas: metacrénicas,
sincronicas e anacrénicas. A maioria dos pacientes é diagnosticado com metastase cerebral apds
uma malignidade priméaria conhecida (metacrénica). Menos comumente, 0s pacientes sdo
diagnosticados simultaneamente com o tumor primario e metastase cerebral (assincrénica), e
raramente o0s pacientes serdo diagnosticados com metastase cerebral antes da deteccdo do cancer
primario (anacronica) (Singh, Manoranjan et al. 2014).

O crescimento de metéastases cerebrais € um processo complexo que consiste de Varias
etapas mediadas por mecanismos moleculares. As células cancerosas devem mudar, proliferar e
ser transportadas para 0 SNC onde devem permanecer adormecidas antes de invadir e continuar a
proliferar (El Hage, Kawtharani et al. 2021; Alanazi, Ali et al. 2022).

O diagndstico é realizado através da Ressonancia Magnética (RM), baseado no tipo e
localizacdo do tumor, permitindo que os médicos prevejam a sobrevida de um paciente e tomem

decisOes de tratamento que variam para cada caso. Sendo assim, um diagnostico preciso e precoce
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é de suma importancia para as condutas médicas distintas, principalmente a diferenciacdo de
tumores primarios e metastases solitaria cerebral (EI Hage, Kawtharani et al. 2021; Alanazi, Ali et

al. 2022; Senan, Jadhav et al. 2022).

1.3. Ressonancia Magnética

A ressonancia magnética trabalha com energias menores que raios gama, infravermelhos
ou até mesmo ondas ultravioletas. Ela funciona de maneira diferente de uma radiografia ou
tomografia computadorizada, esses equipamentos funcionam emitindo radiagdo ionizante. As
ressonancias por sua vez, passam por um principio fisico em que as ondas eletromagnéticas mudam
a direcdo dos eixos de rotacdo dos prétons que se encontram nos nucleos dos atomos de hidrogénio
(sendo o nucleo mais simples, pois consiste em um Gnico préton, portanto possui spin e momento
magnético). Os protons e os néutrons tém uma propriedade chamada spin ou momento angular
que nada mais é do que uma rotacao similar a rotacdo da Terra sob o seu préprio eixo. Em adicéo
ao seu spin, o proton tem também um momento magnético, o que significa que ele se comporta
como um magneto (Pykett 1982; Smith 1989; Assheuer 1997).

Os prétons podem se comportar como pequenos magnetos, devido ao préton ter uma carga
elétrica e ele girar sobre o seu préprio eixo num movimento chamado spin. Qualquer objeto
carregado eletricamente que se mover circundara a si mesmo com um campo magnético e, quando
0 movimento é de spin, o objeto é referido como um dipolo magnético. Um préton é, portanto, um
dipolo magnético (Pykett 1982; Smith 1989; Assheuer 1997). O dipolo magnético além de
produzir um campo magnético, ele também responde a presenca de qualquer campo magnético de
outras fontes (Smith 1989)

Os elétrons possuem um campo magnético maior do que outras particulas. De fato, o campo
magnético formado por prdtons e néutrons é tdo fraco que produzem pouco efeito. Entretanto, a
somatdria de todos os spins de todas as particulas no a&tomo contribui para aumentar o campo

magnético usado em RM (Pykett 1982; Smith 1989; Assheuer 1997).
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Além de um campo magnético muito forte, para que a RM resulte em imagens, também é
necessario aplicar pulsos de radiofrequéncia diferenciada somente ao hidrogénio. O aparelho
direciona esse pulso para a area do corpo a ser examinada, e ele faz com que os prétons naquela
area absorvam a energia necessaria para fazé-los girar em uma direcao diferente. Se um pulso do
gradiente com uma frequéncia especifica é enviado ao paciente, alguns spins mudardo seu
alinhamento como resultado deste novo campo magnético, ou seja, o gradiente forca os protons
(somente 1 ou 2 que ndo se anularam em cada milhdo) a girar em uma frequéncia e direcao
especificas. Essa frequéncia especifica de ressonancia é conhecida como frequéncia de Larmour
(Pykett 1982; Villafana 1988).

Porém, se colocados em um campo magnético externo (Bo) poderoso, os spins se alinham
na mesma direcdo do campo magnético, no mesmo sentido do seu vetor ou em sentido contrério.
Um ndmero um pouco maior de spins se alinha no mesmo sentido (em um estado de menor
energia) do que em sentido oposto (estado de maior energia). Esse predominio cria uma pequena
magnetizacdo resultante de equilibrio (Mo) no tecido. E esse pequeno, mas constante
desequilibrio, ou magnetizacdo resultante, que torna possivel a RM (Pykett 1982; Villafana 1988).

Figura 1 demonstra como sdo 0s spins submetidos ao um campo magnético.

(A} Sem Campo Magnetico {B) Com Campeo Magnético

RN e nYe
g o ¢¢¢

Figura 1: (A) Spins ordenados aleatoriamente; (B) Comportamento dos spins quando submetidos
a um campo.

O pulso de radiofrequéncia consegue desviar o vetor de magnetizacdo para o plano
transverso, pois, além de fazer alguns dos spins passarem para o nivel de maior energia, também
muda a fase dos prétons, de modo que eles estejam coerentes (agrupados) (Hage and Iwasaki

2009). S6 e possivel detectar-se um sinal com as bobinas receptoras de radiofrequéncia quando 0s
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prétons estdo em fase de precessdo, ou seja, circundando o eixo longitudinal (z), imediatamente
apos a aplicacdo do pulso de radio frequéncia, o vetor (Mo) é nutado em direcdo ao plano xy,

conforme a Figura 2 (Pykett 1982; Villafana 1988).
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Figura 2: Movimento de precesséo e nutacéo.

Isso causa uma diminuicdo correspondente no valor do componente vertical de Mo. Apds
um pulso de RF de 90 graus, o tempo requerido para o nucleo recuperar 63,2% do valor original
de (Mo) é definido como T1. A medida que a excitagio é perdida, a magnetizacio longitudinal é
gradualmente recuperada, por isso ela é conhecida como relaxacgdo longitudinal. Ela ocorre por
meio da relaxacdo spin-lattice e da relaxacédo spin-spin, as quais séo definidas por duas constantes
exponenciais de tempo T1 e T2 respectivamente (Amaro Janior and Yamashita 2001).

Os efeitos de relaxagcdo spin-lattice (T1) e spinspin (T2) proporcionam resolucédo
notavelmente superior do contraste das partes moles na RM em comparagdo a tomografia
computadorizada. 1sso ocorre porque muitas substancias com densidade de prétons semelhante
produzem ainda sinais de intensidade diferentes na RM devido as acentuadas diferengas nos
valores de T1 e de T2 dos tecidos (Lufkin 1999).

Na maioria dos casos, as imagens obtidas por ressonancia magnética sao de melhor
qualidade e resolucdo do que outros exames de imagem, permitindo relatérios mais precisos e
significativos. As imagens de RM séo capazes de mostrar estruturas diferentes no cérebro e mostrar
mais facilmente mudancas minimas na maioria das doencas. As alteracbes morfoldgicas sdo

avaliadas mais facilmente do que na tomografia computadorizada, assim como ha uma maior
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sensibilidade as doencas de mielinizacao e aos processos de infiltragdo. Também é possivel avaliar
estruturas como o hipocampo, nucleos da base e cerebelo (Amaro Janior and Yamashita 2001;
Mouthuy, Cosnard et al. 2012).

Em doencas do sistema nervoso central, a ressonancia magneética usa dezenas de sequéncias
e modos de imagem para o diagndstico. Porém, ao tentar diferenciar tumores primarios cerebrais
de metastases solitarias cerebrais, eles apresentam caracteristicas semelhantes que dificultam o
diagnostico a partir de uma imagem correta (Blanchet, Krooshof et al. 2011; Mouthuy, Cosnard et
al. 2012).

De uma forma resumida, a aquisi¢do de imagens por RM é constituida das seguintes etapas:
0 paciente é colocado no interior do magneto do equipamento; os nucleos atbmicos do paciente se
alinham ao longo do campo magnético aplicado, gerando um vetor de magnetizacdo; gradientes
de campo magnético sequenciais sdo aplicados para a localizacdo espacial dos sinais a serem
adquiridos; os pulsos de excitagdo sdo aplicados e 0s nucleos absorvem energia; apds os pulsos,
passam a ocorrer 0s fendbmenos de relaxacdo; os nucleos passam a induzir o sinal de RM nas
bobinas receptoras; o sinal de RM ¢é adquirido; o sinal de RM ¢é processado por meio da
transformada de Fourier; a imagem é formada ponto a ponto numa matriz (Magalhdes 1999).

Entre as varias modalidades de imagem, a Ressonancia Magnética é a mais preferida. Para
uma analise adequada dessas imagens, é essencial extrair um conjunto de caracteristicas
discriminativas que proporcionem uma melhor classificagdo das imagens de RM.

Pode se observar abaixo na Figura 3 como é um equipamento de ressonancia magnética.
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Figura 3: Equipamento de ressonancia magnética e seus componentes: Bobina de RF, Bobina de
Gradiente, Magnete, Mesa e Paciente.

Em resumo, um dispositivo de ressonancia magnética consiste em alguns componentes
principais, como: Magneto principal, bobinas de gradiente, bobinas receptoras e transmissores de
radiofrequéncia, sistema de computadores e processadores de imagem (Amaro Janior and
Yamashita 2001; Santos, Ferreira Junior et al. 2019). Explicando cada um dos componentes,
temos:

o Magneto Principal.

E utilizado para produzir um campo magnético muito forte e uniforme. Sua poténcia do
campo magnético € medida em Tesla (T) ou pode ser medido em Gauss, onde 1 tesla — 10.000
Gauss (Santos, Ferreira Junior et al. 2019).

o Tipos de Bobina.

Bobina de volume ou gaiola: E uma bobina transceptor, apresenta aquisi¢io abrangente
(cabeca, extremidades) e produz relacdo sinal-ruido (RSR) uniforme (Santos, Ferreira Junior et al.
2019).

Bobina de Superficie: Imagens de estruturas préximas, e a RSR sdo proporcionais ao

contato da bobina (Santos, Ferreira Junior et al. 2019).
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Bobina de Arranjo de fase: S&o bobinas e receptores maltiplos, RSR e coberturas maiores,
possibilidade de agrupar nimeros maiores de bobinas e receptores para aumentar a cobertura

longitudinal (Santos, Ferreira Junior et al. 2019).

o Formacéo da Imagem.

A imagem ¢é obtida por meio de um campo magnético (imad) e ondas de radio que séo
reconstruidas matematicamente. A imagem € fornecida de acordo com o comportamento de certos
prétons ou néutrons no nucleo atdmico e a velocidade com que eles se recuperam da estimulacao.
Em aparelhos de ressondncia magnética, os campos gradientes atuam a partir do isocentro
magnético e aumentam gradualmente de intensidade na direcdo oposta. No isocentro magnético,
0 campo magnético local sempre corresponde ao campo magnético principal. No momento da
imagem, as bobinas geram os campos de gradiente necessarios para selecionar a fatia e a
codificacdo espacial de RM. O sistema de ressonancia magnetica apresenta trés eixos fisicos: Eixo
Z — Longitudinal; Eixo Y — Vertical; Eixo X — Horizontal. Existem também gradientes,
responsaveis pela selecdo do corte, chamados gradientes seletivos (Gz). E os gradientes que
codificam o sinal do plano de corte sdo chamados: gradiente de fase (Gy) e gradiente de frequéncia
(Gx) (Amaro Janior and Yamashita 2001; Bathla, Soni et al. 2019; Santos, Ferreira Junior et al.
2019).

. Console de Operacao.

Constituido por: teclado, mouse, computador, mesa de opera¢do, cadeira de operacao,
monitor de video, intercomunicador (Santos, Ferreira Junior et al. 2019).

A ressonancia magnética oferece qualidade de imagem incomparavel para avaliar a
estrutura e as fung¢Bes do corpo humano. No entanto, algumas técnicas atuais permanecem bésicas
e desatualizadas. O aprendizado de maquina € uma técnica que tém o potencial de mudar isso e
melhorar radicalmente a eficiéncia na medicina diagndstica para classificar ou distinguir les6es
(Mouthuy, Cosnard et al. 2012; Senan, Jadhav et al. 2022).
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1.4. Textura

A textura pode ter um padrdo regular ou aleatorio das intensidades de pixels que se repetem
sobre uma area que depende dos niveis de cinza desta regido. Como uma das propriedades mais
importantes da analise de imagens, a textura fornece informacdes sobre o arranjo das estruturas da
superficie ou mudancas na intensidade ou brilho da cor (Haralick, Shanmugam et al. 1973; Roberti
de Siqueira, Robson Schwartz et al. 2013).

A andlise de textura é amplamente utilizada na segmentacdo, classificagdo e
reconhecimento de padrdes de imagens. Além disso, a extracao de caracteristicas de textura é uma
parte importante da analise de textura, que € um método eficaz para resolver problemas complexos
de heterogeneidade espectral e distribuicdo espacial de uma mesma classe (Haralick, Shanmugam
et al. 1973; Zhang, Cui et al. 2017).

Geralmente as técnicas de extracdo de texturas de imagens mais utilizadas sdo: estrutural,
espectral e estatistico. Os recursos de textura sdo extraidos de regides de interesse (ROI) (Haralick,
Shanmugam et al. 1973).

Um dos processos que podem estar envolvidos durante a andlise de texturas de uma
imagem é a segmentacgdo/realce manual ou automatica de estruturas podendo ser aplicada a partir
da imagem original. Diferentes texturas sdo extraidas das regides segmentada/realcadas, analisadas
e utilizadas para o sistema de aprendizado de maquina (Haralick, Shanmugam et al. 1973).

Os métodos de textura mais utilizados neste trabalho sdo: Gray-level Co-occurrence

Matrix, Gray-level Run-length e Transformadas Wavelets.

1.4.1. Gray-level Co-occurence Matrix

Gray-level Co-occurancy Matrix (GLCM) é um método estatistico de segunda ordem
aplicado aos valores de cinza atribuidos aos pares de unidades de resolucdo dentro da imagem.
Desenvolvido na década de 1970 por Robert M. Haralick essa técnica é utilizada para a

classificacdo de imagens através de textura que considera a relacao espacial dos pixels. Também
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é eficaz em métodos de reconhecimento, segmentacao, recuperacdo e classificacdo de imagens
(Haralick, Shanmugam et al. 1973; Zhang, Cui et al. 2017; Pantic, Jeremic et al. 2020).

O GLCM ¢ uma matriz bidimensional, onde o nimero de linhas e colunas depende dos
niveis de cinza na textura e ndo do tamanho da imagem. O Pj do GLCM indica o numero de
transicOes entre o nivel de cinza i e j que ocorrem na textura de acordo com uma determinada
relacdo espacial (Pantic, Jeremic et al. 2020).

Antes de computar 0 GLCM, é necessario definir as relacdes entre os pixels, ou seja, 0
arranjo dos pixels a partir do qual as transicdes serdo consideradas. Um conjunto S é construido.
Cada elemento deste conjunto € um par de coordenadas de cada pixel envolvido na relacdo. Uma
vez que S é definido, a Equacdo 1 é usada para contar o nimero de transi¢des entre cada par de
niveis de cinza na textura (Haralick, Shanmugam et al. 1973; Pantic, Jeremic et al. 2020).

Estas probabilidades dependem de dois parametros: distancia inter-pixels (d) e orientacéo

(0) (Haralick, Shanmugam et al. 1973).

P(i,j) = #{ (u,v) f(u) = iand f(v) = j} Equagdo 1

Uma vez que a frequéncia de cada transi¢do de nivel de cinza é calculada, é colocado na
m-ésima linha e n-ésima coluna da matriz. Em seguida, os descritores de caracteristicas sdo
extraidos apds uma normalizacdo baseada na Equacdo 2, onde Hg denota o maior nivel de cinza

(Pantic, Jeremic et al. 2020):
P = ) Equago 2
Lz Xji Pa

A Equacdo 1 define a matriz de co-ocorréncia de acordo com a distancia e o angulo entre
0s niveis de cinza dos pares de pixels no conjunto S. Desta forma, é possivel determinar a distancia
e 0 angulo entre os pares (Haralick, Shanmugam et al. 1973). Foram especificadas quais transi¢oes
devem ser consideradas para calcular matrizes de co-ocorréncia, como 0s dois parametros
adicionais incluidos, d e 6. Esses parametros definem o deslocamento e o &ngulo entre os pixels

em S, respectivamente. Portanto, varias matrizes podem ser obtidas com pequenas alteracoes
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nesses parametros (Hiremath, VVan Der Heijden et al. 2012; Roberti de Siqueira, Robson Schwartz

et al. 2013).
A maioria das técnicas que usam a matriz de co-ocorréncia assume quatro valores para :

0°, 45°,90° e 135°, conforme mostra a Figura 4.

9 (4]
1350\_‘ ‘0 ",(450

Figura 4: Angulos utilizados no calculo da matriz de co-ocorréncia.

Neste trabalho serdo determinadas grandezas de GLCM tais como uniformidade, entropia,
dissimilaridade, contraste, correlacdo, energia, homogeneidade, momento de diferenca, entre
outros.

Para cada uma das combinacdes possiveis entre o pixel e o pixel vizinho (hormalmente o
pixel a direita), sera criado um elemento na matriz de co-ocorréncia de tons de cinza, de forma que
o tamanho da matriz de co-ocorréncia serd de t X t, onde t € o nimero de tons presentes na imagem
original (Hiremath, VVan Der Heijden et al. 2012; Roberti de Siqueira, Robson Schwartz et al.
2013). A Figura 5 exemplifica melhor como ocorre 0 processo de constru¢cdo da matriz de co-

ocorréncia de tons de cinza:
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Matriz de ocorréncia de tons de cinza

Figura 5: Processo de construcdo da matriz de co-ocorréncia de tons de cinza.

Observando a matriz de co-ocorréncia de tons de cinza, o elemento (1,1) foi associado um
valor 1. Este valor 1 esta representando a quantidade de ocorréncias da combinacdo [1 1] existentes
na imagem original. Como essa combinacao [1 1] ocorre apenas uma unica vez em toda a imagem,
fica armazenado no elemento (1,1) o valor 1. Ja para o elemento (1,2), foi colocado o valor 2, que
simboliza a existéncia de 2 ocorréncias da combinacdo [1 2] na imagem original (Gadelmawla

2004; Elias Ribeiro da Silva Martins 2005; Roberti de Siqueira, Robson Schwartz et al. 2013).

1.4.2. Gray-level Run-length

Gray-level Run-length (GLRL) foi introduzida pela primeira vez por Galloway em 1975,
baseia-se na avaliacdo de tons de cinza idénticos em regides consecutivas de uma imagem, cujas
entradas sdo distribuicdo de estatisticas e relacionamento de pixels de imagens. E um método
amplamente utilizado para extrair caracteristicas estatisticas para imagens médicas, por exemplo,
imagens de RM. S&o recursos geralmente aplicados em algumas redes neurais artificiais para
identificar e distinguir padrdes de textura (Kassner and Thornhill 2010; Aggarwal and K. Agrawal
2012). O GLRL é uma espécie de histograma na forma de uma matriz, como um conjunto

consecutivo de pixels que possuem o mesmo tom de cinza, ou seja, 0 mesmo nivel de intensidade.
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Os valores de nivel de cinza sdo denotados como linhas e colunas na matriz (i,j), onde especifica
0 numero de vezes que um elemento de imagem contém uma sequéncia de pixels de tamanho j,
em qualquer direcdo, com pixels que correspondem ao nivel de intensidade i. Quatro direcdes
principais sdo usualmente consideradas na pratica, ou seja, horizontal (0°), antidiagonal (45°),
vertical (90°) e diagonal (135°) (Kassner and Thornhill 2010; Aggarwal and K. Agrawal 2012).
Na Figura 6 temos como exemplo uma imagem de 4x4 pixels com as dire¢fes, demonstrando

como se constroi uma matriz GLRL.

Image

11233

1433

213(3]3

40141
0|1 2 3 4 4511 2 3 4
14 0 0 0 1[4 0 0 o
22|20 0 0 $2(2 0 0 0
Sa3lo 21 0 f3l2 11 0
413 0 0 0 43 0 0 0

Run-Length Run-Length

0 |1 2 3 4 1351 2 3 4
112 1 0 0 1[4 0o 0 o
202 0 0 0 $2(2 0 0 0
S3l1 0 2 0 Sa3l3 2 0 0
413 0 0 0 413 0 0 0

Figura 6: Matriz representativa de uma imagem de 4 x 4 pixels com a determinagédo dos run-
lengths nas direcdes de 0°, 45°, 90 °e 135°,

Analisando a imagem, na dire¢do 0° o valor de pixel igual a O aparece 4 vezes numa
sequéncia de 1 pixel apenas. Nessa mesma direcdo, o valor de pixel 1 aparece 1 vez como uma

sequéncia de 1 pixel e 1 outra vez como uma sequéncia de 3 pixels, e assim por diante. Dessa
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forma uma matriz de elementos é construida para todos os possiveis valores de pixels na imagem
(Xu, Chang et al. 2019).

O GLRLM, utiliza de sete recursos, short run emphasis (SRE) Equacdo 3, long runs
emphasis (LRE) Equacdo 4, gray level nonuniformity (GLN) Equacéo 5, run percentage (RP)
Equacdo 6, run length nonuniformity (RLN) Equacdo 7, low gray level run emphasis (LGRE)
Equacdo 8 e high gray level run emphasis (HGRE) Equacao 9. Sdo derivadas da seguinte maneira

(Dash and Senapati 2018; Xu, Chang et al. 2019).

SRE = = Z’i‘ilZﬁ":lQ(.i'j) Equacéo 3
nr ]
LRE = + B, 31 Q(,)).j Equagdo 4
GLN = M, (2}L1 QU /)*Equagdo 5

RP = ™ Equagéo 6
np

RLN =+ %L1(EH, QG ))*Equagao 7

LGRE = % Z?’L12§V=1Q§i'j)Equagéo 8
T

2

HGRE = % YL X1 QG, ). i*Equagéo 9
T
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Esses recursos descrevem caracteristicas especificas na imagem. O SRE mede a
distribuicdo de pequenas tiragens em uma imagem. O LRE ¢é semelhante ao SRE, e descreve a
distribuicéo de corridas longas. O GLN ¢ a distribuicdo de valores baixos de nivel de cinza. O RP
mede tanto a homogeneidade quanto a distribuicdo de execuc¢des de uma imagem em uma dire¢éo
especifica. O RLN ¢é a semelhanca do comprimento de corridas ao longo da imagem em uma
determinada direcdo. O LGRE descreve a distribui¢do de valores baixos de nivel de cinza. E por
ultimo o HGRE ¢ a distribuicdo de altos valores de nivel de cinza (Dash and Senapati 2018; Xu,

Chang et al. 2019).

1.4.3. Transformadas Wavelets

As Transformadas Wavelets foram originalmente criadas em 1990 por Haar, para superar
as limitagBes das transformadas de Fourier. E uma abordagem desenvolvida de grande destaque
na area de processamento de sinais e 6tima ferramenta matematica para analisar dados em que 0s
recursos variam em diferentes escalas. No contexto de andlise de imagens os recursos incluem
bordas e texturas. No processamento de sinais 0s recursos podem ser frequéncias que variam ao
longo do tempo (Chaplot, Patnaik et al. 2006; Dash and Senapati 2018).

A andlise wavelets envolve a decomposicdo de um sinal em varias versfes escalonadas e
deslocadas de uma onda, ao contrario de uma onda senoidal, uma wavelets € uma onda que decai
rapidamente. Enquanto a analise de Fourier quebra um sinal em ondas senoidais de frequéncias
especificas (Chaplot, Patnaik et al. 2006; Dash and Senapati 2018).

As Transformadas Wavelets decomp8em um sinal por meio de uma série de funcdes
elementares, criadas a partir de escalas e translagdes de uma funcéo base. As Wavelets sdo obtidas
através de um sistema constituido por dois indices inteiros, a escala (a) e fator translacao (b), e
funcdes de expansdo (ou funcgOes base) ¥, (t) que pode ser representada pela Equacdo 10

(Chaplot, Patnaik et al. 2006; Dash and Senapati 2018).

Yap(t) =% S, beR (a # 0) Equagdo 10
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1, . ~ . .
Em que o fator Jzeum fator de normalizagdo que mantém a mesma energia para todas as

Wavelets independente da escala utilizada. O fator a esta associado a sua localizagdo no dominio
da frequéncia, aumentando ou encolhendo a fungdo no tempo e o fator b é associado a localizacdo
das wavelets no tempo (Chaplot, Patnaik et al. 2006; Dash and Senapati 2018). Na Figura 7,
podemos ver a diferenca entre uma (a) imagem de entrada e sua consequente (b) decomposic¢éo

Wavelets e (c) espectro de Fourier.
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2
z

(a) Imagem de Entrada (b) Decomposicio Wavelet (c) Espectro de Fourier

Figura 7: Diferenca entre a (a) imagem de entrada e (b) decomposicdo Wavelet e (c) espectro de
Fourier.

As transformadas wavelets podem ser classificadas em duas grandes classes: a CWT
(Continuous Wavelet Transform), uma transformada tempo-frequéncia, ideal para analise de sinais
ndo estacionarios e a DWT (Discrete Wavelets Transform) ideal para compactar e reduzir ruidos
de sinais e imagens preservando os recursos importantes (Chaplot, Patnaik et al. 2006; Dash and
Senapati 2018).

A transformada bidimensional utilizada em imagens é obtida atraves de transformacdes
unidimensionais aplicadas separadamente nas direcdes vertical e horizontal, com uma funcédo de

escala ¢ (x, y) (Chaplot, Patnaik et al. 2006; Dash and Senapati 2018). Definida na Equacao 11.

@ (x,y) = ¢(x)p(y) Equagéo 11
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Em que ¢(x) ¢ a fungao de escala unidimensional. Associando a wavelets unidimensional
y(x) a fungdo de escala ¢(x), para fins de processamento de imagens, obtém-se trés wavelets
bidimensionais, obtidas a partir de filtragens passa-altos e passa-baixas aplicadas nas linhas e nas

colunas (Chaplot, Patnaik et al. 2006; Dash and Senapati 2018). As trés wavelets obtidas sdo:

Y(x,y) 1 = ¢(x)P(y) Equagdo 12
Y(x,y) 2 = Pp(x)p(y) Equacao 13
Y(x,y)3 = Y(x)yY(y)Equagdo 14

A Equacdo 11 gera uma aproximacdo da imagem original com uma resolu¢cdo menor,
portanto, os coeficientes gerados por ela sdo chamados de coeficientes de aproximacdo. A Equacao
12 mede as variacOes horizontais. A Equacdo 13 mede as variagdes verticais. E, a Equacdo 14
corresponde as variacGes diagonais (Chaplot, Patnaik et al. 2006; Dash and Senapati 2018).

As equac0es citadas acima geram uma decomposicdo Wavelets de um nivel gera gquatro
sub-bandas, LL, HH, LH e HL. A primeira e a segunda denotam respectivamente as baixas e altas
frequéncias; as duas Ultimas denotam as frequéncias intermediarias. Na Figura 8 é apresentada
uma representacdo da decomposicdo Wavelets com um nivel e com dois niveis de decomposicao

(Chaplot, Patnaik et al. 2006; Dash and Senapati 2018).

LL | HL

LL HL HL

LH|HH
LH HH LH HH

() k)

Figura 8: Representacdo das sub-bandas obtidas pela decomposi¢do Wavelets com (a) um nivel
de decomposicéo; (b) dois niveis de decomposicéo.
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1.5. Aprendizado de maquina: Classificadores

Nesta secdo serdo apresentados os classificadores utilizados para a ROI de 32x32 pixels.

Nos Ultimos anos, muitos métodos foram propostos para classificar a analise de textura,
incluindo abordagens de aprendizagem para maquinas supervisionadas e ndo supervisionadas.
Neste trabalho utilizaremos os classificadores que obtiveram grande sucesso para avaliagdo de
imagens médicas (Cortes and Vapnik 1995) Tais como Neural Network, Tree, Random Forest,
descritos a seguir.

A Neural Network (NN) é uma estrutura dos algoritmos de aprendizado profundo,
inspirados no cérebro humano. Formados por um subconjunto de aprendizado de maquina, que
usa neurdnios artificiais para sinalizar um ao outro. O NN aprende e s&o treinados processando
exemplos, podendo ser programado para aprender com os resultados anteriores e se esforgar para
fazer calculos futuros mais inteligentes (Cortes and Vapnik 1995; Bhadeshia 1999; Egmont-
Petersen, de Ridder et al. 2002).

Eles consistem em varias camadas de nos, que processam informagdes associando uma
camada de entrada e uma camada de saida. Essas associa¢cOes formam uma estrutura de dados
consistente que a rede pode reconhecer (Bhadeshia 1999). Treinar uma rede neural envolve
comparar seu resultado previsto com um resultado alvo. Esse processo requer a entrada de novos
dados na rede e a comparacdo de suas previsdes com o resultado desejado (Cortes and Vapnik
1995; Egmont-Petersen, de Ridder et al. 2002). O erro fornece a diferenca entre as associacfes
originais da rede e 0s ajustes subsequentes realizados de acordo com uma regra de aprendizado. A
rede neural da maquina melhora a cada interacédo até que sua saida se aproxime do alvo. Uma vez
que um numero definido de ajustes de treinamento € feito, pode ser encerrado de acordo com
determinados critérios. 1sso é conhecido como aprendizado supervisionado (Bhadeshia 1999;

Egmont-Petersen, de Ridder et al. 2002).
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Esses sistemas geralmente aprendem a executar tarefas observando exemplos, mesmo que
ndo sejam programados com regras especificas de tarefa. Por exemplo, no reconhecimento de
imagem, vocé pode aprender a identificar imagens analisando uma imagem de amostra rotulada
manualmente e usando os resultados para identificar outras imagens. Eles fazem sem saber o que
estd sendo sugerido. Em vez disso, ele gera automaticamente o identificador da amostra a ser
processada (Bhadeshia 1999; Egmont-Petersen, de Ridder et al. 2002).

O Tree (arvore) € chamado assim porque, se assemelha a uma arvore, ela comeca com o
no raiz, que se expande em outras ramificac@es e constroi uma estrutura semelhante a uma arvore.
E uma técnica de aprendizado supervisionado que pode ser usada tanto para problemas de
classificacdo quanto para problemas de regressao, mas principalmente é preferida para resolver
problemas de classificacdo. E um classificador estruturado em &rvore, onde os nds internos
representam as caracteristicas de um conjunto de dados, 0s ramos representam as regras de decisdo
e cada no6 folha representa o resultado (Quinlan 1987; Kaminski, Jakubczyk et al. 2018).

Em uma arvore de decisdo, existem dois nos, que sdo o nd de decisdo e o n6 folha. Os nds
de decisdo sdo usados para tomar qualquer decisdo e possuem varias ramifica¢fes, enquanto 0s
nos da folha sdo a saida dessas decisfes e ndo contém mais ramificagGes. As decisbes ou o teste
sdo realizados com base nas caracteristicas do conjunto de dados fornecido (Quinlan 1987,
Kaminski, Jakubczyk et al. 2018).

Random Forest (Floresta Aleatéria) € um método de aprendizado conjunto para
classificacdo, regressdo e outras tarefas que opera construindo um conjunto de arvores de decisdo
(Tree) em tempo de treinamento. Cada arvore é desenvolvida a partir de uma amostra dos dados
de treinamento. Ao desenvolver arvores individuais, um subconjunto arbitrario de atributos €
desenhado (dai o termo “Random”), do qual o melhor atributo para a divisdo ¢ selecionado. O

modelo final é baseado no voto da maioria das arvores desenvolvidas individualmente (Ho 2002;

Mining 2022).
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A floresta aleatdria € um tipo de algoritmo geral de aprendizado de maquina porque usa 0s
resultados de varias arvores de decisdo. Os métodos de aprendizado por conjunto reduzem a
variabilidade e melhoram o desempenho em relacdo aos modelos de aprendizado que os compdem

(Ho 2002; Mining 2022).
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Capitulo Il




Nesse capitulo, serdo apresentados os resultados parciais, obtidos nesta pesquisa, na forma
de artigo, submetido para a revista Computer Methods in Biomechanics and Biomedical
Engineering Imagin & Visualization, cujas regras para publicacdo podem ser encontradas no
Anexo | Diretrizes de  Submisséo, bem como o e-mail de submissdo
journalshelpdesk@taylorandfrancis.com.

Os resultados considerados neste capitulo referem-se ao desenvolvimento de métodos
computacionais, utilizado para classificacdo e diferenciacdo entre tumores primarios e metéastase
solitaria cerebral usando aprendizado de maquina aplicado a recursos de textura com ROI de 10x10

pixels.
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Abstract

We propose a machine learning (ML) approach applied to texture features to differentiate primary
brain tumors and solitary brain metastasis. Magnetic resonance imaging (MRI) exams of 96
patients were divided into primary tumors (38) and solitary brain metastasis (58). MRI sequences
used: diffusion-weighted image (DWI), fluid-attenuated inversion recovery, T1-weighted, T1-

weighted SE gadolinium-enhanced, and T2-weighted images. Regions of interest (ROIs) of 10 x
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10 pixels were positioned within the tumors. For each ROI, 40 texture features were extracted and
applied to five different ML methods: naive bayes, support vector machine (SVM), stochastic
gradient descent, random forest, and tree. The ML methods classified the groups with good
differentiation of up to 97.5% of the area under the receiver operator characteristics (ROC). SVM
was the best classifier, especially in the DWI sequence. The method has a reliable classification
for the investigation of tumor lesions.

Keywords: primary brain tumors; solitary brain metastasis; texture analysis; machine learning.
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1. Introduction

Differentiating primary brain tumors and solitary brain metastasis is a major diagnostic
challenge in clinical practice due to their similar imaging features (Lee et al., 2013). This
differentiation is clinically relevant since medical staging, surgical planning, and medical
decisions are quite distinct (Ahmed et al., 2014; Soffietti et al., 2017). Of all complications of
systemic cancer, brain metastases are the most common, and half of them are solitary at diagnosis
(Bauer etal., 2015).

In many cases, the definitive diagnosis is based on a stereotactic brain biopsy, which carries

a small but not insignificant risk (Blanchet et al., 2011). The development of alternative strategies
for diagnosing these diseases brings clear benefits by reducing invasive procedures; the correct
and early diagnosis is of great importance for the favorable evolution of the patient. The use of a
non-invasive tool is recommended when the biopsy is difficult. This occurs when the mass is
located in an eloguent area or if the procedure offers risk (Blanchet et al., 2011).
Magnetic resonance imaging (MRI) is the preferred examination for the first evaluation of brain
tumors (Binaghi et al., 2016). However, it still presents subjective difficulty, as the similarity
among imaging features. The clinical manifestations associated with glioblastoma multiforme may
be similar to brain metastasis. However, each tumor has a distinct biologic nature, needing
different treatment strategies (Blanchet et al., 2011). Many decades ago, the diffuse infiltration of
malignant gliomas was observed by neurosurgeons when super-radical resections using
hemispherectomies failed to cure these tumors. This biologic characteristic can potentially be
exploited as an anti-invasive treatment paradigm (Giese et al., 2003).

Some works have been using several non-invasive strategies to help diagnose different
diseases (Alves et al., 2020; Mei et al., 2015; Skogen et al., 2016; Tian et al., 2018). Automated
computer analysis tools are more objective than human readers and can potentially lead to more
reliable and reproducible brain tumor diagnosis. Machine learning (ML) methods can be applied

to analyze radiomics features and have been used in diagnostic medicine to classify or differentiate
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primary brain tumors and solitary brain metastasis (Sachdeva et al., 2013; Singh et al., 2021,
Zacharaki et al., 2009). Radiomics is an emerging field and refers to the extraction of quantitative
image characteristics from radiological images to create mineable databases. Radiomics process
involves (a) image acquisition and reconstruction, (b) image pre-processing, (c) identification of
regions of interest, (d) feature extraction and quantification, (e) feature selection, and (f) building
predictive and prognostic models using machine learning (Rogers et al., 2020; Thawani et al.,
2018).

There is still a lack of articles in the literature regarding the distinction between primary
brain tumors and solitary brain metastasis associated with texture features. Thus, this work
proposes an innovative approach to differentiate primary brain tumors and solitary brain metastasis

using machine learning applied to texture features.

2. Materials and Methods

The patient image database was divided into two groups to differentiate primary brain
tumors and solitary metastasis. Figure 1 shows the database according to group distribution and

classification steps using machine learning and texture analysis.
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Figure 1: Distribution of the image database in two different groups of patients according to
group distribution and classification steps using machine learning and texture analysis.
Classification results are approached by the area under the curve (AUC).

2.1 Database
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The study was conducted in accordance with the Declaration of Helsinki and developed
with ethical approval from S&o Paulo State University Ethics Committee and CONEP - National
Commission on Ethics in Research (Protocol Number: 49334821.5.0000.5411). The database
consists of DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) images. Brain MRI scans
of 96 patients between 2020 and 2022 were used.

Patients were divided into two groups: primary brain tumors group (38 patients, mean age 42.73
years £ 12.64, range 19-77 years). Solitary brain metastasis group (58 patients, mean age 56.36
years = 10.32, range 29-81 years). The complete list of all pathologies selected for the present

study, with the number of patients (n), is presented in Table 1.

Table 1. Complete list of all pathologies selected for the present study, with the number of

patients (n).
Number of
Brain pathology Subtypes
patients (n = 96)
Pilocytic astrocytoma 2
Low grade gliomas 6
Primary brain tumors
High grade gliomas 10
(n=38)
Medulloblastomas 3
Glioblastoma 17
Esophagus 5
Colorectal 6
Solitary brain metastasis  Liver and biliary tract 4
(n =58) Breast 13
Melanoma 4
Kidney 4
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Lung 14

Prostate 2

Others 6

Patients were selected according to the following inclusion criteria: patients with confirmed
tumor diagnosis by histopathological analysis based on biopsy. Exclusion criteria: patients who
had surgery or biopsy before image acquisition, lesions smaller than 10 mm, patients presenting
contraindications to the use of venous contrast, and patients without all the sequences necessary

for the analysis.

2.2 MRI Acquisition Parameters

MRIs were performed using a 3.0 T Siemens® MAGNETOM Verio Scanner with T1-
weighted, T1-weighted spin echo (SE) gadolinium-enhanced images, T2-weighted, diffusion-
weighted image (DWI), and fluid-attenuated inversion recovery (FLAIR). MRI acquisition
parameters were: Sagittal T1-weighted (SE), 6 mm thick; 180° flip angle; repetition time (TR) of
430 milliseconds; echo time (TE) of 12 milliseconds; matrix 200 x 350, and field of view (FOV)
of 25 x 25 cm. T2-weighted and proton density "fast spin echo” (FSE), 3 mm thick; 160° flip
angle; TR of 4.800 milliseconds; TE of 108/18 milliseconds; matrix 256 x 256, and FOV of 22 x
22 cm. Axial T1-weighted SE, TR of 540 milliseconds and TE of 28 milliseconds. Axial T2-
weighted fluid-attenuated inversion recovery (FLAIR) images, TR of 8.500 milliseconds and
2.000 or 100 milliseconds, and 2.200 milliseconds; TE of 72 or 90 milliseconds; matrix of 256 x
296, and FOV of 22 x 22 cm. T1-weighted SE gadolinium-enhanced images were obtained in three
orthogonal planes and T1-weighted sagittal volumetric isotropic images. Diffusion-weighted
images, TR of 22 milliseconds; TE of 9 milliseconds, and FOV of 230 x 250 mm, all acquired

using a standard 8-channel head coil and with b value of 1000.
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2.3 Region of Interest Positioning and Feature Extraction

Texture represents local variations of pixel intensities repeated regularly or randomly
throughout the image (Mohanty et al., 2012). Textures are classified in: structural, spectral, and
statistical approaches. Statistical textures consider the distribution of gray shades and their
interrelationship (Haralick et al., 1973). Texture features are usually extracted from regions of
interest (ROI).

Statistical and Texture Analysis was performed using Matlab® R2021b (License number:
40962010) in a computer with Intel Core processor (TM) 2 Quad of 3.5GHz, 16 Gb of RAM, and
2 TB of hard-drive. One operator placed 10 x 10 pixels ROIls in each patient in regions previously
segmented by an experienced neuroradiologist. In this procedure, ROIs were placed within the
tumor, respecting a distance of at least 0.5 mm from the edges; Figure 2 shows the ROI previously
segmented by an experienced neuroradiologist (A) and (C) the ROI placed within the tumor by the

operator (B) and (D), for the primary tumor and solitary brain metastasis.

Figure 2: T1-weighted SE gadolinium-enhanced image of primary tumor, with Radiologist (A)
and operator (B) ROI positioning. T1-weighted SE gadolinium-enhanced image of solitary brain
metastasis, with Radiologist (C) and operator (D).

The features extracted from the images were used to classify the lesions. For each ROI, a
selection of features was extracted. There were 40 features, including first-order statistical ones
such as mean, standard deviation, entropy, skewness, and kurtosis (Alobaidli et al., 2014). First-
order statistical features provide important information about the distribution of pixel intensities.
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In addition, to capture the quantification of how pixels are located concerning one another, based

on the average relationship between two pixels/voxels, we used second-order statistical features

such as Gray Level Run-Length (GLRL) (Galloway, 1975) and Wavelet's Energy and Entropy

(Materka and Strzelecki, 1998). Discrete wavelet energy and entropy were used to express the

energy and entropy relative to each direction and frequency band.

The 40 features extracted from each patient were divided into four categories and

presented in Table 2.

Table 2. Statistical Features, Gray Level Run-Length (GLRL), Wavelet’s Energy and Entropy

features. 5 — 7 — 28 (40 features).

Method

Texture Feature Parameters

Statistical Features

mean, standard deviation, entropy, kurtosis, skewness

GLRL

short run emphasis (SRE), long runs emphasis (LRE), gray
level non-uniformity (GLN), run percentage (RP), run length
non-uniformity (RLN), low gray level run emphasis (LGRE)

and high gray level run emphasis (HGRE)

Wavelet’s

and Entropy

Energy

wEntropy, energy ‘sym4’ (Ea sym4, Eh sym4 1,
Eh sym4 2, Ev sym4 1, Ev_sym4 2, Ed_sym4 1,
Ed sym4 2, E_soma sym4 1, E_soma_sym4 2), energy
‘haar’ (Ea haar, Eh haar 1, Eh haar 2, Ev haar 1,
Ev haar 2, Ed haar 1, Ed haar 2, E_soma haar 1,
E soma_haar_2.), energy ‘bior’ (Ea bior3.3, Eh bior3.3 1,
Eh bior3.3 2, Ev_bior3.3 1, Ev bior3.3 2, Ed bior3.3 1,

Ed bior3.3 2, E soma_bior3.3_1, E_soma_bior3.3_2)

For all the Wavelet’s Energy and Entropy: [Ea] is the percentage of energy corresponding to the

approximation, [Ed] is the vector containing the percentages of energy corresponding to the
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diagonal details, [Eh] and [Ev] which contains the percentages of energy corresponding to the
horizontal and vertical details, respectively. In addition, we used the [E_soma], which is the sum
of the vectors [Eh], [Ev] and [Ed]. For each method used, we used an index that indicates the

level of decomposition (e.g., 1 and 2). Gray Level Run-Length (GLRL)

2.4 Machine Learning

Texture features were extracted within regions of interest and exported to spreadsheet files
in the format “.xlsx” that were read and manipulated in the Orange Canvas® software to feed the
learning algorithms. We used five different machine learning (ML) methods: random forest
(Scornet, 2016), naive bayes (Zhang and Su, 2008), support vector machine (SVM) (Shawe-Taylor
and Sun, 2011), tree (Bertsimas and Dunn, 2017), and stochastic gradient descent (SGD) (Sharma,
2018). The parameters used for each ML method were: for the random forest, we selected ten trees
and did not split subsets smaller than 5; for the naive bayes numeric values were discretized to 4
bins with equal frequency; for the SVM we determined the radial basis function (RBF) Kernel
with cost one and regression loss epsilon 0.10, the iteration limit was 100; for the tree, the
minimum number of instances in leaves were 2, we did not split subsets smaller than 5, the
maximal tree depth was limited to 100, and the classification stopped when majority reached 95%;
for the SGD, to loss functions the classification was hinge and regression was squared loss, to
regularization it was used Ridge (L2) with a strength of 0.00001, to optimization the learning rate
was constant, the initial learning rate was 0.01, inverse scaling exponent was 0.25, the number of
iterations was 1000 with tolerance of 0.0010 and data was shuffled after each iteration.

These methods used the 40 textural features with a 10-fold cross-validation method applied
to the dataset to avoid overfitting. Gain ratio and Gini index were used to rank all features
according to their correlation with each class (Chen et al., 2008; Raileanu and Stoffel, 2004).

Thus, we selected the five best-ranked features that achieved the highest classification

scores for the five ML methods. To determine the efficiency of our classification models, we
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utilized parameters such as the area under the receiver operator characteristics (ROC) curve - AUC,
accuracy (CA), F-score (F1), Precision, and Sensitivity. According to Carter et al., 2016, the ROC
curve AUC is a sensitivity and specificity function prediction that can rank the test as excellent
(AUC higher than 90%), strong (AUC higher than 80%), reasonable (AUC higher than 70%) or
non-useful (AUC below 70%) (Freer 2015). Throughout this study, we used these definitions to

assess the efficiency of the prediction models.

3. Results

The differentiation results of the primary brain tumor versus solitary brain metastasis
among the tested ML methods (support vector machine, naive bayes, random forest, tree and
stochastic gradient descent) on FLAIR, T1-weighted, T1-weighted SE gadolinium-enhanced

images (T1 C+), T2-weighted, and DWI image sequences are presented in Table 3.

Table 3. Classification results for the primary tumor versus solitary metastasis among the ML tested
methods on FLAIR, T1-weighted, T1-weighted SE gadolinium-enhanced image (T1 C+), T2-weighted
and DWI images with the area under the curve (AUC), accuracy, F-score (F1), precision, and sensitivity

as percentage.

Sequence  Method AUC Accuracy F1 Precision  Sensitivity
Random
95.2 90.9 90.8 91.1 90.9
Forest
FLAIR
SVM 95.5 90.9 90.9 90.9 90.9
Tree 88.7 90.9 90.9 90.9 90.9
SGD 94.9 94.9 94.9 94.9 94.9
Tl
SVM 96.8 90.3 90.3 90.3 90.3
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NB 92.9 86.7 86.7 86.7 86.7

SGD 92.3 91.8 91.8 92.2 91.8
T1C+ SVM 94.8 86.8 86.6 86.8 86.8
NB 78.6 70.6 70.9 73.6 70.6

Random
97.3 91.8 91.7 91.9 91.8

Forest

T2

SGD 89.7 89.6 89.7 89.8 89.6
NB 78.6 70.2 705 73.0 70.2
SGD 93.9 93.9 93.9 93.9 93.9
DWI SVM 975 91.9 91.9 91.9 91.9
NB 78.5 70.3 70.3 70.7 70.3

SVM Support Vector Machine, SGD stochastic gradient descent, NB Naive Bayes.

For the FLAIR sequence, the SVM achieved the best AUC of 95.5%, both SVM and tree
achieved the highest F1 value of 90.9%. All algorithms achieved at least 88.7% of AUC and 90.8%
of F1.

For the T1-weighted sequence, the SVM achieved the best AUC of 96.8% and the SGD
achieved the best F1 of 94.9%. All algorithms achieved at least 92.9% of AUC and 86.7 of F1.

For the T1 C+, the SVM achieved once again the best AUC of 94.8% and the SGD achieved
the best F1 of 91.8%. All algorithms achieved at least 78.6% of AUC and 70.9 of F1.

For the T2 sequence, the random forest achieved the remarkable AUC of 97.3% and the
best F1 value of 91.7%. All algorithms achieved at least 78.6% of AUC and 70.5 of F1.

For the DWI sequence, the SVM achieved an AUC value of 97.5% and the SGD achieved
the best F1 value of 93.9%. All algorithms achieved at least 78.5% of AUC and 70.3 of F1.
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In Figure 3, the ROC curves of the 5 best-ranked features within each MRI sequence.
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Figure 3: ROC curves of the classifiers random forest, support vector machine (SVM), tree,
stochastic gradient descent (SGD), and naive bayes. (A) ROC curve from a FLAIR image with
the best-ranked features. (B) ROC curve from a T1-weighted image with the five best-ranked
features. (C) ROC curve from T1-weighted SE gadolinium-enhanced image (T1 C+) image with
the five best-ranked features. (D) ROC curve from T2-weighted image with the five best-ranked
features. (E) ROC curve from DWI with the five best-ranked features.

4. Discussion

Similar imaging features lead to difficulty in differentiating between primary brain tumors
and solitary brain metastases. The distinction is clinically relevant due to its difference in clinical
outcomes and specific treatment strategies (Ahmed et al., 2014; Soffietti et al., 2017). We tested a
new approach to differentiate primary brain tumors and solitary brain metastasis using texture
features.

Zacharaki et al. (2009), in a similar analysis, investigated the use of pattern classification
for distinguishing some types of brain tumors, such as primary gliomas from metastases, and for
grading gliomas. Using an SVM-based classification system, the authors obtained accuracy,
sensitivity, and specificity values of 85%, 87%, and 79%, respectively. Such results are
comparable to our findings, although we used 4 sequences, for SVM method, FLAIR, T1-
weighted, T1-weighted SE gadolinium-enhanced image, and DWI accuracy/precision/sensitivity

values are 90.9%/90.9%/90.9%; 90.3%/90.3%/90.3%; 86.8%/86.8%/86.8% and 91.9%, 91.9%,
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91.9% respectively. In our model the results were slightly higher. These analyses can be classified
as excellent, according to Carter et al. 2016.

Sachdeva et al. (2013) performed a multiclass brain tumor classification using 428 T1-
weighted SE gadolinium-enhanced MRI images from 55 patients. These images included primary
brain tumors such as diffuse astrocytoma, glioblastoma, medulloblastoma, meningioma,
metastasis, and normal regions. Two hundred eighteen intensity and texture features were
extracted from these ROIs. The groups were classified using an artificial neural network (ANN),
obtaining an overall accuracy of 85.23%, a strong classification value that demonstrates that ANN
is a powerful classification tool, and should be studied further. Our accuracy for T1-weighted SE
gadolinium-enhanced MRI images using SGD, SVM, and naive bayes were 91.8%, 86.8% and
70.6%, respectively. In our model the results were slightly higher. However, Sachdeva et al. (2013)
used a greater number of MRI images in their model, which may indicate greater generalization
of the data.

X. Li et al. (2020) performed discrimination between glioblastoma and solitary brain
metastasis using a comparison of inflow-based vascular-space-occupancy (which does not need
an exogenous contrast agent) and dynamic susceptibility contrast MRI. Inflow-based vascular-
space-occupancy proved the potential to discriminate glioblastoma from solitary brain metastasis
(AUC 83%; intratumoral AUC 90%). Despite these significant results, that study used only one
type of primary brain tumor. Here, we used several primary brain tumors, including glioblastoma.
We achieved values of AUC higher than 90% in the sequences without the use of exogenous
contrast agent (T2-weighted, FLAIR, DWI and T1-weighted) and AUC values of up to 94.8% in
the T1-weighted SE gadolinium-enhanced image. These similar results for sequences with and
without contrast may indicate that alternative non-invasive techniques (even without the use of a
contrast agent) have the potential to contribute to clinical routine in an equivalent way to invasive

methods.
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The ML methods applied here had an excellent performance for this task, and have proven
to be very promising for brain tumor classification tasks. Emphasizing that our database is quite
heterogeneous, comprising eleven different types of primary tumors and nine types of solitary
brain metastases, still we achieved high differentiation values for all five classifiers using five
different MRI sequences. Remarkable, in this model, all sequences obtained at least one
classification result above 90% of AUC.

In this work, a “hold-out” method was not performed after the cross-validation step at the
machine learning analysis. The lack of a “hold-out” method may positively alter the results and
lead to overfitting. Future works should consider using a “hold-out” method in machine learning
analysis.

This approach is not intended to replace the radiologist's role or prevent biopsy analysis
from being performed. However, machine learning classification tools act as diagnostic decision
support, for the clinical physician and the neuroradiologist, in moments that precede invasive

intervention and classification scoring criteria.

5. Conclusions

This study used machine learning applied to textural features to differentiate primary brain
tumors and solitary brain metastasis. The tool developed here achieved an excellent differentiation
of up to 97.5% AUC using the SVM in the DWI sequence and 94.9% accuracy using the stochastic
gradient descent in the T1-weighted sequence. The method has a reliable classification for the
investigation of brain tumor lesions, and its applications are valuable and meaningful in clinical
practice, assisting in clinical decisions. Further research involving multi-centers and larger datasets

may improve the results obtained in this work.
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Capitulo IV




Os resultados considerados neste capitulo referem-se ao desenvolvimento de métodos
computacionais, utilizado para classificacdo e diferenciacdo entre tumores primarios e metastase
solitaria cerebral usando aprendizado de maquina aplicado a recursos de textura com uma ROI

32x32 pixels.

1. Materiais e métodos

Frente aos diferentes questionamentos sobre influéncia do tamanho da ROI (quantidade de
pixels) nos resultados de classificagdes por texturas (Kim, Seo et al. 2009), realizamos uma analise
sob a mesma base de dados utilizada no Capitulo I11, com ROIs de 10 x 10 pixels, visando avaliar
se 0 tamanho da ROI proporciona alguma alteracdo nos resultados para distinguir tumores
cerebrais primarios de metastases cerebrais solitarias utilizando as analises de texturas, com ROIs
de 32x32 pixels.

A Figura 9 traz um fluxograma do algoritmo do Matlab para extracdo de texturas da
imagem DICOM de RM com diferentes ROIs, que consiste em: A) carregar as imagens de RM no
formato DICOM no software do Matlab dos grupos Tumor priméario e metéstase solitaria cerebral;
B) escolher a ROI que se adapta melhor a lesdo estudada no momento; C) Inserir o nUmero méximo
da ROI escolhida na leséo, respeitando uma distancia de pelo menos 0,5 mm das bordas; D) utilizar
as imagens de RM e a ROI escolhida para extrair as texturas; E) comparar os resultados obtidos

para ROIs de 10x10 pixels e 32x32 pixels.

63



Tumores
Primérios
N=38

.

‘ Inicio ’

Y

Banco de dados
N=96

Entrada de imagem
DICOM de RM

Metéasteses
solitaria cereb
N=58

ral

I

Escolha da ROI

Y

Colocar a ROI de
10x10 pixels

—

Colocar a ROI de
32x32 pixels

Inserir outra

Inserir
mais Rois?

_ | Fechar o processo de

ROI

pixels.

extracdo de texturas

Extrair texturas de todo
banco de dados

H

Comparagao entre as
distintas ROIs

-

FIM

Figura 9: Fluxograma para extrair texturas de RM e comparar as ROIs 10x10 pixels e 32x32

64



2. Resultados e Discussao

Os resultados da diferenciacdo do tumor cerebral primario versus metastase cerebral

solitaria, entre os métodos de aprendizado de maquina testados, Neural Network (NN), Tree,

Random Forest (RF) em FLAIR, ponderado em T1, com contraste ponderado em T1 imagens (T1

C+), sequéncias de imagens ponderadas em T2 e DWI sdo apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1: Resultados de classificagdo para tumor primario versus metastase cerebral

solitaria entre os métodos de aprendizado de maquina testados. As sequéncias foram: FLAIR,

imagem ponderada em T1, ponderada em T1 com gadolinio SE (T1 C+), ponderadaem T2 e DWI.

E os métodos apresentados sdo: Neural Network (NN), Tree, Random Forest (RF).

Sequéncia  Métodos AUC Acurécia F1 Precisdo  Sensibilidade

NN 99.6 96.3 96.3 96.3 96.3

Flair Tree 99.5 95.7 95.7 95.7 95.7
RF 98.4 95.7 95.7 95.7 95.7

NN 99.7 98.2 98.2 98.2 98.2

T1 Tree 99.6 97.0 97.0 97.0 97.0
RF 98.1 96.4 96.4 96.4 96.4

NN 99.6 95.8 95.8 95.8 95.8

T1C+ RF 99.0 95.2 95.2 95.2 95.2
Tree 98.6 92.2 92.2 92.2 92.2

NN 99.8 98.5 98.5 98.5 98.5

T2 Tree 99.8 97.5 97.5 97.5 97.5
RF 99.5 96.5 96.5 96.5 96.5

NN 85.2 75.7 75.5 76.6 75.5

DW1 Tree 84.5 75.0 75.0 75.5 75.0
RF 83.7 75.0 75.0 75.5 75.0
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Para a sequéncia FLAIR, o NN resultou em uma AUC de 99,6%, alcancando também o
maior valor de Acurécia, F1, precisdo e sensibilidade, todos de 96,3%. Todos 0s outros métodos
de classificadores citados alcancaram pelo menos 98,4% da AUC e 95,7% de F1 para esta
sequéncia.

Para a sequéncia ponderada em T1, o NN resultou a melhor AUC de 99,7% e alcancou o
melhor F1 de 98,2%. Todos 0s outros alcancaram pelo menos 98,1% de AUC e 96,4 de F1.

Para o T1 C+, o NN alcangou novamente a melhor AUC de 99,6% e alcangou o melhor F1
de 95,8%. Todos os algoritmos alcangaram pelo menos 98,6% de AUC e 92,2 de F1.

Para a sequéncia T2, o NN também alcancgou a notavel AUC de 99,8% e o melhor valor F1
de 98,5%. Todos os algoritmos alcangaram pelo menos 99,5% de AUC e 96,5 de F1.

Para a sequéncia DWI, o NN alcangou um valor de AUC de 85,2% e um valor de F1 de
75,5%. Todos os algoritmos alcancaram pelo menos 83,7% de AUC e 75,5% de F1.

Na Figura 10, apresentamos as curvas ROC dos trés melhores classificadores (Neural
Network (NN), Tree e Random Forest (RF)) da ROI de 32x32 pixels dentro de cada sequéncia de
RM. (A) Curva ROC de imagem FLAIR com as caracteristicas melhor classificadas. (B) Curva
ROC da imagem ponderada em T1 com as caracteristicas melhor classificadas. (C) Curva ROC da
imagem de imagem realgada com gadolinio SE ponderada em T1 (T1 C+) com as caracteristicas
melhor classificadas. (D) Curva ROC da imagem ponderada em T2 com as caracteristicas melhor

classificadas. (E) Curva ROC do DWI com as caracteristicas melhor classificadas.
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Figura 10: Curvas ROC dos classificadores NN, Tree e RF. (A) Curva ROC da imagem FLAIR.
(B) Curva ROC da imagem em T1. (C) Curva ROC da imagem T1 C+ (realcada com gadolinio).
(D) Curva ROC da imagem em T2. (E) Curva ROC do DWI.

Os resultados obtidos para as ROIS 10x10 pixels e 32x32 pixels, sdo apresentados Tabela
2 para fins de comparacOes. Ela apresenta os melhores valores, utilizando a AUC, a precisao e o

método mais eficiente para cada sequéncia de imagem ponderada em RM.

Tabela 2: Resultados de AUC, precisdo e o melhor método classficador, para fins de comparacgao
das ROls.

10x10 32x32

Sequéncias | AUC Métodos Precisdo Métodos | AUC Meétodos Precisdo Métodos

Flair 955 SVM 911 SVM 99.6 NN 96.3 NN
T1 96.8 SVM 94.9 SGD 99.7 NN 98.2 NN
T1C+ 94.8 SVM 92.2 SGD 99.6 NN 95.8 NN
T2 97.3 RF 91.9 RF 99.8 NN 98.5 NN
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DW1 97.5 SVM 93.9 SGD 85.2 NN 76.6 NN

SVM Support Vector Machine, SGD stochastic gradient descent, RF random forest e NN neural
network.

As analises estatisticas foram realizadas usando GraphPad Prism, software versdo 8.02.

AsFigura 11, Figura 12, Figura 13, Figura 14 e Figura 15 apresentam graficos dos melhores
valores obtidos para AUC, acuracia, precisao, sensibilidade e F1 respectivamente, de cada
sequéncia de imagem ponderada em RM, demonstrando a diferenca estatistica na comparagao das
ROIs 10x10 e 32x32 pixels. Para as andlises utilizamos o teste t pareado. Esses sdo os valores de
p-valor considerados estatisticamente significativos *p<0,05, **p<0,01, ***p<0,001,

*#x*n<0,0001.
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Figura 11: Comparacéo das ROIs para os melhores valores de AUC com **p<0,01
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A Figura 16 apresenta o grafico de todos os valores obtidos para AUC de cada sequéncia
de imagem ponderada em RM e todos os trés classificadores, demonstrando a diferenca estatistica
na comparacdo das ROIs 10x10 e 32x32 pixels. Para esta figura também utilizamos o teste t

pareado.
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Figura 16: Comparagéo das ROIs para todos os valores obtidos de AUC *p<0,05.

Os resultados apresentados na Tabela 2 mostram que € possivel obter uma classificacéo de
métodos para a diferenciacdo entre tumores primarios e metastase solitaria cerebral em imagens
de ressonancia magnética, através de um método computacional empregando analises de texturas
para diferentes ROIs.

Para a ROI de 10x10 pixels, a diferenciacdo obteve um valor maximo de 97,5% para AUC
usando o SVM na sequéncia DWI e 94,9% de precisdo e F1 usando a gradiente descendente

estocastico na sequéncia ponderada em T1. Observa-se que o classificador de maior valor para
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AUC néo é o mesmo que para a precisdo dessas ROI, assim como a sequéncia de imagem de RM,
representando uma instabilidade na escolha dos melhores resultados.

Para a ROI de 32x32 pixels, o melhor resultado alcangado foi na sequéncia T2 com uma
AUC de 99,8% obtendo uma diferenciacdo admiravel e 98,5% de precisao e F1, ambos com o
classificador NN. Os resultados desta ROl manteve a mesma sequéncia de imagem e 0 mesmo
classificador para os resultados, ou seja, valores mais altos e uma menor variabilidade, tornando
assim, uma escolha confiavel.

Com base nas analises estatisticas das figuras acima que representam uma comparacdo das
ROIs, observa-se que alguns possuem uma alta diferenciacdo estatistica de acordo com o numero
p-valor. Esse valor de p representa a probabilidade de diferenca detectada entre os grupos
analisados.

As Figura 11, Figura 12Figura 13Figura 14Figura 15 apresentam um **p<0,01 que de
acordo com (Arsham 2006) é considerado uma evidéncia moderada, obtendo assim uma
diferenciacdo significativa entre as ROIls através dos melhores resultados obtidos de cada
sequéncia de imagem. A Figura 16 apresenta *p<0,05 que apesar de ser uma evidéncia sugestiva,
conforme (Arsham 2006), ainda assim demonstrou diferenciagéo significativa atraves de todos o0s
resultados de AUC. Foram realizadas andlises estatisticas também para todos os valores de
acuracia (p = 0.0927), precisdo (p = 0.0893), F1 (p = 0.0936) e sensibilidade (p = 0.01160), embora
ndo obtendo diferencas significativas, nota-se nas tabelas que h& uma distin¢do visivel ao
compararmos as ROIs.

Diante dos resultados obtidos, (Kim, Seo et al. 2009) afirma que o tamanho do ROI tem
um efeito significativo na sensibilidade geral. A medida que a ROl aumenta, a sensibilidade geral
se torna maior. Isso ocorre, pois, ao inserir uma ROl maior consequentemente pegaremos um
nimero maior de area em pixels da imagem para extrair as texturas, ou seja, incluindo maiores

informag0es texturais e possibilitando melhores resultados.
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Portanto, a ROI de 32x32 pixels apresentou valores superiores, quando comparados com
os resultados obtidos pela ROI de 10x10 pixels. A comparagdo entre as ROIs apresenta uma
diferenca de 1,25% em AUC e 1,8% de precisdo e F1 para 0s seus maiores valores obtidos, a
melhora foi em grande parte devido ao aumento da ROI e a sua sensibilidade. Essa diferenca nao
compromete a avaliacdo desse estudo, mas sugere que a ROl maior influéncia diretamente nos
resultados das andlises de extracdo de texturas, principalmente na estabilidade dos métodos
classificadores, evitando uma variabilidade de metodologia e reforcando uma classificacdo
confiavel para a diferenciacdo entre tumores primarios e metastase solitaria cerebral utilizando a
ROI de 32x32 pixels.

Observe, no entanto, que a escolha da ROI a ser utilizada tem como limitacdo o tamanho
da lesdo a ser estudado, assim como a mudanca de métodos classificadores, o que intensifica
futuros estudos para tais restrigoes.

Neste banco de dados, mesmo com a ROl menor, j& podemos observar um forte poder de
separacdo das texturas. Em situag6es limitrofes, nas quais os resultados estejam na faixa um pouco
abaixo de 80%, o emprego de ROIs maiores podem contribuir para melhorar a diferenciagéo,

levando a resultados mais confiaveis.

3. Conclusoes finais

- Para (Carter, Pan et al. 2016) sdo ditas como excelentes resultados acima de 90%, como
fortes resultados acima de 80% e razoaveis resultados acima de 70%.

- Os valores obtidos no Capitulo 111 possuem resultados com a AUC maxima de 97,5% e
minima de 78,5% para ROI de 10x10 pixels, tornando assim, o método dentro dos parametros
estabelecidos por (Carter, Pan et al. 2016);

- Os valores obtidos na presente dissertacdo, no Capitulo 1V, possuem resultados com a
AUC maxima de 99,8% e minima de 83,7% para ROI de 32x32 pixels, tornando assim, o método
valido e confiavel, conforme a referéncia (Carter, Pan et al. 2016);
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- O presente estudo mostrou que a selecdo de ROI é um fator que influéncia
significativamente as medidas e na diferenciacdo de tumores primarios e metastase cerebral
solitaria, porém ambas as ROIs obtiveram excelentes valores;

- A maior diferenciacdo no processo de comparacdo das ROIls, é devido aos resultados dos
melhores classificadores. A ROl de 32x32 pixels manteve os métodos classificadores constantes
para todas as sequéncias de imagem apresentando uma seguranca para 0 método, enquanto a ROI
de 10x10 pixels apresentou muita instabilidade nos métodos, dificultando a confiabilidade de uma
futura aplicacdo clinica;

- Na aplicacdo clinica, uma ROI menor pode ser preferida porque pode representar melhor
a propriedade local. Portanto, para a diferenciacdo de tumores primarios e metastase cerebral
solitaria, a ROI de 32x32 pixels é considerada clinicamente mais util em termos de sensibilidade
geral.

- As analises estatisticas apresentaram diferenciacGes significativas ao compararmos as
ROIs com os melhores resultados de AUC, acurécia, precisdo, sensibilidade e F1, obtendo até
**p<0,01. Para o resultado completo de AUC também foi obtido diferenca significativa de
*p<0,05, confirmando uma confiabilidade dos resultados.

- A limitagdo para utilizacdo da ROI 32x32 pixels é o tamanho da lesdo a ser estudada, néo
sendo adequada para tumores pequenos;

- Essa pesquisa traz contribuigdes originais para a comunidade cientifica, aléem de
apresentar um grande potencial técnico, como uma ferramenta para auxiliar no diagnostico

diferencial clinico na analise de imagens de ressondncia magnética do sistema nervoso central.
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sy pesquiss serd consiruldo com eyames realzados sntre 2018 & 2020, sendo que o5 padentes ndo =
EMCONTRAT B SEgMEnic Mo SErdgo & o3 packnies vieam a obito devido a condiglo apresentada. Os
eyames a serem wilmados por ser exmes de magens ndo displie de renfura informagio pessoal & nio
terd reiaclo direta com o padente.

Erdamgo:  Chisoess Sutigroll, mi=

Badrra: Fobiio Junior CEP: jmmasm
P BP Menicipe:  BOTLCATL
Tabdona: 1408010 E-mal: cscftrh Lremp be
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s ks om  F  Br F

Coatiramohs 4o Parec 4 B X

Fepomandapiec:
1. Apresentar reabiric final de atvidades apas Snalzacio da pesquisa.
Conelscles ou Penddnolas o Licta da Inad 5

Qg
Apts andlize em REUNMAD CROMARIA, o Colegiads daliberou AFROVADD o Projets de Pesquiza.
Congideragbec Finals a orfbéric do CEF:

Contorme delberaglo do Coleglado, em REUN WO ORDINARIA do Comits de Etica em Pesquisa

FMEUNESF, reallzasds em DEM0A2021, o Projeio de Fesguisa apressntado snconira-se AFROVADD. O
Fesgulsydor deverd enviar Resiabonio Final de Allvidades &0 final da pesguisa.

Alenciosamente,

Comitd de Etica em Pesguisa FRBIUNESP

Esbs pansser fol slaborado bassado no6 dosumanins ataluo relslonados:

Tipo Dooumenio Arquivo Fostagem Auor Shuaclo)
Informaghes Sasicas| FE_INFORMALDEE_EASICAS_DO_F | Ce07/aoz] Aoet
locPromts  IRQUSTO ITTETAT.oIM kel
Qutros TermoDeAnuenciainsiitucional g CEOTa021 | Disna Rodriguss de Aceibo
120759 |Fina

Qutros AnuencaHcHpe2082021 g CEOTa021 | Disna Rodriguss ot Acefto
180725 |Fina

Faoiha de Rosto FolhadercsinAss inadaa. pdl D072 | Disna Rodrigues de Arefbo
01822 |Fina

Projeto Detainado ! | projelo:_pesguisa dod 07021 |Disna Rodrigues oe Arefto

Brochura C1Es=  |Fina

LinyecSigador

Ruagdo do Parsosr:

Aprovado

Heosccha &preclsgdo da CONER:

Hio

Erderegc:  Chisoss Sutipnoll | m-

Balrro: Moo Junio CEPF: jaEesm
oo Munkipio- BOTLCATY
Talslona: 14801 605 Eomail: cac@iimb ursmp be
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BOTUCATL, 10 d= Agosio de= 2021

Agginado por:
Trajamo Sardenbarg
[Ceordenadoriall
Erdureps:  Chisosms Sutignoll | m-
Bairro: Moo Junice CEP: |amamm
[L - Nenicipioc  BOTLUCATU
Talsfonar | ]480-1600 E-mail:  cscFmE unesp b
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Taylor & Francis

Taylor & Francis Group

Dear Diana Rodrigues Pina,

Thank you for your submission.

Submigsion 1D 2289772N

Texture Analysis: A Potential Tool to Differentiate Primary Brain Tumors
and Solitary Brain Metastasis

Computer Methods in Biomechanics and Biomedical Engineering:
Imaging & Visualization

Manuscript Title

Journal

You can check the progress of your submission, and make any requested revigions, on the Author Portal.

Thank you for submitting your work to our journal,
If you have any queries, please get in touch with journalshelpdesk@taylorandfrancis.com.

Kind Regards,
Computer Methods in Biomechanics and Biomedical Engineering: Imaging & Visualization Editonal Office
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