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Isaac Newton
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RESuUMO

CLASSIFICACAO DE ESQUIZOFRENIA COM BASE EM MAQUINAS DE SUPORTE VETO-
RIAL APLICADAS A CARACTERISTICAS DE IMAGENS DE RESSONANCIA MAGNETICA

AUTOR: BARTHOLOMEU FERREIRA DA CRUZ

ORIENTADOR: CRISTIANO JACQUES MIOSSO

PROGRAMA POGS-GRADUACAO EM ENGENHARIA BIOMEDICA DA FACULDADE GAMA
DA UNIVERSIDADE DE BRAS{LIA

BRASiLIA, JUNHO/2015

A Esquizofrenia constitui um transtorno psiquico grave, apresentando manifestacoes
em geral no final da adolescéncia e sendo um grande enigma, por nao serem conhecidas
suas causas concretas. Os transtornos esquizofrénicos caracterizam-se geralmente por
deformidade nas caracteristicas do pensamento e de percepgao do real. O diagnéstico da

doenca é estritamente clinico e feito pelo psiquiatra com base na anamnese do paciente.

O diagnéstico precoce dessa doenca é essencial para o bem-estar do paciente e de seus
familiares, trazendo melhor controle dos sintomas e melhor convivio social. Entretanto,
o diagnéstico é muito complexo, pois os sintomas variam com o tempo e de pessoa para
pessoa, e os individuos muitas vezes nao se consideram doentes. Consequentemente,
¢ comum que o tratamento se inicie tardiamente, quando a qualidade de vida ja foi

impactada.

Por outro lado, evidéncias recentes descritas na literatura cientifica sugerem alteragoes
anatomicas perceptiveis no cérebro de pacientes esquizofrénicos. Essas evidéncias sao
passiveis de serem observadas em imagens estruturais de ressonancia magnética nuclear,

o que sugere a utilizagao deste tipo de imagem para auxilio de diagndstico.

Nesse contexto, esta pesquisa propoe o desenvolvimento e a avaliagao de um sistema
para classificacao de imagens de ressonancia magnética para auxiliar de forma coadjuvante
o diagnéstico clinico da doenga. Neste sentido, foi realizado um plano de procedimentos
para o desenvolvimento do classificador com base em maquinas de suporte vetorial (SVM,
do inglés support vector machines) aplicadas as caracteristicas de imagens de ressonancia

magnética extraidas de um unico corte do plano axial.

Desse modo, os procedimentos experimentais abrangem a escolha do corte axial,
os pontos de extragao, normalizagoes dos dados, analise MANOVA, testes de hipdtese
para escolha das estruturas anatomicas mais relevantes a classificagao, treinamento do

classificador de padroes em SVM e validagoes do classificador pela analise das medidas



estatisticas de desempenho (verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos,

falsos negativos, acurdcia, precisao, sensibilidade e especificidade).

Foram realizadas comparacoes estatisticas entre as dimensoes anatomicas de pacientes
controles e esquizofrénicos, tanto em valores absolutos quanto em valores relativos as
dimensoes do cérebro. Neste tltimo caso, foram testados quatro tipos de normalizacao
das medidas — considerando (i) a distancia entre os pontos extremos do cérebro na vertical
da imagem no corte analisado (altura), (ii) a distancia entre os pontos extremos do cérebro
na horizontal da imagem no corte analisado (largura), (iii) a norma dos comprimentos
associados a altura e a largura, (iv) a dimensao (dentre altura e largura) na dimensao
mais alinhada com cada estrutura anatomica em estudo. Os melhores resultados de
classificagao foram obtidos utilizando a normalizagao (i) de cada medida, e selecionando
para o classificador apenas as estruturas para as quais haviam sido encontradas diferencas
estatisticamente significativas entre esquizofrénicos e ndo-esquizofrénicos (com p < 0, 05).
O classificador submetido a estas entradas foi treinado com um percentual de todas as
imagens disponiveis no banco de dados — foram avaliados os treinamentos com 60%, 65%,
70%, 80% das imagens. Para cada percentual, foram usadas para o treinamento até 50000
combinagoes de imagens de treinamento, e selecionou-se o sistema melhor treinado para
a validacao do sistema com as imagens nao usadas no treinamento. Nessa situacao, a

taxa de erro do sistema melhor treinado foi de 6,7%.

Assim, pode-se sugerir a utilizacao desta metodologia de classificacao de esquizofrenia
como exame complementar para auxiliar o diagnostico clinico. Desse modo, compete
frisar a importancia do diagndstico precoce nesses casos, para agilizar o procedimento

terapéutico e preservar a qualidade de vida do paciente e dos seus familiares.
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ABSTRACT

SCHIZOPHRENIA CLASSIFICATION BASED ON SUPPORT VECTOR MACHINE APPLIED
THE CHARACTERISTICS OF IMAGING RESONANCE MAGNETIC

AUTHOR: BARTHOLOMEU FERREIRA DA CRUZ

SUPERVISOR: CRISTIANO JACQUES M10SSO

PROGRAMA POGS-GRADUACAO EM ENGENHARIA BIOMEDICA DA FACULDADE GAMA
DA UNIVERSIDADE DE BRASILIA

BRASiLIA, JUNHO/2015

Schizophrenia is a psychic disorder, presenting it’s symptoms generally at the end of
the adolescence and being a wide enigma due to the fact of the not well known concrete
causes of it. The schizophrenia’s disorders are characterized, in general, as a deformed
perception of the reality and character of thinking. The diagnosis of the disease is strictly

clinical and made by a psychiatrist, based on the anamneses of the patient.

The premature diagnosis of this disease is essential for a comfortable life for the pati-
ent and its familiars, bringing improvements on the control of the symptoms and better
social life’s interactions. Indeed, the diagnosis is very complex because the symptoms
change through the time and through the people, and the patients, mostly don’t consider
themselves as sick. Consequently, it’s common that the treatment starts later than it

should, and then the life quality of the person had already been impacted.

Looking from another point, recent evidences described on the scientific literature
propose perceptible anatomic changes on the schizophrenia patients brains. Those evi-
dences are insusceptible of being observed on structure images of the nuclear magnetic
resonance, that proposes the usage of this type of image to help the diagnosis. In that
context, this research proposes the development and evaluation of a system for classifying
the magnetic resonance’s images to assist, in a supporting way ,the clinical diagnosis of
the disease. In this sense, it has been made a proceedings project for the development of
a classifier based on support vector machines(SVM) applied to the magnetic resonance’s

pictures cut from a singular axial frame.

In that way, the experimental proceedings cover the action of choosing the axial
cut, the extraction points, the data normalization, MANOVA test,the hypothetical test
to select the most relevant anatomic structures for the classification, the classifier of
standards’ training on SVM and validations of the classifier by the analysis of the statistics
of behavior’s measures (true positives, true negatives, false positives, false negatives,

accuracy, precision, sensibility and specificity).

il



Statistics comparisons between anatomic dimensions of control patients and the schi-
zophrenic ones, were made both in absolute values and relative values to the brain’s di-
mensions. In that last case, were tested four types of measure’s normalizations-considering
;(i) the distance between the extreme points of the brain, on vertical at the analyzed cut’s
picture; (ii) the distance between the extreme point of the brain, on horizontal at the
analyzed cut’s picture (width); (iii) the length’s norm associated by the height and the
width;(iv) the dimension(between height and width) on the dimension more aliened with
each anatomic structure in study. The best results of classification were gotten using
the normalization (i) of each measure, and selecting for the classifier, only the structures
which has been found statistically significant differences between schizophrenics and non
schizophrenics (with p<0,05). The classifier submitted at these entries, were trained with
a percentage of every image available at the data bank- were evaluated the trainings with
60%, 65%, 70%, and 80% of the images. For each percentage, were explored for the
training up to 50000 combination of training images, and the best trained system was
selected for the validation of the system with the non used pictures at the training. In

that situation, the error rate of the best trained system was of 6,7%.

Therefore, it can be suggested the utilization of this methodology of classification
of the schizophrenia as a trigger for supporting the clinical diagnosis. In that way, it is
important to crimp the importance of the premature diagnosis in those cases, for making
the therapeutic proceeding faster and maintaining the life’s quality of the patient and its

belongings.

v
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A Esquizofrenia é definida como um transtorno psiquico grave, apresentando mani-
festagoes em geral no final da adolescéncia. A terminologia foi criada pelo psiquiatra
Eugene Bleuler, em 1908. Entretanto, quem descreveu a enfermidade foi Emil Kraepelin

que a denominava de deméncia [26].

Os sintomas caracteristicos da doenga sao divididos basicamente em 2 classes: po-
sitivos e negativos [5, 18]. Os positivos sao caracterizados por: delirios, discurso de-
sorganizado, alucinacoes, comportamento amplamente desorganizado ou catatonico. Sao
sintomas que sempre apresentam um exagero e uma percepcao distorcida da realidade. J&
os sintomas negativos sao caracterizados pela auséncia de reagoes diante de um estimulo

externo. Os principais sao: embotamento do afeto, alogia e avolicao ou abulia.

Muitos individuos tém uma fase prodromica, onde ocorrem sintomas inespecificos
e um aumento no prejuizo social. O terno ”prédromos”é muito utilizado na clinica,
para conceituar a fase inicial da esquizofrenia, onde o individuo nesta fase apresenta-se

sintomético, mas sem a presenga de sintomas patognomonicos da doenca de fato [35].

Apesar dos avancos na saide e na psiquiatria, os conceitos criados por Kraepelin
e Bleuler formam os pilares para o entendimento do transtorno, estando presentes nos

critérios de diagndstico clinico [38, 37].

Os principais critérios e defini¢oes utilizados no diagnéstico clinico de esquizofrenia
foram baseados, tradicionalmente, nos conceitos de Bleuler: mudanca no Afeto, Asso-
ciagao, Autismo e Ambivaléncia. A partir desses quatro conceitos, foi elaborada a se-
gunda edigao do Manual Diagndstico e Estatistico de Transtornos Mentais (DSM-II) [4],
com o objetivo de padronizacao dos diagnésticos, mas ainda utilizando conceitos amplos
sobre a doenca. Ha pouco mais de uma década foi introduzida a terceira edicao do ma-
nual, trazendo uma abordagem mais restritiva no diagnéstico (apresentando limitagoes

na quantidade de sintomas e no tempo das manifestacoes). Na quarta edi¢do do manual



(DSM-1V), foram incluidos os sintomas positivos e negativos que sao utilizados até hoje.
A maior diferenga entre a terceira edi¢do do manual (DSM-III) e a quarta (DSM-IV) estd
nas definicoes dos sintomas caracteristicos, a duracao da sintomatologia foi aumentada e
houve a eliminacao da obrigatoriedade de alucinagoes para a conclusao da doenca. Outra
diretriz utilizada para o diagndstico é a CID 10 ( World Health Organization, 1992) [30],

apresentando uma definicao mais restrita em relacao a DSM-IV.

As duas diretrizes (DSM e CID-10) apresentam um diagnéstico através de uma anam-
nese (entrevista minuciosa com o paciente e também com os familiares), levando em conta
somente a clinica do individuo ou paciente, o que torna o diagnéstico complexo, subjetivo,
podendo ter analises distintas e dependentes da experiéncia do médico. Outra dificuldade
presente no diagnostico é que o individuo com esquizofrenia nao tem consciéncia que sao

acometidas pelo transtorno, acreditando que seus sintomas sao normais e reais.

Muitos estudos foram feitos com o objetivo de encontrar alteragoes especificas na
estrutura cerebral para obtencao de um diagnostico laboratorial. Através da ressonéancia
magnética, foi possivel a andlise nao-invasiva do encéfalo de pacientes com diagndstico
clinico de esquizofrenia, chegando a conclusao de que uma grande porcentagem dos pa-
cientes diagnosticados esquizofrénicos tinham alteragoes estruturais. Mas os indicios
encontrados nao puderam ser concretizados como patognomonico de esquizofrenia, por
existirem pessoas que nao tém os transtornos esquizofrénicos, mas exibem alteragoes es-

truturais [6].

As principais alteracoes estruturais documentadas sao: aumento dos ventriculos late-
rais (Harvey, 1994), redugao do tecido cerebral, evidenciada por alargamento dos sulcos
corticais e menor volume de substéncia branca e cinzenta [11]. Analisando o cérebro
por regiao, o lobo temporal exibe uma diminuicao em seu volume mais consistente, en-
quanto o lobo frontal apresenta menor indice de acometimento. Uma maior incidéncia
de hipertrofia do cavum do septo pelicido também foi demonstrada em individuos com
esquizofrenia. Em relacao as imagens funcionais do cérebro, ha um indicativo consistente

de redugao relativa do fluxo sanguineo cerebral e no metabolismo neurais [22].

1.2 FORMULACAO DO PROBLEMA

Mesmo com todos os avangos na area da satde, a esquizofrenia permanece sendo um
grande enigma para os pesquisadores, por nao apresentar causas concretas desencadea-
doras da doenca, pela complexidade no seu diagnostico, pela inexisténcia de marcadores
estabelecidos, especificidade suficiente para determinacao de diagnostico e dificuldade na

obtencao de um diagnoéstico precoce.



Diante da complexidade e dificuldade do diagnostico, o presente trabalho propoe
o desenvolvimento e avaliacdo de um sistema de classificacdo de padroes (Méquina de
Suporte Vetorial - SVM), baseados em imagens de ressonancia magnética (RM). O intuito

¢é utilizar o classificador como exame complementar ao diagnéstico clinico.

Para isso, é necessaria a extragao de informacoes a partir das imagens de RM, usando
para isso recurso presente no processamento de imagens (aquisi¢ao e andlise dos sinais)
e posteriormente realizar treinamento dos dados adquiridos em SVM, para gerar um
classificador [32].

Nos capitulos de fundamentagao tedrica e metodologia, serao abordados os detalha-
mentos sobre o funcionamento, as configuragoes para classificacao e também sera jus-
tificada a escolha do classificador SVM. Para efeito de comparacao, foi utilizado outro
classificador com base no sistema de classificacao Ensemble, com intencao de analisar se

outros métodos de classificacao apresentariam taxas de desempenho parecidas ou superi-

ores ao do SVM.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo do trabalho é realizar a extracao de caracteristicas anatomicas de imagens de
ressonancia magnética e efetuar um estudo de hipdtese para verificar se variagoes nessas

medidas de caracteristicas estao relacionadas estatisticamente a casos de esquizofrenia.

A pesquisa visa utilizar essas caracteristicas em classificadores de padrao, com o in-
tuito de desenvolver um sistema de classificacao para que sirva como um exame comple-
mentar automatizado no auxilio do diagnostico da esquizofrenia. Posteriormente, serao
realizadas as andlises sisteméticas de desempenho para validagao do classificador com

base em banco de dados previamente classificado por psiquiatras.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

O estudo visa desenvolver um sistema de classificacao de esquizofrenia atuando a partir
de medidas de caracteristicas extraidas de tinico corte axial de imagens estruturais de
ressonancia magnética. Tal sistema sera treinado para diferenciar e classificar qualitativa
e quantitativamente os individuos controles dos esquizofrénicos a partir da utilizagao de

classificadores de aprendizagem de maquina. No caso, sera utilizado o classificador SVM



- Maquina de Suporte vetorial.

Desse modo, serao realizados testes estatisticos e testes de hipétese para obtencao do
valor de p. Com aquisicao do valor de p é possivel analisar quais estruturas apresentam

diferencas estatisticas nos grupos esquizofrénico e controle.

Posteriormente, estas diferencas estruturais encontradas nos testes estatisticos serao
utilizadas nas configuragoes dos processos do desenvolvimento do classificador, com a
meta de melhoria das medidas de desempenho do sistema. Os parametros de desempenho
utilizados serao: acuracia, sensibilidade, especificidade, precisao, verdadeiros positivos,
verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos. Esses parametros servirao como
ferramentas de avaliacao do classificador, para validacao do sistema, com base em imagens

de banco de dados previamente classificado por psiquiatras.
PERGUNTAS DA PESQUISA:

1- Ha diferenga estatistica entre as caracteristicas estruturais de imagens de res-

sonancia magnética extraidas do grupo esquizofrénico e as extraidas do grupo controle?

2— Apds o desenvolvimento de um classificador, com base em méaquina de suporte
vetorial e usando as caracteristicas estruturais adquiridas, para diferenciar esquizofrénicos
dos controles, quais as métricas de desempenho medidas? Qual a implicacao dos valores
observados para o uso pratico desse classificador no estudo e auxilio ao diagnéstico de

esquizofrénicos?

1.4 JUSTIFICATIVA

Os dados epidemiolégicos mostram a esquizofrenia como um problema mundial de satude
publica. Todos os povos e culturas apresentam a incidéncia da doenca, atingindo aproxi-
madamente 1% da populacao adulta, independentemente de sexo, condicoes sociocultu-
rais e economicas [24]. Fora os casos ndo documentados, onde o portador de esquizofrenia
nao tem um diagndstico clinico adequado. Agravando os sintomas e diminuindo a eficacia
do tratamento. Trazendo consequéncias psicolégicas e sociais devastadoras, para o por-

tador do transtorno e sua familia.

Por motivos de cunho social e contribui¢ao académica, o presente trabalho tem como
principal proposta a elaboracao de um exame complementar, utilizando imagens de res-
sonancia magnética, que seja coadjuvante ao exame clinico, melhorando assim, a eficacia
e a eficiéncia do diagnéstico, isto €, possibilitando a obtengao de diagnodsticos precoces

da doenca e viabilizando previamente o tratamento do individuo.
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Além disso, o trabalho visa agregar novos métodos e conceitos ao procedimento de
analise do caso clinico, a fim de possibilitar o entendimento dos profissionais da &rea,
sobre os fatores que influenciam diretamente e indiretamente as etapas de identificacao e

classificacao dos individuos acometidos com a doenca.

1.5 METODOLOGIA UTILIZADA DURANTE A REVISAO DE LITERATURA

Na confeccao da base bibliografica utilizou-se internet, livros, teses, dissertacoes e artigos
nas seguintes fontes de dados especializadas: PubMed, IEEE (Institute of Electrical and
Electronics Engineers), com o objetivo de selecionar artigos cientificos e estudos associ-
ado a Esquizofrenia, SVM e processamento de imagens para o embasamento tedrico do
trabalho.

O Manual Diagndstico e Estatistico de Transtornos Mentais (DSM-IV-TR — Ameri-
can Psychiatric Association) foi o livro utilizado para a fundamentagao tedrica e contex-

tualizada da Esquizofrenia, atribuindo diretrizes padroes para o diagndstico clinico.

O livro Anatomia Humana Sistémica e Segmentar foi utilizado para conceitualizacao

das estruturas anatomicas do Sistema Nervoso Central - SNC

O BIRN - biomedical informatics research network foi a ferramenta de comparti-
lhamento de dados utilizada na investigacao biomédica e imagenoldogica. Através desse
banco de imagens, foi possivel medir, analisar e treinar em SVM (M&aquina de Suporte
Vetorial) as imagens de grupos esquizofrénicos e controle. O endereco do website é

http://www.birncommunity.org/.

Manual clinico dos transtornos psicolégicos, David H. Barlow.

1.6 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertagao contém cinco capitulos e um apéndice.

No primeiro capitulo, é feita uma introducao a motivagao da dissertacao. Apresen-
tando ao leitor, defini¢oes basicas sobre a doenca Esquizofrenia, expondo as dificuldades

no diagnéstico da doenga e conceituando a metodologia de classificadores de padroes.

No Capitulo 2 apresenta uma Fundamentagao Tedrica, que descreve os conceitos da

técnica de Imageamento em Ressonancia Magnética e seus subtopicos: Principio Fisico,



Composicao do Equipamento, Reconstrucao de Imagens em Ressonancia Magnética e
Vantagens e Desvantagens da técnica. O capitulo abrange também, a descricao da Es-
quizofrenia, a classificacao clinica, os subtipos da doenca, Critério para o diagndstico e o
diagnostico laboratorial com neuroimagem. Na secao final do capitulo, sao descritos os
conceitos basicos de SVM - Maquinas de Suporte Vetorial (SVM, do inglés support vector

machine).

No capitulo 3, Metodologia, aborda o Classificador SVM, o banco de imagens, a

quantidade de imagens utilizadas na primeira etapa e o plano de extracao de pontos.

No capitulo 4, Resultados e Discussoes, sao apresentados os resultados dos testes

realizados com as relevancias quantitativas e qualitativas.

O capitulo 5 apresenta a conclusao do trabalho.



2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 IMAGEAMENTO POR RESSONANCIA MAGNETICA

O termo ressonancia magnética (RM) foi proposto pela primeira vez em 1936, pelo fisico
holandés C.J. Gorter, mas a metodologia nao foi demonstrada experimentalmente. Em
1946, logo apds a Segunda Guerra Mundial, Bloch e Purcell fizeram as primeiras aplicagoes

com RM, com o objetivo de analisar as propriedades fisico-quimicas da matéria [39].

Os experimentos iniciais de RM eram de propor¢oes pequenas, utilizavam imas (mag-
netos) muito pequenos e feixes de particulas atomicas que atravessavam uma camara a
vacuo. Porém, os resultados obtidos alavancaram muitos estudos acerca do assunto. O
interessante é que muitos cientistas da época inicialmente nao acreditavam que a técnica

de RM seria capaz de gerar imagens do corpo humano [39]

Foram realizados alguns estudos em tecidos humanos ou em tecidos de animais, entre
a Segunda Guerra Mundial e os anos 70. No entanto, o uso clinico da RM na geracao
de imagens sé apareceu a partir de 1973, quando Paul Lauterbur sugeriu a utilizacao de
gradientes de campo magnético, onde a mudanca das associagoes desses gradientes geraria
a condificacao do posicionamento espacial do sinal de RM detectado. Isso tornou possivel
a obtencao de imagens anatomicas em plano transverso, em 1976-1977 na Universidade
de Nottingham [39, 36].

A partir desse periodo, houve uma busca pelo desenvolvimento de magnetos com
campos magnéticos estaticos, mais intensos, uniformes e em maior volume para que fossem

capazes de acomodar o corpo humano inteiro [39, 36].

2.1.1 Princirio Fisico

A técnica de RM, essencialmente, utiliza a propriedade magnética natural dos atomos que
constituem os tecidos. Esta ideia de que o &tomo poderia ter propriedades magnéticas veio

dos conceitos da mecanica classica sobre o movimento angular e movimento magnético.



Apoés o conhecimento de que os atomos tinham estruturas internas que provocavam
um movimento angular, muitos fisicos da época voltaram seus estudos para explicar os

fendmenos associados aos atomos.

Os estudos sempre tentavam erroneamente explicar o movimento angular como sendo
resultado do movimento dos elétrons em torno do nicleo. Para explicar corretamente o
movimento dos atomos, denominado de spin, fez-se necessaria a associacao de teorias da

relatividade com mecanica quantica [39].

Esta proposta da existéncia dos spins foi inicialmente aplicada aos elétrons e poste-
riormente foi aplicada as outras particulas subatomicas, incluindo os protons e néutrons.
Isso porque, nao sao s6 os elétrons que possuem a capacidade rotacional. Os prétons e

néutrons também possuem esta propriedade [34].

O Spin foi definido como a principal propriedade das particulas elementares que
constituem o atomo, caracterizado pela soma vetorial resultando dos spins dos prétons e
néutrons, com valor de rotagao dependente do niimero de atémico e massa atémica. Com
isso, os nicleos onde os spins dos prétons e néutrons nao se encontram pareados ha um

campo magnético resultante capaz de ser representado por um vetor magnético dipolar.

Em RM, as particulas utilizadas na geracao de imagem sao de hidrogénio, devido ao
corpo humano apresentar 2/3 de dtomos de hidrogénio em sua constituigao e por oferecer

uma elevada sensibilidade magnética.

A técnica RM utiliza estas propriedades para estudar o comportamento dos nicleos
atomicos com momento angular de spin e momento magnético associado em um campo
magnético externo. Sendo, a direcao do campo magnético externo B é definida como o

eixo z do sistema de coordenadas: B = (0,0,B0).

2.1.2 COMPOSICAO DO EQUIPAMENTO

O aparelho de RM basicamente é constituido, pelo magneto, pelos receptores de radio-

frequéncia (RF) e bobinas transmissoras.

O magneto apresenta campo magnético estatico B0, o gerador de RF produz as
ondas de radiofrequéncia que sao emitidas na forma de pulsos estimulando os nicleos
das amostras biolégicas. As bobinas sao encarregadas de codificar os sinais recebidos da

amostra no espaco. Esse sinal codificado é salvo no computador [39, 34].



2.2 ANATOMIA DO SISTEMA NERVOSO CENTRAL — SNC

O cérebro corresponde a maior parte do encéfalo. Formado basicamente por dois he-

misférios e divido em 5 lobos externos: frontal, parietal, temporal, occipital e insula.

2.2.1 SUBSTANCIAS BRANCA E CINZENTA NO SNC

Substancia Branca e cinzenta sao areas claras e escuras do encéfalo ou da medula, s6 é
possivel o reconhecimento das éreas, a partir de um corte histolégico (ex.: corte fron-
tal do cérebro, corte horizontal do cerebelo e corte transversal da medula espinhal) ou

imageamento das estruturas [13].

2.2.2 VENTRICULOS CEREBRAIS

E composto de 4 cavidades que se intercomunicam, sendo 2 ventriculos laterais (direito e
esquerdo, ventriculo III e ventriculo IV. A intercomunicacao dos ventriculos laterais com
o ventriculo III é denominada de forame de monro e a interacao entre o ventriculo III e
IV é chamada de aqueduto de sylvius. Os ventriculos laterais sao extensas cavidades de

forma irregular que esta locada no interior dos hemisférios cerebrais.

2.3 ESQUIZOFRENIA

Os transtornos esquizofrénicos caracterizam-se geralmente por deformidade nas carac-
teristicas do pensamento e de percepcao do real, com durag¢ao minima de 6 meses contendo
no minimo 1 més de sintomas da fase ativa, isto é, com dois (ou mais) das seguintes ca-
racteristicas: delirios, discurso desorganizado, alucinacoes, comportamento amplamente
desorganizado ou catatonico e/ou sintomas negativos. Normalmente, os pacientes nao

apresentam desprovimento da capacidade intelectual e nao ha perda de consciéncia.

Os comportamentos psicopatolégicos importantes (que ajudam no reconhecimento
e classificacdo da doenga) sao: i) O eco do pensamento (onde ocorre uma repeti¢ao
de pensamentos, com intervalos de poucos segundos, dentro da cabega do individuo);
ii) A imposi¢ao ou o roubo do pensamento (onde o individuo tem a experiéncia que
os préprios pensamentos sao "roubados”ou apropriados por um agente exterior a ele);
iii) A divulgacdo do pensamento (também chamado de difusdo de pensamento, onde os

pensamentos da pessoa de alguma maneira sao compartilhados por outras pessoas assim



que sao produzidos, ou tornam-se de conhecimento piblico); iv) A percepcao delirante
(Atribuigdo de um significado anormal a uma percepgao normal, geralmente, trata-se
de uma experiéncia delirante de contetido mistico, revelatério ou ameagador); v) ideias
delirantes de controle de influéncia ou de passividade (Convic¢ao delirante que algo de
si estd sendo substituido ou estd sendo submetido a influéncia e controle de alguma
forga estranha. As descrigoes originais deste fenomeno delirante o associavam a pseudo-
alucinagoes (Kandisnki, 1849-1889) e a alteracoes da consciéncia (Clérambault, 1872-
1934)); vi) vozes alucinatdrias que comentam ou discutem com o paciente na terceira

pessoa; vii) transtornos do pensamento.

Embora, nao possa ser identificado nenhum sintoma que seja estritamente patog-
nomonico da Esquizofrenia; o diagnostico ¢ realizado pelo reconhecimento de uma asso-

ciacao de sinais e sintomas.

Tais sintomas podem ser agrupados em duas categorias gerais: positivos e negativos.
Os positivos sao caracterizados pelas distor¢oes ou um exagero na percepgao dos estimulos
externos normais. Os negativos sao caracterizados pela reducao ou uma auséncia dessa

percepcao dos estimulos externos normais.
SINTOMAS PoOSITIVOS
Incluem:
i. Delirio (exagero do raciocinio 16gico).
ii. Alucinagoes (exagero da percepgao).
iii. Discurso desorganizado (distor¢ao da linguagem e comunicagao).
iv. Catatonico (distor¢ao do controle comportamental).

Podendo agrupar esses sintomas em duas esferas de analises: a ”dimensao psicética” que
é constituido por delirios e alucinagoes; e "dimensao da desorganizacao”que inclui com-

portamento e discurso desorganizados.

Segundo Bleuler (1934), o aspecto mais importante da Esquizofrenia estd relacio-
nado a desorganizacao do pensamento, pois é através do pensamento que todos os outros
transtornos surgem. Entretanto o transtorno do pensamento apresenta uma notavel di-
ficuldade de identificagao, uma vez que a distor¢cao do pensamento somente é percebida

através do discurso desorganizado do individuo [7].

Os individuos com Esquizofrenia podem apresentar discurso desorganizado de muitas
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maneiras. Pode ser caracterizado por uma mudanca de um assunto para outro sem ne-
nhum nexo causal, podendo apresentar respostas com relagao indireta ao assunto da per-

gunta ou nao ter relacao com a pergunta, com uma tangencialidade explicita ao conteudo.

SINTOMAS NEGATIVOS

Incluem:
i. Embotamento do afeto (bloqueios ligados a demonstragao emocional).
ii. Alogia (restrigbes na produtividade do pensamento).

iii. Avoli¢do ou Abulia (incapacidade de realizar atividades que exijam persisténcia

para alcancar um objetivo).

Esses sintomas sao dificies de serem estimados, pois apresentam uma linha ténue com
a normalidade, permitindo outras suposigoes, como por exemplo: quadro de depressao.
A percepcao sucessiva dos transtornos, por um longo periodo, é ainda o teste mais con-

veniente para identificacao dos sintomas negativos.

2.3.1 PADRAO FAMILIAR

Sao sujeitos a Esquizofrenia, os parentes bioldgicos de primeiro grau de individuos com
Esquizofrenia [11]. Tendo um risco dez vezes maior de apresentar a sintomatologia da
doenga do que a populagao em geral. Gémeos monozigoticos manifestam taxas de con-

cordancia maiores do que em gémeos dizigdticos.

Embora muitas evidéncias apontam os fatores genéticos como precursores etiolégicos
da Esquizofrenia [18], a taxa de predominancia em gémeos monozigéticos demonstra uma

discordancia, reforcando e nao descartando a importancia das variacoes fenotipicas.

2.3.2 SUBTIPOS DE ESQUIZOFRENIA

A classificacao dos subtipos é feita através da anamnese mais recente do individuo su-
postamente com Esquizofrenia. Os subtipos sao: 295.30 - Tipo Paranoide, 295.10 - Tipo
Desorganizado, 295.20 - Tipo Catatonico, 295.90 - Tipo Indiferenciado e 295.60 - Tipo
Residual.

O trabalho utilizara como foco de estudo imagens de pacientes diagnosticados Esqui-

zofrénicos do subtipo paranoide (295.30).
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2.3.3 CRITERIOS PARA DIAGNOSTICO PARA ESQUIZOFRENIA

A. Sintomas Caracteristicos: Pelo menos dois dos seguintes quesitos, cada qual presente
por uma porgao significativa de tempo durante o periodo de 1 més (ou menos, se tratados
com Sucesso):

i. Delirios

ii. Alucinagoes

iii. Discurso Desorganizado (p.ex.,frequente descarrilamento ou incoeréncia)

iv. Comportamento amplamente desorganizado ou catatonico

v. Sintomas Negativos, isto é, embotamento afetivo, alogia ou abulia.

NoOTA: Apenas um sintoma do critério A é necessario quando os delirios sao bizarros ou
as alucinagoes consistem em vozes que comentam o comportamento ou os pensamentos

da pessoa, ou duas ou mais vozes conversando entre si.

B. Disfunc¢do social/ocupacional: Por uma porcao significativa do tempo desde o
inicio da perturbagao, uma ou mais areas importantes do funcionamento, tais como tra-
balho, relgoes interpessoais ou cuidados pessoais, estao acentuadamente abaixo do nivel
alcancado antes do inicio (ou quando o inicio se dé na infancia ou adolescéncia, incapa-

cidade de atingir o nivel esperado de realizagao interpessoal, académica ou profissional).

C. Duragao: Sinais continuos da perturbagao persistem pelo periodo minimo de 6
meses. Esse periodo de 6 meses deve incluir pelo menos 1 més de sintomas (ou menos, se
tratados com sucesso) que satisfazem o critério A (i.é, sintomas da fase ativa) e pode in-
cluir periodo de sintomas prodromicos ou residuais. Durante esses periodos prodromicos
ou residuais, os sinais de perturbacao podem ser manifestados apenas por sintomas ne-
gativos ou por dois ou mais sintomas relacionados no Critério A presentes de uma forma

atenuada (p. ex., crengas estranhas, experiéncias perceptuais incomuns).

D. Ezclusao de transtorno Esquizoafetivo e transtorno do humor: O transtorno Es-
quizoafetivo e o transtorno do humor com caracteristicas psicoticas foram descartados,
porque (1) nenhum episédio depressivo maior, manfaco ou misto ocorreu concomitante-
mente aos sintomas da fase ativa; ou (2) se os episédios de humor ocorreram durante os
sintomas da fase ativa, sua duracao total foi breve com relacao a duracao dos periodos

ativos ou residual.

E. Ezclusao de substancia/condi¢ao médica geral: A perturbagao nao é consequéncia
dos efeitos fisiolégicos de substancias (p.ex., uma droga de abuso, um medicamento) ou

a uma condicao médica geral.
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F. Relagcao com um transtorno global do desenvolvimento: Se existe um historico
de transtorno Autista ou de outro transtorno global do desenvolvimento, o diagndstico
adicional de Esquizofrenia é feito apenas se delirios ou alucinagao proeminentes também

estao presentes pelo periodo minimo de 1 més (ou menos, se tratados com sucesso).

2.3.4 CRITERIOS DIAGNOSTICOS PARA 295.30 TiPO PARANOIDE

Um tipo de Esquizofrenia no qual sao satisfeitos os seguintes critérios:
A. Preocupagao com um ou mais delirios ou alucinagoes auditivas frequentes.

B. Nenhum dos seguintes sintomas é proeminente: discurso desorganizado, compor-

tamento desorganizado ou catatonico ou afeto embotado ou inadequado.

2.3.5 DIAGNOSTICO LABORATORIAIS — NEUROIMAGEM

Até entao, nao foram encontrados padroes laboratoriais para o diagndstico de Esquizo-
frenia. O diagnéstico de esquizofrenia é estritamente clinico. Os exames neurais sao
utilizados para descartar outras suspeitas. No entanto, vérias pesquisas (em neurop-
sicologia, neurofisiologia e de neuroimagem) demonstraram que utilizando a técnica de
RM, com um numero amostral de individuos adequado e uma resolucao de imagem alta,
¢é possivel notar diferencas estruturais entre grupo de Esquizofrénicos e grupo controle
(saudaveis) [19].

Mas a primeira publicacao sobre os achados estruturais do cérebro, foi em 1976 por
Johnstone, que descreveu o alargamento dos ventriculos laterais em individuos diagnos-

ticados com esquizofrenia, utilizando a técnica de tomografia computadorizada.

Apos esse relato, varios estudos estiveram voltados a esquizofrenia, a fim de encontrar
mais indicios de deformidades de estruturas cerebrais. Entao, comecaram os estudos com
RM. Os primeiros estudos com a técnica revelaram uma reducao geral do encéfalo com
uma hipertrofia dos ventriculos laterais, confirmando as evidéncias do estudo de Johnstone
(figura 2.1) [21]. Posteriormente, revelaram uma diminui¢ao de volume de estruturas
corticais temporais, no hipocampo, na amigdala e no giro para-hipocampal. Muitos
estudos também demonstraram reducao do tecido cerebral, evidenciada por alargamento
dos sulcos corticais e menor volume de substancia branca e cinzenta [7, 11]. Entretanto,
ainda existem controvérsias quanto a aparente diminuicao do tecido cerebral, ser um

processo focal ou difuso [20, 27].
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Controle Esquizofrénico

Figura 2.1: Imagens axiais de ressonancia magnética do grupo controle (a direta) e o
grupo esquizofrénico (a esquerda) retiradas do banco de imagens BIRN [1]. A hipertrofia
dos ventriculos laterais sao facilmente identificado no sujeito a direita.

Quando examinado por regiao, lobo temporal mostra uma diminuicao de volume mais
consistente, enquanto o lobo frontal apresenta menor indice de acometimento. Dentro do
lobo temporal, existem evidéncia de anormalidades focais, com as estruturas temporais
mediais (hipocampo, amigdala e cértex entorrinal), bem como giro temporal superior e

o plano temporal, mostrando de forma mais consistente uma redugao de volume [7].

Uma reducao de volume do tdlamo também foi observada em individuos com esquizo-
frenia e em seus parentes de primeiro grau nao afetados, mas poucos estudos se dedicaram
a esta questao. Outro achado que foi replicado é o do aumento do ganglio basal [23], mas
existem evidéncias crescentes de que isso pode ser um epifenomeno do tratamento com
medicamentos neurolépticos tipidos. Uma maior incidéncia de hipertrofia do cavum do

septo pelicido também foi demonstrada em individuos com Esquizofrenia.

A reducao relativa do fluxo sanguineo cerebral, no metabolismo e em outras atividades
neurais, continua sendo os indicativos mais consistentes em relagao as imagens funcionais
do cérebro [22, 11].
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2.4  CLASSIFICADORES DE PADROES — APRENDIZADO DE MAQUINA

Para classificar algo, é necessaria uma andlise das informacoes, afim de encontrar se-
melhancas em formas, medidas e comportamento desses dados coletados, para depois

agrupa-los em classes. Isso ocorre de forma bem intuitiva para nés seres humanos.

Um exemplo pratico e que acontece muito no nosso cotidiano, é a facilidade de olhar-
mos para duas pessoas distintas, sem nenhum grau de parentesco e mesmo com todas estas
diferengas, ainda assim achar semelhanca no rosto das duas pessoas. Isso acontece, por-
que nosso cérebro apresenta a capacidade intrinseca e subconsciente de reconhecimento
de padroes, fazendo uma coleta de dados pelo globo ocular e o processamento desses
dados no 16bulo temporal (onde ocorre o gerenciamento da memoéria). Como podemos
ver, tudo na vida é sujeito a classificagao. Em classificacao de imagens nao é diferente.
Substancialmente, a classificacao, consiste na categorizacao dos dados, que no caso das
imagens os dados normalmente sao os pixels (com valores de orientagao determinados em

x e y). O processo de classificagdo de imagens é dividido em [15]:
i. Motivacao da pesquisa e as caracteristicas estruturais.
ii. Determinacao do Sistema de classificacao.
iii. Pré-processamento
iv. Selecao das amostras de treinamento.
v. Aquisicao dos dados.
vi. Classificacao com classificadores apropriados.
vii. Avaliacao.

Para que o classificador funcione, distinguindo os dados amostrais em respectivas

classes de interesse, é necessario o treinamento (processo chamado de aprendizagem de

maquina). O treinamento pode ser de aprendizagem supervisionada ou nao-supervisionada [3,

29].
APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA

Na Aprendizagem Supervisionada o objetivo é estabelecer regras para a classificacao,

ou seja, introduzir conceitos com classes conhecidas, afim de induzir o acerto da maquina [2].

Segundo Bigus (1996), este aprendizado é quando temos um banco de dados, onde sao
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conhecidas as varias e distintas classes, mas o objetivo é automatizar para a realizacao de
treinamento de SVM na obtencao de classificagao, previsoes baseadas no tempo e fungoes

de aproximagao ou modelagem [33].
APRENDIZAGEM NAO-SUPERVISIONADA

Na Aprendizagem Nao-Supervisionada, o operador sabe os dados de entrada, mas des-
conhece a saida do processamento, desta forma, é necessaria a simulacao uma experiéncia

nao vivida, através de métodos de probabilidade [3].

2.4.1 MAQUINAS DE SUPORTE VETORIAIS

As Méquinas de Suporte Vetoriais (SVMs), sigla do inglés para Support Vector Machines,
¢ um sistema de aprendizagem baseado em teoria estatistica. SVMs realizam analise e
reconhecimento de padrdes, com intuito de qualitativamente classifica-los [12]. Podem
ser encontradas em diversas areas, sendo muito eficazes para solucionar varios proble-
mas, como na identificacao de categorias de textos, no reconhecimento de documentos
manuscritos, na ciéncia médica [10] e biotecnolégica (classificagdo de proteinas), Bioin-
formética e na classificacao de imagens (tendo precisao superior aos sistemas tradicionais

de busca) [32].

Os SVM sao modelos de aprendizagem supervisionada conjugados ao algoritmo de
reconhecimento de padroes. A ideia principal do modelo, é utilizar um conjunto de ca-
racteristicas pertencentes a dois grupos distinto como exemplo de treino de maquina,
com o objetivo de que o algoritmo de aprendizagem crie um delineamento para as ca-
racteristicas de cada grupo, de forma a classificar as novas caracteristicas submetidas a
analise como pertencente a um ou outro grupo, assim tornando-se, um classificador linear
bindrio nao-probabilistico, por apresentar a propriedade de classificar os dados em apenas

2 grupos [9].

As caracteristicas utilizadas como exemplo de treinamento sao representadas no
método SVM, como pontos dispostos em um plano no espago. Sendo, o delineamento
para divisao das duas classes feito por um hiperplano (os casos onde as classes nao sao li-
nearmente separaveis também é possivel e até mais comuns de serem encontradas) [14, 9].
Esse hiperplano é determinado através da disposicao dos conjuntos de pontos referentes
as duas classes, chamados de vetores suporte e sao apresentados por trés linha paralelas.
O problema é que na classificacado dos pontos, sempre tém mais um hiperplano capaz de
separar as classes. O interessante é buscar um hiperplano 6timo, no qual as distancias

entre os pontos mais préximos sejam maximizadas, ou seja, que a distancia entre os 2
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conjuntos de classe tenha o maior valor possivel, colocando o maior nimero de pontos
da mesma classe do mesmo lado e haja uma menor distancia entre os pontos e as linhas

laterais do hiperplano. Conforme a figura 2.2.

<wx>+b=1

<wx=+b=0
X X <wx>t+b=-1
x

Figura 2.2: Tlustracao do hiperplano utilizado na separagao de duas classes distintas
linearmente separaveis, representados por X’ em azul e O’ em vermelho.

Na figura acima, estao representados as distribui¢oes dos pontos das duas classes. O
SVM determina os vetores de suporte (linhas laterais), de forma a tangenciar os pontos
de caracteristicas utilizadas no treinamento de maquina. Desta forma, as equacoes das

trés retas paralelas sao

(w,z) +b=1, (2.1)
(w,z) +b =0, (2.2)
(w,z) + b= —1, (2.3)
(2.4)

onde (w,z) é o produto interno dos vetores de suporte e b é o coeficiente linear de
determinacao da reta.

Sendo assim, a distancia entre os planos paralelos é dada por:

1
max —— s.t. ((w,z;) +b)y; > 1 (2.5)
[wll
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onde y; na equacao representa a classe do conjunto de pontos. Assim, pontos com
valores > 0 sao classificados como y;= 1 e valores < 0 sao classificados por sua vez como
y;i= -1. Nesse exemplo, a classificacao das amostras sao linearmente separaveis por um

hiperplano, nao ocorrendo nenhuma situacao onde o (w, z;) + b = 0.

Considerando a equacgao anterior 2.5, no qual demonstra a distancia entre os planos
paralelos, e sabendo as condigoes KKT, que maximizar a distancia é correspondente
a minimizar, gerando um problema convexo. Sendo assim, a equacao 2.5 podera ser

reescrita como:

1 2
max —— = min ||wl| (2.6)
[wll ’

Admitindo agora, um caso em que os pontos amostrais nao estejam todos claramente
separados, onde alguns pontos encontram-se muito perto dos pontos da outra classe,

como na figura 2.3. Nesse caso, nao seria possivel um hiperplano para separacao linear

dos dados.

AHK cwxs+b=1
x
LI K XK <wx=+b=0
X x X <wx=+b=-1
x X
x
x X

Figura 2.3: Ilustragao de pontos nao claramente separaveis com amostras entre os hiper-
planos.

Na solucao do problema de separacao linear das classes, foi necessario admitir erros na
classificagao (dessa forma, atenuou as restrigdes no processo de classificacao, facilitando
a definicdo de um hiperplano étimo), mas com estabelecimento de penalidades, para que

os erros nao extrapolem. Dessa forma, a equagao é descrita como:
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. 2 L
min <Hw||2 +C ;&)
" (2.7)

Sendo, a minimizagao de ||w||3 equivalente a maximizacao da margem, como ja visto
na equagao (2.5). Enquanto, a segunda parte da equagao estd ligada na minimizagao
dos erros de treinamento, onde o termo C' é uma constante que estipula valor as pena-
lidades encontradas na minimizacao dos erros presente no treinamento (conhecida como
"parametro de margem”), e os erros encontrados nesse treinamento sao demonstrados
pelos valores atribuidos a &;. Resultando diretamente em uma diminui¢ao na quantidade

de erros de classificagao.

2.4.2 SVMS NAO LINEARES

O Classificador SVM nao linear é utilizado quando os dados amostrais do treinamento
estao todos misturados, com dados de uma classe entre os dados de outra classe. Como

ilustrado na figura 2.4 a seguir:

Figura 2.4: Dados amostrais nao linearmente separaveis.
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Como podemos notar, os dados estao dispostos de uma maneira que a tunica forma de
separar os dois conjuntos, seria com a utilizacao de um circulo, nao caracterizando uma

separagao linear. Como no exemplo da figura 2.5.

Figura 2.5: Conjuntos de dados amostrais nao linearmente separaveis sendo hipotetica-
mente separados por um circulo.

20



Nesses casos, a equacao que utilizam SVM de separagao linear assumindo critérios de
penalidade, nao sao adequados. A tunica forma de separar dois conjuntos de dados nao
linearmente separaveis utilizando separacao linear, seria projetando os dados amostrais
em um plano diferente do original. Essa transformacao do plano original para um espaco
de dimensao maior é feita com a utilizacdo p(x) = k(x)k” (x) (possibilitando a projegao a
infinitos planos), permitindo assim, a separagao dos dados disposto néao linearmente com

hiperplano do classificador SVM. Figura 2.6.

Figura 2.6: Dados nao lineares separados com hiperplano apés a transformagao do plano
original para um espago de dimensao maior.

Sendo descrita na equagao 2.8, onde ¢(x;) podem expressar infinitas varidveis:

L
min <||w||§ +C ;f)
st ((w, p(x;)) +0)y; > 1 =&

(2.8)

O problema da expansao das margens com projecao em espacgo de dimensao infinito
com numero de variaveis infinitas, podem gerar operacoes de ordem infinita. Com a
utilizagao os Multiplicadores de Lagrange (MLs), encontrando o problema dual, que no
caso de Méaquina de Suporte Vetorial facilita a solugao, tornando as operagoes em ordens

finitas.
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in IATBX — 3\
B2 =1 (2.9)

0< N <CVie{l,2,.. L}

L

onde \; s@o os multiplicadores de lagrange, B é dado por B, j=y;k(x;,x;)y; € com k a

funcao kernel, descrita como:

k(zi, x;) = @ (x:)p(x;) (2.10)

2.4.3 CLASSIFICADOR ENSEMBLE

O classificador Ensemble apresenta algoritmo de aprendizagem supervisionada e sua me-
todologia de sistema tem como objetivo construir um modelo preditivo utilizando a inte-
gracao de varios modelos. De acordo com os dados relatados na literatura, essa metodo-

logia sugere uma melhor precisao do sistema treinado [25, §].

Os tipos comuns de Ensembles sdo: Bayes optimal, bootstrap aggregating (bagging),

boosting, bayesian model averaging, bucket, stacking, entre outros [28].

Desse modo, o trabalho visa avaliar os modelos de ensemble existentes, com propésito
de realizar uma comparagao entre os resultados dos parametros de desempenho do classi-
ficador SVM e os resultados dos parametros de desempenho do classificador com sistema

Ensemble, utilizando as mesmas configuragoes para treinamento dos dois classificadores.
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3 METODOLOGIA

A proposta do trabalho consiste no desenvolvimento de um classificador SVM, através de
medidas extraidas de imagens de ressonancia magnética de um banco de imagens, a fim
de produzir um diagnéstico laboratorial para esquizofrenia. Além de servir como exame

complementar no auxilio do diagndstico clinico convencional.

A escolha do classificador SVM como ferramenta no desenvolvimento da pesquisa foi
devido ao método apresentar resultados satisfatorios nas classificacoes de outras doencas
neurolégicas descritas na literatura (como nos casos de epilepsia) [31] e por ele apresen-
tar algoritmos relativamente simples, permitindo um menor tempo no treinamento do

classificador.

Portanto, para o desenvolvimento desse classificador foram necessarios alguns requi-

sitos basicos importantes:

i. Banco de imagens com imagens de ressonancia magnética de pacientes esqui-

zofrénicos e pacientes controles (ndo-esquizofrénicos).

ii. O desenvolvimento de programa para a obtencao das medidas estruturais das

imagens.

iii. Com base nas medidas adquiridas, foi desenvolvido um programa gerador de

comprimentos das estruturas medidas no encéfalo.
iv. Todos dados armazenados em tabelas.
v. Treinamento do Classificador SVM.

vi. Processamentos feitos no software MATLAB R2013a.
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3.1 BANCO DE IMAGEM

O banco de imagem utilizado nas anélises foi o BIRN - biomedical informatics research
network. O Banco de dados é dividido, basicamente, em quatro conjuntos de dados:
BrainScape-BS002, BrainScape-BS003, fBIRNTravelingSubject2003 e fBIRN Phasell.

BrainScape-BS002: conjunto de dados com dezessete individuos saudaveis. Sao reali-
zadas quatro varreduras no estado de repouso, além de uma varredura de com ponderacgao
T1 e T2 . Os dados sao coletados como parte de um estudo sobre os efeitos comporta-

mentais de flutuacoes espontaneas.

BrainScape-BS003: este conjunto de dados inclui dez individuos saudéaveis em trés
condicoes especificas: olhos abertos, olhos fechados e fixo. Por fim, duas varreduras

anatomicas com ponderagao (T1 e T2).

fBIRNTravelingSubject2003: Este conjunto de dados inclui cinco individuos saudéveis.Foram
realizadas duas aquisicoes para cada individuo em dias sucessivos. Resultando em dados

de imagens funcionais e estruturais.

fBIRN Phase II: Este conjunto de dados apresenta imagens estruturais e funcionais
de ressonancia magnética, dados comportamentais, demograficas e avaliacoes clinicas,
realizados em 168 americanos separados em grupos: esquizofrénicos e sauddveis (con-
trole). Onde os pacientes foram recrutados e submetidos a bateria de avaliagao clinica

padronizada.

O conjunto de dados escolhido para realizacao das analises experimentais desse tra-
balho foi o fBIRN Phase 11, que apresenta subsecoes de aquisicoes, classificadas em: 0003,
0005, 0006, 0009, 0010 e 0018. Nestas subsecoes, estao os dados de imagens de todos paci-
entes, organizados por um nimero identificador (ID). Para baixar os arquivos, é possivel
fazer o download de todas as 6 subsegoes, de uma subsegao e/ou fazer o download de um

s6 paciente, selecionando somente um ID.

Dentro dos arquivos dos pacientes, ha uma pasta denominada de T2, onde encontra-
se dados de imagens estruturais com 27 cortes axiais do encéfalo ponderadas em T2 e
resolucoes de 256 x 256.
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3.2 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS DAS IMAGENS DE RESSONANCIA
DO CEREBRO

Para o processo de extracao de caracteristicas das imagens, primeiramente, foram sele-
cionados os indicios mais relevante na diferenciacao estrutural dos dois grupos. Através
desse levantamento, foi realizado um plano de extracao, com o objetivo de padronizar a

coleta de dados de todos os individuos escolhidos para os testes preliminares.

Os indicios estruturais utilizados para extracao de dados das imagens, foram: hiper-
trofia dos ventriculos laterais, aumento dos ganglios basais [23], hipertrofia do cavum
do septo pelicido, reducao do tecido cerebral e menor volume de substancia branca e

cinzenta [11].
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3.2.1 PLANO DE PONTOS PARA EXTRACAO

O plano de pontos foi a forma criada para padronizacao da coleta de caracteristicas das
imagens, sua construcao teve embasamento nas evidéncias de alteracoes estruturais na
esquizofrenia, encontradas em estudos publicados e na literatura [7]. Nele contém, as

estruturas relevantes, os pontos a serem extraidos e a ordem de extracao.

A figura 3.1 mostra o plano de pontos com as disposicoes dos pontos de extracao.
Constituido de 14 pares de pontos, seguindo uma regra geral de extrair os pares de pontos

sempre de cima para baixo ou da esquerda para direita.

Figura 3.1: Pontos utilizados na extracao de caracteristicas das imagens de RM do
cérebro.
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3.2.2 AQUISICAO DE MEDIDAS

Na realizagao das aquisi¢coes de caracteristicas das imagens, foi desenvolvido um pro-
grama, implementado no software MATLAB, que seleciona o 14° corte axial das imagens
ponderadas em T2 e permite a coleta de 28 pontos na imagem, seguindo o plano de pares
de pontos demonstrados na figura 3.1. Assim, cada ponto na imagem, gera um ndmero

definido pela sua posicao x e y do plano cartesiano.

Os motivos para escolha do 14° corte foi porque era o frame da varredura que exibe

as estruturas relevantes para o estudo, além de ser o frame do meio com melhor ponto

focal.

A figura 3.2 é um exemplo de como ¢ iniciado o processo de extragao de medidas do
14° corte de uma imagem ponderada em T2. Nesse processo, os 28 pontos adquiridos sao
salvos no computador para andlise posterior.

- 0
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=3 9F U () rnares s.{'_Ln O = Lt Analy CEl = @? @ 8 7
[ open variabis + £ Run and Time d (5 setPain St Request Suppart
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Figura 3.2: Extracao de caracteristicas de imagens de RM.
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As aquisicoes de medidas foram realizadas nas imagens do grupo esquizofrénico e do
grupo controle. Gerando 28 pontos (com valores (x;y)) para cada imagem processada.
Posteriormente, os 28 pontos sao separados em pares, a fim de calcular a distancia entre
os pontos de cada par. Portanto, ao fim da operacao, foram gerados 14 comprimentos

(devidamente ilustrado na figura 3.3) e os valores dos comprimentos dispostos em tabela.

Figura 3.3: Ilustracao dos 14 comprimentos referentes as estruturas cerebrais no plano
axial.

Na figura 3.3, cada comprimento é formado por 2 pontos, onde: 1° comprimento
(linha pontilhada azul) é referente a distancia entre a extremidade anterior e posterior do
encéfalo (altura); 2° comprimento (linha pontilhada vermelha) é referente a distancia en-
tre a margem esquerda a direita (largura do encéfalo); 3° comprimento (linha pontilhada

amarela) é referente a distancia entre o ventriculo lateral anterior direito a terminagao
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do corno posterior do ventriculo lateral esquerdo (formando uma diagonal crescente); 4°
comprimento (linha pontilhada amarela) é referente a distancia entre o ventriculo late-
ral anterior esquerdo a terminacao do corno posterior do ventriculo lateral direito; 5°
comprimento (linha pontilhada vermelha) é referente a distancia entre o corno anterior
do ventriculo lateral esquerdo e o corno anterior do ventriculo lateral direito; 6° compri-
mento (linha pontilhada vermelha é a distancia entre o corno inferior do ventriculo lateral
esquerdo e o corno inferior do ventriculo lateral direito; 7° comprimento (linha ponti-
lhada vermelha) medida da porcao frontal do encéfalo; 8° comprimento (linha pontilhada
branca) distancia entre o joelho do corpo caloso e a margem posterior do esplénio do corpo
caloso; 9° comprimento (linha amarela) é dado pela distancia entre a parte posterior do
terceiro ventriculo e o corno posterior do ventriculo lateral esquerdo; 10° comprimento
(linha amarela) é dado pela distancia entre a parte posterior do terceiro ventriculo e o
corno posterior do ventriculo lateral direito; 11° comprimento (linha amarela) é referente
a medida do corno anterior do ventriculo lateral esquerdo; 12° comprimento (linha ama-
rela) é referente & medida do corno anterior do ventriculo lateral direito; 13° comprimento
(linha preta) é referente a largura do corno anterior do ventriculo lateral esquerdo; 14°
comprimento (linha preta) é referente a largura do corno anterior do ventriculo lateral

direito.

3.3 PROCEDIMENTOS EXPERIMENTAIS

Esta etapa experimental é dividida em:

1) Testes estatisticos: para cada estrutura, determinando o valor de p para a hip6tese
de que ha uma diferenca entre o tamanho da estrutura entre o grupo de esquizofrénicos

e o grupo controle (usando medidas nao normalizadas).
2) Normalizagdo das medidas para cada grupo.

3) Testes estatisticos: para cada estrutura, determinando o valor de p para a hipdtese
de que ha uma diferenca entre o tamanho da estrutura entre o grupo de esquizofrénicos

e o grupo controle (usando medidas normalizadas).
4) Treinamento e validagao dos classificadores SVM’s.
NORMALIZAGAO DAS MEDIDAS

O objetivo da normalizacao das medidas foi gerar uma uniformidade das medidas
do encéfalo. Estas normalizacoes foram executadas individualmente utilizando os valores

médios sem normalizacao de cada comprimento das medidas extraidas. Sendo divididas
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em 4 tipos: NA, NL, NN e NLA.

A normalizacao NA foi defina pela divisao de todos os 14 comprimentos pelo 1°
comprimento. O 1° comprimento, por sua vez, refere-se aos 2 pontos referentes a distancia
entre a extremidade anterior e posterior do encéfalo (altura). Esse segmento foi escolhido
para realizacao da normalizacao das medidas por ser o comprimento extraido com maior

valor numérico.

Ja a NL foi definida pela divisao de todos os 14 comprimentos pelo 2° comprimento.
O 2° comprimento refere-se a distancia entre a margem esquerda a direita (equivalente &

largura do encéfalo).

A normalizagao NN é dada pela norma das distancias do 1° comprimento (altura) e

do 2° comprimento (largura).

Por fim, a NLA pode ser definida como uma normalizacao NA ou NL. Nesse caso, o
critério de normalizacao muda de acordo com a posicao dos segmentos extraidos. Assim,
os Comprimentos 3, 4, 8, 9, 10, 11 e 12 utilizam a normalizacao NA, por seus segmentos
apresentarem alinhamento com o eixo vertical do comprimento 1. E os comprimentos 5,
6, 7, 13 e 14 sao normalizados seguindo o eixo horizontal NL referente ao comprimento
2.

TESTES ESTATISTICOS

Foram realizados também testes estatisticos, apresentando os valores de p associados
ao teste estatistico com hipétese nula de que as médias para os esquizofrénicos sao iguais
as dos individuos do grupo controle. Quanto mais préximo de 0 o valor de p, maior a con-
fianca em rejeitar a hipotese nula, ou seja, maior a confianca em que os comprimentos tém
médias distintas para os dois grupos. O teste realizado foi o ranksum (nao-paramétrico),
tendo em vista que em geral, valor de p menor que 0,05 é bem aceito para rejeitar a

hip6tese nula.
TREINAMENTO E VALIDAGCAO DO CLASSIFICADOR SVM

Na etapa de processamento dos dados no classificador SVM, o treinamento do sistema
foi realizado com todos os dados envolvidos (14 estruturas de 152 individuos, sendo 76
pacientes do grupo esquizofrénico e 76 pacientes do grupo controle). Mas a escolha foi
randomica, onde, 80% de cada grupo foi utilizado para treino e 20% de cada grupo

utilizado para validacao.

Apoés a validagao, foram calculadas as medigoes de desempenho (percentual de erros

de entrada de treino e validagao, falsos positivos, falsos negativos, verdadeiros positivos,
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verdadeiros negativos, sensibilidade e especificidade) com objetivo de facilitar as anélises

dos resultados obtidos.

3.4 PROCEDIMENTOS DE ANALISES DE RESULTADOS

O procedimento de andlise tinha como principal fundamento, a diferenciagao dos dois
grupos pelas comparacoes das medidas estruturas cerebrais. Para realizar a andlise com-
parativas entre as medidas extraidas dos grupos esquizofrénico e controle (cada grupo
composto por 76 individuos), foram obtidos valores médios para cada um dos 14 com-
primentos. Apos a realizacao das médias para cada comprimento nos dois grupos, os

resultados foram dispostos em uma tabela.

O segundo passo realizado foi a aquisicao dos valores referentes a subtracao das
médias entre o grupo esquizofrénico e o grupo controle, isso para cada comprimento. E
importante considerar que os valores dos comprimentos nem sempre serao maiores em
relagdo a outro grupo. Algumas estruturas no grupo esquizofrénico apresentam valores
maiores e especificamente em outras estruturas apresentam valores menores em relagao

a0 grupo controle.

3.4.1 MANOVA: ANALISE MULTIVARIADA DE VARIANCIA

A MANOVA, sigla do inglés para Multivariate analysis of variance, é utilizado para mo-
delar duas ou mais variaveis dependentes que sao continuas para um ou mais grupos.
Além disso, nos permite testar hipéteses sobre o efeito de uma ou mais variaveis indepen-
dentes em duas ou mais varidaveis dependentes. Uma andlise MANOVA gera um valor de
p, que é usado para determinar se a hipétese nula pode ou nao ser rejeitada, e o valor da
distanda de Mahalanobis que ¢ interpretada como o desvio padrao entre o ponto médio

estipulado e a distribui¢@o (posicionamento) das varidveis [17].

3.4.2 AVALIAGAO DA EFICIENCIA DO CLASSIFICADOR SVM

Para avaliacao da eficiéncia do classificador no treinamento e na validacao foram utiliza-
das medigoes de desempenho, sao elas: percentagem de erros de entradas no treinamento,
percentagem de erros de entradas no teste, verdadeiros positivos treinamento, verdadeiros
negativos treinamento, falsos positivos treinamento, falsos negativos treinamento, verda-
deiros positivos teste, verdadeiros negativos teste, falsos positivos teste, falsos negativos

teste, acuracia, precisao, sensibilidade e especificidade.
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3.4.3 MEDIDAS DE AVALIAGAO DE DESEMPENHO

Desse modo, o procedimento de avaliagao é baseado nas varidveis descritas na Matriz
Confusao [16].

Tabela 3.1: Matriz Confusao utilizada na avaliacao de classificadores com base nos
parametros do tipo ROC (do inglés Receiver Operating Characteristic). Adaptado de [16].

-§ Classe Verdadeira

E p n

S

v Y Verdadeiros Positivos (VP) Falsos Positivos (FP)

v

-EGG N Falsos Negativos (FN) Verdadeiros Negativos (VN)
Totais de colunas: P N

As medidas utilizadas no classificador foram: verdadeiros positivos para treinamento,
verdadeiros negativos para treinamento, falsos positivos para treinamento, falsos negati-
vos para treinamento, verdadeiros positivos para teste, verdadeiros negativos para teste,
falsos positivos para teste, falsos negativos para teste, acuracia, precisao, sensibilidade,

especificidade e percentagem de erros de entradas no treinamento e no teste.

Considerando que os resultados positivos sao referentes ao grupo esquizofrénico e os

negativos para o grupo controle, podemos afirmar que:

O indice verdadeiro positivo (VP) corresponde ao nimero total de casos que apresen-
tam o diagndstico positivo e sao detectados pelo sistema como positivos (esquizofrénico),

ou seja, quantifica os individuos que foram identificados corretamente como esquizofrénicos.

J& o indice falso positivo (FP) corresponde ao nimero total de casos que apresentam
diagnostico negativo e sao detectados pelo sistema como positivos, ou seja, quantifica os

individuos que foram identificados incorretamente como esquizofrénicos.

Verdadeiros Negativos quantifica os individuos que foram identificados corretamente

como sendo do grupo controle, isto é, negativo para esquizofrenia.

Falsos negativos ¢ a variavel que esperasse ter o minimo possivel no sistema de classi-
ficacao, pois, quantifica os individuos que foram identificados incorretamente como sendo
do grupo controle, desse modo, liberando uma classificagao erronea para os pacientes com

esquizofrenia.

A acurécia representa o acerto global do sistema de classificacao, onde é realizado a
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jungao dos acertos nas duas categorias (Esquizofrenia e controle), em relagdo ao nimero

total de imagens. Ela é dada por:

_VP+VN

A="Hy (3.1)

J4& a precisao avalia se todos os resultados considerados positivos sao de fato positivos.

Dada por:

VP

—_—. 2
VP+ FP (3:2)

A sensibilidade também foi utilizada para avaliagao do sistema de classificacao. Esta
métrica avalia a proporcao dos casos positivos detectados pelo sistema que sao de fato

positivos. Dado por:

VP
—. 3.3
- (33)
Finalmente foi utilizada a especificidade para avaliar o sistema de classificacao. Esta

variavel calcula a propor¢ao de casos negativos que sao de fato negativos. Dado por:

VN

FP+VN’ (3.4)
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esse capitulo apresenta os resultados do trabalho. Primeiramente, foi realizada a anélise
multivariada (MANOVA), com intuito de avaliar a diferenga estatistica entre os dois
grupos, onde foi gerado o valor de p e a distancia de Mahalanobis. Posteriormente,
com a finalidade de realizar um estudo comparativo entre os dois conjuntos e detectar
as estruturas que sao mais relevantes nesta diferenciacao, foram realizadas analises de

estatisticas descritiva.

Tabela 4.1: Resultados do valor de p e da distancia de Mahalanobis apds da andlise de
multivariaveis MANOVA
Valor de p Distancia de Mahalanobis

0,03 0,746

De acordo com os resultados obtidos no teste MANOVA descrititos na tabela 4.1, o
valor de p foi de 0,03, conseguindo rejeitar a hipotese nula, permitindo inferir estatisti-
camente que os dois grupos apresentam diferencas de tamanho em todas ou algumas das
estruturas. No caso, a hipdtese nula assume que o grupo esquizofrénico nao apresenta
diferencgas significativas em relagao ao grupo controle. Em geral, para rejeicao da hipotese

nula o valor de p ( 0,05 é bem aceito.

Na tabela 4.2 e 4.3, observa-se os comprimentos médios para esquizofrénicos e contro-
les (utilizando a unidade de medida em pixeis), as diferencas dos comprimentos médios

dos dois grupos (em pixeis) e os valores de p ndo normalizados para cada estrutura:

34



Tabela 4.2: Comprimentos médio do grupo esquizofrénico e comprimentos médios do
grupo controle.

Estruturas Médias esquizofrénicos (em pixeis) Médias controle (em pixeis)

1 225.9 223.3
2 169.8 167.9
3 123.9 117.9
4 126.5 120.8
) 45.5 42.5
6 72.2 70.4
7 128.5 127.0
8 113.7 107.3
9 95.3 93.5
10 58.9 56.4
11 40.95 40.09
12 43.23 40.63
13 8.53 8.36
14 8.58 8.45

Na tabela anterior, notou-se que sem normalizacao das medidas a Unica estrutura que
apresentou diferenca estatistica, rejeitando assim a hipdtese nula, foi a 5° medida com o
p igual 0,03. Esse resultado isoladamente, nao possibilita a confirmagao que os grupos

sao distintos entre si.
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Tabela 4.3: Diferencas entre as médias e os respectivos valores de p, assumindo a
hipotese nula de que os valores esperados entre os comprimentos dos esquizofrénicos
e nao-esquizofrénicos sao semelhantes.

Estrutura Diferengas—médias ndo normalizada (em pixeis) Valores de p

1 2.58 0.52
2 1.86 0.30
3 5.94 0.34
4 5.65 0.51
) 3.03 0.03
6 1.80 0.57
7 1.54 0.72
8 6.34 0.37
9 1.72 0.76
10 2.56 0.87
11 0.86 0.52
12 2.60 0.12
13 0.17 0.87
14 0.13 0.62

Com o objetivo de encontrar diferencas estatisticas entre os grupos foram realiza-
das, simuntaneamente as andlises das medidas nao-normalizadas, as normalizacoes das
medidas seguindo os protocolos NA, NL, NN e NLA (descritos no capitulo 3 tépico 'Pro-
cedimentos Experimentais’) e posteriormente os dados foram analisados e dispostos em

tabelas.

A estrutura 1 na tabela 4.4 apresenta o valor 1 nas colunas das médias para esqui-
zofrénicos e controle, pois a normalizacao utilizada foi a NA, definida pela divisao de

todas as 14 estruturas pela primeira.
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Tabela 4.4: Comprimentos médio do grupo esquizofrénico e comprimentos médios do
grupo controle normalizados em NA.

Estruturas Médias—esquizofrénicos—em NA (em pixeis) Médias—controle-em NA (em pixeis)

1 1 1

2 0.7543 0.7581
3 0.5436 0.5269
4 0.5555 0.5399
) 0.2018 0.1902
6 0.3223 0.318
7 0.5732 0.5722
8 0.497 0.4782
9 0.2441 0.2409
10 0.26 0.2544
11 0.1815 0.178
12 0.19 0.1808
13 0.0381 0.0386
14 0.0385 0.0387

Utilizando somente a normalizacao NA, as estruturas 3, 5, 8 e 12 mostraram-se muito

distintas entre os grupos (controle e esquizofrénico), apresentando os respectivos valores

de p: 0.02, 0.0005, 0.04 e 0.004 4.5

Tabela 4.5: Diferencas das médias e os respectivos valores de p normalizados em NA.

Estrutura Diferenga com normalizagdo NA (em pixeis) Valores de p

1 0 0

2 -0.0038 0.61

3 0.0167 0.02

4 0.0156 0.06

5 0.0116 0.0005
6 0.0043 0.29

7 0.001 0.67

8 0.0188 0.04

9 0.0032 0.35

10 0.0056 0.29

11 0.0035 0.25

12 0.0092 0.004
13 -0.0004 0.94

14 -0.0002 0.56
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Tabela 4.6: Comprimentos médios do grupo esquizofrénico e comprimentos médios do
grupo controle normalizados em NL.

Estruturas Médias—esquizofrénicos—em NL (em pixeis) Médias—controle-em NL (em pixeis)

1 1.3303 1.3267
2 1 1

3 0.7231 0.7001
4 0.7389 0.7175
) 0.2676 0.2514
6 0.4269 0.4196
7 0.7599 0.7556
8 0.6618 0.6365
9 0.3246 0.3194
10 0.3459 0.3374
11 0.2413 0.2362
12 0.2527 0.2396
13 0.0506 0.0503
14 0.051 0.0506
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Tabela 4.7: Diferencas das médias e os respectivos valores de p normalizados em NL.

Estrutura Diferenca com normalizagao NL (em pixeis) Valores de p

1 0.0036 0.61
2 0 0
3 0.023 0.10
4 0.0214 0.30
5 0.0163 0.0002
6 0.0073 0.22
7 0.0043 0.68
8 0.0253 0.19
9 0.0052 0.27
10 0.0085 0.28
11 0.0051 0.71
12 0.0131 0.007
13 0.0002 0.99
14 0.0004 0.70

Com a utilizacao da normalizacao NL 4.7, as estruturas que obtiveram valores me-

nores que 0,05 foram a 5 e 12, com os respectivos valores de p: 0,0002 e 0,007.
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Tabela 4.8: Comprimentos médios do grupo esquizofrénico e comprimentos médios do
grupo controle normalizados em NN.

Estruturas Médias—esquizofrénicos—em NN (em pixeis) Médias—controle-em NN (em pixeis)

1 0.7984 0.797
2 0.6015 0.6029
3 0.434 0.4202
4 0.4435 0.4306
) 0.1609 0.1514
6 0.2569 0.2529
7 0.4571 0.4552
8 0.3969 0.3816
9 0.1948 0.192
10 0.2076 0.2027
11 0.1449 0.1419
12 0.1517 0.144
13 0.0304 0.0305
14 0.0307 0.0307
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Utilizando a norma de NA e NL, as estruturas 3, 5 e 12 foram as que conseguiram

rejeitar a hipotese nula, apresentando respectivamente os valores: 0.03, 0.0001 e 0.003.

Tabela 4.9: Diferencas das médias e os respectivos valores de p normalizados em NN.

Estrutura Diferenga com normalizagdo NN (em pixeis) Valores de p

1 0.0014 0.61
2 -0.0014 0.61
3 0.0138 0.03
4 0.0129 0.07
3 0.0096 0.0001
6 0.004 0.3
7 0.0018 0.71
8 0.0153 0.05
9 0.0029 0.25
10 0.0049 0.26
11 0.003 0.45
12 0.0076 0.003
13 -0.0001 0.94
14 0 0.66
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Tabela 4.10: Comprimentos médios do grupo esquizofrénico e comprimentos médios do
grupo controle normalizados em NLA.

Estruturas Médias—esquizofrénicos em NLA (em pixeis) Médias—controle em NLA (em pixeis)

1 1.3303 1.3267
2 1 1

3 0.5436 0.5269
4 0.5555 0.5399
) 0.2676 0.2514
6 0.4269 0.4196
7 0.7599 0.7556
8 0.497 0.4782
9 0.2441 0.2409
10 0.26 0.2544
11 0.1815 0.178
12 0.19 0.1808
13 0.0506 0.0503
14 0.051 0.0506
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Utilizando as normaliza¢oes NLA (dada pela normalizacao ou NA ou NL 4.11), as
estruturas que obtiveram valores de p menores que 0,05 foram 3, 5, 8 e 12, coincidindo
com o resultado obtido com normalizagao NA. Apresentando os respectivos valores: 0.02,
0.0002, 0.04 e 0.004.

Tabela 4.11: Diferencas das médias e os respectivos valores de p normalizados em NLA.

Estrutura Diferenca com normaliza¢do NLA (em pixeis) Valores de p

1 0.0036 0
2 0 0
3 0.0167 0.02
4 0.0156 0.06
5 0.0163 0.0002
6 0.0073 0.23
7 0.0043 0.68
8 0.0188 0.04
9 0.0032 0.35
10 0.0056 0.29
11 0.0035 0.25
12 0.0092 0.004
13 0.0002 0.10
14 0.0004 0.70
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4.1 TESTES: TREINAMENTO E VALIDACAO DO CLASSIFICADOR

Apés a fase de avaliagao estatistica das estruturas, e tendo conhecimento das diferencas
de estruturas entre os dois grupos foi possivel o treinamento e validacao do classificador
SVM.

Para a fase de treinamento e validagoes utilizou-se de alguns parametros de teste, sao

eles:

~N: Numero de n-testes (treinamento e valida¢ao). Com esta funcao é possivel esta-
belecer o nimero de repeticoes do processo, permitindo a construcao de um histograma
contendo os registros de ocorréncias em n-testes e os percentuais de erros de entrada no

treinamento e na validagao.

—Alfa: Parametro estabelecido na selecao randomizada do percentual de individuos
utilizados para o treinamento (o resto da percentagem seriam usados para a validagao),

isso com o objetivo de andlise do nivel de aceito do classificador.

—Normalizagao: Parametro para definir o treinamento e validagao com ou sem norma-

lizacao, e se com normalizacao, permitia também a selecao de qual tipo de normalizacao
dentre as 4 existentes (NA, NL, NN e NLA).

—Caracteristica Consideradas: permite selecionar as estruturas participantes do teste.
—Kernel Function: Funcao que possibilita alterar os padroes do classificador SVM.
ANALISE DOS HISTOGRAMAS

Para a avaliacao de desempenho do classificador SVM nos testes, foram gerados
histogramas dos n-testes realizados, possibilitando assim, a visualizagao do percentual

de erros para as entradas de treinamento e validacao.

Inicialmente, para avaliacao de desempenho do classificador foi aplicado o valor de n-
teste igual a 1000. O significado disso é que para plotar o histograma, o classificador SVM
realizou 1000 testes para o treino do SVM e 1000 testes para validacao das medidas. Ao
fim das operacoes, os resultados foram registrados em dois histogramas, um para plotagem

dos resultados do treinamento e o outro para aos resultados da validacao.

O ’eixo x’ do histograma é dado pelo percentual de erros para as entradas (treinamento
e validagao) e o eixo y’ é dado pelo niimero de ocorréncia em n-teste (no caso inicial foram

utilizadas 1000 repetigoes).
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TESTE 1 - ANALISE DA NORMALIZAGAO

Com a finalidade de analisar qual a normalizacao com maior contribuicao para au-

mento do desempenho do sistema, foi realizada uma padronizacao nas configuragoes dos

testes. As padronizacoes das configuracoes foram realizadas utilizando as normalizacoes
NA, NL e NN, de acordo com a tabela abaixo.

Tabela 4.12: Configuracoes padronizadas para andlise de desempenho de cada norma-

lizagao na classificacao.

N_testes Alfa Normalizagdes

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

0.8
0.8
0.8
0.8
0.8
0.8
0.8
0.8
0.8

ha
na
nl
nl
nn
nn
ha
nl
nn

c/c
1:14
[35812]

1:14

[35812]

1:14

[35812]
(124679101113 14]
[124679101113 14]
(124679101113 14]

Kernel
rbf
rbf
rbf
rbf
rbf
rbf
rbf
rbf
rbf

Nesta etapa, foram efetuados 1000 testes para cada uma das 9 configuragoes apre-

sentadas, utilizando-se de 80% dos individuos, escolhidos randomicamente em cada teste,

para o treinamento e 20% para a validagao.

Primeiramente, estabeleceu-se a analise das 14 estruturas para cada normalizacao.

Posteriormente, utilizou-se as estruturas 3, 5, 8 e 12, que obtiveram relevancia estatistica

no teste de hipétese. Por iltimo, foram utilizadas as estruturas restantes: 1, 2, 4, 6, 7,

9,10, 11, 13 e 14.
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Na primeira configuracao, o melhor sistema treinado, dentre os 1000 testes, apresen-

tou 4.13:

Tabela 4.13: Teste 1 - Resultados do parametro de desempenho na configuragao 1 do

classificador

Parametro de desempenho

Valor medido

Erros (%)
Verdadeiros positivos
Verdadeiros negativos
Falsos positivos
Falsos negativos
Acurdcia (%)
Precisao (%)
Sensibilidade (%)
Especificidade (%)

26,7
12 (de 15)
10 (de 15)
5
3
73,3
70,6
80
66,7

Na segunda configuracgao, o melhor sistema treinado, dentre os 1000 testes, apresentou

os seguintes resultados de desempenho 4.14:

Tabela 4.14: Teste 1 - Resultados do parametro de desempenho na configuragao 2 do

classificador

Parametro de desempenho

Valor medido

Erros (%)
Verdadeiros positivos
Verdadeiros negativos
Falsos positivos
Falsos negativos
Acurécia (%)
Precisao (%)
Sensibilidade (%)
Especificidade (%)

16,7
12 (de 15)
13 (de 15)
2
3
83,3
85,7
80
86,7
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Na terceira configuracao, o melhor sistema treinado, dentre os 1000 testes, apresentou

os seguintes resultados de desempenho 4.15:

Tabela 4.15: Teste 1 - Resultados do parametro de desempenho na configuragao 3 do

classificador

Parametro de desempenho

Valor medido

Erros (%)

Verdadeiros positivos
Verdadeiros negativos

Falsos positivos
Falsos negativos
Acurécia (%)
Precisao (%)
Sensibilidade (%)
Especificidade (%)

20

11 (de 15)
13 (de 15)

2
4
80
84,6
73,3
86,7

Na quarta configuracao, o melhor sistema treinado, dentre os 1000 testes, apresentou

os seguintes resultados de desempenho 4.16:

Tabela 4.16: Teste 1 - Resultados do parametro de desempenho na configuragao 4 do

classificador

Parametro de desempenho

Valor medido

Erros (%)

Verdadeiros positivos
Verdadeiros negativos

Falsos positivos
Falsos negativos
Acurécia (%)
Precisao (%)
Sensibilidade (%)
Especificidade (%)

30

11 (de 15)
10 (de 15)

5
4
70
68,8
73,3
66,7
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Na quinta configuracao, o melhor sistema treinado, dentre os 1000 testes, apresentou

os seguintes resultados de desempenho 4.17:

Tabela 4.17: Teste 1 - Resultados do parametro de desempenho na configuragao 5 do
classificador

Parametro de desempenho Valor medido

Erros (%) 23,3
Verdadeiros positivos 10 (de 15)
Verdadeiros negativos 13 (de 15)
Falsos positivos 2
Falsos negativos 5
Acurécia (%) 76,7
Precisao (%) 83,3
Sensibilidade (%) 66,7
Especificidade (%) 86,7

Na sexta configuragao, o melhor sistema treinado, dentre os 1000 testes, apresentou

os seguintes resultados de desempenho 4.18:

Tabela 4.18: Teste 1 - Resultados do parametro de desempenho na configuragao 6 do
classificador

Parametro de desempenho Valor medido

Erros (%) 20
Verdadeiros positivos 11 (de 15)
Verdadeiros negativos 13 (de 15)
Falsos positivos 2
Falsos negativos 4
Acurécia (%) 80
Precisao (%) 84,6
Sensibilidade (%) 73,3
Especificidade (%) 86,7
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Na sétima configuragao, o melhor sistema treinado, dentre os 1000 testes, apresentou

os seguintes resultados de desempenho 4.19:

Tabela 4.19: Teste 1 - Resultados do parametro de desempenho na configuragao 7 do

classificador

Parametro de desempenho Valor medido

Erros (%) 26,7
Verdadeiros positivos 9 (de 15)
Verdadeiros negativos 13 (de 15)
Falsos positivos 2
Falsos negativos 6
Acurécia (%) 73,3
Precisao (%) 81,8
Sensibilidade (%) 60
Especificidade (%) 86,7

Na oitava configuragao, o melhor sistema treinado, dentre os 1000 testes, apresentou

os seguintes resultados de desempenho 4.20:

Tabela 4.20: Teste 1 - Resultados do parametro de desempenho na configuragao 8 do

classificador

Parametro de desempenho Valor medido

Erros (%) 23,3
Verdadeiros positivos 10 (de 15)
Verdadeiros negativos 13 (de 15)
Falsos positivos 2
Falsos negativos 5
Acurécia (%) 76,7
Precisao (%) 83,3
Sensibilidade (%) 66,7
Especificidade (%) 86,7
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Na nona configuracao, o melhor sistema treinado, dentre os 1000 testes, apresentou

os seguintes resultados de desempenho 4.21:

Tabela 4.21: Teste 1 - Resultados do parametro de desempenho na configuragao 9 do
classificador

Parametro de desempenho Valor medido

Erros (%) 23,3
Verdadeiros positivos 12 (de 15)
Verdadeiros negativos 11 (de 15)
Falsos positivos 4
Falsos negativos 3
Acurécia (%) 76,7
Precisao (%) 75
Sensibilidade (%) 80
Especificidade (%) 73,3

Nota-se, através dos resultados de desempenho, que a configuragao 2, utilizando a
normalizagao NA e as estruturas 3, 5, 8 e 12 como caracteristicas consideradas (C/C),
apresentou resultados satisfatérios com um percentual de erro menor que 17%. Com isso,
pode-se afirmar que a melhor normalizacao a ser utilizada para o classificador é a NA.
Também podemos presumir que as estruturas utilizadas sao as com maiores diferencas

estatisticas, facilitando assim a classificagao dos individuos.

20



Nas figuras 4.1 e 4.2, estao os histogramas relativos ao treinamento e validacao do

sistema com normaliza¢do NA combinado com C/C especifico (3, 5, 8 e 12).
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Figura 4.1: Histograma que demonstra o desempenho do classificador SVM, onde é re-
lacionado o nimero ocorréncia em 1000 repeticoes com o percentual de erro de entrada
para a validagao.
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Figura 4.2: Histograma que demonstra o desempenho do classificador SVM, onde é re-
lacionado o nimero ocorréncia em 1000 repeticoes com o percentual de erro de entrada
para a validagao.

51



TESTE 2

Para confirmacao do comportamento do sistema em relacao a utilizacao da norma-
lizagao, realizou-se a combinagao das normalizacoes com as C/C que apresentaram maior

relevantes no teste de hipétese, como pode ser visto na tabela abaixo:

Tabela 4.22: Configuracoes para avaliacao de qual caracteristica estatistica.

N_testes Alfa Normalizacdes c/C Kernel
10000 0.8 na 1:14 rbf
10000 0.8 na [35812] rbf
10000 0.8 nl 1:14 rbf
10000 0.8 nl [5 8] rbf
10000 0.8 nn 1:14 rbf
10000 0.8 nn [3512] rbf

Foram efetuados 10.000 testes para cada configuracao apresentada, sendo utilizados
na variavel ” Alfa”, 80% dos individuos para o treinamento do sistema e o restante rema-

nescente para validagao.

Primeiramente, na configuracao 1 e 2 foram realizados os testes com a configuracao
NA para todas estruturas e posteriormente utilizando o C/C especifico (3, 5, 8 e 12)
presente no teste anterior novamente, mas com a diferenca que dessa vez a configuragao

faria 10.000 testes, equivalente a 10 vezes mais do que com a configuragao 1 e 2 do teste
2.

Posteriormente foi feito duas configuragoes com a normalizacao NL. A primeira uti-
lizando as 14 estruturas na andlise e a segunda utilizando somente as estruturas 5 e 8§,

que apresentaram resultados satisfatérios no teste de hipotese.

Por fim, o mesmo foi feito com normalizagao NN, sendo que as C/C foram 3, 5 e 12.
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As medidas de desempenho obtidas nesse teste sao apresentadas nas tabelas

4.23 4.24 4.25 4.26 4.27 e 4.28:

Tabela 4.23: Teste 2 - Resultados do parametro de desempenho na configuragao 1 do
classificador

Parametro de desempenho Valor medido

Erros (%) 20
Verdadeiros positivos 12 (de 15)
Verdadeiros negativos 12 (de 15)
Falsos positivos 3
Falsos negativos 3
Acurécia (%) 80
Precisao (%) 80
Sensibilidade (%) 80
Especificidade (%) 80

Tabela 4.24: Teste 2 - Resultados do parametro de desempenho na configuragao 2 do
classificador

Parametro de desempenho Valor medido

Erros (%) 6,7
Verdadeiros positivos 14 (de 15)
Verdadeiros negativos 14 (de 15)
Falsos positivos 1
Falsos negativos 1
Acurécia (%) 93,3
Precisao (%) 93,3
Sensibilidade (%) 93,3
Especificidade (%) 93,3
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Tabela 4.25: Teste 2 - Resultados do parametro de desempenho na configuragao 3 do
classificador

Parametro de desempenho Valor medido

Erros (%) 20
Verdadeiros positivos 12 (de 15)
Verdadeiros negativos 12 (de 15)
Falsos positivos 3
Falsos negativos 3
Acurécia (%) 80
Precisao (%) 80
Sensibilidade (%) 80
Especificidade (%) 80

Tabela 4.26: Teste 2 - Resultados do parametro de desempenho na configuragao 4 do
classificador

Parametro de desempenho Valor medido

Erros (%) 16,7
Verdadeiros positivos 13 (de 15)
Verdadeiros negativos 12 (de 15)
Falsos positivos 3
Falsos negativos 2
Acurécia (%) 83,3
Precisao (%) 81,3
Sensibilidade (%) 86,7
Especificidade (%) 80
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Tabela 4.27: Teste 2 - Resultados do parametro de desempenho na configuragao 5 do
classificador

Parametro de desempenho Valor medido

Erros (%) 20
Verdadeiros positivos 12 (de 15)
Verdadeiros negativos 12 (de 15)
Falsos positivos 3
Falsos negativos 3
Acurécia (%) 80
Precisao (%) 80
Sensibilidade (%) 80
Especificidade (%) 80

Tabela 4.28: Teste 2 - Resultados do parametro de desempenho na configuragao 6 do
classificador

Parametro de desempenho Valor medido

Erros (%) 16,7
Verdadeiros positivos 11 (de 15)
Verdadeiros negativos 14 (de 15)
Falsos positivos 1
Falsos negativos 4
Acurécia (%) 83,3
Precisao (%) 91,7
Sensibilidade (%) 73.,3
Especificidade (%) 93,3
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Figura 4.3: Histograma que demonstra o desempenho do classificador SVM, onde ¢ re-
lacionado o nimero ocorréncia em 10000 repeticoes com o percentual de erro de entrada
para o treinamento.
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TESTE 3

Esse teste foi definido utilizando por base os resultados obtidos no teste 2, mas di-
ferentemente da configuracao 2 do teste 2, no teste 3 o n—teste foi definido por 50.000
repeticoes, com a finalidade de verificar se com 5 vezes mais repeticoes o sistema de

classificacao apresentaria percentual de erro inferior a 6%.

Diante dos resultados e histogramas gerados foi possivel verificar que a porcentagem
de erro do sistema nao foi reduzida, mantendo-se em torno de 6,7% no melhor sistema

treinado, como mostrado na Tabela 4.29.

Tabela 4.29: Teste 3 - Resultados do parametro de desempenho com a mesma configuracao
do melhor sistema clagsificado do teste 2

Parametro de desempenho Valor medido

Erros (%) 6,7
Verdadeiros positivos 14 (de 15)
Verdadeiros negativos 14 (de 15)
Falsos positivos 1
Falsos negativos 1
Acurécia (%) 93,3
Precisao (%) 93,3
Sensibilidade (%) 93,3
Especificidade (%) 93,3

Comparando os histogramas do teste 2 (com configuragao 2) com o referente ao teste
3, é muito facil ver a semelhanca entre os graficos. Isso permite inferir que apés as 10.000
repeticoes os resultados obtidos pelo classificador, com esta configuracao do sistema em

especifico, se mantém estaveis.
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4.2 DISCUSSOES

O procedimento para aquisicao do melhor sistema treinado, passou por algumas etapas,

sendo descritas nos Testes 1, 2 e 3.
— TESTE 1:

Nesse teste a configuracao que apresentou melhor desempenho foi utilizando valor
do N-testes de 1000 repeti¢oes, com alfa representada por 0.8 (equivalente a 80% dos
individuos do estudo utilizados para o treinamento e os outros 20% restantes utilizados
para a validagdo do classificador), com normalizacio NA (normalizacao definida pela
divisao de todas as 14 estruturas pela a 1* estrutura, que é a "altura”’do encéfalo) e as

caracteristicas utilizadas no treinamento do classificador foram 3, 5, 8 e 12.

Dessa forma, foi possivel perceber que a utilizacao de um tipo de normalizagao
mostrou-se mais eficiente quando combinada com algumas caracteristicas utilizadas no

treinamento do classificador, caracteristicas estas que apresentaram menor valor de p.

As utilizacoes das normalizacoes nos dados extraidos foram fundamentais para res-
ponder a primeira pergunta de pesquisa, que procurava saber se as caracteristicas de al-
teragoes estruturais seriam capazes de diferenciar com confianca estatistica os individuos
de cada grupo, sendo esse nivel de confianca estatistica representado pelo valor de p. Sem
a normalizacao das caracteristicas, nenhuma estrutura apresentou valor de p inferiores
a 0,05. Sendo assim, as estruturas que apresentaram menores valores de p foram cruci-
ais para o melhoramento dos parametros de desempenho do classificador SVM, trazendo

mais sensibilidade e especificidade do sistema.

Os parametros de desempenho do classificador foram: o percentual de erros na va-
lidagao (16,7%), verdadeiros positivos (12 de 15), verdadeiros negativos (13 de 15), falsos
positivos (2), falsos negativos (3), acuracia (83,3%), a precisao do sistema (85,7%), sen-
sibilidade (80%) e especificidade (86,7%).

Os parametros mais relevantes para o classificador sao: verdadeiros positivos, sen-
sibilidade e o menor niimero possivel de falsos negativos. Onde, verdadeiros positivos
quantifica os individuos que foram identificados corretamente como esquizofrénicos e sen-
sibilidade ajuda na avaliacao do sistema de classificagao, pois calcula a probabilidade
de o resultado no classificador ser positivo e os individuos apresentarem a doenca es-
quizofrenia. Estas varidveis estatisticas sao mais importantes que a propria acuracia do
sistema, pois nesse caso, procura-se um sistema que classifique corretamente todos os

positivos, mesmo que alguns individuos negativos sejam classificados como positivo. O
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problema nao sao os falsos positivos, e sim, a presenca de muitos falsos negativos, pois
isso configuraria um grave erro no diagnostico. Exemplo: Qual a situacao é menos grave,
um esquizofrénico sendo diagnosticado como nao esquizofrénico ou um nao esquizofrénico
sendo diagnésticado como esquizofrénico? Desse modo, fica mais claro entender a pre-

feréncia por falsos positivos no sistema do que falsos negativos.
— TESTE 2:

Nesse teste foram utilizados valor de n-testes igual 10.000 repeticoes com o critério

de utilizar para classificar as estruturas que apresentaram os valores de p inferiores a 0,05.

Os parametros de desempenho do classificador foram: o percentual de erros na va-
lidagao (6,7%), verdadeiros positivos (14 de 15), verdadeiros negativos (14 de 15), falsos
positivos (1), falsos negativos (1), acuracia (93,3%), a precisao do sistema (93,3%), sen-
sibilidade (93,3%) e especificidade (93,3%).

Analisando os resultados estatisticos dos melhores sistemas treinados dos testes 1 e 2,
podemos inferir que o aumento nas repeticoes dos testes, de 1000 para 10.000, provocou

uma melhoria no desempenho do classificador.

A melhoria foi visualizada em todas as variaveis estabelecidas, a sensibilidade em par-
ticular apresentou aumento de 13,3% em relacao ao do teste 1. Isso significa que o clas-
sificador apresenta maior probabilidade de o resultado ser positivo quando os individuos
apresentarem a doenca esquizofrenia. Além disso, esse sistema no teste 2 apresentou-se

mais eficiente na validacao e classificacao dos dados.

Analisando os histogramas dos testes 1 e 2, verifica-se na fase do treinamento se-
melhancas entre os histogramas, apresentando erros entre 26% e 27% na maioria das
entradas de treinamento, com aproximadamente 290 ocorréncia dos 1000 testes realiza-
dos no teste 1 e 2900 dos 10000 testes realizados no teste 2. Mas em poucas ocorréncias,
o teste 2 apresentou uma diminuicao em relacao ao teste 1, demonstrando um percentual

inferior a 18% de erros para as entradas de treinamento.

E extremamente importante levar em conta que o Teste 2 tem 10 vezes mais repeticoes
que o Teste 1. Isso permite dizer que esta percentagem inferior em poucas ocorréncias
na fase do treinamento nao é significativa, para avaliar a melhoria do desempenho do

sistema de classificagao.

Comparando os histogramas referentes ao melhor resultado encontrados nos Teste 1
e 2 na fase de validacao do classificador, é possivel visualizar uma diferenca significativa

nos resultados de desempenho do classificador. Em poucas ocorréncias o sistema de
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classificacao do Teste 2 apresentou a quantidade de erros de 6,7%, equivalente a 10% a

menos de erros que no Teste 1.
— TESTE 3:

Esse teste teve objetivo analisar se o aumento da variavel 'N-teste’, do melhor sistema
do Teste 2, melhoraria o desempenho do classificador. Para isso, foi realizado o aumento
em 5 vezes do valor do N-testes aplicado no Teste 2, isso é, foram efetuadas 50 mil

repeticoes.

Os resultados adquiridos nao demonstraram nenhuma diferenca na medida de desem-
penho com o aumento de 10 mil para 50 mil repeticoes no valor do 'N-testes’, diferente-
mente da diferenca dos percentuais de erros analisados entre o Teste 1 e Teste 2, onde o

aumento foi de mil repetigoes para 10 mil repeticoes.
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— DESEMPENHO DO CLASSIFICADOR:

Apos as andlises dos resultados obtidos nos processos de testes, definido pelo treina-
mento e validacao do classificador, é possivel inferir que o classificador SVM apresentou
uma aprendizagem satisfatéria. Apods o treinamento do sistema e com parametros ade-
quados para classificacao, a ideia principal é possibilitar que novas medidas de extracao
que apresentem semelhancas no tamanho e no método de aquisicao das imagens, quando
submetidas ao classificador treinado consiga um percentual de acerto semelhante em suas
classificagoes qualitativas e binario, onde 1 é a classificacao para o grupo esquizofrénico

e 0 é a classificacao para o grupo controle.

Obs.: Importante considerar que o percentual de erros para uma nova entrada sub-
metida ao classificador, nao serd exatamente igual a apresentada na validacao do classi-

ficador.

Mesmo com os resultados favoravel, é importante lembrar que os resultados foram
obtidos através das caracteristicas extraidas do corte axial bidimensional na porcao 14
das imagens de RM do encéfalo e as extracoes de medidas foram executadas com margem
de erro, pois houve a estimativa do tamanho das 14 estruturas. Tendo por base, a forma
da aquisicao, possibilitando inferir que houve perda de informacao das caracteristicas
analisadas. O que poderia ser feito para uma melhoria nos dados extraidos, seria a
segmentacao das estruturas relevantes e/ou a utilizacao da area das estruturas utilizando

as imagens tridimensionais.

Outra observacao é que mesmo o classificador SVM obtendo percentuais de erros me-
nores que 7% em alguns casos dos 50.000 testes realizados, em sua maioria, o percentual
de erro foi de aproximadamente 45%. Caracterizando que os resultados apresentam rela-
tiva dependéncia da ordem com que os dados foram selecionados e distribuidos. Isso infere
que a amostra utilizada no presente trabalho é considerada pequena para a estabilidade
do sistema. Talvez com um banco de dados maior os classificadores (SVM e Ensemble)

poderiam apresentar resultados mais representativos nos parametros de desempenho.

Importante salientar que para todos testes, a configuracao assumida para a variavel
Alfa foi 0.8, isto é, 80% dos individuos do banco de dados foram utilizados para o treina-
mento do classificador. Esse parametro foi estabelecido apds testes realizadas alterando a
variavel em 0.6, 0.7, 0.8 e 0.9. Assim, os sistemas que apresentaram melhor desempenho
na classificacao, foram os sistemas com a variavel Alfa definida como 0.8. Os sistemas
com Alfa definido como 0.9, apresentaram um resultado de treinamento excelente, mas a
validagao do classificador apresentou desempenho inferiores ao esperado. Ja os sistemas

com variavel Alfa definidos como 0.6 e 0.7, nao obtiveram resultados de desempenho bons,
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nem nos treinamentos e nem nas validacoes, tudo indica que a utilizacao de 60% e 70%
dos individuos nao sao suficientes para um bom treinamento do sistema. Outra tentativa
foi utilizando Alfa como sendo 0.75, mas o melhor sistema de classificacao, ainda assim

apresentou resultados de desempenho inferiores aos testes com configuragao Alfa 0.8.

63



5 CONCLUSAO

O presente estudo teve como objetivo o desenvolvimento e avaliagao de um sistema de
classificacao de padroes (Maquina de Suporte Vetorial - SVM), baseados em imagens de
ressonancia magnética (RM). Para atingir este objetivo, foi construido um modelo légico,
baseado nos indicios de diferencas estruturais descritos na literatura, que direcionou os
estudos e a construcao do desenho da pesquisa, no que basicamente se refere a utilizagao
de estatistica descritivas, normalizagdo das estruturas, teste de hipdtese (valor de p)
e classificador SVM. Com base na estratégia utilizada, foi possivel coletar os dados,

promover a analise, a discussao e apresentacao de conclusoes.

5.1 CONCLUSOES DO ESTUDO, COM BASE NOS OBJETIVOS DEFINIDOS

A extracao das caracteristicas, a andlise das diferencas estruturais entre os dois grupos,
a construcao do classificador, juntamente com os conceitos da literatura, possibilitou a
construcao das interpretacoes dos resultados, permitindo a fundamentagao das conclusoes

apresentadas abaixo.

5.1.1 PLANO DE EXTRAGAO, COM BASE NOS INDICIOS DE ALTERAGOES ESTRUTU-
RAIS

Através das evidéncias de alteracoes estruturais relatadas nas literaturas, foi possivel
a elaboracao de um plano de pontos para aquisicao das caracteristicas das imagens e
posteriormente mensurar o tamanho das estruturas (utilizando a férmula matematica da
distancia entre dois pontos) [7]. Como objeto de extragao foi utilizado somente o 14°
corte axial da imagem em RM do banco de imagem BIRN. A escolha desse corte foi pela
possibilidade de visualizacao das estruturas com indicios de alteracao, além de ser o corte

central das imagens.

Esse plano de extragao foi extremamente importante para realizacao da fase de
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analises estatisticas. Importante salientar, que nao foi possivel obter precisamente a
area das estruturas, a ferramenta utilizada estimou as dimensoes das estruturas com base
nos comprimentos das retas. Desse modo, muito foi discutido sobre a metodologia do
trabalho, se um corte bidimensional e 14 estruturas extraidas seriam suficientes para
obtencao de resultado satisfatério. Mas no inicio do estudo, as ferramentas adotadas
foram as tnicas opgoes possiveis no momento e os testes preliminares realizados com a

metodologia apresentaram resultados bem satisfatorios.

5.1.2 ANALISE ESTATISTICA DAS DIFERENCAS ESTRUTURAIS

A principio as caracteristicas estruturas adquiridas através do plano de extracao, passa-
ram por uma andlise estatistica. A primeira analise foi a realizagao das médias de cada
estrutura para os dois grupos objetos do estudo e os valores foram disposto em tabe-
las. Posteriormente, as caracteristicas foram submetidas a um teste de hipdtese, onde a
hipotese nula a ser descartada era que as estruturas entre os dois grupos eram semelhan-
tes, isto é, que nao ha nenhuma diferenca significativa entre os individuos controle e os
esquizofrénicos. E preconizado que para rejeitar a hipotese nula é preciso de um valor de

p menor que 0,05.

Nesta fase inicial, somente uma estrutura descartou a hipdétese nula. Mas apds a
realizagdo das normalizacoes (NA, NL, NN e NLA), algumas estruturas apresentaram
rejeicao da hipotese nula. Essa rejeicao possibilitou a construgao do modelo especifico de

treinamento do classificador SVM.

Apesar dos indicios literarios apresentarem os ventriculos cerebrais, representados no
trabalho pelas retas estruturais 11, 12, 13 e 14, como sendo as estruturas que demonstram
diferencas significativas, nesse trabalho as amostras utilizadas apresentaram diferencas

estatistica nas estruturas 3, 5, 8 e 12. Onde as estruturas:

e Estrutura 3 é dada pela distancia entre o ventriculo lateral anterior direito a ter-
minagao do corno posterior do ventriculo lateral esquerdo (formando uma diagonal

crescente).

e Estrutura 5 é referente a distancia entre o corno anterior do ventriculo lateral es-

querdo e o corno anterior do ventriculo lateral direito.

e Estrutura 8 é a distancia entre o joelho do corpo caloso e a margem posterior do

esplénio do corpo caloso.

e Estrutura 12 é referente & medida do corno anterior do ventriculo lateral direito.
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Pode-se considerar, portanto, que existem, claramente, alteragoes estruturais entre
os dois grupos, mas estas alteracoes sao variadas, isto é, nao obedecem uma regra de

alteracao especifica.

5.1.3 AVALIAGAO DA CLASSIFICAGAO, COM BASE NAS CARACTERISTICAS EXTRAIDAS

Apesar da utilizagao de poucas caracteristicas estruturais, dadas pela estrutura 3, 5, 8 e

12 com normalizacao NA, o classificador obteve bons resultados.

Assim, verifica-se que tendo por base os resultados do melhor sistema treinado do
classificador SVM ¢é possivel identificar, com menos que 7% de erros, os casos de esqui-

zofrenia.

Importante destacar que o sistema obteve esses resultados em poucos casos das 50.000
repeticoes realizadas, a maioria dos casos o percentual de erro foi de aproximadamente
45%. Mas o objetivo é aplicar nas novas imagens de entrada com mesma configuragao
e forma aquisigao, para que o sistema de classificacao melhor treinado consiga realizar a

classificacao qualitativa com percentual de erro préximo a 7%.

Cabe ressaltar, que foi utilizado, para confrontar os resultados obtidos com o classifi-
cador SVM, um classificador robusto com base em técnicas Ensemble, mas seus resultados
utilizando as mesmas configuracoes aplicadas aos teste com SVM, tiveram desempenhos
inferiores (inclusive na precisao do sistema de classificagdo) e um maior percentual de

erros de classificacao.

Outra abordagem que poderia melhorar o sistema de classificagao seria uma populacao

maior para os dois grupos analisados.

5.2 CONTRIBUICOES DO ESTUDO

Sob a ética do imageamento, processamento de imagem e classificacao de variaveis, pode-
se sugerir a utilizacao desta metodologia de classificacao de esquizofrenia como exame

complementar para auxiliar o diagnodstico clinico.

Dessa forma, cabe frisar a importancia do diagnodstico precoce nesses casos, tendo em
vista sua relevancia na garantia da qualidade de vida do paciente e dos seus familiares,

além de agilizar o procedimento terapeéutico.

Neste sentido, este estudo trouxe contribuigoes quanto:
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e Promover a integragao de conceitos das areas de saude, estatistica, imagenologia e

processamento de imagem.
e Identificacao da existéncia das alteracoes estruturais descritas na literatura.
e Compreensao da esquizofrenia associada a complexidade no seu diagnéstico.

e Sugestao de uma metodologia diferente da utilizada no diagnéstico para esquizofre-

nia, utilizando analises das caracteristicas estruturais de imagens de RM.

e A possibilidade de classificacao das imagens utilizando somente um corte axial e

coleta manual das caracteristicas estruturais.

5.3 LIMITES DO TRABALHO

O estudo tratou da identificacao das alteragoes entre os grupos e cumpriu com a proposta
de classificacao de maneira satisfatoria, porém, nao fez parte deste trabalho, a utilizacao
de uma técnica de segmentacao (para obtencao das dreas estruturais), analise tridimen-
sional das imagens em RM e populacao maior a ser analisada. A abordagem limitou-se a
investigagao do comportamento do sistema de classificacao, utilizando somente um corte
axial da imagem, poucos pontos de extragao e uma populacao relativamente pequena (152
participantes). O desenvolvimento desta outra abordagem, pode oferecer constatagoes re-

levantes e aprimorar o sistema de classificagao.
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