CLASSIFICACAO DA
ESTEATOSE HEPATICA
USANDO IMAGENS
ECOGRAFICAS

Andreia Andrade Santos

Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da

Universidade de Coimbra

Dissertagdo apresentada a Universidade de Coimbra para cumprimento dos requisitos
necessarios a obtengdo do grau de Mestre em Engenharia Biomédica, realizada sob orientacdo

do Dr. José Silvestre Silva e do Dr. Jaime Santos

Setembro, 2012






CLASSIFICACAO DA
ESTEATOSE HEPATICA
USANDO IMAGENS
ECOGRAFICAS

Andreia Andrade Santos

Coimbra, 2012






Esta copia da tese é fornecida na condi¢do de que quem a consulta reconhece que os direitos de
autor sdo pertenca do autor da tese e que nenhuma citacdo ou informagao obtida a partir dela
pode ser publicada sem a referéncia apropriada.

This copy of the thesis has been supplied in the condition that anyone consulting it should
recognize that the copyright rests with its author and that no citation from the thesis and no

information derived from it may be published without adequate reference.






“CLASSIFICACAO DA ESTEATOSE HEPATICA USANDO IMAGENS ECOGRAFICAS”

AGRADECIMENTOS

O meu principal agradecimento vai para a minha irma, foste tu, a pessoa que mais me
incentivou este ano, a maturidade que revelaste ter foram lufadas de ar fresco por cada linha
escrita ¢ apagada, por cada momento de desespero e de alegria. Mais forte do que um elo
familiar e sobre a montanha da Serra da Estrela de onde se avista de tudo um pouco, foste tu que
soubeste dizer sim e ndo na altura certa, foi em ti que fui buscar forca para este trabalho.
Manita, um muito obrigado!

Depois, agradeco aos meus pais, que sempre acreditaram e mim e permitiram este meu percurso
académico, que me forneceram os bons livros que hoje consulto, que me educaram e me
ensinaram a valorizar preceitos da vida.

A minha amiga Daniela que me acompanhou durante todo este meu percurso universitario que
em muito contribui para a minha formag@o como pessoa.

Ao meu amigo Manel, porque ha aqueles que se sente que ficam para sempre, tu és uma dessas
pessoas.

Ao meu coordenador José Silvestre Silva e, ao qual, ndo poderei deixar de fazer uma vénia e dar
um aplauso a excelente coordenacdo do meu trabalho. Sempre com sugestdes pertinentes que
me direcionaram na concretizagdo do mesmo.

Ao meu coordenador Jaime Santos, mesmo que numa atitude mais reservada, mostrou um
grande sentido de cooperagdo com este trabalho.

Ao Dr. Pedro Belo pela flexibilidade que mostrou e disponibilidade manifestada no
esclarecimento de qualquer divida sem o qual nao seria possivel a realizagdo deste trabalho.

Aos meus colegas de curso devido ao sentido de entreajuda permitindo alcancar este objectivo
em comum.

E claro, como ndo poderia deixar de o ser, a todas as pessoas associadas aos Bombeiros
Voluntarios de Folgosinho, do qual ndo vou enumerar nomes, porque todos, sem excepgao,
revelaram grande sentido de camaradagem dando vozes de ordem que fazem falta quando se
rasteja pelo chio...

A todos, um muito obrigado!




“CLASSIFICACAO DA ESTEATOSE HEPATICA USANDO IMAGENS ECOGRAFICAS”

SUMARIO

A esteatose ¢ uma patologia a nivel do figado caracterizada por um excesso de gordura.

Técnicas imagioldgicas como ressondncia magnética, tomografia axial computorizada, biodpsia e
ultrassonografia (US) sdo usadas na identificacdo desta patologia, sendo a modalidade de US a
técnica mais comum na avaliacdo desta condigcdo patologica. Este método de diagndstico é
contudo extremamente dependente da percepcao visual dos clinicos especialistas pois trata-se de
uma analise puramente qualitativa. Devido a esta dificuldade analises quantitativas de imagens
obtidas por US tém sido sugeridas. Neste trabalho foram desenvolvidos trés modelos
independentes que providenciam uma “segunda opinido” aos clinicos revelando a presenca ou
auséncia de esteatose. Estes trés modelos baseiam-se nas diferencas de padrdo existentes a nivel
do parénquima hepatico, na diferenca de ecogenicidade entre figado e rim e na atenuagao das
ondas acusticas ao longo da profundidade. O primeiro modelo estudado, a analise do padrao, foi
conseguido pelo desenvolvimento de um sistema de Diagnéstico Assistido por Computador
(DAC) usando um total de 357 caracteristicas provenientes de fontes diferentes, cinco
classificadores, um selector de caracteristicas e um algoritmo de fusdo de classificadores. O
comportamento do sistema DAC para novas amostras foi determinado por dois pardmetros:
precisdo e area por debaixo da curva ROC. O segundo modelo analisa as ecogenicidades entre o
parénquima hepatico e cortex renal para calcular um quociente que expressa o coeficiente
hepatorrenal (CH). O objectivo desse modelo € encontrar um limiar acima do qual a amostra ¢
considerada esteatdtica e abaixo do qual € considerada normal. Finalmente, o terceiro modelo de
analise consistiu no estudo de um coeficiente de atenuagao (CA) calculado de forma semelhante
ao CH usando desta vez regides correspondentes unicamente ao figado.

Adicionalmente foram estudadas diferencas no comportamento destes trés modelos entre dois
conjuntos de imagens em que um deles ¢é caracterizado pela livre manipulagdo de parametros
pertencentes a imagem de US e o outro € descrito por manter estes mesmos parametros numa

escala fixa.

Palavras-Chave:

Esteatose, Sistema de Diagnostico Assistido por Computador, Coeficiente de Atenuagdo,
Coeficiente Hepatorrenal.




“CLASSIFICACAO DA ESTEATOSE HEPATICA USANDO IMAGENS ECOGRAFICAS”

ABSTRACT

Fatty liver or steatosis is a liver pathology characterized by an accumulation of fat within liver

cells. Imaging techniques such as Magnetic Resonance Imaging, Computed Axial Tomography,
Ultrasound (US) and biopsy have been used to identify this clinical condition. US is the most
common technique in the evaluation of this pathological condition. However, US is a diagnosis
method highly dependent on the clinician’s visual perception. Such complication has led to the
development of a quantitative analysis in echographic images. In this work we developed three
independent models that provide a "second opinion" to the clinicians about the presence or the
absence of steatosis. These steatosis evaluation models were based on the: pattern differences of
the hepatic parenchyma, acoustic wave’s attenuation and echogenicity differences between liver
and kidney.

The first model, the pattern analysis, was carried out by a Computer-aided Diagnosis (CAD)
using 357 features from different sources, five classifiers, a feature selector and a classifier
fusion methodology. The analysis of the CAD system is provided by two parameters: accuracy
and area under the ROC curve. The second model has provided information about the
echogenicity difference between hepatic parenchyma and renal cortex named hepatorenal
coefficient (HC). The HC was estimated by dividing the average of the gray levels in the hepatic
zone by the average of the gray levels in the renal cortex area. Finally, the third model was
given by the attenuation coefficient (AC) similar to the HC with the particularity of studying
distinctive liver areas.

Furthermore, we studied differences in the behavior of these models between two independent
sets of images. The first image set was acquired by free manipulation of US image parameters
and the second image set was described by maintaining the same parameters on a fixed scale

over all the examinations.

Keywords: Steatosis, Computer-aided Diagnosis, attenuation coefficient, hepatorrenal
coefficient
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RLNU- Run Length Non- Uniformity

RM- Ressonancia magnética

RMS- Ressonancia Magnética por Espectroscopia

ROC- Receiver Operating Characteristic

ROI- Regido de Interesse (Region of Interest)

RP- Run Percentage

SER- Long Runs Emphasis

SER- Short Run Emphasis

SRHGE- Short Run High Gray-Level Emphasis

SRLGE- Short Run Low Gray-Level Emphasis

TAC- Tomografia Axial Computorizada
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TEP- Tomografia por emissdo de positrdes

TFP - Taxa de falsos positivos

TGC- Ganho em profundidade (7Time gain compensation)
TVP- Taxa de verdadeiros positivos

UHs- Unidades de Hounsfield

US- Ultrassons

VN- Verdadeiros negativos

VP- Verdadeiros positivos

Xi






[. INTRODUCAO

Este trabalho insere-se no ambito da unidade curricular de Projecto correspondente ao curso de
Mestrado Integrado em Engenharia Biomédica. Esta dissertacdo resulta de uma parceria criada
entre os departamentos de Fisica e de Engenharia Eletrotécnica e Computadores da
Universidade de Coimbra com o Servi¢o de Imagiologia dos Hospitais da Universidade de
Coimbra. Sao descritos ao longo desta dissertacdo os desenvolvimentos decorridos desde o
periodo de Setembro de 2011 a Setembro de 2012 cujo principal objetivo era fornecer uma nova
ferramenta capaz de avaliar a presenga de esteatose, usando para tal conceitos de processamento

de imagem.
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I.1 CONTEXTUALIZACAO

Os avancos tecnologicos nas ultimas décadas proporcionaram o crescimento de dois importantes
conceitos: visdo por computador e processamento de imagem. A conjugacdo de tais conceitos
tem possibilitado o desenvolvimento de novas ferramentas capazes de fornecer informagao
complementar a andlise visual praticada pelo Homem. A 4rea da medicina tem beneficiado
particularmente do auxilio prestado por estas ferramentas que assentam numa digitalizacdo de
imagens. Importantes melhorias nomeadamente no reconhecimento de detalhes constituem

ajudas valiosas aos clinicos no momento da caracterizagdo de imagens.

Uma das patologias que tem beneficiado da digitalizacdo e analise complexa da imagem ¢ a
esteatose que ¢ caracterizada pelo acumulo excessivo de gordura a nivel do figado. A
abundancia de gordura no tecido hepatico torna-se arriscada na medida em que podera originar
situacdes de dificil tratamento: esteato-hepatite, cirrose ou carcinoma hepatocelular [1]. O
método de referéncia usado para detectar esta patologia é a biopsia do figado, o que devido ao
seu caracter invasivo ¢ desconfortavel para o doente, requer tempo de analise e envolve custos
[2, 3]. Estes inconvenientes conduzem a adopcdo da técnica de ultrassons (US) para a
identificacdo de situagdes de esteatose, tornando-se a técnica imagioldgica mais comum neste
tipo de situagcdes. Contudo, as imagens adquiridas por US s3o alvo de uma consideravel
subjectividade pelo que ha necessidade em desenvolver sistemas capazes de analisar de forma
quantitativa os dados fornecidos por esta técnica imagioldgica. Sao procuradas incessantemente
novas formas de diagndstico que substituam o sistema de classificacao tradicional garantindo

uma maior reprodutibilidade de resultados e maior eficiéncia [4].

1.2 OBJECTIVOS

O objectivo geral deste trabalho ¢ desenvolver um método automatico capaz de distinguir entre
figado esteatotico e normal usando para tal imagens obtidas por US. O objectivo proposto foi
fragmentado nas seguintes tarefas:
a. Entender as diferencas entre as técnicas imagiologicas usadas na deteccdo e
caracterizacdo de esteatose;
b. Recolher informacdo proveniente de imagens ecograficas que conduzem a identificacdo
de vestigios que levam a desconfianca da presenca de esteatose;
c. Desenvolvimento de um sistema de classificagdo capaz de analisar o padrao de cada
condi¢do hepatica e extrair elagcdes da natureza do mesmo;
d. Estudar as diferencas de ecogenicidade existente entre tecido hepatico e cortex renal;

e. Estudar a atenuacdo do feixe actstico quando se desloca no parénquima hepatico;
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f. Comparar a viabilidade de cada um dos métodos desenvolvido para a predigdo da
esteatose;
g. Estudar comportamento de cada um destes métodos de andlise na variagdo de

pardmetros intrinsecos ao aparelho de US

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho insere-se numa “classificacdo da esteatose hepatica usando imagens ecograficas” e
encontra-se organizado em 7 capitulos.

No Capitulo actual procede-se a uma contextualizagdo da problematica envolvida e sdo
descritos os principais objectivos desta dissertagao.

No Capitulo II, descrevem-se algumas caracteristicas da esteatose e as técnicas imagiologicas
usadas na sua detecgao.

No Capitulo III ¢ dado foco a técnica de US e as possiveis avaliagdes que a mesma possibilita,
como sdao a analise qualitativa efectuada pelo diagnostico médico e a analise quantitativa
efectuada por algoritmos de processamento de imagem.

No Capitulo IV ¢ descrita a metodologia seguida neste trabalho indicando as condi¢des em que
foram adquiridas as imagens e pré-processamento efectuado as mesmas.

Prossegue-se, no capitulo V, para uma descricdo pormenorizada dos critérios pertencentes a
cada um dos métodos de avaliag@o e sdo apresentados parametros que exprimem a credibilidade
associada a cada um destes métodos.

No Capitulo VI sdo apresentados e analisados os resultados obtidos neste trabalho

E finalmente, no capitulo VII, sd3o expostas as principais conclusdes do trabalho assim como

possiveis desenvolvimentos futuros.
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II. AESTEATOSE E SUAS TECNICAS
DE DIAGNOSTICO

Neste capitulo serdo abordados alguns conceitos biologicos essenciais a compreensdo desta
dissertagdo. E iniciado o topico da esteatose descrevendo as suas principais causas, alguns
tratamentos testados e as técnicas imagioldgicas usadas na sua detecgdo. Sobre estas técnicas
serdo apresentadas vantagens e desvantagens associadas onde se debrugara pormenorizadamente

sobre a técnica de ultrassons, por ser a técnica usada neste trabalho.
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I1.1 ANATOMIA E FISIOLOGIA DO FiGADO

Um figado normal adulto pesa entre 1200 e 1500 gramas e € por isso 0 maior 6rgdo interno do
corpo Humano [5]. Encontra-se localizado abaixo do diafragma no quadrante superior direito do
abdomen. A caixa tordcica confere-lhe uma proteccdo anterior e posterior. O figado esta
dividido em quatro l6bulos: direito, esquerdo, quadrado e caudado. No plano anterior, é possivel
observarem-se dois lobulos, o direito e o esquerdo, sendo o direito cerca de seis vezes maior que
o esquerdo (Figura 1 (a-b). A estrutura responsavel por esta divisdo, o ligamento falciforme, ndo
aparenta ter outra fungdo para além de garantir a fixacdo do figado ao diafragma e a parede
anterior abdominal [6]. No plano inferior o 16bulo quadrado é delimitado pela vesicula biliar e
ligamento redondo enquanto o lébulo caudado ¢ delimitado pela veia cava inferior e fissura
porta principal (Figura 1- c¢) ). Estes lobulos apesar de serem convenientemente conhecidos nao

sd0 estruturas as quais estejam associadas caracteristicas funcionais [7].

Lébulo )
direito  Diafragma Lobulo Lébulo
; Esquerdo Caudado
Fissura porta
__Lobulo principal
Esquerdo P
~ Ligamento Veia cava b 3 (li'_".hf'lo
Falciforme inferior ireito
Vesicula Vesicula
Biliar Biliar
a) b)
Fissura porta
]mprcs_sﬁo principal
gastrica
=
Veia portal Impressao renal
.—\rtévria hepatica_| Impressao do duodeno
Via biliar
Ligamento Redondo Inipfessando’colon
i Vesicula
Lébulo Biliar
Quadrado ©)

Figura 1- Representacdo do figado visto do plano anterior (a), posterior ( b) e inferior (¢)

O oxigénio e os nutrientes necessarios aos processos metabolicos que ocorrem a nivel do figado
provém de dois sistemas de irriga¢do distintos. Aproximadamente 75% da totalidade do sangue
no figado ¢ providenciado pela veia portal procedente de estruturas como o tracto digestivo,
baco, pancreas e vesicula biliar. A veia portal, responsavel pelo fornecimento de sangue venoso,
quando entra no figado divide-se em dois ramos: o direito e o esquerdo que posteriormente se
subdividem para fornecerem sangue a varias regides do figado.

Os restantes 25% provém da artéria hepatica que ¢ originada no plexo celiaco da aorta. O

sangue arterial, a cargo da artéria hepatica, ¢ cedido a todas as regides do figado num

mecanismo semelhante ao anterior, através da ramificacdo da artéria hepatica.
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A saida do sangue do figado é proporcionada pela veia cava inferior, que por um outro sistema

de ramificagdo recolhe o sangue que ¢ enviado para o coragdo de varias regides do figado [6].

O tecido hepatico ¢ maioritariamente composto por células denominadas por hepatocitos que
ocupam 80 a 88% do volume total do figado Humano. Os hepatdcitos juntamente com outras
células do figado desempenham fungdes vitais como sintese de proteinas e regulagido da energia
homeostatica que garante o bom funcionamento do organismo. Adicionalmente, o figado
assume fun¢des no metabolismo, na excre¢do de medicamentos e toxinas e providencia uma
barreira a agentes antigénicos € patogénicos transportados pela veia portal [6].

Danos a nivel dos hepatocitos resultam em consequéncias hepatocelulares que se manifestam
geralmente como infiltracdes de gordura (esteatose), inflamacdes (hepatite) ou morte de células

(necrose). Os danos que ocorrem no figado podem ser temporarios ou permanentes.

I1.2 A ESTEATOSE

A esteatose também conhecida por figado gordo é uma patologia a nivel do figado
histologicamente caracterizada por uma acumulacdo anormal de triglicerideos e outras gorduras
nos hepatocitos (superior a 10% do peso total do figado) [6, 8, 9]. Esta condi¢do é, a nivel
hepatico, a patologia com maior incidéncia em paises desenvolvidos. Actualmente, a sua
estimada prevaléncia na populagdo ocidental adulta ¢ de cerca de um terco e prevé-se que num
futuro proximo seja maior a par do aumento da taxa de incidéncia da obesidade e diabetes tipo 2

[10, 11].

Esta condicdo se detectada numa fase inicial pode ser revertida e por isso a sua identificagdo e
tratamento sdo de extrema importancia para o seu controlo [12, 13]. Se esta detec¢do precoce
falhar poder-se-do ter que enfrentar situacdes patologicas mais complexas como sdo a esteato-
hepatite (gordura e inflamacdo com ou sem fibrose), cirrose (nivel maximo de fibrose) ou

carcinoma hepatocelular [1, 8].

As causas que estdo na origem desta desordem hepatica agrupam-se em dois conjuntos cuja
presenga do consumo de alcool se apresenta como o elemento responsavel por esta
diferenciagdo [14]. Um individuo que consuma uma quantidade de alcool superior a 20 gramas
por dia apresenta uma elevada probabilidade de possuir um figado esteatdtico. Quando se esta
perante estes niveis de consumo de alcool a esteatose ¢ denominada por Doenga Esteatotica
Alcodlica (do inglés Alcoholic Steosis Disease- ASD) [15]. O outro tipo de esteatose, ndo
associado ao consumo de alcool, ¢ a Doengca do Figado Gordo Nao-Alcodlica (do inglés

Nonalcoholic fatty liver disease- NAFLD).
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A NAFLD ¢ vista como uma das maiores doengas cronicas hepaticas no mundo ocidental [3].
Virios estudos tém sido levados a efeito sobre as causas que conduzem ao seu aparecimento. E
assim comum o diagnostico de NAFLD em individuos que:

a. possuam deficiéncias nutricionais (ma nutri¢do, jejuns prolongados, rapida perda de

peso, obesidade com um indice de massa corporal superior a 30 Kg/m®)

=3

possuam deficiéncias metabolicas (diabetes mellitus, aterosclerose, doenga de Wilson,

Tirosinemia, Lipodistrofia, abetalipoproteinemia)

c. tenham sido sujeitos a cirurgias (intervencdes a nivel da vesicula biliar, pancreas,
ressecgoes do intestino delgado, bypass jejuno-ileal, gastroplastia em doentes obesos);

d. sejam consumidores de determinados farmacos (glucocorticoéides, amiodarona,

Metotrexato) e toxinas (Tetracloreto de carbono, arsénio, cogumelos) [8, 14, 16].

Os termos NAFLD a ASD englobam uma grande diversidade de situagdes clinicas e patologicas
que variam desde uma simples esteatose, geralmente ¢ uma condicdo reversivel, a situacdes
como: Esteato-hepatite Nao Alcoodlica (do inglés Non alcoolic steato hepatit- NASH), fibrose,
carcinoma hepatocelular ou cirrose [14]. Apesar destas fatais consequéncias existe uma grande
lacuna a nivel de métodos imagioldgicos ndo invasivos capazes de acompanhar a progressao da
esteatose. A bidpsia constitui a técnica mais eficaz na determinagdo da progressdo ou regressao
desta condicdo patologica porém, é a técnica de ultrassons a mais vulgarizada no estudo da
esteatose [6].

Ambas as condi¢cdes de NAFLD e NASH sdo condigdes clinicamente silenciosas cuja detecgdo
¢ muitas vezes feita de forma acidental através de alteragdes dos niveis de enzimas observados
em analises de rotina [17]. O nivel de alanina aminotransferase (ALT) é um dos exemplos da
altera¢do enzimatica que ocorre no caso concreto da NAFLD contudo apenas é verificado em
cerca de 50% da populagdo [18]. Outros sintomas como cansago, desconforto do quadrante
superior direito, mal-estar ¢ alguma dor abdominal tém também sido atribuidos, embora de

forma pouco frequente, a casos de individuos diagnosticados com NAFLD [19].

A infiltracdo da gordura no figado pode manifestar-se de uma forma difusa e homogénea
(situagdo mais comum) ou de forma focalizada. As focalizadas resultam de um invulgar
fornecimento de sangue no figado e pode ser de duas naturezas: gordura focal “sparing” ou
alteracao/infiltracdo/deposicao de gordura focal. A gordura focal “sparing” é representada pela
acumulagdo de gordura numa determinada regido ou regioes hepaticas devido ao fluxo de
sangue venoso proveniente do sistema gastrico ao invés do fluxo de sangue proveniente do

sistema portal (tipico fornecedor de gordura). Frequentemente este acumulo de gordura ocorre
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no segmento médio do 16bulo esquerdo do figado, adjacente a fossa da vesicula e veia portal
hepatica. Estas regides surgem como areas hipoecoicas cuja margem se encontra bem definida
[20]. Alternativamente, em menores quantidades, a gordura pode ser representada por uma area
hiperecoica e resulta do excessivo deposito de gordura. Surge em areas como tecido hepatico
adjacente ao ligamento falciforme, vesicula biliar, capsula do figado e segmento médio do
lobulo esquerdo do figado. Podera para além disso ocorrer a acumulagdo de gordura de forma

multifocal simulando a existéncia de metastases [21].

Ambos os tipos de infiltracdo focal podem criar problemas para o clinico especialista uma vez
que poderao criar a ilusdo da existéncia de neoplasmas. Uma observago atenta da aparéncia e
localizag@o da 4rea de infiltracdo de gordura sdo geralmente uteis para evitar a confusdo [22,
23]. A correcta identificagdo deste tipo de condi¢des tem um peso preponderante na adequagao

do tratamento [24].

Actualmente o tinico tratamento testado para NAFLD ¢ uma mudanca no estilo de vida que
integra alteragcdes na alimentacdo e realizacdo de exercicio fisico [25-29]. Contudo a resposta
ndo ¢ igual para todos os sujeitos, provavelmente devido as diferencas genéticas existentes entre
os individuos. Outras tentativas tém sido efectuadas com recurso a agentes farmacologicos, no
entanto, a efectividade dos resultados nao € para ja muito conclusiva [14]. O tratamento de ASD
¢ relativamente mais facil de concretizar passando por uma abstinéncia do consumo de alcool.
Quando o consumo de alcool é coadjuvado com factores de risco, como a obesidade ¢ o fumo
do cigarro, ¢ agravado o quadro clinico do paciente pelo que se deverdo eliminar tanto quanto

possivel estas agravantes [7].

I1.3 TECNICAS DE DIAGNOSTICO DA ESTEATOSE

A tecnologia associada a imagem médica tem sido alvo de profundas evolugdes nas ultimas
décadas. As sombras representando 6rgdos em filmes fotograficos criados pelo raio-X foram
complementados com novas modalidade imagiologicas como sdo a tomografia axial
computorizada (TAC), ressonancia magnética (RM), tomografia por emissao de positroes (TEP)
e ultrasonografia (US).

No caso particular da esteatose as técnicas imagioldgicas geralmente usadas sdo: biopsia, TAC,
RM e US [16]. Na sec¢do seguinte sdo descritas cada uma destas modalidades sendo
apresentadas vantagens e desvantagens das mesmas. Parametro de sensibilidade, especificidade,
valor preditivo positivo e negativo sdo comuns de descrever quando se pretende avaliar o

comportamento de cada técnica em relagdo a uma patologia. O parametro de sensibilidade
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descreve como a técnica se comporta na identificagdo de individuos com esteatose. Por outro
lado, a especificidade traduz capacidade em identificar individuos normais. O valor predicativo
positivo (negativo) indica qual a probabilidade de atribuir a classificacdo de figado esteatotico

(normal) se o resultado dado pela técnica de diagnostico for positivo (negativo).

I1.3.1 Biopsia

A biodpsia do figado ¢ frequentemente requisitada no diagnostico de muitas doengas hepaticas
em que juntamente com uma analise histologica é considerada a técnica de referéncia na
avaliagdo da esteatose [14, 16, 30].

A analise histologica providencia informacdo acerca da distribui¢do da gordura dentro dos
lobulos hepaticos providenciando uma analise semi-quantitativa da esteatose. Sob o ponto de
vista microscopico, a esteatose pode ser organizada em duas categorias dependendo do tamanho
das goticulas de gordura depositadas nos hepatocitos: deposi¢do microvesiculares ou
macrovesiculares [6, 14].

A condi¢ao que surge com uma maior frequéncia é a macrovesicular caracterizada por um inico
vacuolo lipidico localizado no citoplasma do hepatocito. As dimensdes desta estrutura,
superiores a do nucleo, obrigam ao deslocamento do nucleo no citoplasma. A deposicdo
macrovesicular € o tipo de deposicdo mais comum sendo tipica em casos de NAFLD e ASD.
Por outro lado as alteragdes microvesiculares podem ser vistas como numerosas inclusdes que
preenchem o citoplasma do hepatocito de forma desorganizada. Sdo geralmente formas mais
severas de esteatose e estdo associadas frequentemente a situagdes de alcoolismo, administragdo

de farmacos, defeitos na oxidacgdo beta dos acidos gordos e sindrome de Reye’s [14].

A biopsia permite que seja efectuada uma distingdo entre esteato hepatite e simples esteatose
pela analise da percentagem de hepatdcitos que contém particulas de gordura visiveis.

Apesar de ser um método vantajoso nas informagdes que apresenta possui o inconveniente de
ser invasivo podendo, mesmo com uma taxa de incidéncia baixa, originar complicagdes como
hemorragias internas, infeccdes, formagdo de hematomas ou extravasamento biliar [14, 23].
Para além disso a bidpsia ndo € suficiente para distinguir entre NASH e¢ ASD pelo que ¢
inevitavel recorrer a outras formas de analise como, por exemplo, a avaliagdo da historia de
consumo de alcool do paciente.

A fiabilidade dos resultados fornecidos por esta técnica devera também ser questionada uma vez
que a amostra recolhida na bidpsia corresponde a uma pequena porgdo do figado o que podera

ndo ser representativa de uma esteatose que possua desigual distribui¢do da gordura, como € o

caso de uma esteatose focal [14, 23].

10
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Consequentemente sdo necessarias técnicas ndo invasivas capazes de proporcionarem uma
visualizagdo completa do figado para que seja estimado ou mesmo quantificado o grau de

esteatose presente e eventualmente determinar o padrdo distribucional da gordura hepatica [14].

I1.3.2 Tomografia axial computorizada

A Tomografia axial computorizada (TAC) ¢ considerada uma técnica muito fidvel para o estudo
da esteatose hepatica. Na presenca da esteatose ha um decréscimo da atenuagdo do nivel do
parénquima hepatico comparativamente aos vasos intra hepaticos, bago e rins [31].

A avaliacdo quantitativa desta patologia consiste na andlise de trés pardmetros distintos: o valor
absoluto da atenuagdo do parénquima hepatico que ¢ representada em Unidades de Hounsfield
(UHs), a diferenca de atenuacdo entre o figado e bago e a relagdo entre as atenuagdes do figado
e bago [32] . Relativamente, ao valor de atenuagdo do figado, em condigdes normais varia de 50
a 57 UHs. Por cada miligrama de triglicerideos depositado numa grama de tecido hepatico ha
um decréscimo de 1.6 UHs [31]. Assim, ¢ atribuida a classificacdo de figado esteatdtico sempre
que se verifique uma atenuagdo do figado inferior a 50 UHs. Outro dos parametros avaliados
numa imagem TAC ¢ a diferenga entre a atenuagdo do bago e do figado. Em condi¢des normais,
o bago apresenta uma atenuacdo inferior a do figado em cerca de 8 a 10 UHs [33]. Deste modo,
um figado cuja diferenga de atenuagdo com o bago seja superior a 10 UHs ¢é suspeito de ser
esteatotico [34, 35]. O ultimo pardmetro relaciona-se com quociente entre as atenuagdes do
figado ¢ bago que caso seja superior a 1.1 é sugerido pertencer a uma esteatose hepatica

moderada [36].

Um estudo recente demonstra que num figado cuja esteatose esteja representada em mais de um
terco do seu volume a imagem TAC apresenta uma sensibilidade de 93% e um valor preditivo
positivo de 76% [31]. A imagem fornecida pela TAC ¢ uma solucdo valida sobretudo porque
permite a visualizagdo de toda a estrutura do figado permitindo a identificacdo de esteatoses

difusas e focais [31, 32].

Contudo, o uso desta técnica na avaliagdo da esteatose é relativamente limitada devido as
elevadas radia¢des associadas e os riscos que as mesmas comportam [31]. O facto de as UHs,
que auxiliam neste processo classificativo, poderem ser determinadas numa vasta area hepatica
¢ também apontado como uma fonte de variabilidade indesejavel na avaliacdo da esteatose [31,
37]. Assim, estes inconvenientes associados a TAC fazem desta uma modalidade imagioldgica

desaconselhada na caracterizagdo da esteatose [37].

11
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I1.3.3 Ressonancia magnética

A ressonancia magnética (RM) tira partido das diferentes frequéncias ressonantes entre a dgua e
a gordura. A intensidade do sinal atinge o seu maximo quando os sinais da gordura e da dgua se
encontram em fase o que provoca uma maior intensidade do sinal na presenca de esteatose.

A técnica de RM apresenta um grande potencial no diagnostico e monitorizacdo da esteatose
hepética sendo um método mais seguro que a TAC pois ndo envolve a presenca de radiagdes
[31]. Comparativamente aos US a RM ¢é mais sensivel na detecgdo de pequenos graus de
esteatose ¢ apresenta uma maior correlagdo com o conteudo de gordura observado através de
uma analise histologica proporcionada pela bidpsia [38, 39]. Também, ao contrario do que

ocorre nos US, na RM ndo ha risco de confusdo entre fibrose e esteatose [32].

Porém os elevados custos envolvidos neste equipamento tornam-no menos disponivel que o
aparelho de US. Outro aspecto que influencia a sua utilizagdo é o espago confinado a que os
individuos sdo sujeitos na realizacdo de um exame tornando esta técnica intoleravel para certos

doentes [31].

I11.3.4 Ultrassons

A ultrassonografia é geralmente o primeiro exame de diagnostico efectuado na suspeita de
danos a nivel do hepatico [6].

O aparelho de US — ecografo - faz uso de ultrassons para visualizar estruturas internas do corpo.
As interacgOoes das ondas acusticas com o tecido assentam nas leis da Optica geométrica
ocorrendo fenomenos como: reflexdo, refracgdo, espalhamento (scattering), difracgdo,
interferéncia e absor¢do. A excepgdo da interferéncia todas as outras interacgdes sdo

responsaveis por reduzir a intensidade da onda do feixe acustico.

Nesta técnica as ondas sdo reflectidas nas fronteiras de materiais com diferentes impedancias
acusticas. Por exemplo na interface tecido-ar a onda ¢ totalmente reflectida dificultando a
visualizagdo das estruturas internas. Por esta razdo usa-se um gel no contacto do transdutor com
a pele permitindo que as ondas “regressem” ao transdutor e consequentemente permitam a
formacdo de imagem [21]. O envio e recolha dos sinais sdo proporcionados pelo transdutor que
através da medida de tempo compreendido entre estes dois momentos permite estimar a
profundidade das estruturas evidenciadas em imagens [21, 40]. Existem dois modos de
visualizagdo diferentes: modo A e modo B. O modo A refere-se a uma representacdo em
amplitude. O sinal de eco ¢ mostrado de modo continuo ao longo do tempo. Este modo de

aquisi¢do apenas recolhe informag¢do de uma limitada zona anatémica (1D), sendo usado em
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areas como a oftalmologia na determinagdo de algumas distdncias importantes, entre outras. O
modo-B assenta num modo de brilho. Os ecos sdo mostrados numa imagem 2D de niveis de
cinzento. Os pontos que compdem a imagem, denominados por pixéis, correspondem a
amplitude dos ecos recolhidos pelo transdutor. Esta imagem formada ¢ assim representativa da
amplitude da reflexdo em funcdo da posicao cujo brilho da imagem ¢ directamente proporcional
a amplitude de reflexdo [21]. Deste modo, as tonalidades claras da imagem correspondem a
estruturas que reflectem de forma eficaz os ecos contribuindo para um sinal recebido elevado.
Este fendmeno € evidente em tecidos que possuam elevados teores de gordura. Por outro lado os
tons mais escuros estdo associados a estruturas que reflectem fracamente os ecos [41].

A sonda usada em ecografias é caracterizada por uma frequéncia do transdutor que em exames
de diagnostico do figado variam de 2 a 5 MHz. As ondas de mais alta frequéncia sdo atenuadas
de forma rdpida, penetram fracamente no corpo e apresentam uma boa resolu¢do espacial. Sao,
por isso, indicadas para a analises de estruturas superficiais. Contrariamente, as ondas de mais
baixa frequéncia apresentam uma menor resolucdo espacial e uma grande capacidade de

penetracdo sendo preferidas para visualizacao de estruturas internas [21, 40].

A imagem adquirida tem a vantagem de ser uma representacdo em tempo real permitindo a
visualizagdo dos movimentos dos orgdos de forma ndo invasiva. A visualizacdo de lesdes
através da imagem adquirida segundo esta tecnologia é explicada com base na reflectividade
destas comparativamente ao meio envolvente. Quando a onda atravessa uma estrutura sem que
ocorra reflexdo, ndo ha a geragdo de ecos e as estruturas ndo sdo definidas. Um exemplo deste
fenomeno da-se na presenca de estruturas oOsseas (Figura 2) ou na presenca de gases. Do
conjunto de oOrgaos afectados por estes efeitos destacam-se o figado, a vesicula biliar, o
pancreas, os rins, o baco, o coragdo ¢ o utero [21, 40]. Alternativamente, quando praticamente
todas as ondas sonoras sdo reflectidas, a imagem surge brilhante, mais ecogénica ou também um
termo vulgarmente usado, hiperecogénica. Portanto, por ecogenicidade, define-se como a
capacidade de se gerar um eco, ou seja, devolver o sinal de ultrassons enviado pelo transdutor.
Quando alguns sinais atravessam a estrutura e outros sdo reflectidos a lesdo sera representada

por zonas hipoecogénica, ou seja, a lesdo € menos brilhante que o figado.
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Figura 2- Imagem de US do parénquima hepatico e rim influenciada por uma sombra (marcas a cor de
laranja) possivelmente causada por uma costela

O facto do eco do feixe acustico ser atenuado ao longo dos tecidos bioldgicos condiciona a
vizualizagdo destes tecidos. Por isso o operador durante uma examinagdo dispde de dois
comandos no aparelho de US responsavel por causar uma amplificagdo do sinal e portanto
garantir uma maior nitidez da imagem. Um desses comandos ¢ o TGC (do inglés Time Gain
Compensation) € o outro ¢ o ganho global.

Ambos os comandos tém o objectivo de controlar a amplificacdo do sinal, sendo que o Ganho
Global ¢ um parametro aplicado em toda a imagem enquanto o TGC ¢ aplicado localmente, i.e.,
a determinadas regides da imagem mediante a profundidade da imagem. O TGC pode ser
manipulado através de varios botdes de deslizamento em que cada um corresponde a zonas
distintas da imagem. Os operadores podem assim ajustar estes parametros procurando sempre

garantir uma melhor visualiza¢ao das estruturas mapeadas.

A analise de imagens obtidas por US ¢ uma forma atractiva de diagnostico da condi¢do do
figado uma vez que evita o risco de desconforto e os custos associados a biopsia, RM e TAC
[30]. O ecografo também ¢ relativamente portatil (Figura 3) e de facil manuseio e exige um
menor investimento para a unidade hospitalar comparativamente as técnicas imagiologicas de

TAC e RM sendo por isso uma técnica de analise amplamente disponivel [31, 42] [43].
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Figura 3- Equipamento de US semelhante ao usado neste trabalho: GE Logic E9

Apesar das vantagens desta técnica, existem alguns inconvenientes no diagnostico de patologias

segundo esta modalidade, sendo elas:

a)
b)

¢)

d)
e)

2

dificuldade em analisar a etiologia da doenca;

impossibilidade de quantificar de forma exacta a acumulacdo de gordura, factor de
importancia na esteatose do figado [8, 14, 23, 37];

dificuldade em diferenciar entre esteatose e fibrose [44, 45];

qualidade da imagem influenciada pela estrutura dos tecidos [46];

dificuldade em efectuar o diagnostico em doentes obesos (Indice de Massa corporal
superior a 35 kg /m”) devido a espessura da parede abdominal que diminui a precisdo do
diagnéstico [30];

susceptiveis a falsas ecogenicidades causadas pelas sombras provocadas por estruturas
oOsseas, gases e veias [8, 14, 23, 37];

extrema dependéncia do operador havendo variabilidade nas inspec¢des efectuadas pelo
mesmo operador em momentos temporais distintos (intra-observador) e nas inspeccgdes
efectuadas por diferentes operadores no mesmo momento temporal (inter-observador).
A dependéncia do operador na analise de esteatose foi comprovada por alguns trabalhos
através da apresentagdo das mesmas imagens em momentos temporais distintos a
clinicos independentes. Os resultados reflectiram uma elevada subjectividade nas
classificagOes efectuadas pelos examinadores tanto a nivel intra-observador como inter-

observador [32, 47].

A elevada subjectividade de imagens ecograficas, em parte, também se relaciona com a

manipulagdo de pardmetros e manuseio do equipamento de ultrassons por parte do operador

[24]. E com base neste aspecto que surge um dos passos cruciais desta técnica de analise, a

calibragdo do equipamento de ultrassons. A calibracdo corresponde a um ajustamento de

pardmetros do aparelho com vista a melhoria da imagem. Uma das razdes que leva a este

ajustamento €, por exemplo, a necessidade de eliminar efeitos provocados pela pele e gordura

subcutanea [48].
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III.ULTRASSONS E ESTEATOSE

O diagnostico médico de imagens ecograficas corresponde a uma analise qualitativa que se
baseia na identificagdo de certos parametros. Estes parametros serdo, neste capitulo e numa
primeira abordagem, descritos de forma detalhada. Para finalizar ¢ introduzido o estudo
complexo da imagem que proporciona uma analise quantitativa onde se insere a definicdo de

sistema de Diagnoéstico Assistido por Computador (DAC).
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III.1 ANALISE QUALITATIVA

O diagnodstico médico consiste na andlise de certos parametros em imagens de ecografia
abdominal o que permite a identificagdo da esteatose. Na técnica de US ndo existe nenhum
sistema quantitativo absoluto em oposicao ao que sucede com a técnica de TAC e as unidades
de Hounsfield. Para colmatar esta dificuldade recorre-se a uma analise qualitativa que tem por
base a comparacdo de ecogenicidades entre estruturas, tais como, figado e seus oOrgaos
adjacentes: rim, bago e pancreas [22, 49]. No entanto, as alteragdes caracteristicas da presencga
de esteatose s6 se manifestam na imagem de US quando a gordura dentro do hepatdcito é
superior a 15-20% [50].

Perante um figado normal a sua ecogenicidade € igual ou ligeiramente superior a do cortex renal
e a do baco. As veias intra-hepaticas encontram-se claramente demarcadas e ¢ assegurada uma
boa visibilidade do aspecto posterior do figado ( Figura 4 (a-b) ). As principais alteragdes
causadas pela esteatose nas imagens obtidas por US ( Figura 4 (c-d) ) sdo representadas por:

- Ecogenicidade do parénquima hepatico superior a do cortex renal e do bago devido ao maior
numero de depositos intra-celulares de gordura no figado aumentando a sua reflectividade;

- Maior atenuacdo da onda de ultrassons com a profundidade. Quanto mais hiper-reflectivo for o
figado mais dificuldade terd o feixe em penetra-lo causando por exemplo uma ma visualizacdo
do diafragma e uma fraca delineacdo da arquitectura intra-hepatica;

- Perda de detalhe das veias portais e hepaticas que aparenta resultar de uma compressao
causada pelo excesso de gordura presente [16, 30, 31, 49].

O reconhecimento da esteatose efectuada pela pesquisa destes sinais ¢ alvo de uma forte
subjectividade. As dificuldades inerentes a esta deteccdo devem-se essencialmente a quatro
razdes. A primeira € a possibilidade de ocorrerem alteragoes nas ecogenicidade das estruturas
usadas para comparacdo (rim e baco) que também estdo sujeitas a anomalias. A segunda ¢ a
existéncia da variabilidade intra-observador e inter-observador tipica das imagens obtidas por
US. A terceira razdo prende-se com as variagdes dos parametros (inerentes ou manipulados pelo
operador) do aparelho de US que poderdo diminuir ou acentuar as diferencgas de ecogenicidade
existentes [49]. A ultima razdo deve-se a ocasional irregular distribui¢do da gordura no
parénquima hepatico. Uma infiltracdo focal da gordura pode causar alguma confusdo no
diagnostico. Por exemplo, pequenas areas de parénquima normal, denominado por parénquima
poupado, podem ser facilmente confundidas com neoplasmas ou abcessos uma vez que estas

estruturas sdo menos ecogénicas que o seu envolvente [49].
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Figura 4- Imagens representativas de figado normal (a) e b) e figado esteatdtico (c) e (d)

Também, a distingdo entre fibrose e esteatose segundo imagens obtidas por US é um
procedimento complexo segundo a opinido de alguns autores [44, 45]. Contudo esta conclusdo é
contestada por outros que relatam ser possivel diferenciar entre esteatose e fibrose (a partir de
um certo grau). Estes mesmos trabalhos referem que em situagdes de fibrose ndo ocorre a
atenuagdo posterior do feixe como ¢ tipico na esteatose [51, 52].

A sensibilidade e especificidade em detectar esteatose hepatica ¢ alvo de constante controvérsia.
Trabalhos anteriores relataram que os US possuem uma sensibilidade de 60-94% e uma
especificidade de 66-95 % na detecgdo de esteatose hepatica [52-56]. Alguns trabalhos

relacionados com a esteatose atribuem a esta patologia um de trés niveis de esteatose possiveis,
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dependendo do nivel de infiltracdo de gordura e sdo eles: leve, moderado e severo. A distingdo
entre estes trés niveis ¢ fundamentada na diferenga de ecogenicidades existentes entre
parénquima hepatico e cortex renal juntamente com perda de definicdo das paredes do sistema

portal presente [57]

I11.2 ANALISE QUANTITATIVA

A indesejavel subjectividade da técnica de US devido a ambiguidade de diagndsticos tem
conduzido ao desenvolvimento de novas abordagens. A técnica de ultrassons ¢ conjugada com
um conceito mais recente: técnica da caracteriza¢ao de analise quantitativa de tecido (do inglés:
Quantitative Tissue Characterization Technique —QTCT). Esta integragdo de conhecimentos na
técnica de US reforga a sua utilizagdo num ambito clinico potenciando a obtencdo de melhores
prognosticos nomeadamente uma melhor repetibilidade, precisao e eficiéncia no diagnostico[24]
[58].

A QTCT consiste na analise do eco proveniente dos tecidos e ¢ através destes sdo extraidos
parametros Uteis a caracterizagdo do tecido. Estes parametros sdo provenientes de duas fontes
distintas: do sinal de Radiofrequéncia (RF) antes de qualquer tratamento de dados (ex.:
pardmetros de atenuacdo e de retroprojeccdo) ou originarias da textura da imagem apos
processamento do eco (ex.: histograma e gradiente da imagem) [24]. Os pardmetros extraidos da
textura sdo obtidos de uma certa regido de interesse (do inglés Region of Interest - ROI) da
imagem. Estas ROI consistem em subimagens representativas de pequenas areas hepaticas que
resultam de varios “recortes” efectuados a imagem original. A presenca de veias e ductos
hepaticos tipicos de serem observados numa imagem de US do figado justificam o uso destas
ROIs em detrimento da imagem original [59].

O tratamento de dados efectuado com recurso ao sinal RF tem a vantagem de ser desprovido de
qualquer tratamento e portanto de distor¢des inseridas por este. No entanto, os pardmetros
recolhidos através da imagem textural apresentam a vantagem de serem mais simples de
implementar tornando este método preferivel relativamente a analise RF [60]. A defini¢do da
ROI ¢ de extrema importancia neste género de analise. Poder-se-a definir um tamanho fixo [60]
0 que acarreta alguns compromissos como a ndo garantia de que o tamanho da ROI seja
suficiente para cobrir toda a area lesionada e ainda que as ROIs ndo possuam um nimero
suficiente de pixéis para obter uma boa populagdo estatistica. No caso de lesdes representadas
por areas pequenas podera haver uma confusdo de classificagdes por parte do operador que ¢é
inevitavelmente propagada na aprendizagem efectuada pelo sistema de classificacdo

automatica[60].
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A analise quantitativa é portanto auxiliada por sistemas computorizados que analisam
informacao procedente de exames clinicos cujo objectivo € colaborar com os especialistas em
processos como: caracterizacdo, classificacdo e segmentacdo de imagens. Estes sistemas
computorizados quando usados na deteccdo e caracterizagdo automdtica de imagens sdo
normalmente denominados como Diagnoéstico Assistido por Computador (DAC) ou
simplesmente sistemas de diagnéstico (do inglés Computer Aided Diagnosis). Deste modo, um
sistema DAC corresponde a um conjunto de técnicas de processamento de imagens que sdo
usados num contexto clinico com o objectivo de melhorar a interpretagdo médica com vista a
um diagnostico mais eficaz. O DAC ndo pretende substituir por completo a opinido do médico
funcionando como ferramenta de auxilio ao processo de decisdo. Pretende-se que esta “segunda
opinido” seja o mais consistente possivel e apresente uma boa repetibilidade. Este auxilio criado
pelo sistema DAC passa pela identificacdo de regides que indicam a presenga de anomalias,

algo que ¢ sugerido pela extrac¢ao de caracteristicas das imagens médicas [61].

Um sistema DAC pode ser dividido em duas categorias de acordo com os seus objectivos:
1) usado para detectar regides que possuam patologia;
ii) usado para classificar as imagens baseando-se nas caracteristicas destas que sdo

inerentes a natureza histoldgica dos tecidos em causa [61].

A concepcao do sistema CAD envolve varios aspectos incluindo a qualidade das imagens
digitalizadas, a sequéncia de passos de processamento ¢ a metodologia de avaliagdo [61] .
Um tipico sistema DAC comporta os seguintes passos:

1- Pré-processamento da imagem

2- Extraccdo das zonas de interesse

3- Calculo das caracteristicas

4- Aplicacio de classificadores

5- Analise de desempenho dos classificadores

Até a actualidade uma variedade de sistemas DAC tém sido aplicados para auxiliar os clinicos
na detecgdo e caracterizacdo de varias patologias no ambito da sonografia (figado, mama,
coracdo, pulmdes e tirdide). No caso especifico do figado, as caracteristicas mais usadas sdo
relacionadas com medidas texturais através da constru¢do de matrizes que entram em linha de
conta com as posi¢des espaciais dos niveis de cinzento como ¢ o caso da matriz co-ocorréncia
introduzida por Haralick [62]. Nicolau foi o primeiro a introduzir medidas de ecogenicidade,
eco-textura e superficie do figado usando imagens de US [63]. Também a analise de Fourier

[64] e as medidas da textura de Laws [65] tém sido aplicadas neste contexto. Para além disso o
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conceito de fractal desenvolvido por Mandelbrot [66] fornece informagdo acerca da rugosidade
de superficies naturais.

Edens e seus colaboradores também apresentaram um método capaz de quantificar o conteudo
de gordura presente numa imagem de US através da combinacdo de medidas extraidas a partir
de um sistema DAC. Contudo a complexidade do software envolvido nesta analise torna
inviavel a sua aplicagdo em contexto clinico [118].

Outro passo importante para a detecgao de esteatose foi dado por Vehmas e seus colaboradores
através da medida da relagdo de ecogenicidade entre o figado e o cortex renal [121]. Mais
recentemente, um novo método foi proposto por Webb [116] e Mancini [73]e seus respectivos
colaboradores que medem a infiltracdo da gordura através da computacdo de um coeficiente
Hepatorenal. Contudo os coeficientes hepatorrenais de ambos os estudos diferem
consideravelmente sendo impossivel efectuar uma comparacido entre eles. Outro estudo foi
concretizado usando figado de animais com o objectivo de determinar os coeficientes hépato-
renais que conduzam a uma classificagdo directa da esteatose [122]. No entanto, nenhum dos
estudos apresentou um método de quantificagdo uniforme e reprodutivel que seja capaz de

determinar de forma precisa o conteudo de gordura.
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IV. METODOLOGIA

Este capitulo ¢ iniciado por uma apresentacdo das caracteristicas das imagens usadas neste
trabalho. Evolui-se, de seguida, para uma descri¢do da populacdo, nomeadamente, os nimero
envolvidos com a populagdo estudada. Este capitulo é terminado com uma explicagdo da
metodologia seguida para avaliar a presenga de esteatose. Esta conclusdo é estabelecida por trés
modelos de analise distintos, sejam eles: a analise do padrdo do parénquima hepatico, a analise
das diferengas de ecogenicidades entre parénquima hepatico e cortex renal ¢ a analise da

atenuagdo do parénquima hepatico ao longo da profundidade.
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IV.1 CARACTERISTICAS DAS IMAGENS

Para o presente trabalho foram recolhidas imagens ecograficas nos Hospitais da Universidade de
Coimbra (HUC) usando um aparelho de ultrassons da marca GE (modelo Logic E9) e uma

sonda convexa com uma frequéncia de 4 MHz.

Todos os exames abdominais foram executados por técnicos certificados. As imagens
armazenadas no disco rigido do computador acoplado ao ecdgrafo foram posteriormente
enviadas para um computador exterior, convertidas em formato JPEG e analisadas com software
MATLAB® 7.12.0 (R2011a). O uso destas imagens para fins de investigagdo, foi concedido por
escrito pelos doentes avaliados. Todas as imagens foram adquiridas com uma resolucdo de 8

bits (256 niveis de cinzentos) e com uma resolucdo de 720 x 960 pixéis.

IV.2 CARACTERISTICAS DA POPULACAO EM ESTUDO

Foram adquiridos dois conjuntos distintos de imagens pertencentes a individuos independentes.
Do primeiro conjunto fazem parte 120 individuos cujas imagens sofreram ajustes de parametros,
tais como ganho global, ganho em profundidade ¢ profundidade para que fosse conseguido o
melhor backscatering possivel.

Apesar das variagdes intra e inter observador a caracterizagdo destas imagens (condi¢ao normal
ou esteatdtica) foi efectuada por dois técnicos experientes que funcionou, neste trabalho, como
informacdo de referéncia. Dos 120 individuos analisados 52 foram classificados como
esteatoticos e os restantes 68 como normais.

No segundo conjunto de imagens foram ajustados os pardmetros TGC, ganho global (=60) e
profundidade (=10). Para além disso, foram adquiridas duas imagens de cada paciente cujas
posicdes anatomicas foram mantidas ao longo de toda a aquisi¢do. A primeira imagem permite a
analise do coeficiente hepatorrenal e ¢ obtida segundo um plano de corte sagital numa posi¢do
lateral. A segunda imagem usada na andlise do coeficiente de atenuagdo e analise textural foi
adquirida no plano intercostal direito numa posigdo supina. Deste novo conjunto um total de 42
individuos foi analisado dos quais 22 foram classificados como sendo esteatoticos e 20 como

sendo normais.

IV.3 PROCESSOS DE ANALISE DA ESTEATOSE

Na area médica de forma a garantir um menor tempo de processamento ndo abdicando da

fiabilidade e precisdo de resultados, ¢ comum recorrer a pratica da extrac¢do de uma ou varias
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regides da imagem original denominadas por ROIs. Diferentes ROIs foram extraidas para cada
um dos modelos de avaliagdo com o objectivo de determinar a presenga ou auséncia de
esteatose. Os modelos implementados permitiram uma:

1- analise do padrio textural do parénquima hepatico;

2- analise das diferencas de ecogenicidade entre figado e cortex renal;

3- andlise da atenuagdo do sinal de US ao longo do parénquima hepatico (em

profundidade).

Para o primeiro modelo, onde foi garantida uma caracterizagdo textural, foram extraidas da
imagem original, por inspec¢ao visual, 4 ROIs nao sobrepostas do parénquima hepatico (Figura
5b). Foram evitadas zonas hepdticas com veias sanguineas e ductos biliares, artefactos causados
pela presenca de estruturas dsseas ou outras regides focais hipo/hiper-reflectivas. Para além
disso, o tamanho das ROIs extraidas - 50x50 (2500 pixé&is) foi mantido ao longo deste processo
de analise para que ndo fosse comprometida a fiabilidade de resultados [24].

A analise textural foi realizada através do desenvolvimento de um sistema DAC composto por 3
modulos distintos: extraccdo/calculo de caracteristicas, seleccdo de caracteristicas e
classificagao.

Caracteristicas baseadas na estatistica de primeira ordem (EPO) [60], segunda ordem [62] [67],
fractais[68], filtros de Gabor [69] e Energia Textural de Laws [70] foram estimadas pelo sistema
DAC construido. As caracteristicas estimadas foram introduzidas num vector caracteristico que
¢ unico para cada ROI estudada. Sobre este vector ¢ aplicado uma normaliza¢do de forma a
evitar a dominancia de certas caracteristicas em rela¢do a outras e dificuldades numéricas no
calculo. Esta normalizagdo limita a escala de variagdo entre -1 e +1 e é aplicada ao vector
caracteristico imediatamente antes da sua entrada nos classificadores [71].

A selecgdo de caracteristicas foi conseguida pela aplicacdo do algoritmo de regressdo stepwise.
[72] Os classificadores aplicados foram baseados em: Redes Neuronais Artificiais, Maquina de
Vector Suporte, k-vizinhos-mais-proximos, Teorema de Bayes e arvore de decisdo. Os
classificadores usados operam numa abordagem de classificagdo binaria cujas classes
correspondem as condi¢des de figado normal e patoldgico.

Para validagdo do sistema DAC efectuou-se um particionamento as imagens formando dois
conjuntos distintos: conjunto de treino e de teste. Os algoritmos de particionamento tiveram em
conta o numero de individuos analisados. No primeiro conjunto de dados, foi aplicado o
algoritmo de hold out que efectua um simples particionamento nas ROIs consideradas cuja
percentagem de particdo foi de 70% para as ROIs usadas no treino e as restantes 30% usadas no
teste. Este algoritmo foi aplicado no primeiro conjunto de imagens dado o consideravel numero

de ROIs presentes, no total de 480. No caso do segundo conjunto de dados, o nimero de ROIs

25



“CLASSIFICACAO DA ESTEATOSE HEPATICA USANDO IMAGENS ECOGRAFICAS”

foi reduzido para 168 pelo que o algoritmo de parti¢ao usado foi o k-fold cross validation cujo k
escolhido foi igual a 10. O desempenho geral do sistema DAC foi avaliado pelo estudo de
parametros tipicos deste tipo de abordagem, como sdo: a area por debaixo da Curva (do inglés

Area Under Curve- AUC), precisdo, sensibilidade e especificidade.

O segundo modelo de avaliagdo teve por objectivo a identificacdo da presencga/auséncia de
esteatose usando a diferenga de ecogenicidade entre parénquima hepatico e cortex renal. Para tal
extrairam-se duas ROIs distintas, uma no parénquima hepatico e outra no cortex renal. Ambas
as ROIs foram adquiridas a mesma profundidade e no centro da imagem (Figura 5a) evitando a
interferéncia causada pela atenuagdo da onda de US com a profundidade ¢ a distor¢ao que a
mesma sofre nas margens da imagem [73, 74]. Contrariamente a analise textural, para o estudo
da ecogenicidade do cortex renal foram adaptadas as dimensdes das ROIs de 30%30 (900 pixéis)
devido & espessura desta estrutura (Figura la). A semelhanca do que acontecia nas ROIs
representativas de parénquima hepatico também aqui foram evitadas determinadas zonas como
o seio e medula renal e as veias de grande calibre. O coeficiente hepatorrenal (CH) foi
posteriormente calculado pelo quociente das médias dos niveis de cinzento da ROI do figado

com a média dos niveis de cinzento da ROI pertencente ao rim.

O terceiro modelo de avaliacdo consistiu na analise da atenuagdo da onda de US ao longo do
parénquima hepatico. Para isso, foram extraidas 2 ROIs de cada um dos individuos da parte
proximal e distal do figado (Figura 5b) . As caracteristicas destas ROIs foram as mesmas que as
extraidas na analise textural diferindo apenas na localizagdo. O coeficiente de atenuacdo (CA)
foi dado pelo quociente do valor médio da ROI proximal (junto ao transdutor do ecografo) com

o valor médio da ROI distal (o mais afastado do transdutor do ecografo).

Os limites dos coeficientes de atenuagdo e hepatorrenal que estabelecem a separacdo entre
classes foram alcangados através da criacdo de uma curva ROC (do inglés Receiver Operating
Characteristic). De cada curva ROC extraiu-se o ponto que apresenta melhores valores de

sensibilidade e especificidade denominado por ponto de corte.

A eficacia de predicdo destes dois coeficientes (atenuagdo e hepatorrenal) foi analisada com
recurso a Area por debaixo da curva ROC (AUC) e os coeficientes de correlagdo de Spearman.
Maiores valores de correlagdo e de AUC exprimem uma maior capacidade preditiva do método.
A diferenca entre as médias de ambos os coeficientes foi analisada com recurso ao nivel de

significancia (valor p) fornecido pelo teste estatistico de Mann-Whitney.
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LOGIQ
]

Figura 5- Figado normal visto de um plano de corte sagital (a) e de um plano intercostal direito (b) onde
estdo representadas as ROIs extraidas para o cédlculo do CH (N.°1 e 2), do CA (N.° 3 e 4) e da analise

textural (N.° 5,6,7 ¢ 8).

Todas estas trés vertentes de andlise (avaliagdo da textura, diferenca de ecogenicidade e

atenuacdo) constituem avaliacdes independentes da presenca ou auséncia de esteatose. A

metodologia seguida neste trabalho € representada no esquema da Figura 6.
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V. DESCRICAO DOS METODOS DE
ANALISE

Neste capitulo serdo descritos de forma detalhada os trés modelos desenvolvidos para a
avaliacdo da presenca de esteatose. A descri¢do tem inicio no sistema Diagnostico Auxiliado
por Computador (DAC) onde sdo apresentadas as formulas matematicas usadas para estimar as
caracteristicas. Segue-se para algumas defini¢des dos classificadores € 0 modo como operam.
Para além disso, sdo também apresentadas algumas estratégias para melhorar a deteccdo da
esteatose efectuada pelo sistema DAC. No segundo tdpico serdo expostos 0s conceitos que
sustentam o segundo modelo de avaliagdo da esteatose, o que analisa a diferenca de
ecogenicidade entre parénquima hepatico e cortex renal. Este capitulo é finalizado com a
descrig¢do do terceiro modelo de avaliacdo da esteatose, cujo objectivo insere-se no estudo da

atenuacdo do feixe acustico ao longo do parénquima hepatico.
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V.1 ANALISE TEXTURAL

Uma andlise profunda de imagens adquiridas por US ¢ util aos profissionais de satide na tomada
de decisdes relativamente a existéncia e a evolugdo de uma determinada patologia. Este
processo decisivo estd directamente relacionado com a procura de sinais tipicos de uma
condicdo saudavel ou patologica. Neste dmbito surge a avaliagdo da textura, procedimento
tipico em imagens ecograficas [13, 24, 75]. A textura refere-se ao arranjo espacial dos pixéis na
imagem que sdo vistos como alteragdes de intensidade de padrdes ou dos niveis de cinzento no
caso particular de imagens ecograficas[76][75][75][75]1[75] [74]1[72].

Esta caracterizagdo podera ser influenciada pelo ruido speckle pelo que por vezes se procede a
um pré-processamento das imagens [77]. O estudo textural € usado, por exemplo, na
caracterizacdo e diagnostico de algumas patologias como ¢ o caso da esteatose assim como na
identificacdo de tecidos e orgdos. Constitui, portanto, uma fonte de informagdo importante,
razao pela qual é explorada neste trabalho.

O estudo textural executado neste trabalho faz uso de formulas computacionais aplicadas a
imagem digital caracterizada por uma matriz cujos elementos, pixéis, sdo representados por um
nivel de cinzento que varia de 0 a 256. Esta analise textural ¢ portanto mais complexa que a
analise textural efectuada por clinicos especialistas. A textura ¢ assim descrita por uma série de
caracteristicas, representada por escalares, que traduzem propriedades das imagens sendo estas
incorporadas num vector- vector caracteristico.

Posteriormente, este estudo textural integra num sistema de Diagnostico Assistido por
Computador (DAC) cujo objectivo consiste na descoberta de relagdes entre as texturas de cada

classe uteis para uma eficaz classificagao [24].

V.1.1 Extracio de caracteristicas

De acordo com Zhang e Tieniu [79] os métodos estatisticos podem ser classificados em trés
grupos: Estatistica de primeira ordem, segunda ordem ou de ordem superior. Os de primeira
ordem estudam propriedades relacionadas com valor individual de cada pixel ignorando as
relagdes espaciais entre eles. Os de segunda e ordem superior ja consideram as relagdes

existentes entre dois ou mais pixéis da imagem, respectivamente.

V.1.1.1 Estatistica de primeira ordem
A forma mais intuitiva de caracterizar uma imagem ¢ através das suas propriedades estatisticas

baseadas numa estatistica de primeira ordem (EPO). O baixo custo computacional associado a
este tipo de caracteristicas torna o seu estudo extremamente relevante. E neste ambito que sdo

definidas propriedades estatisticas como: média, variancia, desvio padrdo, obliquidade, curtose,

30



“CLASSIFICACAO DA ESTEATOSE HEPATICA USANDO IMAGENS ECOGRAFICAS”

mediana, intervalo de variagdo, moda, energia e entropia. Todas estas caracteristicas sdo
representadas por escalares que quando conjugados caracterizam uma determinada ROL i.e,
cada ROI sera representada por um vector cujos elementos integrantes corresponderdo ao

escalar obtido em cada uma das caracteristicas.

1. Meédia- Esta caracteristica representa o nivel médio dos niveis de cinzento que ¢
relacionado com o brilho e ecogenicidade da imagem. A formula que calcula este nivel
médio, gmediq» € representada por [60]:

() 2, o
o= | — l’
Imedia N g, j )
(L.))ER
em que:
— N corresponde ao numero total de pixéis da imagem
— g(i,j) corresponde ao nivel de cinzento do pixel da imagem na posigdo (i,J)
em que I correspondente ao ntimero de linhas e j ao numero de colunas

— R corresponde a ROI considerada

2. Variancia- Representa a distdncia dos niveis de cinzento ao valor médio dado pela

seguinte expressao [60]:

V, = (%) Z (9(.)) = Imeaia)®

(i,j)eR
3. Desvio padrio- Esta grandeza descreve o qudo similar sdo as intensidades dentro da
regido considerada. A formula que calcula o desvio padrdo dos niveis de cinzento é

representada por [60]:

= (%) > G0 ~ Geaia?’

(i.j)er
4. Obliquidade — Este pardmetro descreve o qudo simétrica ¢ a distribuicdo das

intensidades a volta do valor médio. A sua formula de célculo € representada por [60]:
1 ..
_ (N) Z(i,j)eR (g (’-’]) - gmedia)3

- 3
(JZ(U)ER g(i,j)? — gmedia2>

em que:
— s corresponde a concentracdo dos niveis cinzentos em relagdo ao valor médio,

sendo que valores negativos representam uma concentragdo a esquerda da
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média e positivos a direita. Valores nulos representam assim uma simetria dos

valores em relacdo a média.

Curtose- mede a declividade da distribuicdo dos niveis de cinzentos. Valores elevados
de curtose indicam que a representagdo grafica do histograma tem tendéncia a
apresentar um pico perto da média e caudas longas. Baixos valores de curtose associam-
se com topos planos proximos da média. A formula que calcula o grau de achatamento

da distribuigdo dos niveis de cinzentos ¢ representada por [60]:
1 ., 4
_ (N) Z(i,j)eR (g(l,]) - gmedia)

- 4
<\/Z(lﬁ1‘)eR g@j)?* - gmedia2>

Mediana- Corresponde ao valor que se encontra no ponto médio da escala de variagdo

dos niveis de cinzento dos pixéis da imagem

Intervalo de variagdo- Corresponde a diferenca entre o valor médximo e minimo dos

niveis de cinzento de uma imagem

Outro dos conceitos que ¢ definido a custa da caracterizagdo individual dos niveis de cinzento

de cada imagem ¢ o histograma. O histograma corresponde a uma representagdo grafica da

distribuicdo dos niveis de cinzentos de uma imagem. Esta distribuicdo ou densidade de

probabilidade p(i) que discrimina o nimero total de pixéis por cada nivel de cinzento da

imagem ¢ estimada pela seguinte equacao:

em que:

h(i)
)=—>,i=0,1,...,6—1
p(D) =— i
— h(i) corresponde ao nimero total de ocorréncias do nivel de cinzentos i;

— N corresponde ao ntimero total de pixéis da imagem

— (G corresponde ao ultimo nivel cinzento

Recorrendo ao histograma podem também ser extraidas caracteristicas da imagem que possuem

mais uma vez a particularidade de serem computacionalmente de baixo custo, como sdo: a

energia e a entropia.

Energia- Tem por objectivo medir a presenca de valores de intensidade dos pixéis que

sdo elevadas e ¢ dada pela formula: [60].

G-1
> 7
i=0

E
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9. Entropia- Mede a aleatoriedade da imagem e ¢ representada pela expressao

G—-1

H=-— ZO p(i) log[p(i)]

10. Moda- Corresponde ao nivel de cinzentos que ocorre mais frequentemente na imagem

V.1.1.2 Estatistica de segunda ordem

V.1.1.2.1 Matriz co-ocorréncia

As caracteristicas estatisticas baseadas nos métodos até agora expostos ndo sdo capazes de
descrever a distribuicao espacial relativa entre pixéis, e por isso, recorrem-se a métodos capazes
de fornecer este tipo de informagio. E neste ambito que sio definidos novas caracteristicas
baseadas na matriz co-ocorréncia (do inglés Grey Level Coocurrence Matrix- GLCM). A
construcdo desta matriz envolve uma analise espacial entre dois pixéis da imagem, sendo por
isso denominados métodos de segunda ordem.

A matriz co-ocorréncia de uma imagem foi criada em 1973 por Haralick [62] e juntamente com
esta formulou 14 caracteristicas quantitativas usadas para caracterizar a textura das imagens. O
elemento C, g (i,j) de uma matriz co-ocorréncia corresponde a probabilidade de serem
encontrados pixéis na imagem com os niveis de cinzento j ¢ i distanciados por d segundo a
direccdo 6.

Por exemplo, elemento C(13,32) contém, deste modo, a probabilidade de ocorrerem dois
pixéis de intensidade 13 ¢ 32 distanciados por 1 pixel (d = 1), ou seja, que se encontrem lado a
lado numa direc¢@o horizontal (6=0). Consequentemente, a diagonal da matriz co-ocorréncia
contém a probabilidade de ocorrerem dois pixéis vizinhos (dependente do valor de d
selecionado) de igual intensidade.

A titulo exemplificativo é representado na Figura 7 uma imagem de dimensdo 4x4 com a
intensidade a variar de 0 a 3. A GLCM generalizada da imagem ¢ mostrada na Figura 8 em que
# (i,/) representa o nimero de vezes que a intensidade i € vizinha de j de acordo com a distancia,

d definida [80] .

0j0(1]|1
0j0(1]|1
01222
2121313

Figura 7- Imagem de teste
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Nivel
0 1 2 3
de cinzento
0 #(0,0) | #(0,1) | #(0,2) | #(0, 3)
1 #(1,0) | #, D) | #(1,2) | #(1,3)
2 #Q2,0) | #2, 1) | #(2,2) | #(2,3)
3 #B,0) | #3B, 1) | #(3B,2) | #(3,3)

Figura 8- GLCM generalizada

Os quatro angulos comuns na construcdo da GLCM sdo o de 0°, 45° 90° e 135° e estdo
definidos nas Figuras 9, 10, 11 e 12 onde foi adoptada a distdncia d=1. O autor de [62] sugeriu,
no entanto, usar a média das GLCM nas 4 direccdes garantindo, deste modo, uma
independéncia rotacional das caracteristicas. Para além das distancias e angulos de orientacao
poderdo também ser estimadas duas formas de GLCM:
- simétrica, em que os pares de pixéis separados por d e —d entram para a determinacao
da GLCM

- ndo simétrica, em que apenas os pares separados por d sdo contabilizados.

4121110
2141010
1{0|6|1
0(0f1|2

Figura 9- GLCM para d=1 e 6=0°

4111010
11220
01241
0(0(1(0

Figura 10- GLCM para d=1 e 6=45°
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6020
0(4(2|0
2121212

01210

0

Figura 11- GLCM para d=1 e 6=90°

2111310
1{2(110
31(1(0(2
0(0(2(0

Figura 12- GLCM para d=1 e 6=135°

A dimensdo da GLCM pode ser manipulada através do nivel de quantificacdo que corresponde
ao numero total de niveis de cinzentos usados na determina¢do da GLCM. Um maior nimero de
niveis cinzentos estd associado a uma maior precisdo na informacao textural fornecida sendo, no
entanto, penalizado no tempo de processamento computacional.

A determinacdo das caracteristicas texturais ¢ conseguida pela aplicagdo de determinadas
féormulas matematicas a cada GLCM estimada resultando em escalares que caracterizam uma
ROL. Estes parametros extraidos da GLCM descrevem a frequéncia com que determinados
niveis de cinzentos se relacionam espacialmente com outro nivel de cinzento. Algumas destas
caracteristicas estdo relacionadas com conceitos estatisticos de primeira ordem, como ¢é por
exemplo o contraste que representa a taxa de repeticdo de um par de pixéis. De seguida serdo
abordadas as caracteristicas que podem ser extraidas da definicao da GLCM [80-82].

1.Energia - E também denominado por uniformidade ou segundo momento angular. Calcula a
uniformidade textural, ou seja, a repeti¢do de um par de pixéis. Valores altos de energia ocorrem
quando existe uma distribui¢do uniforme ou periddica dos niveis de cinzentos sendo o seu valor
igual a 1. A expressdo que calcula a energia ¢ idéntica a apresentada na seccao anterior (V.1.1.1

Estatistica de primeira ordem ).

2.Entropia - Mede a desordem dos elementos da matriz co-ocorréncia. A entropia atinge o seu
maximo quando os elementos da GLCM séo iguais e ¢ minima quando os elementos sdo todos
diferentes. A expressdo que calcula a entropia é idéntica a apresentada na sec¢do anterior

(V.1.1.1 Estatistica de primeira ordem ).

3.Contraste - Mede o contraste de intensidades existentes entre um pixel e a sua vizinhanga
numa imagem. Este parametro representa assim quantidade de variagdes locais presentes na

imagem em que um valor 0 ¢ obtido numa imagem cujos niveis de cinzentos sdo constantes e
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um valor maximo ¢ obtido quando a imagem possui intensidades aleatdrias e ha uma diferenga

elevada entre as intensidade de um pixel e a sua vizinhanga . E calculada por:

Ng
Ng
Contraste = ZZ (i —N2gij
R

— g(i,j) corresponde ao nivel cinzento do pixel da imagem na posig¢do (i, ) com i

correspondente ao niimero de linhas e j ao nimero de colunas

4.Variancia- Mede a heterogeneidade e estd fortemente correlacionada com a caracteristica de
primeira ordem, o desvio padrao. A variancia aumenta quando os niveis de cinzento diferem da

média.

N
g Ng
Variancia = Z Z i-w? gy
e

em que U representa a média de g;;

5.Homogeneidade- Também denominada por momento de diferenca inversa. Mede a
homogeneidade da imagem. Valores elevados de homogeneidade ocorrem quando hé pequenas
diferencgas nos niveis de cinzento de pares de pixéis. O seu valor maximo ocorre quando todos

0s pixéis apresentam o mesmo nivel de cinzento.
Homogeneidade = ZZ
g ]11+(l_ )Zgl]

6.Correlagdo- Mede as dependéncias lineares dos niveis de cinzento na imagem.

N N, L.
2,25 20,30 gi5 — wxby
Ox0y

Correlagdo =

em que

- Uy, My, Oy € 0y, 530 a média e desvios padrdo de gye gy cujo gx = X gij € gy = Xi Jij
As restantes caracteristicas sdo secundarias e derivam das descritas anteriormente

7.Média da soma

2Ng

média da soma (sa) = Z (Gxty (D

i=2
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8.Entropia da soma

2Ng

entropia soma = — Z Gx+y () log{gx+y (i)}
i=2

9.Variancia da soma

2Ny
variancia da soma = — z (i— sa)zgx+y
i=2
10.Variancia da diferenca
2Ny

variancia da diferenca = — Z (i —sa)®gy—y
i=2
11.Entropia da diferenca
Ng—1
Entropia da diferenca = — Z Gx—y () log{gx_y (i)}
i=0
12.Informagdo de medidas de correlagdo (2)
HXY — HXY1

Medi : 3 i 1(MIC1) = ————————
edida de informacio correlacional 1 (MIC1) max{HX, HY}

Medida de informagio correlacional 2 (MIC2) = \/(1 — exp[—2.0(HXY2 — HXY)])

em que :

HXY = — Zivfl Z?Ifl gij log gij cujas HX e HY sdo as entropias de gy e g,,

Ng
Ng
HXY1=— Zz 9 log2{gx (D gy ()}
=1 "

Ng
Ng
HXY2 = —;Z}_:lgx(i)gy(i)1ogz{gx(i)gy(i)}

Com o objectivo de captar o maior nlimero possivel de informagao textural podem ser
construidas varias GLCM fazendo variar a distancias (d=1, d=2, d=3, ...), as orientacdes (6=0°,
45°,90°, 135°) e nimero de quantificacdo. No entanto, € preciso ter em conta que nem sempre
uma maior quantidade de caracteristicas traduz melhor qualidade.

Neste trabalho foram construidas nove GLCM com os angulos entre pixéis de 0°, 45° e 90° para
distancias de 1,2 e 3. Para garantir um menor tempo computacional o numero de niveis de
cinzento foi ajustado em 32 niveis o que forgou a ROI original a uma quantizagdo uma vez que
a ROI inicial comportava 256 niveis de cinzentos. Assim de cada matriz GLCM foram extraidas
22 caracteristicas perfazendo um total de 198 caracteristicas (22 GLCM caracteristicas x 9

diferentes GLCM).
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V.1.1.3 Estatistica de ordem superior

V.1.1.3.1 Grey Level Run Length (GLRLM)

Esta matriz fornece informacdes acerca da regularidade e periocidade dos pixéis relacionados
com a sua vizinhanca. Cada elemento da matriz GLRLM, p (i, j| 8), contém o numero total de
“Run lengths” consecutivos com tamanho j de nivel cinzento i numa direc¢do 6. O termo “run”
refere-se ao numero total de pixéis consecutivos que tém o mesmo nivel cinzento e se
encontram na mesma direcgdo. Assim uma imagem com n, pixéis sera definida por uma
GLRLM com o tamanho M x N em que M corresponde ao numero total de niveis cinzentos ¢ N
ao numero maximo possivel do comprimento da “corrida”.

A semelhanga do que ocorre com a GLCM poderé efectuar-se uma quantizagio da imagem para
evitar tempos de processamentos desnecessarios. Segundo alguns estudos para uma imagem de
8 bits uma quantizacdo em 16 niveis de cinzento ¢ suficiente para garantir uma boa
discriminagdo da textura, e por isso, esta foi a quantizagdo adoptada neste trabalho [83].
Também é possivel estimar varias GLRLM pela atribui¢do de diferentes direcgdes (6=0°, 45°,
90°, 135°) que correspondem a orientacdo do segmento de recta formado pelos pixéis.

A titulo exemplificativo é representado na Figura 13 uma imagem de dimensdo 6x6 com a
intensidade a variar de 1 a 3. A GLRLM generalizada da imagem ¢ mostrada na Figura 14 [67]

[84, 85]

1{1(2)2)1]1
3(3]1|1(2]|2

11121311
3112|121 ]1
11113222

213 (1(1]2]2

Figura 13- Imagem com niveis de cinzento

ilil2 [3]4]s5]6fqo

1 18 [o]ofo]o]9
2 214 [1]0]of0]7
3 51 [ofo]ofo]s
(1o 7113]1]0/0]0]T=21

Figura 14- GLRLM da Imagem apresentada na Figura 13 para direc¢do 6=0°
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De acordo com [85] onze novas caracteristicas texturais sdo obtidos da definicdo de GLRLM

(Tabela 1).

Tabela 1- Caracteristicas extraidas usando a GLRLM

Descritor

Formula matematica

Short Run Emphasis —SRE

SRE — _Z p(l])

n
Ti= 1j=

Long Runs Emphasis- LRE

2
M /N
Gray Level Non-Uniformity — GLNU GLNU = i Z Zp(i,j)
r = =1
1 M , N 2
Run Length Non- Uniformity — RLNU RLNU = — Z (Z p(l,]))
Mt j=1 \i=1
Run Percentage- RP RP = —2
un Percentage- = U N
M N
1 i,
LGRE = — ZZ p(.zj)
Low Gray Level Run Emphasis — LGRE Ny & = l

High Gray Level runs emphasis — HGRE
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V.1.1.3.2 Caracteristicas baseadas no processamento de sinal

A definicdo do filtro Gabor foi criada por Dennis Gabor em 1946 [69] e tem sido

largamente utilizado pois constitui uma boa ferramenta de analise textural de imagens capaz de
actuar tanto no dominio espacial como espectral.
Um filtro de Gabor 2-D corresponde a uma fungdo Gaussiana 2-D modulada por sinusoéides
complexas. Nos filtros de Gabor ¢ permitido o ajuste de parimetros que funcionam como
detectores da orientacdo e escala de uma imagem. Destes pardmetros fazem parte: a frequéncia,
orientacdo, excentricidade e simetria resultando estas combinagdes em conjuntos de filtros
Gabor uteis na caracterizagdo textural de imagens. A expressdo que descreve um filtro ¢
representada por [86]:

_<M> X
9109, y) =€ 20° cos <2n ~+ (p>

em que

— x'=x cosf +y sinf

!

y' = —x sinf +y cos@

2

— y representa uma constante denominada por relagdo de aspecto espacial (do
inglés spatial aspecto ratio )

— o representa o desvio padréo do factor Gaussiano

— A representa o comprimento de onda do factor co-seno, valor expresso em
numero de pixéis

— 0 representa o angulo de orientacao cujo 8 € [0, )

— @ representa o deslocamento de fase cujo ¢ € [—m, )

Os valores de cada parametro adoptados neste trabalho serdo descritos de seguida. Para o
comprimento de onda, o valor devera ser inferior a 10 para que nao haja efeitos indesejaveis nas
fronteiras da imagem e por isso, o valor atribuido foi 4 =9 [87].

Uma descriga@o rigorosa da textura envolve um numero elevado de frequéncias espaciais o que
seria impraticavel devido aos custos de processamento computacional que as mesmas exigiriam.
Por isso foram adoptadas apenas 8 orientagdes distintas o que de acordo com os autores de [88]
esta associado a bons valores de desempenho de classificagdo. Os valores de orientacdo
adoptados foram assim de um angulo de 0° até 175° com intervalos de 25°. O deslocamento de
fase, ¢, determina a simetria do filtro g, ¢, (x,y) que foi considerado ser simétrico e portanto,
neste trabalho ¢ = 0[87]. A constante de y foi fixada em 0.5 [87]. O ultimo pardmetro
ajustado foi a largura de banda (b) que esta relacionado com o quociente 6/4 sendo 1 o valor

adoptado para esta b [87].
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A analise da textura é posteriormente efectuada a partir da imagem filtrada de Gabor que resulta

de uma convolugdo da imagem com o filtro de Gabor, g, 6,4, (x, y).

Usam-se posteriormente estatisticas conhecidas para uma extrac¢do quantitativas das
caracteristicas [89]. Neste trabalho foram adoptadas os parametros: média, variancia, entropia e

obliquidade, ja descritos na numa secg¢do anterior (V.1.1.1.Estatistica de primeira ordem).

V.1.1.3.3 Caracteristicas baseadas na Energia Textural de Law’s

As propriedades texturais foram também exploradas segundo a vertente das Medidas de Energia
Textural de Laws (do inglés Laws’ Texture Energy Measures-TEM). Este conceito foi proposto
por Laws em 1980 [70]. O objectivo das TEM consiste na classificagdo de cada pixel da
imagem recorrendo a uma transformacdo deste num plano de energia textural.
Esta transformagdo ¢ rapida e assenta numa convolu¢do e numa simples janela mével que é
aplicada a imagem. Inicialmente definem-se 5 filtros unidimensionais que sdo denominados por
kernels, cada um realgando aspectos diferentes da imagem identificados como: a média dos
niveis cinzentos (Ls), as fronteiras (Es), os pontos (Ss), as ondulagdes (ripples) (Rs), e ondas
(waves) (Ws), representado na Tabela 2 [90].

Tabela 2- Lista das mascaras de Laws de 5x5 (kernel 2-D)

Designagio Fungdo kernel
Ls Executa uma média local [12421]
Es Funciona como detector de fronteiras | [—1 —20 2 1]
Ss Funciona como detector de pontos [-1020—1]
R; Funciona como detector de ondulagdo | [-120—21]
W;s Realga as ondas da imagem [1—-46—-41]

A mutua convolucao destes 5 vectores origina 25 mascaras de tamanho de 5x5 (

Tabela 3) que sdo posteriormente aplicados a imagem. A convolugdo ¢é feita sempre entre um
dos kernels na vertical (forma transposta) com outro kernel (ou com ele proprio) na horizontal.
Por exemplo, a mascara Ls Es é determinada pela convolugao do kernel Ls na vertical com o

kernel Esna horizontal, i.e., LsEs = LT X Es .
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Tabela 3- Mascaras de Laws 5%5 possiveis

LsLs | EsLs | SsLs | WsLs | RsLs
LsEs | EsEs | SsEs | WsEs | RsEs
LsSs | EsSs | SsSs | WsSs | Rs Ss
Ls Ws | Es Ws | SsW5 | Ws Ws | RsWs
LsRs | EsRs | SsRs | W5Rs | Rs Rs

Contudo, neste trabalho foram apenas aplicadas 14 mascaras a cada imagem invés das 25
possiveis [81]. Esta decisdo deveu-se ao facto de neste trabalho ndo ser importante a
direccionalidade da textura da imagem, assim caracteristicas similares foram combinadas
resultando em caracteristicas rotacionalmente invariantes. Por exemplo, a convolugdo de Ls com
Es que resultou na mascara LsEs (sensivel as fronteiras verticais) foi adicionada com a mascara
de EsLs (sensivel as fronteiras horizontais) o que tornou o resultado rotacionalmente invariante
(sensivel apenas as fronteiras). No final, as mascaras consideradas para este trabalho foram:

E5L59 SSLS: W5L59 RSLS: SSE57 WSES; R5E57 W5857 RSSS: RSWS: ESES: SSSS: WSWS S RSRS [90]

Posteriormente ¢ executada uma convolucdo de cada uma destas mascaras com cada ROI
através de um método de janela mdvel. Ao resultante desta convolucao sao aplicadas formulas
matematicas do qual se obtém as caracteristicas texturais que integram o vector caracteristico.
Neste trabalho, foram extraidos os parametros de média, desvio padrdo, curtose, obliquidade e
intervalo de variagdo cujas expressdes foram ja definidas no topico anterior (V.1.1.1.Estatistica
de primeira ordem). Assim, foram estimadas 70 caracteristicas de cada uma das ROIs baseadas

na energia textural de Laws (14 mascaras X 5 caracteristicas).

V.1.1.3.4 Fractais

O termo mais intuitivo para descrever um fractal assenta na definicdo de auto-similaridade de
um objecto. Isto significa que num fractal ha uma determinada forma que se repete em escalas
arbitrariamente infinitesimais gerando uma complexidade estrutural [91]. A analise fractal foi
introduzida por Mandelbrot [66] em 1977 e desde entdo tem-se presenciado um crescimento
desta técnica nomeadamente em areas de processamento de imagem e reconhecimento de
padrdes.

A medida quantitativa que sustenta a complexidade e irregularidade de repeticdo da forma
corresponde a dimensdo fractal (DF). A andlise da DF determina a quantidade de “espacos”
existentes entre as dimensdes arbitrarias de m ¢ m+/ sendo uma medida quantitativa totalmente

independente da escala [92]. No caso concreto da analise da DF de uma imagem a maior
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dimenséo fractal relaciona-se com uma maior irregularidade e complexidade da imagem assim
como a existéncia de uma elevada quantidade de espagos preenchidos.

A escala da DF varia numa de 0 a 2, cujo 0 corresponde a um ponto, 1 a uma curva suave ¢ 2 a
um rectangulo preenchido [93].

Existem varios métodos no calculo da DF e em todos eles ha um esfor¢o para solucionar dois
problemas basicos: (1) precisdo do calculo da DF (2) quantidade de informagao necessaria para
o calculo da DF. O método mais simples e um dos mais usados para definir a DF ¢ o método de

contagem da caixa (box counting dimension) [92].

Neste método ha inicialmente uma particdo do objecto em quadriculas de igual tamanho.
Procede-se a uma contagem das quadriculas que ‘“ocupam” por completo todo padrio do
objecto. Consequentemente um aumento do tamanho das quadriculas resulta num decréscimo da

contagem das mesmas. Esta relacdo ¢ estudada através do logaritmo do numero de quadriculas
ocupadas (representado na equagdo seguinte por por N,.) em funcdo do logaritmo de (1/r) cujo

r representa o tamanho da quadricula. O gradiente desta relagdo determina assim a DF

representado pela equagdo seguinte[66] [94, 95].

log(N;.)
108(1/ r)

Uma das caracteristicas construidas usando a DF ¢é a Lacunaridade [94]. A lacunaridade esta

Dimensao Fractal (DF) =

relacionada com a forma e distribuicdo dos intervalos numa imagem, um maior valor
corresponde a uma imagem com um maior nimero de lacunas [66]. Desta analise fractal
resultaram trés parametros diferentes: o valor médio e desvio padrao da DF (expressoes ja

definidas no topico referente as EPO) e a lacunaridade.

V.2 ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM AUTOMATICA

A aprendizagem automatica € feita com recurso a um algoritmo computacional, vulgarmente
denominado por classificador, que t€m a capacidade de aprender as relagdes complexas dos
dados ou de padrdes e tomar decisdes precisas quando novos dados sdo apresentados [96].

Os sistemas de aprendizagem automatica podem agrupar-se em: supervisionados ou nao
supervisionados. Nos supervisionados é conhecida a classe associada a cada amostra e os
algoritmos t€m a fungdo de replicar a decisdo correcta para novas amostras. Na aprendizagem
ndo supervisionada desconhece-se a classe da amostra sendo o objectivo do algoritmo encontrar
relacdes que provoquem a divisdao dos dados em grupos de caracteristicas semelhantes [97] .

Este trabalho insere-se nos sistemas de aprendizagem supervisionada uma vez que as imagens
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usadas no processo de treino dos classificadores sdo previamente mostradas a médicos
especialistas que as caracterizam como pertencente a uma de duas classes possiveis: figado

normal ou esteatotico.

A utilizagdo de mais do que um classificador pode oferecer uma complementaridade de
informacao e consequentemente melhorar a classificacdo [98]. Esta premissa levou a que neste
trabalho fossem adoptados cinco classificadores, cujas descri¢des serdo apresentadas no topico
seguinte. Destes cinco classificadores fazem parte: Redes Neuronais Artificiais (do inglés
Artificial Neural Networks- ANN ou RN), Maquina de Vector Suporte (do inglés Supported
Vector Machine- SVM), k-vizinhos mais proximos (do inglés k-nearest neighbor kNN), decisor
de Bayes (do inglés Naive Bayes) e arvore de decisao.

Com base na informacdo inicial fornecida, os classificadores sdo agrupados em dois conjuntos
distintos: paramétricos € ndo paramétricos. Os classificadores paramétricos assumem um
conhecimento prévio da distribuicdo de probabilidade das classes existentes. Contrariamente, os
outros conjuntos de classificadores ndo paramétricos, ndo t€ém em conta qualquer conhecimento
prévio da distribui¢io de probabilidade das classes. A excepgdo do classificador de Bayes todos
os classificadores usados neste trabalho pertencem ao grupo dos nao paramétricos [24].

Para compreender o funcionamento dos classificadores (ANN e SVM ) algumas defini¢des
comuns aos métodos usados devem ser clarificadas. Inicialmente hd uma divisdo do conjunto
total de amostras sendo que algumas imagens integram o processo de treino e outras sdo usadas
no teste. O processo de treino do classificador consiste na analise do vector caracteristico, x ,
do conjunto de imagens L constituido por M amostras. A cada amostra de treino estd associada
uma saida desejada que é representada pelo escalar y € {1,2}, em que o valor 1 corresponde ao
caso de figado normal e o valor 2 ao caso do figado esteatotico. E portanto do objectivo do
classificador ajustar os seus pardmetros internos para que a resposta estimada em cada amostra -
f(x) - que se aproxime o mais possivel da desejada y;. Assim, o conjunto de treino é definido

por L ={(x;,y)}e ie[1,M][99].

V.2.1 Redes Neuronais Artificiais

Este tipo de classificador é inspirado no modelo biologico do sistema nervoso cujas estruturas
mais simples sdo os neurdnios que se encontram conectados segundo diferentes configuragoes.
As diversas possibilidades de conexdo entre estas estruturas basicas e alguns parametros
intrinsecos contribuem para uma grande complexidade deste classificador. O processo de
aprendizagem envolve um conjunto de ajustes na “for¢a” das conexdes e nos pesos entre os

neurénios. Na rede neuronal, cada neurénio é representado por um nodo e apo6s o treino do
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classificador é-lhe atribuido um determinado valor conhecido por desvio ou threshold b.
Também a conexao entre dois nodos ¢ atribuido um peso representativo da forca da conexao w.
Outro conceito importante neste classificador de ANN ¢ a fun¢do de activagdo. Esta fungdo
controla o comportamento assumido por um neurénio o que influencia a sua resposta na rede.
Exemplos de fungdes de activacdo sdo as fungdes: sigmoides, degrau e tangente hiperbolica e

linear.

A férmula que resume este método de classificagdo para um tinico neurénio ¢ dada por:
z=g(wlx—b)
emque X = (X1, Xy, ..., Xq, )T corresponde ao vector caracteristico;
w = (Wy,W,, ..., Wy, )T corresponde ao vector de pesos;
g corresponde a funcao de activacio;
b corresponde ao desvio;

z corresponde ao resultado estimado pelo classificador

A rede neuronal possui uma topologia que determina a forma como o0s neurénios estdo
organizados na rede. Deste modo, a saida final da rede neuronal ¢ influenciada por esta
topologia cujas entradas dos neurdnios estdo dependentes das saidas dos neurdnios prévios.
Uma das topologias muito usada ¢ a alimentacdo positiva (feed-forward ) que corresponde a
uma rede multicamada que ¢ constituida por trés ou mais camadas de neurénios: uma camada
de saida, uma de entrada e uma ou mais camadas escondidas.

Na construgdo de uma rede sdo definidos pardmetros como a (s) funcdo (fungdes) de activagao,
pardmetro de aprendizagem, y, com y € (0,1), nimero de camadas inte ANNs e processo de
aprendizagem. Foi seleccionado neste trabalho um algoritmo multicamada de retroprojeccgdo
para o processo de aprendizagem (do inglés back-propagation) devido a sua comprovada
eficiéncia na aprendizagem [100, 101]. Este processo ¢ composto por 3 passos. Inicialmente, os
pesos e desvios sao definidos de forma aleatéria num intervalo de [-1,1] resultando no primeiro
z® cujot =1 . De seguida, ¢ estimado um erro &, determinado pela comparagdo entre o

resultado final z(® e o resultado desejado, y;, através da expressio,

M
=) (- z0)/2
i=1

O passo final é propagar este erro até ao inicio da rede fazendo uma actualizacdo dos pesos

através da regra do Levenberg-Marquardt:
de (t)
d w; j

Aw;(t) = -y
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em que w;; corresponde ao peso entre 0 nodo jnuma dada camada ¢ o nodo i da camada
seguinte. Com o ajuste dos pesos parte-se para a iteragdo seguinte até que haja uma
convergéncia no resultado final da rede. Esta convergéncia é atingida quando é alcangado o
numero limite de iteragdes ou ha pequenas variagdes no valor y (pardmetros que sdo definido no
inicio do treino) [99]. No presente trabalho o niimero maximo de iteragoes foi fixado em 600
iteragdes e o valor y final desejado foi de 1 x10™"". A rede neuronal construida possui 357
elementos de entrada que correspondem as 357 caracteristicas estimadas, trés camadas
escondidas e uma camada para a saida. As func¢des de transferéncias seleccionadas foram a

logaritmica sigmoidal e a linear.

V.2.2 Maquina de Vector Suporte

O classificador Méaquina de Vector Suporte (do inglés Supported Vector Machine- SVM)
pretende encontrar o hiperplano que melhor separa duas classes, colocando o0 maior niimero de
pontos no mesmo lado e maximizando a distancia de cada classe ao hiperplano criado. Durante
o treino do classificador, os pesos e desvios sdo calculados minimizando uma fungdo custo.
Caso o SVM se revele insuficiente na procura deste hiperplano ¢ aplicado uma fungao kernel
aos dados originais.
De modo mais detalhado este método de classificagdo pode ser escrito como:

fovm@®) =wT¢ (x) +b
em que W e b representam, respectivamente, o peso e o desvio estimados no processo de treino
através da minimizagdo da fungdo custo e ¢ (.) corresponde a um mapeamento néo linear do
vector de entrada x numa elevada (talvez infinita) dimensdo espacial garantindo uma eficaz
separagao das classes.
Uma amostra de treino (x;, ¥;) é considerada vector suporte se y; foyy (x;) < 1. Assim a fungado

SVM na aplicagdo de um kernel transforma-se em :

K
foru@ = ) K(si) +b
k=1
K@ 510 =67 (@) ¢ ()

em que K(.,.) representa o efeito da funcgdo kernel na classificagdo, s} representam os vectores
de suporte extraidos cujo k € [1,K] e {s;} € L em que L caracteriza um pequeno conjunto de
treino. Alguns kernels mais usados sdo representados de seguida (um linear e trés ndo lineares).
Caso as amostras de conjunto treino ndo sejam linearmente separdveis os kernels ndo lineares
sd0 os mais indicados. Cujas variaveis representadas por 7, d e y sdo parametros dos kernels

[99]:
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(1) Kernel linear- K(xi, xj) = xl-Tx]-

(2)Kernel polinomial- K (xi,xj) = (Yxiij + r)d,y >0
2

(3) Kernel radial - K (x;,x;) = eV =51y > 0

(4) Sigmoéide- K (x;, x;) = tanh(yx;"x; + )

V.2.3 K-vizinhos mais proximos

O classificador k-vizinhos mais proximos (do inglés k-nearest neighbor -kNN) ¢
computacionalmente eficiente o que se revela uma vantagem dado a elevada quantidade de
caracteristicas calculadas no sistema DAC desenvolvido. Este tipo de classificador
contrariamente aos apresentados anteriormente ndo necessita de um treino, no entanto faz uso
do conjunto de treino no seu processo de classificagdo. Um dos critérios iniciais definido
corresponde ao niimero inteiro positivo & representativo do numero total de amostras de treino
usadas no processo de classificacdo. A uma nova amostra de teste ¢ atribuida a classe que
apresente, na sua vizinhanca (determinada pelo valor k), um maior nimero de amostras de treino
[102]. Este numero k, num problema de classificagdo binaria (limitado a duas classes) ¢
idealmente um valor impar evitando a ocorréncia de empates na atribuicao da classe.

O outro critério definido neste classificador esta relacionado com o conceito de vizinhanga. A
determinagdo da vizinhanga ¢ efectuada com base no calculo de distancias entre a nova amostra
a; ¢ as amostras usadas no treino a,. A distancia, d(a4, a, ) podera ser calculada recorrendo a

varias formulas, sendo usada neste trabalho a distancia Euclidiana dada por [100, 101]:

k
d(aya;) = | ) (ar;— a)?
=
O valor de k adoptado foi de 9 pois demonstrou ser o valor que origina melhores desempenhos

para os dados em questao.

V.2.4 Classificador de Bayes

O classificador de Bayes ¢ do tipo paramétrico uma vez que entra em consideragdo com a
probabilidade condicional a priori de cada classe antes de efectuar o treino. Este classificador
baseia-se no teorema de Bayes

_ p(A) p@l4)

p (Al x) ()
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em que p(A) representa a probabilidade de ocorréncia da classe em questdo, p(x|A) a

probabilidade de uma amostra pertencer a uma classe e p(x) a probabilidade de ocorréncia

dessa amostra no espaco total de amostras.

Num problema de classificagdo binario a classe da amostra ¢ dada por :
C=pAlx)-p(Blx)

Caso C seja positivo a amostra x ¢ atribuida a classe A caso contrario ¢ atribuida a classe B

[103].

A fungdo densidade de probabilidade usada neste estudo ¢ uma fun¢ao considerada Gaussiana

para cada classe usando parametros como a média, covaridncia e coeficiente de correlacdo

extraido das amostras treino [24]. Assim, uma nova amostra (amostra de teste) ¢ atribuida a

classe que expressa uma maior probabilidade [24]. Neste trabalho foi considerado uma

probabibilidade a priori de 0.5 para ambas as classes por nao existirem grandes diferencas na

quantidade de ROIs de cada classe (208 normais e 272 esteatoticas).

V.2.5 Arvore de decisdo

Este ¢ um modelo muito pratico e de relativamente facil interpretacdo que faz uso de uma
representacdo grafica criada a custa de sucessivas analises dos dados de treino e respectivas
saidas desejadas.

A arvore de decisdo estd organizada em nds, folhas e ramos. No no de decisdo ¢ efectuado, a
cada nova amostra, uma analise de uma determinada caracteristica. O resultado desta analise
provoca uma progressao numa das seguintes vias possiveis: (1) evolui-se no sentido de um novo
no onde € avaliada outra caracteristica ou (2) ¢é atribuida a amostra uma classe localizada na
folha de decisdao. Em cada percurso desde o no inicial, vulgarmente denominado por raiz da
arvore de decisdo, até cada uma das folhas, é criada uma nova regra de classificagdo [104].
Deste modo uma nova amostra de teste percorre a arvore em sentido descente até alcangar uma
folha correspondente a classe. Para tal transpde uma série de divisdes correspondentes aos nos
nos quais ¢ efectuada uma decis@o que devolve a direcgdo que se deve tomar.

A construgdo da arvore inicia-se com a procura da caracteristica que possui um maior poder
discriminativo, dentro do conjunto de treino usado. Esta caracteristica integra a raiz da arvore ¢
¢ responsavel por efectuar a melhor separacdo das classes consideradas. De forma semelhante,
sdo encontradas as caracteristicas para cada no de classificacdo que estardo ordenadas consoante
o seu poder discriminativo. O poder discriminativo das caracteristicas pode ser estimado
segundo varios processos. A escolha destes atributos determina a qualidade do modelo de

arvore de decisdo e, consequentemente, a precisdo na classificagdo de dados futuros [105, 106].
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Neste trabalho foi adoptado uma arvore de regressdo em que o método usado para calcular o
poder discriminativo ¢ o método dos minimos quadrados. As divisdes efectuadas sdo
seleccionadas de acordo com o critério da minimizagao do erro da soma dos minimos quadrados
entre uma observa¢do e a média de cada no [107]. Desta forma, as caracteristicas iniciais

selecionadas representam um menor erro dos minimos quadraticos.

V.3 ESTRATEGIA PARA MELHORAR O SISTEMA DE CLASSIFICACAO

Uma vez construido o vector caracteristico aplicado nos classificadores e avaliados os seus
desempenhos o objectivo seguinte ¢ melhorar o desempenho global do sistema DAC.
Tradicionalmente esta melhoria conduz ao desenvolvimento de diferentes esquemas de
classificagdo em que sdo procurados os melhores classificadores ¢ as melhores caracteristicas.
Estes esquemas de classificagdo fazem uso de esquemas de fusdo que operam em 3 niveis
diferentes: fusdo de dados/informacéo (baixo nivel), fusdo de caracteristicas (nivel intermédio) e
fusdo de decisoes (alto nivel). No nivel mais baixo ha a combinagdo de dados provenientes de
varias fontes produzindo um novo conjunto de dados que sejam sintéticos e informativos. No
nivel intermédio ha a combinag@o de classificadores com o objectivo de obter uma melhoria ¢
imparcialidade de resultados. Na fusdo de alto nivel ha uma seleccdo e combinagdo de
caracteristicas com o objectivo de remover as que sdo redundantes ¢ irrelevantes [108]. Neste
trabalho, foram aplicados os métodos intermédio e alto nivel cuja descrigdo é feita nas secgoes

seguintes.

V.3.1 Seleccao de caracteristicas

O uso excessivo de caracteristicas pode conduzir a uma degradagdo do sistema de classificagdo
assim como aumentar o custo e o tempo da operagdo [109]. Por outro lado € necessario um
numero suficiente de caracteristicas para que sejam garantidos resultados aceitaveis no sistema
de classificag¢do. Assim, esta sec¢do tem por objectivo reduzir a complexidade e redundancia de
algumas caracteristicas estimadas. Existe na literatura uma variedade de métodos que tentam
encontrar um subconjunto de caracteristicas Optimas responsaveis por aumentar a eficiéncia e
robustez do sistema de classificacdo [110].

O método seleccionado neste trabalho foi a regressdo stepwise. Este sistema de seleccdo
corresponde a um modelo de regressdo multipla linear que permite determinar relacdes
existentes entre as caracteristicas e classes consideradas (figado normal e esteatotico). A
seleccdo de caracteristicas ¢ executada de forma iterativa com base num critério pré-
estabelecido que € facultado pela estatistica do teste parcial de F[72]. O critério determina a

entrada e saidas das caracteristicas no modelo criado. A remogdo de caracteristicas previamente
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adoptadas é possivel pois certas caracteristicas poderdo tornar-se supérfluas na presencga de
outras seleccionadas. O processo termina apenas quando niao ha novas caracteristicas a serem
incorporadas e/ou retiradas. Deste modo, no modelo final constam apenas caracteristicas que
apresentem uma relagdo significativa com a condicdo clinica exibida (normal ou
esteatotico)[72].

O conjunto das caracteristicas seleccionadas segundo este método limita assim a dimensdo do
vector caracteristico, nomeadamente no seu numero de colunas. O treinos e testes do
classificadores sdo novamente executados com este novo vector caracteristico esperando-se com

isto obter melhores resultados no desempenho dos classificadores.

V.3.2 Combinacao de Classificadores

A selec¢do do classificador que apresente o melhor desempenho e ignorar todos os outros
podera nao ser a atitude mais correcta num problema de classificacdo [111]. A combinagdo de
classificadores que de acordo com as suas defini¢des variam no seu algoritmo de classificagdo e
na sua complexidade poderdo contribuir para um aumento da robustez do classificador e

melhoria do problema de classificagdo [112].

Esta juncdo de informacdo proveniente de véarios classificadores podera ser realizada de duas
formas distintas: (1) combinacdo de classificadores ou (2) selec¢ao de classificadores. Na
combinagdo de classificadores sdo usadas as respostas de cada um através de um método de
combinagdo. Na seleccdo de classificadores, cada classificador ¢é especifico para um
determinado dominio e por si modela a resposta final. A abordagem usada neste trabalho foi a
combinagdo de classificadores. Existem varios algoritmos de combinacdo de classificadores,
mas a escolha do algoritmo adequado esta dependente do tipo de saidas que os classificadores
fornecem. As saidas poderao ser:

a. tipo 1 ou nivel abstracto - cada classificador define o valor da sua classifica¢do através
de um “rétulo” sendo neste nivel a saida dos classificadores dada por um vector
contendo os “rotulos” de todos os classificadores para uma dada amostra;

b. tipo 2 ou nivel de classificacdo — cada classificador produz um vector com as classes
ordenadas de acordo com o seu grau de plausibilidade;

c. tipo 3 ou nivel de medicao- cada classificador produz um nivel de suporte que revela o

seu grau de certeza na classificacdo efectuada [108];

E de notar que o nivel em que opera cada classificador usado neste trabalho é o tipo 1 cujos

“rotulos” descritos correspondem as classificacdes de figado normal e esteatotico.
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Os algoritmos de fus@o aplicados foram: o Voto de Maioria ¢ o Voto Ponderado de maioria

devido a simplicidade de implementagao

Para compreender o modo como estes algoritmos de fusdo operam ¢é necessario introduzir
alguns conceitos de simples interpretacdo. A decisdo fornecida pelo classificador i é dada por
d;jcom i =123,..,L, sendo L o nimero total de classificadores ¢ j = 1,2,...,C sendo C o
nimero de classes. Se o classificador seleccionar a classe w; entdo d;; = 1, caso ndo seja

seleccionada a classe dada por j entdo d;; = 0.

No algoritmo de Voto de Maioria a decisao final ¢ atribuida numa das seguintes situacdes:
a. hé& uma concordancia de todos os classificadores na decisao final (voto unanime);
b. mais de metade do classificadores apresenta a mesma decisdo final (maioria simples);
c. aclasse recebe a maioria dos votos, independentemente de a maioria exceder ou ndo os

50%.

A decisao final dada por este algoritmo pode ser descrita do seguinte modo:

SeXiidix = maxj-, Yi—1d; . entdo é seleccionada a classe wy,

Este algoritmo apenas opera segundo as seguintes condigdes:
Existe um nimero impar de classificadores;
b. A probabilidade de cada classificador em classificar correctamente cada classe ¢ igual
para qualquer amostra x

c. O resultado dos classificadores ¢ independente

O outro algoritmo de fusdo usado, o de Voto Ponderada ¢ ideal para casos em que os
classificadores ndo possuem desempenhos idénticos, como foi o verificado neste trabalho. Deste
modo, este algoritmo atribui diferentes pesos a cada um dos classificadores. A fungio

discriminante para a classe j obtida através do Voto Ponderado é dada por:

L
gi(x) = Z b;d;;
=1

em que b; € o coeficiente (ou peso) do classificador D; . A decisdo final segundo este método ¢

descrita pelo seguinte [108]:

Se Yl bedyy = max;-, Yi_1bedy entdo ¢ seleccionada a classe wy
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V.4 ANALISE DO DESEMPENHO DOS CLASSIFICADORES

Quando o objectivo é o diagnostico de eventuais doencgas (lesdes), sdo frequentemente usados
conceitos como: verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e

falsos negativos (FN) [113].

Tabela 4- Defini¢oes dos conceitos VP,FN, FP ¢ VN

Classificacao
do médico
Patologico Saudavel
Classificacdo | Patologico VP FN
do sistema
Saudavel FP VN
DAC

VP: A patologia esta de facto presente e ¢ correctamente identificada pelo sistema DAC.

VN: O individuo ¢é saudavel e o sistema DAC identifica-o, correctamente, como sendo também
saudavel.

FP: O individuo ¢ saudavel, no entanto, o sistema DAC identifica-o, erradamente, como sendo
patologico

FN: A patologia estd de facto presente, no entanto, o sistema DAC nao ¢ capaz de a identificar e

classifica-o erradamente com saudavel

Algumas medidas de desempenho derivam destes conceitos, como s3o: a sensibilidade,
especificidade e preciséo.

A sensibilidade ¢ calculada segundo:

4%
Sensibilidade = m =TVP, 0 < Sensibilidade < 1

varia numa escala de 0 (ndo houve a deteccdo de nenhuma patologia) a 1 (todas as patologias
foram detectadas). A taxa de verdadeiros positivos (TVP) ¢ a mesma que a sensibilidade que
corresponde a percentagem de amostras com patologia que estdo correctamente classificadas
[61].

A especificidade ¢ dada por,

VN

Especificidade = m =

1—TPF 0 < Especificidade <1
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Representa a frequéncia com que uma situagdo patologica ndo ¢ identificada quando na
realidade ela existe. A taxa de falsos positivos (TFP) representa o mesmo que :

1 — Especificidade
que corresponde a percentagem de casos normais que sdo falsamente classificados como
patologicos.
Um classificador em condigdes ideais apresentaria Especificidade e Sensibilidade igual a 1,
0 que garantiria a correcta deteccdo de situacdes patologicas e classificagdo das amostras

saudaveis.

A precisdo € outra das grandezas analisadas no estudo do desempenho do classificador e

representa a quantidade acertos do sistema DAC, sendo dada por:

Precisiio = VP + FP — 0 < Precisio < 1
recisao = VP+FP+TP+TF S recisao <

Os valores de Especificidade e de Sensibilidade por si s6 ndo sdo representativos do
desempenho do classificador. Isto ocorre porque valores elevados de sensibilidade podem ser
obtidos se o classificador decidir que todo o conjunto de teste pertence a condigdo patoldgica.
Também valores elevados de especificidade podem ser obtidos se o classificador decidir que

ndo existem situagdes patologicas no conjunto teste.

O uso da curva ROC (Receiver Operating Characteristic) ¢ uma ferramenta poderosa na
avaliagdo da sensibilidade e especificidade de métodos de diagnodstico [114]. Um dos
pardmetros extraidos desta andlise ¢ a area por debaixo da curva (4rea Under Curve-AUC) que

revela a capacidade discriminatdria do sistema em analise.

V.5 VALIDACAO DO SISTEMA DAC

Para analise dos desempenhos dos classificadores deve ser, idealmente, usado um conjunto de
amostras diferentes das usadas no processo de treino [24]. Surge assim a necessidade de definir
um novo conjunto de dados que seja independe do conjunto de treino vulgarmente designado
por conjunto de teste. A escassez e limitacdo de dados tipica de alguns sistemas conduzem a
adop¢ao de métodos de reamostragem que provocam uma divisao da base de dados original
criando dois conjuntos de dados distintos: de treino e de teste. Esta divisdo de dados evita
também uma sobre aprendizagem das caracteristicas, ou seja, que os parametros estimados do
classificador se ajustem em demasia aos dados de treino garantindo uma aceitavel generalizacdo

do classificador.
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Os principais modelos que lidam com esta separacdo de dado sdo o hold out ¢ o de cross
validation. O método de hold out consiste numa simples separacdo dos dados em conjunto de
treino e teste. Poderdo ser manipuladas as propor¢des entre dados usados no teste e dados
usados no treino, no entanto, ¢ tipico usarem-se 70% dos dados para treino e os restantes 30%
para teste [115]. O método de cross validation integra varias técnicas de reamostragem sendo a
de k-fold usada neste trabalho. O método k-fold é indicado para situagdes em que haja uma
limitacdo a nivel da quantidade de imagens como ocorre no segundo conjunto de imagens
adquirido (manutencdo dos pardmetros de US). No k-fold ha inicialmente uma partigdo aleatoria
dos dados em k grupos em que k-1 grupos sdo usados para o treino do classificador e o grupo
remanescente usado para o teste. Ha a repeticdo deste processo k vezes até que todos os grupos
sejam usados como teste, ou seja, terdo que ocorrer k iteragdes distintas [85]. Os valores de
desempenho estimados correspondem assim a uma média dos parametros obtidos a cada

iteracdo.

V.6 DIFERENCAS DE ECOGENICIDADE ENTRE FiGADO E RIM

Uma das caracteristicas analisadas no exame qualitativo efectuado por clinicos na avaliagcdo da
esteatose ¢ a diferenca de ecogenicidades entre o figado e o rim. O rim € o 6rgdo escolhido
como elemento de referéncia devido a sua proximidade com o figado sendo de relativa facil
identificacdo. Na esteatose tipicamente ocorre um aumento da ecogenicidade do figado (torna-se

mais reflectivo) relativamente ao cortex renal [16].

Este factor motivou o desenvolvimento de formas de determinar a ecogenicidade, o que segundo
alguns autores [73, 74, 116], € o mesmo que calcular a média dos niveis cinzentos dentro das
ROL. Esta alteracdo da ecogenicidade do figado ¢ traduzida pelo coeficiente hepatorrenal (CH)
que corresponde a razdo entre a média dos niveis de cinzento do figado pela média dos niveis
cinzentos do rim. Consequentemente, um maior coeficiente hepatorrenal estard associado a uma
maior diferencga de ecogenicidade e portanto uma maior probabilidade de ser considerado figado
esteatotico.

Esta analise comparativa quando quantificada e traduzida no CH funciona, segundo alguns
autores, como um bom indicador da presenca de esteatose hepatica [73]. No estudo [73] foi
concluido que um coeficiente hepatorrenal superior a 2.2 (sensibilidade 100 % e especificidade
de 95 %) podera ser fortemente relacionado com a presenga de esteatose.

O estudo comparativo entre as estruturas do rim e figado s6 é proveitoso se ambas as
componentes estiverem representadas na mesma imagem uma vez que sO desta forma ¢

garantido uma uniformizagao de parametros.
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O calculo deste coeficiente ¢ util para colmatar a dificuldade sentida pela técnica de US em
quantificar o nivel de infiltragio da gordura presente do figado. Sendo possivel esta
quantificagdo poder-se-a distinguir entre os varios niveis de gravidade da esteatose que sdo
significativamente influenciados pela percepgao visual do observador.

No presente trabalho, foi determinado o CH e analisada a sua capacidade em distinguir entre
figado normal e figado esteatotico. Para tal, comegou por se tragar um diagrama de bigodes
(boxplot ou diagrama de caixa) que ¢ indicado para situagdes em que uma das variaveis ¢
classificada como nominal (normal e esteatose) e a outra varia numa escala continua (CH). Este
diagrama corresponde a uma representagdo grafica muito usada na area médica devido a sua
simples concepgdo ¢ a sua facil interpretagdo. O diagrama de caixa de uma amostra consiste
num rectangulo que se extende do primeiro ao terceiro quartil possuindo uma linha central que
representa o valor da mediana. O tamanho deste rectangulo representa a variagdo interquartis e a
localizagdo da mediana na caixa fornece informacdo acerca da simetria dos dados. As linhas
prolongadas desde a extremidade dos rectdngulos representam os valores maximo e minimos da
populagdo de dados considerada desde que seja inferior a 1.5 vezes da variacdo interquartis.
Acima deste limite as amostras sdo classificadas como outliers que sdo individualmente
identificados [117]. A analise destes diagramas ¢ adequada para bases de dados com uma
quantidade reduzida de amostras nos quais ¢ dificil efectuar analises segundo um histograma,
como ¢ o caso deste trabalho.

Neste trabalho, foi também procurado, o melhor CH para distinguir entre figado normal e figado
esteatotico. Este valor ¢ determinado com recurso a uma curva ROC, denominado por ponto de
corte. Apds tracar a curva ROC ¢ encontrado o ponto da curva que de encontra mais proximo do
ponto (0,1) através de uma distancia calculada de acordo com o teorema de Pitagoras. Este
ponto de corte corresponde, por defini¢do, ao valor sobre o qual existe uma optimizagdo da
sensibilidade e especificidade pois é o ponto que de encontra mais préximo do canto superior
esquerdo do diagrama local onde ha uma maximizacdo da taxa de verdadeiros positivos (=1) e
falsos positivos (=1). A capacidade discriminativa associada a este pardmetro de CH também foi

mostrada pelo valor de AUC.

V.7 ATENUACAO DA ONDA DE US A0 LONGO DO PARENQUIMA
HEPATICO

A atenuacdo da onda acustica ao longo da profundidade na imagem de US ¢ outro dos
indicadores da presenca de esteatose. Varios estudos tém incidido na estimagdo deste
coeficiente de atenuagdo (CA) que ¢ efectuado principalmente de acordo com duas abordagens

distintas [57, 74].
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Em alguns casos ¢ simplesmente tragada uma linha recta ao longo do parénquima hepatico que
seja paralela ao feixe actstico. O coeficiente de atenuagdo € calculado com base na intensidade
dos pixéis proximos a esta linha [57, 118, 119]. Esta linha recta quando sobreposta a veias
sanguineas ou zonas hipo/hiper reflectivas podera influenciar negativamente o calculo do CA.
Para contornar este problema, a linha recta pode ser substituida por uma linha tragada
manualmente ao longo do parénquima hepatico observado na imagem ecografica, evitando-se

assim estas estruturas [120] .

Uma outra abordagem de analise do CA incide na extrac¢do de duas ROIs do parénquima
hepatico de duas zonas distintas (margem anterior e posterior do figado). O calculo do CA ¢
efectuado pelo quociente entre o valor médio dos niveis cinzentos da ROI da zona proximal e
valor médio dos niveis cinzentos da ROI da zona distal [74]. Neste trabalho o estudo do CA ¢
analogo a este ultimo método apresentado. Sao assim extraidas duas ROIs, uma localizada junto
ao transdutor (zona anterior do figado ou proximal) e outra afastada do transdutor (zona
posterior ou distal). O CA ¢ calculado pelo quociente entre a média dos niveis de cinzento da
ROI da zona proximal e a média dos niveis cinzentos da ROI da zona distal. De forma
semelhante ao coeficiente hepatorrenal, também o valor de CA que marca a separacao das duas
classes ¢ dado por uma andlise a curva ROC construida. Valores de sensibilidade e
especificidade sdo apresentados, demonstrando a credibilidade deste parametro para o problema

de classificagdo considerado.
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VI. RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados e respectivos comentarios do trabalho realizado.
Da primeira sec¢ao fazem parte todos os resultados envolvidos com sistema DAC desenvolvido.
Pardmetros quantitativos indicadores do comportamento dos classificadores do problema em
causa sdo também mostrados. De seguida, ¢ abordado o estudo do coeficiente hepatorrenal (CH)
onde ¢ examinado a sua viabilidade em detectar a existéncia de esteatose. Situagcdo idéntica
ocorre para o coeficiente de atenuacdo (CA) sendo mostrados pardmetros que analisam a
capacidade de predicdo desta mesma variavel na identificagdo da esteatose. Para além disso ¢
efectuado em todas as perspectivas de analise um paralelo entre os dois conjuntos de imagens

obtidos (com e sem manutencao de parametros fixos).
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O facto de terem sido adquiridos dois conjuntos de imagens distintos que pertencem a
individuos diferentes conduziu a atribuicdo da nomenclatura de primeiro e segundo conjunto de
imagens. Assim, no primeiro conjunto, foram variados os parametros de ganho global, o ganho
em profundidade a profundidade da imagem de forma a obter a melhor visualizacdo das
estruturas. Por outro lado, o segundo conjunto incorpora imagens provenientes de individuos
cujos parametros de US foram mantidos no decorrer dos exames. Esta nomenclatura de
primeiro ¢ segundo conjunto de caracteristicas foi usado ao longo de toda esta exposicdo de
resultados em cada um dos modelos desenvolvidos para avaliagdo da esteatose (sistema DAC,

CA e CH).

VI.1 DIAGNOSTICO ASSISTIDO POR COMPUTADOR

VI.1.1Primeiro conjunto de imagens- ajuste dos parametros de US

Inicialmente comegou por se estudar qual do conjunto de caracteristicas estimado assumia um
maior poder discriminatorio (Tabela 5).Para tal foram analisadas apenas dois pardmetros: AUC
e Precisdo. A complementaridade destes dois pardmetros foi usada nesta analise do sistema
DAC por facultarem uma visdo detalhada do comportamento dos classificadores [123]. O poder
discriminatério é analisado individualmente para cada um dos classificadores estudados: ANN,
SVM, Bayesiano, kNN ¢ Arvore. A base de dados correspondente as imagens cumpre os
requisitos da aplicacdo do método /old out [115] e por isso efectuou-se uma reparti¢do aleatoria
aos dados formando um conjunto de treino e um de teste. No total foram usadas 70% das
imagens no treino correspondente a 366 imagens e os restantes 30% respeitantes a 144 imagens
no teste. Esta reparticdo foi efectuada uma tnica vez evitando por isso eventuais varidncias
inerentes a0 método hold out e causadas pelo uso de diferentes imagens no treino ¢ no teste

[115].
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Tabela 5- Valores de Precisdo e AUC para cada um dos conjuntos de caracteristicas para o
primeiro conjunto de imagens

Conjunto de N.° Parametros | ANN | SVM | KNN | Bayesiano | Arvore | Média
caracteristicas | caracteristicas

EPO 10 Precisdo 0.72 | 0.72 | 0.67 0.71 0.61 0.71
AUC 0.77 | 0.79 | 0.67 0.78 0.61 0.77
GLRLM 44 Precisdo 0.58 | 0.68 | 0.58 0.68 0.56 0.58
AUC 0.5 0.70 | 0.59 0.73 0.60 0.60
GLCM 198 Precisdao 0.65 | 0.65 | 0.59 0.61 0.49 0.61
AUC 0.63 0.7 | 0.66 0.72 0.5 0.66
Fractal 3 Precisdao 0.71 | 0.67 | 0.66 0.68 0.58 0.67
AUC 0.77 | 0.74 | 0.68 0.72 0.64 0.72
Laws 70 Precisdo 0.57 | 0.52 | 0.51 0.56 0.50 0.52
AUC 0.56 | 0.54 | 0.58 0.63 0.49 0.56
Gabor 3 Precisdo 0.67 | 0.66 | 0.62 0.64 0.65 0.65
AUC 0.73 | 0.72 | 0.73 0.73 0.68 0.73

Média 0.66 | 0.69 | 0.64 0.7 0.59

Pode verificar-se que em geral os conjuntos de caracteristicas que contribuem para um melhor
desempenho dos classificadores s@o os descritores EPO seguido da andlise fractal e de Gabor. O
uso de caracteristicas baseadas numa analise EPO foi testado em [60] onde foram apenas
calculas 4 caracteristicas (média, curtose, obliquidade e varidncia dos niveis de cinzento). Os
valores de precisdo mostrados para a identificacdo de figado normal foi de 0.97 e de figado
esteatotico foi de 0.98. Estes valores de precisdo foram so obtidos na condigdo de serem
eliminados da andlise todos os individuos que causassem duvidas no diagnostico.
Comparativamente as precisoes obtidas neste trabalho que foram cerca de 0.77 para ambas as
classes os valores de precisdo do estudo demonstrado em [60] sdo consideravelmente mais
elevados. A justificagdo podera estar associada ao facto de ter sido utilizado como método de
referéncia uma analise histologica contrariamente ao usado neste trabalho cujo método de
referéncia foi a opinido do médico. Quer isto dizer que os valores de precisdo podem ser

influenciados negativamente pela subjectividade de interpretagdo do médico.

Todas as classificagdes da imagem foram confirmadas por uma analise histologica o que podera

estar na base das discrepancias verificadas as precisdes deste trabalho (0.77).

Os resultados da Tabela 5 foram apresentados para que fosse confirmada a premissa de que o
aumento do numero de caracteristicas ndo estd estritamente associada a um aumento do

desempenho do classificador (Tabela 6).

De seguida na Tabela 6 sdo mostrados os mesmos valores de desempenho (AUC e Precisao)
quando analisados simultaneamente todos os conjuntos de caracteristicas. A conjugacdo de

caracteristicas ndo beneficia o sistema DAC desenvolvido, pois as caracteristicas EPO por si s6
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apresentam no geral melhores resultados a nivel da Precisdo e AUC. Este desfecho estd de
acordo com o mencionado em [109] que refere que a presenga de um consideravel nlimero de
caracteristicas podera provocar uma degradagdo no comportamento do sistema DAC.

Tabela 6- Valores de Precisdo e AUC todos os conjuntos de caracteristicas para o primeiro conjunto de
imagens

N.° caracteristicas | Parametros | ANN | SVM kNN Bayesiano | Arvore

Precisio 0.64 0.63 0.65 0.66 0.59
AUC 0.69 0.69 0.69 0.75 0.6

357

Assim, demonstradas as diferentes capacidades discriminativas de cada conjunto de
caracteristicas e o enfraquecimento do sistema DAC na presenga de um consideravel nimero de
caracteristicas desenvolveu-se a necessidade de criar uma estratégia que por um lado limitasse o
numero de caracteristicas e por outro seleccionasse as caracteristicas com um maior poder
discriminativo. Uma das solugdes encontradas foi o uso de um selector de caracteristicas que faz
uso de defini¢cdes e calculos estatisticos para encontrar atributos que possuem uma maior
relacdo com as classes estudadas. O método estatistico eleito foi a regressdao stepwise que
consiste na manipulagdo de um valor p (calculado por um teste parcial F) [72] para controlar o
numero de caracteristicas seleccionadas. Inicialmente o valor p foi fixo em 0.05, no entanto, o
limitado niimero de caracteristicas associado a este valor levou a um alargamento deste espectro
até ao valor de 0.9. Este incremento levou a que o nimero de caracteristicas seleccionadas
aumentasse de 9 para 326 representado pelos extremos do eixo xx dos graficos representados na

Figura 15 e Figura 16.

Pretendeu-se com esta variagdo determinar o conjunto de caracteristicas que contribuia para
uma menor “confusdo” do classificador que é expresso nos valores de AUC e de precisdo
estudados. Para tal foram elaborados dois graficos representados pelas Figura 15 e Figura 16
onde estdo representados as variagOes causadas nos parametros de precisdo e AUC quando ¢

variado o numero de caracteristicas seleccionadas.
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Figura 15- Representagdo dos valores de precisdo influenciados pelo método de regressao stepwise para o
primeiro conjunto de imagens
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Figura 16- Representagdo dos valores de AUC influenciados pelo método de regressdo stepwise para o
primeiro conjunto de imagens

A excepgio do classificador de arvore, todos os classificadores beneficiam de uma redugio do
numero de caracteristicas que € expresso por maiores valores de AUC e precisdo para um
numero de caracteristicas compreendido entre 9 e 22. Apods 22 caracteristicas ocorre um claro
decréscimo nos valores de desempenho destes classificadores ndo sendo portanto aconselhado

para classificacdo o uso de mais de 22 caracteristicas.

Os classificadores de ANN e SVM sdo os mais favorecidos por esta redugdo de caracteristicas

pois sdo os que apresentam maiores nos valores de desempenho. No caso concreto do
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classificador de ANN a melhor combina¢do de valores AUC e de precisdo foi obtida para um
numero de caracteristicas igual a 12, sendo o AUC=0.82 e precisdo=0.77. Estes resultados
quando contrastados com os da Tabela 6 refor¢am o uso do selector de caracteristicas. Situagdo
idéntica ocorre no caso do classificador de ANN, cuja melhor combinagdo ocorre para um

numero de caracteristicas igual a 18 caracteristicas em que AUC=0.84 ¢ precisao=0.76.

Outra estratégia usada com o intuito de melhorar o sistema de classificacdo DAC consistiu na
fusdo de classificadores. A fusdo corresponde a combinagdo das respostas dos classificadores;
neste trabalho foi efectuada com recurso a dois algoritmos distintos: Voto de Maioria € o Voto
Ponderado. Nesta fusdo foram integrados conjuntos de caracteristicas que originaram em
resultados anteriores melhores desempenhos dos classificadores. Estes conjuntos sdo
identificados nos graficos da Figura 15 e Figura 16 como as que causam maiores valores de
precisdo e AUC sendo estes representados por : 9, 12, 18 e 22 caracteristicas. Na Tabela 7 sdo
mostrados os resultados desta fusdo de classificadores. Os pesos caracteristicos do algoritmo de
Voto Ponderado foram definidos tendo em conta os resultados de desempenho anteriores
baseados na Figura 15 e Figura 16. Foram assim atribuidos os seguintes pesos: a) SVM=0.35, b)

ANN= 0.20, ¢) Bayesiano=0.20, d) kNN=0.15 ¢ ¢) Arvore: 0.1.

Tabela 7- Desempenho dos métodos de fusdo dos classificadores para o primeiro conjunto de imagens

N.° Parametros | Voto de Voto
caracteristicas maioria | ponderado

9 Precisdo 0.69 0.72

AUC 0.68 0.78

12 Precisdo 0.73 0.77

AUC 0.73 0.80

18 Precisdo 0.79 0.79

AUC 0.78 0.84

2 Precisdo 0.73 0.72

AUC 0.73 0.80

Pode concluir-se pela analise dos resultados da Tabela 7 que os métodos de fusdo ndo inserem
melhorias no desempenho do sistema DAC que merecam ser destacadas. Os valores de precisdo
e AUC ficam aquém do que seria esperado da aplicagdo destes algoritmos de fusdo. De todos os
grupos analisados, apenas um revela melhores valores de AUC e precisdo. Esse grupo pertence
ao algoritmo de fusdo do Voto Ponderado para 18 caracteristicas, cujos valores de AUC (0.84) e
precisdo (0.79) sdo maiores do que qualquer classificador para o mesmo nimero de

caracteristicas (SVM- AUC=0.84 ¢ precisdo=0.79).
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VI.1.2 Segundo conjunto de imagens- parametro de US fixos

A relativamente fraca aptidao do sistema DAC desenvolvido para a detecgdo da esteatose,
objectivo principal deste trabalho levou a repensar a estratégia usada De notar que outros
autores se debrucaram sobre este assunto da esteatose e na sua distingdo com uso de um sistema
DAC [12, 13, 24, 59, 60, 124, 125]. Uma das diferengas reconhecida entre o trabalho actual e o
de outros autores foi o modo como foi feita a aquisicdo das imagens de US [12, 24]. Nestes
mesmos trabalhos, houve a preocupacdo de adquirir imagens mantendo sempre determinados
parametros do ultrassom e por vezes assegurando também uma aquisi¢do de imagens
representativas de uma mesma zona do figado de individuo para individuo [74]. Desta forma,
com o objectivo inicial de melhorar os resultados do sistema DAC desenvolvido foi adoptado

neste trabalho uma conduta semelhante.

Para tal procedeu-se a uma nova aquisi¢do de imagens de novos individuos, tendo sempre o
cuidado de manter os parametros de TGC cujos botdes foram mantidos numa na posi¢ao ao
longo de todas as examinacdes, o ganho global igual 60 ¢ a profundidade de 11. A adopgdo
destes valores foi ditada pelos médicos especialistas devido a, no geral, constituir uma boa
combinagdo para garantir uma boa visibilidade das estruturas internas nas imagens de US. Tal
processo envolveu um esfor¢o adicional por parte de clinicos especialistas uma vez que num
tipico exame abdominal estes parametros sdo constantemente ajustados. Consequentemente, o
tempo envolvido na aquisi¢do de imagens segundo estas condi¢des reduziu drasticamente o
numero de individuos estudados (22 com figado esteatdtico e 20 com figado normal ). Desta
forma houve a necessidade de adoptar outro método de validagdo que ndo o método hold out
sendo este o k-fold cross validation cujo £=10. Este novo método promove uma divisao
aleatoria do conjunto de imagens (168 no total) em dez grupos diferentes possuindo cada grupo
um nimero de imagens semelhante (16 ou 17 cada grupo). Cada um dos dez grupos foi usado
para testar o desempenho dos classificadores (Tabela 8) do qual se extrairam medidas
semelhantes as mostradas na Tabela 6.

Tabela 8- Valores de Precisdo e AUC para todos os conjuntos de caracteristicas para o segundo conjunto
de imagens

N.° Parametros ANN SVM kNN Bayesiano | Arvore
caracteristicas
357 Precisdo 0.67 0.76 0.66 0.70 0.60
AUC 0.71 0.79 0.78 0.79 0.63

Igualmente foi aplicado o método de regressao stepwise. No entanto, neste conjunto de imagens
as caracteristicas escolhidas sdao diferentes das apuradas no conjunto de imagens anteriores.
Mais uma vez foram estudadas as variagdes causadas nos valores de precisdo (Figura 17) e nos

valores de AUC (Figura 18) pelo acréscimo de novas caracteristicas. As conclusdes que se

63



“CLASSIFICACAO DA ESTEATOSE HEPATICA USANDO IMAGENS ECOGRAFICAS”

extraem destas representagoes graficas sdo semelhantes as efectuadas para um estudo anterior, a
redu¢do do numero total de caracteristicas, até um certo nivel, melhora os resultados de
classificagdo do sistema. No entanto, devem ser notados varios aspectos importantes na leitura
de ambas Figuras seguintes. Um desses aspectos refere-se ao bom desempenho obtido pelo
classificador SVM, destacando-se de todos os outros classificadores tanto nos niveis de AUC
como nos de precisdo. Este classificador fornece assim o melhor desempenho obtido para o
sistema DAC desenvolvido e 0o assume um comportamento proéximo do ideal (precisdo =1 e
AUC=1). Por exemplo, para o conjunto em que foram seleccionadas 38 caracteristicas, o valor

de AUC foi de 0.93 ¢ o de precisao de 0.86.

0,95

0,9

0,85

0,8

0,75 = SVM

Valores de Precisao

g KN N

0,7

+ Bayesiano
0,65

- a== Arvore

0,6

0,55

0,5 T T T T T T T T T T T
0 15 30 45 60 75 90 105 120 135 150 165

Numero total de caracteristicas

Figura 17- Representagdo dos valores de precisdo influenciados pelo método de regressdo stepwise para o
segundo conjunto de imagens
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Figura 18- Representacdo dos valores de AUC influenciados pelo método de regressdao stepwise para o
segundo conjunto de imagens

Por outro lado, prevalecem os baixos niveis de desempenho associadas ao classificador de
arvore. Outros dos aspectos que se extraem da leitura de ambas as Figuras é semelhante

comportamento tido pelos classificadores de RN, Bayesiano ¢ o kNN.

De forma analoga procedeu-se a uma fusao dos classificadores tendo sido obtidos os resultados

mostrados na Tabela 9.

Tabela 9- Desempenho do método de fusdo dos classificadores para o para o segundo conjunto de

imagens

N.° Parametros | Voto de Voto
caracteristicas maioria | ponderado

10 Precisdo 0.78 0.78
AUC 0.80 0.83

13 Precisao 0.78 0.78
AUC 0.81 0.84

33 Precisao 0.77 0.76
AUC 0.79 0.86

13 Precisdo 0.79 0.79
AUC 0.83 0.87

50 Precisao 0.77 0.77
AUC 0.83 0.87

O melhor desempenho corresponde novamente a fusdo efectuada por Voto Ponderado desta vez

efectuado para um ntimero de caracteristica igual a 38. No entanto, apesar das ligeiras melhorias

a nivel de desempenho deste grupo, AUC=0.87 e precisao=0.79, ndo sdo superados os valores
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obtidos pelo classificador SVM para o mesmo numero de caracteristicas (AUC=0.93 e

precisao= 0.86).

A andlise do sistema DAC termina com a apresentacdo dos valores de sensibilidade e
especificidade para todos os classificadores, para o caso em que hd, no geral, melhores valores
de desempenho, que corresponde a selecgcdo de 38 caracteristicas.

Tabela 10- Valores de sensibilidade e especificidade para os diferentes classificadores quando na
aplicagdo do método stepwise para 38 caracteristicas para o segundo conjunto de imagens

N.° Parametros ANN SVM kNN Bayesiano Arvore
caracteristicas
38 Sensibilidade 0.75 0.85 0.84 0.80 0.64
Especificidade 0.78 0.86 0.53 0.65 0.64

Os maiores valores de sensibilidade e especificidade estdo associadas ao classificador de SVM
como era previsivel devido a relacdo destes parametros com o valor de AUC [126], ja referido,
anteriormente, como um valor extremamente positivo (0.93). Para além disso, € possivel,
através de uma leitura da Tabela 10, referir que os classificadores de kNN e o Bayesiano
apresentam uma capacidade semelhante ao SVM em discriminar individuos que possuem
esteatose (sensibilidade> 0.80), no entanto, apresentam mais dificuldades que o SVM na

identificacao de individuos normais (especificidade<0.65).

VI.2 ANALISE DO COEFICIENTE HEPATORRENAL
VI1.2.1 Primeiro conjunto de imagens- ajuste dos parametros de US

Para além do sistema DAC e consequente andlise da sua capacidade em distinguir entre figado
esteatotico e normal procedeu-se a uma segunda avaliagdo da presenca de esteatose calculando
para isso um coeficiente hepatorrenal (CH). Este coeficiente pretende medir um sinal
tipicamente descrito em imagens de ultrassons de figado com esteatose. Este sinal ¢
representado por uma hiper-reflectividade do parénquima hepatico relativamente ao cortex
renal. Actualmente, em contexto hospitalar, a diferenca de ecogenicidade entre estas duas
estruturas ¢é feita de forma qualitativa sendo extremamente dependente da percepgdo visual do
médico especialista. Nesta seccdo do trabalho pretende-se substituir a subjectividade aliada a
interpretagdo dos clinicos por uma analise quantitativa a qual se espera estar associada uma
maior eficacia de resultados. Esta quantizagdo ¢ determinada pelo quociente entre a média dos
niveis de cinzento (que representam a ecogenicidade) do parénquima hepatico e a média dos

niveis de cinzentos do cortex renal.

Efectuada esta relagdo para cada uma das classes procedeu-se a uma analise estatistica com o

proposito de caracterizar a habilidade desta variavel em identificar a patologia em causa. Inicia-
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se assim o estudo desta variavel usando um diagrama de bigodes que mostra a distribuigdo do

CH para cada uma das classes consideradas.
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Figura 19- Diagrama de caixa de bigodes referentes ao coeficiente hepatorrenal para o primeiro
conjunto de imagens

E observada uma sobreposi¢io das caixas representativas de cada classe, contudo, valores mais
baixos do coeficiente hepatorrenal estdo geralmente associados a classe normal. Nota-se
também que o espectro de variagdo do coeficiente hepatorrenal ¢ mais alargado para o caso da
esteatose havendo a identificagdo alguns outliers (marcas as vermelho). Acredita-se que a
presenca destes outliers esteja relacionada com esteatoses num nivel ja avangado. A
confirmacao de tal desconfianga poderia ser verificada por bidpsia, uma vez que a técnica de US

ndo ¢ suficiente para distinguir com clareza os niveis de esteatose [8].

Esta discrepéncia de coeficientes entre ambas as classes ¢ reforcada pelo teste estatistico de
Mann-Whitney (Tabela 11). Neste teste houve a rejeicdo da hipotese nula (valor p < 0.05) que
refere que ambos os coeficientes de cada uma das classes possuem médias iguais.

Tabela 11- Valor médio e respectivo desvio padrao do CH para ambas as classes. Nivel de significancia

do valor médio através do teste Mann-Whitney. Valores da correlacdo de Spearman e seu nivel de
significancia para o primeiro conjunto de imagens.

Hepatorrenal Hepatorrenal
(médiazxdesvio padrao) Coeficiente de
Normal 0.89+ 0,17 correlacio 0.76
Esteatose 1.62+ 0,68
Valor p (%) 1.43x107%
Valor p (%) 9.67x107"°

(*)- para um nivel de significancia- p de 0.05

67



“CLASSIFICACAO DA ESTEATOSE HEPATICA USANDO IMAGENS ECOGRAFICAS”

Outra avaliagdo efectuada foi averiguar a associagdo (ou dependéncia) existente entre o CH e as
classes consideradas. Esta relagdo ¢ dada por um coeficiente de correlacdo de Spearman que
varia de -1 a 1. Uma correlacdo igual a 0 representa uma fraca associagdo do CH com a classe ¢
uma maior proximidade aos extremos (-1 ¢ 1 ) revela uma forte associagdo entre o CH ¢ a
classe. Maiores valores de correlagdo estdo portanto associados a uma maior associacdo das
variaveis em estudos. Tipicamente, o valor da regressdo ¢ acompanhado de um nivel de
significancia, que foi neste caso muito inferior a 0.05 (nivel de significancia considerado)
indicando que o coeficiente de correlagdo ¢ significativamente diferente de 0 (situagdo que

representaria a falta de associagdo entre o CH e a classe).

Conclui-se com esta analise que existe uma significativa relagdo da presenga de esteatose com o
coeficiente hepatorrenal (Tabela 11). O valor da correlagdo (0.76) ¢ proximo do encontrado por
outros trabalhos como foi o caso do [74] que encontrou um coeficiente de correlacdo de
Spearman de 0.89. No trabalho [74] a presen¢a de esteatose foi confirmada pela técnica de
Ressonancia Magnética por Espectroscopia (RMS) que funciona segundo principios
semelhantes 8 RM e por isso ¢ dotada de uma boa sensibilidade e especificidade na detecgdo da
esteatose. O uso da técnica de RMS fornece assim um diagnostico mais eficaz do que a

interpretagdo fornecida pelo clinico explicando esta diferenca de correlagdes.

A analise do coeficiente hepatorrenal foi terminada com calculo do coeficiente que provoca uma
melhor separag@o entre as classes. Para tal foi construida uma curva ROC com os dados dos
coeficientes e respectivas classificagcdes (Figura 20) e posteriormente estimou-se o ponto que
origina uma melhor divisdo das classes. O valor deste ponto, denominado por ponto de corte da
curva ROC, ¢ apresentado na Tabela 12 onde sdo também expostos os seus valores de

sensibilidade e especificidade.

Curva ROC
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Figura 20- Representagdo da curva ROC do coeficiente hepatorrenal onde ¢é visivel a localizacdo do ponto
de corte (valor que fornece uma melhor separabilidade de classes) no primeiro conjunto de imagens
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A curva ROC representada na Figura 20 sugere que o coeficiente hepatorrenal ¢ um bom
indicador da presenga de esteatose, pois esta curva ¢ proxima de uma discriminagdo perfeita
(linha horizontal no topo do grafico). Esta conclusdo ¢ sustentada no valor de AUC (Tabela 12)
que ¢ de 0.94 também muito proxima do valor ideal (=1). A linha diagonal preta da figura
representa uma classificacdo aleatdria, i.e. um sistema que classifique aleatoriamente uma
amostra como pertencendo a classe esteatose ou normal. Nesta mesma figura ¢ de igual modo
representado a localizagdo do ponto de corte que por definigdo corresponde ao valor do CH em
que existe uma optimizagdo do valor de sensibilidade e especificidade e ¢ definido por ser o
ponto que se encontra mais proximo do canto superior esquerdo do diagrama local onde ha uma
maximizac¢do da taxa de verdadeiros positivos (=1) e falsos positivos (=1). O ponto de corte

encontrado foi de 1.08 apresentando bons valores de sensibilidade (0.9) e especificidade (0.88).

Tabela 12 — Valor do CH do ponto de corte com as suas respectivas sensibilidades e especificidade. Valor
da AUC para o coeficiente hepatorrenalc para o primeiro conjunto de imagens

Ponto de corte Sensibilidade Especificidade
1.08 0.90 0.88
AUC = desvio padrio
0.94 +£0.02

(*)- para um nivel de significancia- p de 0.05

VI1.2.2 Segundo conjunto de imagens- parametro de US fixos

De forma semelhante ao efectuado no sistema DAC, foi avaliado o comportamento do CH para
os dois conjuntos de imagens, com e sem manutenc¢ao de pardmetros de US.

O diagrama de caixa de Bigodes mostrado na Figura 21 ¢ semelhante ao da Figura 19. As
medianas (linhas a vermelho dentro das caixas) do CH sao idénticas, nao ha sobreposi¢ao das
caixas de bigodes e continuam a ser identificados oultiers acima da caixa da esteatose. Pequenas
diferengas sdo notadas como ¢ a ndo sobreposi¢do da linha correspondente a valor minimo da
esteatose com a caixa da classe normal. Além disso, identificam-se alguns outliers no caso da
condi¢do normal, o que pode ter sido causada por uma interpretagdo errada por parte dos
clinicos especialistas pois a sua capacidade de discriminacdo entre classes é condicionada pela
ndo manipulacdo de parametros de US.

Outras das justificagdes relaciona-se com as alteragdes de ecogenicidade que podem ocorrer a

nivel do rim influenciando o principio base por detras desta avaliacdo. Alteragdes dentro dos
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glomérulos, tabulos ¢ intersticios tém sido reportados por causar uma elevada ecogenicidade do
rim que pode ser detectada por um estudo dos niveis de creatinina [127, 128] . A probabilidade
associada a estas ocorréncias ndo foi considerada neste trabalho, tendo sido usadas todas as
imagens de figado que apresentassem caracteristicas respeitantes a esteatose. Uma profunda
analise da condicdo do rim nomeadamente uma analise sanguinea seria necessaria para que

fosse efectuado um despiste de patologias associadas ao rim.

25—

Coeliciente hepatorrenal

Marrnal Esteatose

Classe

Figura 21- Diagrama de caixa de bigodes referentes ao coeficiente hepatorrenal para o segundo conjunto
de imagens

Sdo observadas ligeiras alteracdes a nivel das médias e desvios padrdo dos CH, no entanto, de
acordo com o teste de Mann-Whitney prevalece a diferenca significativa entre ambas as classes
(valor p < 0.05). Também ocorre um ligeiro desvio no valor de correlagdo de Spearman mas ¢

novamente mantido o nivel de significancia da correlagdo (Tabela 13).

Tabela 13- Valor médio e respectivo desvio padrdo do CH para ambas as classes. Nivel de significancia
valor médio através do teste Mann-Whitney. Valores da correlagio de Spearman e seu nivel de
significancia. Todos estes valores pertencem as imagens cujos parametros de US foram mantidos para o
segundo conjunto de imagens

Hepatorrenal Hepatorrenal
(média £ desvio padriao) Coeficiente de
Normal 1.02+0,33 - 0.74
correlacao
Esteatose 1.78+ 0,60
Valor p (%) 2.88x10™
Valor p (%) 4.54x107%

(*)- para um nivel de significancia- p de 0.05
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Relativamente a analise da curva ROC (Figura 22) também ndo ha diferencas de maior a

registar a excepcdo do ponto de corte (Tabela 14) que foi 1.3 ao invés do 1.08 obtido

anteriormente.
Curva ROC
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Figura 22 - Analise da curva ROC para o coeficiente hepatorrenal onde é apresentado a
localizagdo do ponto de corte (valor que fornece uma melhor separabilidade de classes) e a
curva ROC para um classificador aleatorio no segundo conjunto de imagens

O valor da AUC ¢ neste conjunto de dados (0.92) ligeiramente inferior ao obtido anteriormente
(0.94).

Tabela 14- Valor do CH (ponto de corte) para o qual se obtém melhores valores de sensibilidade ¢
especificidade. Valor da AUC para o coeficiente hepatorrenal para o segundo conjunto de imagens

Ponto de corte Sensibilidade Especificidade

1.30 0.91 0.90

AUC = desvio padrao
0.92+0.04

(*)- para um nivel de significancia- p de 0.05

Conclui-se com a analise desta sec¢do que o uso de imagens cujos parametros de US foram
mantidos ndo influencia significativamente os resultados do CH. Esta afirmacdo contrasta com o
exibido pelo sistema DAC em que melhores valores de desempenho foram alcangados para o
segundo conjunto de imagens (parametros de US ajustados). A razdo que se julga fundamentar
tal discrepancia de conclusdes deve-se com o facto de a analise do CH ser efectuada apenas por
um quociente que ¢ descritor da ecogenicidade. Quer isto dizer que o quociente ¢ independente

das alteracdes causadas pelo manejo dos factores intrinsecos ao US. O unico pardmetro que
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poderia colocar em causa a discrepancia de resultados quando usados estes dois conjuntos de
imagens seria a profundidade. Isto porque relativamente a variagdo do ganho global, quando
efectuada, influencia de modo constante toda a imagem. Pela mesma razio, ambas as ROIs
extraidas do figado e rim serdo influenciadas de forma semelhante por este factor, ndo sendo
portanto afectado o quociente. Também o ganho em profundidade, o TGC, ndo terd causado
divergéncias nos resultados uma vez que durante a extrac¢do das ROIs houve sempre a
preocupacao de extrair ROIs do figado e rim lado a lado o que provocou que ambas fossem
afectadas pelo mesmo valor de TGC.

As ligeiras discrepancias ocorridas entre ambos os conjuntos de imagens ndo resultaram em
altera¢des de maior que justificassem a correcgdo de conclusoes. Contudo, ¢ de notar que toda
esta andlise de imagens cujos pardmetros foram mantidos ¢ influenciada por uma limitagdo no
numero de individuos (aproximadamente 20 para cada classe) o que podera fundamentar, em
parte, esta ligeira dissemelhanca de resultados.

Poder-se-4 concluir que o calculo deste CH se revelou como um bom preditivo da condicao
patoldgica. Esta afirmagdo tem por fundamento os valores de AUC (superiores a 0.92) que se

encontram proximo de uma situagdo ideal (igual a 1).

Foi encontrada uma semelhanca entre os valores de CH determinados nestes trabalho ¢ os de
outros autores cuja motivagdo era analoga.

Webb e os seus colaboradores [116] determinaram varios CH para niveis de esteatose distintos
comprovados por uma analise histologica. De acordo com [50] a esteatose vista pela técnica de
US s6 ¢é detectada quando a quantidade de gordura é superior a 15 % do total do figado. Esta
analise ¢ ainda agravada pela experiéncia do clinico especialista, que caso ndo possua uma
visdo treinada identifica com maior dificuldade a presenca de esteatose. Para efeitos
comparativos adopta-se o CH determinado por [116] para o caso hipotético de que a
classificagdo efectuada pelo clinico especialista é acertada sempre que se verifique um nivel de
gordura superior a 15-20 %. O CH encontrado em [116] para estas condigdes foi de 1.86, muito
acima do CH encontrado neste estudo. Foi também estudado um coeficiente de correlagdo entre
os CH determinados por US e o nivel de gordura determinado por andlise histologica tendo sido
encontrada uma importante relagdo (0.82). Assim, o método de analise usado para determinagdo
do CH neste trabalho de 0.76 revela ser uma boa aproximacdo a técnica da bidpsia e

consequente analise histologica.
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VI.3 ANALISE DA ATENUACAO
VI1.3.1 Primeiro conjunto de imagens- ajuste dos parametros de US

A andlise da atenuacdo finaliza o estudo do reconhecimento da esteatose que até aqui foi

observado usando duas perspectivas distintas: uso do sistema DAC e o coeficiente hepatorrenal.

A atenuagdo do feixe acustico quando na presenca de figado gordo é também um dos vestigios
procurados pelos clinicos especialistas quando na realizagio de uma ecografia abdominal. E esta
atenuagao que ¢ transportada para o dominio quantitativo sendo calculada com recurso a média
dos niveis de cinzento de duas regides distintas. As regides analisadas (ROIs) sdo extraidas de
zonas proximas (figado anterior) e afastadas do transdutor (figado posterior) desde que
garantidas as condi¢des de visibilidade das mesmas. Assim, de cada individuo s@o extraidas
duas ROIs de localizag¢des distintas sendo o valor médio dos niveis de cinzento de cada uma das
ROIs usado para calcular o coeficiente de atenuagdo (CA). Este CA, de forma semelhante ao
que ocorria no estudo do calculo do CH, é obtido pelo quociente desses valores médios. A
dispersdo dos valores de CA esta representada na Figura 23 num diagrama de caixa de bigodes,

onde foram usadas as imagens nas quais houve uma variagdo dos parametros de US.
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Figura 23- Diagrama de caixa de bigodes referentes ao coeficiente de atenuagio para o primeiro conjunto
de imagens

O valor do CA ndo aparenta ser um bom elemento diferenciador de classes, uma vez que uma
grande parte das caixas do diagrama da Figura 23 se sobrepde. Verifica-se também uma ligeira
assimetria positiva dos valores de CA, observado pela linha a vermelho que representa o valor
da mediana. Existe uma simetria quando esta linha mediana se encontra equidistante dos
extremos da caixa, o que ndo ¢ o observado nesta Figura 23. Esta assimetria mostra que ha uma

maior distribui¢do dos CA em valores mais elevados. Existem dois outliers em cada uma das

73



“CLASSIFICACAO DA ESTEATOSE HEPATICA USANDO IMAGENS ECOGRAFICAS”

condi¢des que poderdo estar relacionados com uma ma interpretagdo por parte dos clinicos
especialistas ou mesmo devido as ROIs terem sido adquiridas em zonas que contenham uma
menor quantidade de informagdo o que por vezes acontece quando a atenuagao do feixe acustico

¢ muito elevada conduzindo a uma confusao espacial.

O fraco poder discriminativo desta variavel ¢ confirmado na Tabela 15 pelo valor do coeficiente
de correlagdo de Spearman (CH) distante do que é considerado uma situagio ideal (1 ou -1). E
verificada uma diferenca significativa entre os valores médios dos CA para ambas as condicdes
(valor p < 0.05), contudo, esta associado a cada uma das médias um desvio padrdo muito

elevado impedindo assim a separacao de classes.

Tabela 15- Valor médio e respectivo desvio padrdo do CH para ambas as classes. Nivel de significancia
do valor médio através do teste Mann-Whitney. Valores da correlagdo de Spearman e seu nivel de
significancia. Todos estes valores pertencem as imagens cujos pardmetros de US foram ajustados para o
primeiro conjunto de imagens

Coeficiente de atenuacao Coeficiente
(média + desvio padrao) de atenuacio
Normal 1.25+ 0,68 Coeficiente de
Esteatose 1.71+ 0,64 correlacio 040
Valor p (*) 8.53x10° Valor p (*) 3.67x10°

(*)- para um nivel de significancia- p de 0.05

O ponto de corte que fornece melhores valores de sensibilidade e especificidade (Tabela 16) foi

determinado usando para isso a curva ROC mostrada na Figura 24.
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Figura 24- Analise da curva ROC para o coeficiente hepatorrenal onde ¢ apresentado a localizagdo do
ponto de corte (valor que fornece uma melhor separabilidade de classes) e a curva ROC para um
classificador aleatorio no primeiro conjunto de imagens
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Um valor de CA superior a 1.34 foi a fronteira estabelecida que delimita a classe esteatose da
classe normal. Assim, um valor de CA superior a 1.34 ¢ atribuido a classe da esteatose.
Previsivelmente, este limite, ndo ¢ muito preditivo da classe em questdo pois os valores de
sensibilidade e especificidade, respectivamente de 0.71 e 0.69, ficam aquém da situacdo

considerada ideal.

Tabela 16- Valor do CA (ponto de corte) para o qual se obtém melhores valores de sensibilidade e
especificidade. Valor da AUC para o coeficiente hepatorrenal para o primeiro conjunto de imagens

Ponto de corte Sensibilidade Especificidade
1.34 0,71 0,69
AUC = desvio padrao
0,74+ 0,05

(*)- para um nivel de significancia- p de 0.05

VI1.3.2 Segundo conjunto de imagens- parametro de US fixos

Procede-se nesta sec¢do a uma analise do CA para o conjunto de imagens cujos parametros sao
constantes. Comega-se esta andlise pela representacdo de um diagrama de caixa de bigodes . A
ndo simetria dos CA continua patente nesta representacdo, reforcando a ideia de que estes
valores de CA se encontram preferencialmente distribuidos em valores mais elevados de CA. E
visivel uma maior variabilidade dos CA para o caso da esteatose, retratado por um maior

tamanho da caixa.
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Figura 25- Diagrama de caixa de bigodes referentes ao coeficiente de atenuag@o para segundo conjunto de
imagens
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Comparativamente ao diagrama representado na Figura 23 pode-se notar uma menor variagao
nos valores de CA respeitantes a condi¢do normal contribuindo este factor para uma melhor
separabilidade de classes. Esta afirmacdo ¢ reforcada pelo valor do coeficiente de correlagdo
(0.56) que ¢ ligeiramente superior ao anterior (0.40) e também os valores da média e desvio

padrdo de cada uma das condigdes (

Tabela 17).

Tabela 17- Valor médio e respectivo desvio padrdo do CA para ambas as classes. Nivel de significancia
do valor médio através do teste Mann-Whitney. Valores da correlagdo de Spearman e seu nivel de
significancia. Todos estes valores pertencem as imagens cujos pardmetros de US foram mantidos para
segundo conjunto de imagens

Coeficiente de atenuacao Coeficiente
(média * desvio padrao) de atenuacio
Normal 0.94+0.32 Coeficiente de
Esteatose 1.74+0.82 correlacio 026
Valor p (*) 3.66x10™ Valor p (*) 1.21x10™

(*)- para um nivel de significancia- p de 0.05

Este ligeiro aperfeicoamento da deteccdo de esteatose a partir da variavel de CA é também
representado por uma melhoria a nivel da curva ROC construida (Figura 26) e consequente

sensibilidade (0.72) e especificidade (0.85) do ponto de corte (1.13) calculado (Figura 18).
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Figura 26- Analise da curva ROC para o coeficiente hepatorrenal onde ¢ apresentado a localizagdo do
ponto de corte (valor que fornece uma melhor separabilidade de classes) e a curva ROC para um
classificador aleatorio no segundo conjunto de imagens

O valor de AUC que foi de 0.83 é também outro aspecto que retrata a influéncia do ajuste dos

parametros de US na imagem , uma vez que o AUC anterior foi de 0.74.
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Tabela 18- Valor do CA (ponto de corte) para o qual se obtém melhores valores de sensibilidade e
especificidade. Valor da AUC para o coeficiente hepatorrenal para segundo conjunto de imagens

Ponto de corte Sensibilidade Especificidade
1.13 0.72 0.85
AUC = desvio padrao
0.83 +0.07

(*)- para um nivel de significancia- p de 0.05

O uso de imagens em que os parametros de US sdo mantidos, revela-se ser, neste calculo dos
CA, uma mais-valia. Acredita-se que as diferencas, ainda que ndo muito acentuadas, se deveram
ao facto de no primeiro conjunto de imagens ndao haver uma uniformizagdo do TGC. Tal
significa que numa mesma imagem poderiam existir diferentes atenuagdes dependendo da
posicdo dos botdes do TGC que depois se repercutiu no valor médio de niveis de cinzento e
consequente no CA.

No trabalho [119] foi estimado um coeficiente de atenuag¢do que permite a distingdo de uma
esteatose ligeira (gordura inferior a 33 % ) com uma esteatose em estado avancado (gordura
superior a 33 %). Para a determinacdo do coeficiente de atenuagdo foram usados os valores de
intensidade dos pixéis que se encontravam préoximos de uma linha previamente tragada no
parénquima hepatico. A diferenca de classes e método usado para determinagdo do CA
impedem que seja efectuada uma comparagdo com o CA estimado neste trabalho. Contudo, ¢ de
notar na credibilidade associada ao calculo deste CA neste estudo [119] que ¢ expressa pelos
valores de AUC, Sensibilidade e Especificidade, respectivamente de 0.95, 84.8 e 100. O método
de referéncia usado por estes autores - a bidpsia- julga-se estar na causa desta diferenca de
credibilidades comparativamente as obtidas neste estudo. Esta ¢ pois uma deficiéncia deste
trabalho, a falta de um bom método de referéncia, uma vez que as classificagoes efectuadas sdo
baseadas apenas na interpretagdo de imagens obtidas por US que é de uma elevada
subjectividade.

Uma situagdo semelhante ocorreu no estudo [57] em que a biopsia foi usada para efectuar uma
classificagdo da esteatose em 3 niveis diferentes, de acordo com a sua gravidade. O método
usado por estes autores para o calculo da atenuacdo também ¢é diferente do utilizado neste
trabalho, ndo podendo ser efectuada uma analise comparativa destes valores de atenuagdo.
Ficou, no entanto, bem patente, a forte relacdo da atenuagdo da onda de US perante situagoes de
esteatose (coeficiente de Sperman igual a 0.76 com p< 0.001) que ¢ proximo ao valor de CA
encontrado neste trabalho (0.56) para o conjunto de imagens cujos parametros de US foram

mantidos tal como ocorreu no estudo efectuado em [57].
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VII. CONCLUSAO

Neste capitulo sdo apresentadas as principais conclusdes deste trabalho fundamentadas nos
resultados obtidos. Adicionalmente serdo também sugeridas algumas possiveis investigagoes

futuras que acrescentariam valores importantes neste trabalho.
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VII.1CONSIDERACOES FINAIS

A esteatose ¢ uma condicao hepatica patologica, em geral, de dificil caracterizacdo e deteccao
devido, por vezes, as suas dissimuladas caracteristicas ou a mimetizacdo desta com outras
patologias. E tipicamente uma patologia sintomaticamente silenciosa e de caracter reversivel
podendo, no entanto, evoluir para situagdes de natureza mais complexa sobre o ponto de vista

do tratamento como € o caso da cirrose ou carcinoma hepatocelular.

A bidpsia ¢ a metodologia de referéncia usada na identificacao desta patologia, no entanto, o seu
caracter invasivo e a sua susceptibilidade a erros de amostragem limitam o uso desta
modalidade.

E a ecografia abdominal a técnica imagiologica mais disseminada na avaliagio da condigdo
hepatica devido aos baixos custos de examinagdo e a relativa acessibilidade do aparelho de
Ultrassons (US). O clinico especialista durante a examinacao procura identificar determinados
vestigios que o levam a inferir sobre a presenga de esteatose dos quais se destacam: (1) o
aumento da ecogenicidade do figado relativamente ao cortex renal, (2) aumento da atenuagédo do
feixe actstico com a profundidade ¢ (3) a ndo visualizagdo das paredes das veias hepaticas e
diafragma. No entanto, esta a detecgdo da esteatose segundo a modalidade de US ¢ alvo de uma
elevada subjectividade causada pela variabilidade nas interpretacdes do clinico especialista.
Acrescenta-se o facto de esta modalidade ndo permitir a distingdo dos varios graus de esteatose

e a diferenciacdo da esteatose com a fibrose.

Tais inconvenientes levaram a que a tradicional deteccdo de esteatose apoiada num estudo
qualitativo fosse alvo de sucessivas investigagdes, fundamentando também o propdsito desta

dissertacdo.

O presente trabalho debruca-se na identificacdo da esteatose mediante trés perspectivas
distintas. A primeira consistiu no desenvolvimento de um sistema de Diagndstico Assistido por
Computador (DAC). Nesta abordagem procedeu-se ao calculo de caracteristicas que de acordo
com a literatura funcionam como descritoras de texturas. Avangou-se para a implementagdo de
cinco classificadores distintos cujos desempenhos foram avaliados por dois pardmetros comuns:
precisdo e area por debaixo da curva ROC (AUC). A validagdo do sistema DAC foi efectuado
com recurso a dois métodos distintos: hold out e 10-fold-cross-validation. O limitado nimero de
imagens em um dos grupos de imagens estudados levou a adopgdo do método de 10-fold
sujeito, pela sua defini¢do, a elevados tempos de processamento. Significa isto, que numa
situacdo ideal, a base de dados deveria ser grande suficientemente grande para que as amostras
teste ndo pertencessem, em momento algum, ao conjunto de treino do classificador como ocorre

no método de hold out.
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Adicionalmente, em oposi¢do as leis da intuicdo constatou-se que um elevado nimero de
caracteristicas nao esta directamente relacionado com melhorias no desempenho dos
classificadores. Esta conclusdo foi aferida com o uso de um selector de caracteristicas que
mediante uma estatistica de significancia verificou qual dos atributos se encontrava mais
correlacionado com a classificagdo considerada ideal. Os melhores resultados foram obtidos
para um total de 18 caracteristicas, quantidade drasticamente menor quando comparada com o
valor inicial de 357 caracteristicas. A nivel de desempenho foi o classificador Maquina de
Vector Suporte (SVM) o que mais se destacou tendo sido obtidos os valores de precisao de 0.79
e de AUC de 0.89. Aplicaram-se também dois métodos de fusdo de classificadores: Voto de
Maioria e Voto Ponderado. Apesar da diferenca entre niveis de desempenho ser menor, o SVM
foi superado pelo método de fusdo de Voto ponderado que pondera o resultados fornecidos de
cada classificador tendo sido obtidos 0.84 para o valor de AUC e 0.89 para a precisdo. Apesar
de aceitaveis estes valores de desempenho ndo foram satisfatorios quando na comparagdo com
trabalhos semelhantes efectuados na mesma tematica. Consequentemente procedeu-se a um
levantamento de possiveis razdes destas discrepancias. A que aparentava ter melhor fundamento
era 0 modo como eram adquiridas as imagens. Tal razdo conduziu, a uma nova aquisi¢do de
imagens pertencendo a novos individuos mantendo pardmetros de atenuacdao do feixe (ganho
global e ganho em profundidade) e profundidade. Os novos resultados obtidos foram bastante
promissores atingindo-se para uma combinacdo das 38 caracteristicas mais correlacionadas com
a saida desejada um AUC de 0.93 ¢ uma precisao de 0.86 para o caso do SVM. Demonstrou-se

deste modo a influéncia dos parametros de US na analise textural.

A segunda abordagem usada no estudo da esteatose foi a identificacdo de diferencas de
ecogenicidades entre o parénquima hepatico e o cortex renal representado por uma variavel
denominada por coeficiente hepatorrenal (CH). Analises estatisticas foram efectuadas com o
intuito de avaliar a capacidade deste CH predizer a classe de um figado observado. O CH
revelou ser um bom indicador da presenca de esteatose com uma correlagdo de 0.76. O CH
encontrado que limita a separacdo das classes foi de 1.08 com uma sensibilidade de 0.9 e
especificidade de 0.88. Previsivelmente, o calculo do CH nio foi influenciado pelos parametros
de US que foram ajustados pois o que entra em linha de conta neste CH ¢ o quociente entre a
média de cinzentos da regido do figado pela média de cinzentos da regido do rim. E de referir
que esta abordagem ¢ susceptivel a alteragdes na ecogenicidade do cortex renal causado por

patologias ou outras condigdes.

O terceiro e ultimo método de avaliacdo da presenca de esteatose foi a analise da atenuagdo do

feixe acustico traduzido por uma variavel denominada por coeficiente de atenuagdo (CA). Este
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CA nio ¢ identificado como um bom elemento preditivo da presen¢a de esteatose, pois o valor
de correlagdo é muito baixo (0.40) assim como as sensibilidade (0.71) e especificidades (0.69)
associadas ao CA que provoca uma melhor separabilidade de classes (ponto de corte de 1.34). A
manutengdo dos parametros de US insere uma ligeira melhoria no uso desta variavel de CA
como identificadora da situagdo de esteatose. Esta ligeira melhoria foi representada pelos
acréscimos no coeficiente de correlagdo (0.56) e os valores de sensibilidade (0.72) e
especificidade (0.85) associados o ponto de corte (1.13). De notar que estas diferencas podem
ndo ser significantes uma vez que houve neste conjunto de imagens uma limitagdo do nimero

de individuos em cada classe, aproximadamente de 20 individuos em cada uma das classes.

Outro dos obstaculos deste trabalho ¢ a possibilidade de ocorrer uma desigual distribuigdo da
gordura ao nivel do parénquima hepatico. As ROIs usadas para determinar o CA ¢ o CH

poderdo assim ndo ser representativas de uma esteatose focal.

Em conclusdo, dos métodos desenvolvidos para analise de esteatose o sistema DAC mediante
determinadas condigdes (limitagdo do nimero de caracteristicas, uso do classificador de SVM ¢
manutengdo de parametros de US) e o coeficiente hepatorrenal sdo capazes de detectar com uma
elevada eficacia situagOes esteatdticas. Os resultados obtidos sustentam portanto uma potencial
promessa de distingdo eficaz entre figado normal e figado esteatotico. O uso destas formas de
avaliag@o de caracter ndo invasivo serdo uma mais-valia num futuro proximo devido a elevada

incidéncia desta patologia em casos de obesidade e diabetes.

VII.2DESENVOLVIMENTOS FUTUROS

Neste topico sdo mencionados alguns desenvolvimentos futuros que poderiam enriquecer o
contetido deste trabalho caminhando sempre a par da sua aplicabilidade em contexto médico

hospitalar.

Uma das dificuldades bem patentes neste trabalho ¢ falta de um método de referéncia que
comprove o diagnostico efetuado pelos clinicos especialistas. A biopsia apesar de ser um
método vantajoso na identificacdo de varios graus de esteatose € extremamente invasivo, pelo
que nao seria um método a adoptar. A Ressonancia Magnética (RM) tem vindo a ganhar grande
destaque nesta analise da esteatose [14, 38, 39] e tem sido nitida a sua capacidade discriminativa
na esteatose. A disponibilidade oferecida pelo sistema de exceléncia de Imagiologia dos
Hospitais da Universidade de Coimbra ¢ uma mais-valia neste sentido. Inicialmente teria que se
proceder a um levantamento das propriedades inerentes a técnica de RM para que fossem

obtidas imagens cuja esteatose, quando presente, fosse evidenciada. Um estudo mais
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aprofundado do paciente seria efetuado com o objectivo de efectuar o despiste de patologias que
poderao ocorrer a nivel do cortex renal alterando por isso os valores de CH calculados. Também
a ocorréncia de variantes na doenc¢a de esteatose, nomeadamente a existéncia de esteatose focal
influencia os resultados deste trabalho. A RM serviria também para superar este facto uma vez

que também ¢ capaz de distinguir entre estes estados patologicos .

Este trabalho fornece trés perspectivas com particularidades proprias que actuam de forma
independente. De cada uma das perspectivas resulta uma classificacdo que, numa situagao ideal
para o mesmo individuo, devem ser coerentes. Deste modo, um possivel avango deste trabalho
seria conjugar as classificacdes proveniente de cada abordagem resultando numa unica
classificagdo. A validagdo deste novo método teria que ser obviamente efectuada num conjunto
de dados diferentes do usado até aqui o que obrigaria a uma nova aquisi¢do de imagens. Se a
imagem obtida por US for complementada por outra que permita distingdo entre os graus de
esteatose poderia ser estimados valores de CH responsaveis pela distingdo destes graus [11, 57]
assim como estudar a evolugao da esteatose ao longo do tempo, a resposta a medicamentos caso
os mesmos sejam administrados ou a alteracdo provocada pela modificagdo de habitos de vida
ou dietas.

Por fim, sugere-se a criacdo de uma interface grafica capaz de suportar imagens obtidas por US
que permitisse uma seleccdo manual de ROIs por parte do operador. As propriedades destas
ROIs, extraidas de localizagdes estratégicas (cortex renal e parénquima hepatico), deveriam
integrar em cada uma das perspectivas de avaliacdo de esteatose criadas neste trabalho. O
resultado fornecido por cada uma destas perspectivas seria assim conjugado através de um
sistema de fusdo idéntico ao desenvolvido neste trabalho. Desta forma, a classificacao resultante
seria a combinagdo de varias vertentes de andlise: textural, diferenca de ecogenicidade entre

figado e rim e a atenuagao do feixe actstico.
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