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magnética do cérebro humano

Dissertação de Mestrado apresentada ao Centro
Universitário da FEI, como parte dos requisitos
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mestrado. Aos meus amigos do curso de mestrado, Rodolpho Freire, Danilo N. Santos,
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Resumo

O entendimento da relação entre as regiões cerebrais e as respectivas funções que es-
tas realizam no corpo humano tem motivado diversos estudos na área de Neurociência,
contribuindo para o avanço de métodos computacionais de análise de imagens. Neste tra-
balho, apresenta-se um estudo sobre extração multilinear de informações discriminantes
de um conjunto de imagens de ressonância magnética estrutural do cérebro humano. Este
conjunto de imagens utilizado é formado por indiv́ıduos sem histórico de transtornos psi-
quiátricos e a análise multilinear destes dados foi realizada com relação às caracteŕısticas
de altura, hábito de fumar, gênero, hipertensão, idade e obesidade. Métodos estat́ısticos
univariado e multivariado, que são aplicados em estudos nesta área, foram utilizados para
a extração de informações discriminantes. Para uma melhor compreensão das diferenças
visuais e quantitativas encontradas entre os métodos utilizados e suas respectivas limi-
tações, uma análise geométrica foi relacionada ao conceito teórico envolvido por trás da
formulação matemática destes métodos. Os resultados obtidos neste trabalho indicam que
a análise multivariada é mais apropriada para a extração de informações discriminantes
deste tipo de imagens, pois leva em conta a correlação das variáveis apresentando menor
espalhamento das diferenças encontradas, atenua o problema de múltiplas comparações,
e se baseia em um modelo de reconhecimento de padrões e não em um teste de hipóteses,
permitindo a avaliação adicional da taxa de classificação de cada caracteŕıstica.

Palavras-chave: análise estat́ıstica multilinear; imagens RM do cérebro humano;
extração de caracteŕısticas.
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Abstract

The understanding of the relation between brain regions and their respective functions
in the human body has motivated several studies in Neuroscience, contributing to the re-
cent advancements on computacional methods for medical image analysis. In this work,
we present a study about multilinear extraction of discriminant information using mag-
netic resonance (MR) images of the human brain. This MR human brain set is composed
of subjects without any medical history of brain psychiatric disorder and the multilinear
analysis has been performed using characteristics such as height, ever smoked, gender,
hypertension, age and obesity. Statistical methods based on univariate and multivari-
ate approaches have been investigated in order to extract the discriminant information
related to those characteristics. To understand the visual and quantitative diferencies
found by the methods and their corresponding limitations, a geometric analysis has also
been performed to clarify the theoretical concept behind the mathematical formulations
of these methods. The results obtained in this work suggest that the multivariate analysis
is more appropriate to extract discriminant information from MR brain images, because
such analysis deals with the inherent correlation between the variables of interest, mi-
tigating the multiple comparison problem, and providing a measure of error prediction
(classification rate) for the model selection because it is based on a pattern recognition
approach ratter than a hypothesis driver one.

Keywords: Multilinear statistical analysis; human brain MRI; features extraction.
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5.6 Nas colunas da esquerda para a direita são apresentados respectivamente alguns
cortes com 5% das regiões mais discriminantes para as análises univariada e
multivariada e 1% das regiões mais discriminantes para as análises univariada e
multivariada para a substância cinza da caracteŕıstica de altura. . . . . . . . . 69
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5.16 Nas colunas da esquerda para a direita são apresentados respectivamente alguns
cortes com 5% das regiões mais discriminantes para as análises univariada e
multivariada e 1% das regiões mais discriminantes para as análises univariada e
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Caṕıtulo 1

Introdução

Ao longo dos anos, o entendimento da relação entre as regiões cerebrais e as respectivas

funções que estas realizam no corpo humano tem aumentado o interesse multidisciplinar

na área de neurociência. Para profissionais desta área, o conhecimento do aspecto nor-

mal da anatomia do sistema nervoso central é a chave para o diagnóstico neurológico [5].

Com os avanços da tecnologia, métodos cada vez mais sofisticados de captura de imagens

médicas têm ajudado pesquisadores desta área a associar determinadas doenças às alte-

rações das estruturas neuroanatômicas do cérebro humano in vivo. Um destes métodos de

neuroimagens que apresenta resultados bastante satisfatórios no diagnóstico de doenças,

como, por exemplo, doenças neurodegenerativas e transtornos psiquiátricos, é o método

de aquisição de imagens de ressonância magnética (RM) [26, 44, 4].

As imagens de ressonância magnética são imagens tridimensionais (3D) que mostram

informações sobre todo o volume das regiões submetidas ao exame. Neste trabalho, são

investigadas imagens da cabeça referente à região do cérebro humano. Essas imagens

abrangem um volume igual ou maior a região de interesse para a análise, podendo apre-

sentar diferentes resoluções, oferecendo, assim, maior ou menor detalhamento das regiões.

Da mesma forma que o pixel é a menor unidade de área em uma imagem 2D, o voxel é a

menor unidade volumétrica para uma imagem 3D. Hoje em dia, é comum trabalhar com

imagens cujo tamanho de voxel é igual ou inferior a 1mm3. Assim, para uma imagem

com resolução de, por exemplo, 182x218x182 voxels, a dimensão total desta imagem é

de 7221032 voxels. Estas imagens são adquiridas no formato DICOM1 (Digital Imaging

and Communications in Medicine) [53], que é um protocolo eletrônico para armazena-

mento e transferência de informações médicas para padronização dos diferentes tipos de

1http://medical.nema.org/ (acessado em 08/12/2009)
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equipamentos geradores de imagens diagnósticas (ressonância magnética, tomografia, ra-

diografia, ultrassonografia, etc). Neste padrão, as imagens adquiridas pelo equipamento de

RM possuem intensidades de voxel que ultrapassam o valor de 255, sendo necessário mais

de 1 byte para representar este valor computacionalmente. Na verdade, com o avanço da

tecnologia, equipamentos de RM estão gerando imagens com resoluções cada vez maiores.

O aumento da resolução das imagens possibilita a visualização de maiores detalhes das

regiões investigadas. Por este motivo, a análise destas imagens por especialistas vai se

tornando cada vez mais dif́ıcil, a medida que a quantidade de informações aumenta para

uma mesma região analisada. Assim, uma análise computacional para extração de infor-

mações discriminantes destas imagens passa a se tornar uma necessidade para o auxilio na

análise destas imagens. Essa extração de caracteŕısticas tem a finalidade de identificar as

estruturas cerebrais que apresentam diferenças estatisticamente significantes entre grupos

de indiv́ıduos distintos. Esse tipo de extração de informação pode ser usado para eviden-

ciar as diferenças de um grupo de indiv́ıduos com relação à caracteŕıstica, por exemplo,

de gênero, destacando as principais diferenças entre as estruturas cerebrais de homens

e mulheres, assim como para evidenciar diferenças entre um conjunto de pacientes com

algum transtorno psiquiátrico e um conjunto de indiv́ıduos de controles.

Existem dois tipos de imagens RM: as imagens estruturais, e as imagens funcionais.

As imagens estruturais são imagens que mostram as estruturas anatômicas cerebrais em

um determinado instante de tempo. As imagens funcionais são uma seqüencia de imagens

estruturais coletadas durante um intervalo de tempo em que um indiv́ıduo é submetido

a algum tipo de est́ımulo cerebral. O est́ımulo cerebral pode ser, por exemplo: uma

atividade motora, um est́ımulo visual ou uma atividade cognitiva [63, 42]. Esse tipo de

imagem tem a finalidade de investigar as regiões cerebrais estimuladas na execução de

determinadas tarefas para procurar relacionar as estruturas cerebrais com suas respecti-

vas funcionalidades. Neste trabalho são usadas imagens RM estruturais com a finalidade

de extrair as diferenças anatômicas cerebrais de grupos de imagens com caracteŕısticas

distintas.

Este trabalho apresenta uma comparação entre dois tipos de análises estat́ısticas para

extração de informações discriminantes em um conjunto de imagens RM do cérebro hu-
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mano. O conjunto de imagens utilizado é formado por indiv́ıduos sem histórico de trans-

tornos psiquiátricos e são investigados com relação às caracteŕısticas de altura, hábito de

fumar, gênero, hipertensão, idade e obesidade. Uma das análises estat́ısticas é realizada de

forma univariada e a outra de forma multivariada, analisando estas imagens com relação

às intensidades dos voxels. Alguns estudos realizados recentemente na área de extração de

informações discriminantes em imagens RM utilizam técnicas de estat́ıstica univariada ou

multivariada, identificando diferenças estruturais entre cérebros de indiv́ıduos de grupos

distintos [24, 10, 33, 67, 58, 2, 3, 43].

Este tipo de análise de imagens para extração de informações discriminantes, baseado

na intensidade dos voxels, pode apresentar sérios problemas devido ao alinhamento destas

imagens. O processo de aquisição destas imagens pelos equipamentos de RM não ga-

rantem que todas as imagens geradas fiquem perfeitamente alinhadas. Essa investigação

também pode ser realizada por imagens geradas por equipamentos diferentes, ocasionando

variações entre os ńıveis de intensidades e falta de alinhamento entre estas. Assim, para

fazer a extração de informações das imagens, sem a necessidade de marcações de re-

ferências nas estruturas analisadas (regiões de interesse), é importante que estas imagens

estejam alinhadas o máximo posśıvel, porém, sem distorce-las a ponto de reduzir as di-

ferenças estruturais existentes entre elas. Por isso, utiliza-se comumente uma etapa de

pré-processamento das imagens antes de submete-las a algum tipo de extração de infor-

mações.

Neste trabalho, as imagens foram adquiridas e previamente normalizadas para um

mesmo espaço de referência pelo grupo de pesquisadores do Departamento de Computação

do Imperial College London. Estas imagens, depois, foram segmentadas e suavizadas, e

somente as estruturas referentes às substâncias branca e cinza do cérebro foram utilizadas

na extração de informações neuroanatômicas.

Na extração de informações através de uma análise univariada, cada voxel de uma

imagem é comparado com o voxel correspondente das demais imagens. Essa análise é rea-

lizada de forma independente voxel-a-voxel, sem levar em conta as dimensões das imagens

e a correlação com os demais voxels. Este método também é conhecido como massiva-
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mente univariado (mass-univariate) [19, 41], que faz uma análise univariada de um grande

conjunto de variáveis. O conceito envolvido por trás do modelo univariado baseia-se em

um teste de hipóteses, onde uma probabilidade está associada a uma certa diferença en-

contrada ser ou não estatisticamente significante. Entretanto, como estas probabilidades

estão associadas a variáveis independentes, quando estas são analisadas massivamente,

um problema conhecido como problema de múltiplas comparações reduz a probabilidade

de uma diferença apontada como estatisticamente significante ser verdadeira, devido ao

erro admitido ser ampliado por comparações sucessivas.

Na extração de informações por uma análise multivariada, cada imagem é representada

por um ponto no espaço n-dimensional, onde n é o número de voxels de cada imagem.

Assim, todas as variáveis são analisadas simultaneamente, permitindo levar em conta a

correlação entre as variáveis [24, 67, 33, 58, 3, 2, 43]. O conceito envolvido por trás da

análise multivariada está relacionado com a construção de um classificador que separe as

amostras de dois grupos distintos no espaço n-dimensional. Neste trabalho, um hiper-

plano de separação (classificador linear) é calculado para cada caracteŕıstica analisada,

pois a idéia é realizar uma análise multilinear das imagens. Através da navegação no

eixo perpendicular a este hiperplano de separação, obtém-se as caracteŕısticas mais dis-

criminantes entre estes grupos de imagens. Uma das vantagens da análise multivariada

é que o hiperplano de separação pode ser avaliado como classificador para imagens que

não tenham feito parte do conjunto de amostras de treinamento, de modo que o modelo

linear de reconhecimento de padrões seja generalizado para todas as outras amostras. Ou-

tra vantagem se refere ao fato de se poder calcular a taxa de classificação do hiperplano

para avaliar se as informações obtidas como mais discriminantes podem ser consideradas

válidas.

Em estudos realizados utilizando imagens RM é comum trabalhar com dezenas ou

centenas de imagens. Para o modelo univariado, que analisa voxel a voxel, o custo com-

putacional é consideravelmente baixo nestes casos. Entretanto, como a análise multi-

variada analisa todas as variáveis simultaneamente, existe um problema que é o custo

computacional para processar estas imagens de alta resolução. Com imagens de reso-

lução cada vez maiores (da ordem de milhões ou até bilhões de voxels [14]), fica cada vez
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mais singular o processamento destas imagens, mesmo com os avanços tecnológicos dos

computadores que as processam. Por isso faz-se fundamental o estudo de técnicas que

consigam lidar com a análise de informações de alta dimensionalidade, simultaneamente.

Para análises onde o número de variáveis de cada amostra é muito maior que a quantidade

dessas amostras, existe um problema conhecido como problema de poucas amostras que

inviabiliza a utilização de métodos multivariados tradicionais [21]. Neste trabalho são es-

tudadas técnicas que conseguem lidar com esses tipos de problemas [21, 55, 57, 58, 36, 60].

Como resultados dos experimentos dos métodos investigados, um mapa estat́ıstico é

gerado para cada substância cerebral de cada caracteŕıstica analisada. Assim, na com-

paração entre os resultados da extração de informações discriminantes de um modelo

estat́ıstico baseado fundamentalmente em um teste de hipóteses com um modelo baseado

na construção de um classificador, comparações visuais e quantitativas são realizadas uti-

lizando os mapas estat́ısticos gerados nos experimentos [38, 48, 58, 2, 3, 43].

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é investigar as diferenças entre as análises estat́ısticas univa-

riada e multivariada, através de comparações visuais e quantitativas dos resultados da

extração multilinear de informações discriminantes de um mesmo conjunto de imagens

RM do cérebro humano. A análise multilinear dos dados é baseada em um conjunto de

imagens de indiv́ıduos sem transtornos psiquiátricos, cujas caracteŕısticas analisadas são:

altura, hábito de fumar, gênero, hipertensão, idade e obesidade.

1.2 Contribuições

Como principais contribuições, este trabalho apresenta:

• Análise multilinear envolvendo 6 tipos de caracteŕısticas diferentes de um mesmo

conjunto de imagens;

• Extração de informações discriminantes de caracteŕısticas que não costumam ser

comumente evidenciadas em estudos de estruturas cerebrais, como, por exemplo,
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altura, hábito de fumar e obesidade;

• Análise geométrica dos métodos estat́ısticos associados ao conceito teórico envolvido

por trás das formulações matemáticas, permitindo uma melhor compreensão dos

mesmos e suas respectivas limitações;

• Comparação entre os resultados obtidos pelos métodos univariado e multivariado

investigados tanto visual como quantitativamente.

1.3 Organização do trabalho

Este trabalho está estruturado em 6 caṕıtulos. No próximo caṕıtulo, o caṕıtulo 2,

apresenta-se uma revisão bibliográfica que procura posicionar o leitor no universo do

que vem sendo estudado na área de análise de imagens RM estruturais do cérebro hu-

mano, desde o surgimento da técnica para aquisição das imagens RM até o momento

atual, descrevendo alguns métodos de normalização espacial, morfometria e técnicas de

pré-processamento dessas imagens. No caṕıtulo 3, apresenta-se a base teórica que dá apoio

ao desenvolvimento de todo este trabalho, descrevendo os métodos estat́ısticos univariado

e multivariado, assim como suas limitações e realizando uma comparação geométrica entre

eles. Os passos seguidos para a execução dos experimentos são apresentados no caṕıtulo

4, através da descrição do material utilizado, da etapa de pré-processamento, da aplicação

dos métodos estat́ısticos e do tipo de comparação realizado. A análise dos resultados é

feita no caṕıtulo 5, discutindo os diferentes tipos de comparações visuais e quantitativas

realizadas. Por fim, o caṕıtulo 6 conclui essa dissertação resumindo os principais resulta-

dos desse trabalho e descrevendo algumas sugestões de trabalhos futuros.



Caṕıtulo 2

Revisão Bibliográfica

Este caṕıtulo tem por objetivo apresentar algumas das técnicas que vêm sendo utilizadas

nos estudos de análises de imagens RM. Para dar uma noção geral do assunto, inicial-

mente é apresentado o método de aquisição das imagens RM, que é o ponto inicial de

onde estes estudos começaram a ser realizados. Em seguida são apresentados os tipos de

análises morfométricas mais utilizados, algumas técnicas de pré-processamento e técnicas

de extração de informações discriminates para este tipo de imagem, procurando seguir a

ordem cronológica destes estudos.

2.1 Prinćıpio das imagens de ressonância magnética

A partir do século XX até os dias de hoje, tem sido posśıvel ampliar muito as pesquisas so-

bre modelos neuroanatômicos em psiquiatria através do uso das técnicas de neuroimagem,

podendo, assim, detalhar diferentes tipos de funções mentais em indiv́ıduos saudáveis in

vivo [9].

Até o ińıcio da década de 1970, as técnicas utilizadas para mapeamento topográfico em

neurologia eram realizadas através de tecidos cerebrais post-mortem. Por este motivo, os

diagnósticos eram imprecisos e trabalhosos, tornando-se inviáveis em pacientes in-vivo, ou

comprovados somente por meio de procedimentos cirúrgicos. O surgimento da técnica de

neuroimagem por tomografia computadorizada mudou extraordinariamente este campo,

vindo se ampliar mais ainda com a técnica de ressonância magnética (RM), que permite

grande precisão na localização topográfica das estruturas do sistema nervoso central, a

partir da década de 1980 [5]. Esta técnica de ressonância magnética permitiu alcançar

7
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um ńıvel de detalhamento das estruturas cerebrais muito próximo às análises utilizadas

nos laboratórios de anatomia humana em paciente in-vivo [5].

Através dos exames por ressonância magnética, foi posśıvel realizar os diagnósticos de

muitas doenças através das imagens geradas, capturadas através de um método não inva-

sivo. Outra vantagem da aquisição das imagens por ressonância magnética é que não há

radiação ionizante, possibilitando, assim, repetir várias vezes o exame no mesmo paciente

e também não existe a necessidade do uso de contraste, apesar de que em alguns casos

também pode ser utilizado [4].

Os equipamentos de ressonância magnética existentes hoje são em geral no formato

semelhante ao de um cubo com cerca de 2 m de altura por 2 m de largura e 3 m de

comprimento, com um tubo interno que atravessa o magneto (imã) da parte dianteira

até a traseira, no qual o paciente deve ficar posicionado durante o exame [26]. Um mo-

delo deste equipamento pode ser visualizado na Figura 2.1. O formato e tamanho destes

equipamentos podem variar com os modelos mais novos, com alguns deles tendo até uma

abertura lateral a fim de diminuir a sensação claustrofóbica de alguns pacientes [26].

Figura 2.1: A imagem à esquerda mostra um equipamento de ressonância magnética com um
paciente no ińıcio do exame sendo posicionado no centro do magneto. A imagem à direita
mostra um exemplo de um equipamento que possui as laterais com um espaçamento maior, para
diminuir a sensação claustrofóbica de alguns pacientes.
(Fonte da imagem à esquerda http://amanha.terra.com.br/edicoes/219/capa02.asp
acessado em 06/05/2008); Fonte da imagem à direita
http://www.samcilcorp.com.br/html/content/readContent.aspx?contentid=1302
acessado em 06/05/2008

O magneto é o componente mais importante do sistema de ressonância magnética e

a unidade de medida do seu campo magnético é dada em Tesla. Para se ter uma noção
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da intensidade do campo magnético gerado por estes aparelhos, 1 Tesla equivale a 10000

gauss e o campo magnético da Terra é de 0,5 gauss [26, 4, 40]. Existem magnetos que

geram até 60 Tesla de campo magnético, porém, os equipamentos utilizados para exames

trabalham numa escala acima de 0,5 Tesla. Nos Estados Unidos, o campo magnético mais

forte aprovado para exames é de 8 Tesla, pois acredita-se ser seguro para a exposição de um

paciente por até 20 minutos [45, 26, 35]. Entretanto, os equipamentos mais comuns que se

encontram operando em hospitais trabalham com cerca de 1,5 Tesla [4]. Para se alcançar

um campo magnético desta intensidade, estes equipamentos usam magnetos supercon-

dutores, que são enrolamentos de fios pelos quais passa uma corrente elétrica que cria o

campo magnético [26]. Estes fios são banhados por hélio ĺıquido a uma temperatura de

4K (Kelvin) [44], fazendo com que a resistência no fio caia praticamente a zero, reduzindo

drasticamente a potência elétrica consumida e tornando sua operação mais econômica [26].

Além do magneto principal, que gera um campo magnético homogêneo de grande in-

tensidade, existem três outros magnetos gradientes de intensidade extremamente baixa,

comparada com a do magneto principal, que são usados para gerar um campo variável [26].

A técnica de ressonância magnética aplicada à Medicina trabalha principalmente com

as propriedades magnéticas do núcleo de hidrogênio, que além de ser o menor núcleo

existente e constar de um próton, é encontrado em grande quantidade no corpo humano,

devido principalmente à quantidade de água. Além disso, pelo fato do sinal do campo

magnético do hidrogênio, gerado pela rotação do próton (carga positiva) em torno do

próprio eixo, conforme ilustrado na Figura 2.2, ser superior ao de outros átomos, as ima-

gens de ressonância magnética são baseadas no sinal proporcional da variação entre este

campo magnético, também chamado de spin magnético, e a orientação do eixo forçada

pelo campo magnético externo, gerado pelo equipamento [44].

Quando o corpo humano não se encontra sob a influência de nenhum campo magné-

tico exterior, o spin magnético de cada próton está apontando para uma direção diferente.

Assim, colocando um indiv́ıduo sob influência de um campo magnético intenso e homogê-

neo, o spin magnético de cada próton tende a alinhar-se ao campo magnético externo

[4, 26, 44]. Com isso, como o campo magnético do magneto principal é maior e mais
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Figura 2.2: A imagem à esquerda ilustra o movimento de precessão como um pião que gira
levemente fora do eixo vertical. Já a imagem da direita ilustra um átomo de hidrogênio em
precessão sob influência de um campo magnético.
(Fonte: http://ciencia.hsw.uol.com.br/ressonancia-magnetica6.htm acessado em
06/05/2008)

homogêneo no centro do magneto, o corpo do paciente deve ser posicionado no centro do

magneto durante o exame [44, 26].

Com o paciente posicionado no centro do magneto, os spins começam a orientar-se

paralelamente, sendo alguns com mesmo sentido (paralelo) e outros com sentido oposto

(anti-paralelo) ao campo magnético externo. O spin magnético dos prótons alinhados

paralelamente ao campo externo se anulam com o spin magnético dos prótons alinhados

anti-paralelamente ao campo externo, porém, para o spin magnético de um próton ficar

na posição anti-paralela ao campo externo é necessário um pouco mais de energia, fazendo

assim com que ocorra um pequeno excesso de spins paralelos ao campo externo, gerando

assim um campo magnético diferente de zero [26, 44], conforme ilustra a Figura 2.3.

Figura 2.3: Ilustração dos spins magnéticos do hidrogênio orientados em relação a um campo
magnético principal.
(Fonte: http://ciencia.hsw.uol.com.br/ressonancia-magnetica6.htm acessado em
06/05/2008)
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Cada spin magnético que não foi anulado pelo campo magnético de outro spin começa

a fazer um movimento de precessão em torno do eixo do campo magnético externo com

uma freqüência denominada freqüência de Larmour, que é uma freqüência espećıfica que

varia com base no tipo de núcleo e na intensidade do campo magnético externo [26, 44].

Por exemplo, a freqüência de Larmour para o hidrogênio num campo de 1,5 Tesla é apro-

ximadamente 64 MHz, ou seja, o spin dá 64 milhões de voltas por segundo em torno do

eixo paralelo ao campo magnético externo, enquanto que para um campo de 8 Tesla esta

freqüência é de 343 MHz [40, 44].

Em seguida, um pulso de radiofreqüência (RF) é emitido com a freqüência de Larmour

e com um campo magnético, gerado pelo magneto gradiente, perpendicular ao campo

magnético externo (principal), com a finalidade de deslocar a magnetização para um eixo

perpendicular ao eixo do campo magnético principal, que é chamado de eixo transversal.

Com isso, o próton realiza um movimento de precessão em torno do eixo transversal sem

deixar de girar em torno do campo principal com freqüência de Larmour. Essa etapa

se descreve classicamente como efeito de ressonância, que induz ao nome de ressonância

magnética [26, 44].

Quando o pulso de RF é desligado, os prótons de hidrogênio começam a retornar len-

tamente aos seus estados iniciais de equiĺıbrio, liberando o excesso de energia armazenada

que pode ser medida pelo receptor que registra uma voltagem induzida. Este sinal é cha-

mado de Decaimento de Indução Livre ou Free Induction Decay (FID). A amplitude do

FID diminui com o tempo por causa do processo de relaxamento e esse tempo depende

do tipo de tecido que eles pertencem [26, 44, 4].

Figura 2.4: Exemplos de imagens de ressonância magnética do tipo T1, T2 e DP respectiva-
mente (Adaptado de [44]).
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Existem dois tipos de relaxamento: o relaxamento longitudinal e o transversal, descri-

tos respectivamente pelas constantes de tempo T1 e T2, sendo que T2 é sempre menor ou

igual a T1. Pode-se dizer que T1 e T2 dependem das propriedades moleculares de cada

tecido, podendo diferenciar assim a gordura, a substância branca, a substância cinzenta,

o edema ou o liquor através de seus diferentes tempos de relaxamento [44]. Os sinais

registrados pelo receptor são convertidos por meio de uma transformada de Fourier em

uma imagem tridimensional [26]. O contraste da imagem final pode ser determinado pelos

parâmetros ponderados em T1, T2 ou densidade de prótons (DP).

Figura 2.5: A figura mostra como é a representação das imagens 2D extráıdas das imagens RM
3D. A projeção inferior representa um corte axial, que pode ser descrito, por exemplo, como um
corte que separa a região inferior do cérebro da superior. A projeção lateral, na parte esquerda
da figura, representa um corte sagital, o qual pode ser descrito como um corte que separa o
lado esquerdo do cérebro do lado direito. E a projeção que está na parte direita da imagem,
representa um corte coronal, que pode ser descrito, por exemplo, como um corte que separa a
parte da frente do cérebro da parte de trás.
(Fonte: http://brainimaging.waisman.wisc.edu/~oakes/spam/spam_BrainSpinner2.jpg
acessado em 02/09/2007)

Nas imagens do tipo T1, os tecidos com T1 longo aparecem com baixa intensidade e

tecidos com T1 curto com intensidade alta. Já em imagens ponderadas em T2, tecidos

com T2 curto aparecem com intensidade baixa e tecidos com T2 longo aparecem com

alta intensidade. Na imagem ponderada em DP, o contraste T1 e T2 é minimizado de

tal maneira que o contraste final da imagem representa a densidade de prótons no tecido.

Um exemplo de um slice de cada uma dessas imagens é mostrado na Figura 2.4. Por isso,
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em lugares onde temos acumulação de água (por exemplo, em edemas) podemos observar

sinal alto na imagem DP, ou seja, com intensidade de brilho mais forte, ou tonalidade

mais clara [44].

Essas intensidades baixas (hipossinal) e altas (hipersinal) determinam o “brilho” de

cada voxel das imagens. O aumento do campo magnético principal aumenta a amplitude

do sinal e a resolução espectral, permitindo gerar imagens com maior resolução [40]. As

máquinas de ressonância magnética atuais produzem imagens, normalmente, com reso-

lução inferior a 1 miĺımetro. Entretanto, já existem técnicas que permitem alcançar uma

resolução com tamanho de voxel inferior a 10 nanometros [14]. A Figura 2.5 mostra um

exemplo de um cérebro tridimensional com as projeções dos 3 tipos de cortes que são

utilizados por médicos para análise das estruturas cerebrais [4].

As imagens T1 são muito utilizadas para encontrar diferenças em substâncias branca

e cinzenta, enquanto que as imagens T2 são mais usadas para a análise do ĺıquido cefalor-

raquidiano [44]. Como neste trabalho serão analisadas as diferenças cerebrais que levam

em conta as substâncias branca e cinzenta, então serão utilizadas imagens do tipo T1,

somente.

2.2 Sinopse da análise de imagens RM do cérebro

humano

A partir do ińıcio da década de 1980, as primeiras máquinas de RM começaram a ser co-

mercializadas e com isso começaram a ser realizados os primeiros exames em pacientes in

vivo. Em meados da década de 1980 para o final, métodos computacionais começaram a

ser estudados para auxiliar no diagnóstico de pacientes através da análise destas imagens.

Apesar das imagens geradas antigamente fornecerem uma resolução consideravelmente

menor que as resoluções obtidas atualmente, o modelo de imagens 3D impôs um alto

custo computacional para a capacidade de processamento da época. Assim, as primeiras

análises eram realizadas com base apenas na região de interesse, ou Regions of Interest

(ROI) [18]. As ROIs minimizavam o custo computacional do processamento destas ima-

gens, pois utilizavam um volume bem menor da imagem para análise. A delimitação



14

destas regiões eram realizadas manualmente por especialistas. Durante os primeiros anos

até o final da década de 1980, as análises realizadas para extração das diferenças entre

as imagens eram realizadas pela análise da variância, ou Analyze of Variance (ANOVA),

das médias das ROIs [18].

No entanto, a análise das ROIs não levava em conta as diferenças de outras regiões

do cérebro, que poderiam ser afetadas ocasionalmente em algum tipo de tratamento,

ou mesmo pela influência de alguma doença ou transtorno psiquiátrico que afetasse de-

terminada região que não tivesse sido investigada até o momento. Com isso, surgiu a

necessidade da realização de uma análise global das imagens que avaliasse todo o volume

cerebral. Esse novo tipo de análise trouxe consigo alguns problemas computacionais que

não existiam antes e que precisariam ser solucionados. A análise global das imagens criou

grande polêmica, sendo tema de discussões em congressos por muitos anos e discutida até

os dias de hoje [18].

Os principais problemas observados pela necessidade de uma análise global das ima-

gens foram: a necessidade do alinhamento espacial dos diferentes cérebros analisados,

para um mesmo espaço de referência; a necessidade de uma análise por um modelo mul-

tivariado, onde a correlação das variáveis deve ser levada em consideração; e o problema

de múltiplas comparações na análise univariada, agravado pelo aumento da quantidade

de voxels analisados nestas imagens. Este problema será melhor explicado no próximo

caṕıtulo. A investigação das imagens, separadamente por região, através da análise da co-

variância (ANCOVA), não permitia explicar as alterações globais [18]. Assim, as análises

globais destas imagens começaram a ser investigadas por uma análise massivamente uni-

variada (mass-univariate) utilizada pelo método SPM (Statistical Parametric Mapping,

ou Mapeamento Estat́ıstico Paramétrico) no ińıcio dos anos 1990 [18, 20].

Com o problema da normalização espacial, técnicas de pré-processamento começaram a

ser estudadas no final da década de 1980 [18], com a finalidade de reduzir o desalinhamento

entre as imagens, corrigir a escala de intensidade entre equipamentos e configurações dife-

rentes, e remover regiões não-cerebrais como crânio, pele e outros tecidos que não seriam

afetados e que poderiam interferir na análise realizada.
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A normalização espacial inicialmente era feita usando imagens de raio-X do crânio

como imagem de referência, onde as imagens do conjunto eram deslocadas através de

transformações lineares de modo a reduzir o erro com relação a esta imagem [18, 20].

Técnicas mais confiáveis surgiram algum tempo depois, onde um template era usado

como referência, não necessitando de marcações como antigamente [18]. A partir desta

idéia de ajuste das amostras a uma imagem de referência, surgiram técnicas de modelos

deformáveis para o alinhamento destas imagens. Estes modelos deformáveis são transfor-

mações não-lineares que podem deformar uma imagem qualquer, de modo que essa possa

se tornar igual a uma imagem de referência. Baseando-se nesta idéia, outros tipos de

morfometrias surgiram como novas alternativas para a análise de imagens.

Assim, com base em uma breve descrição histórica de como os problemas enfrentados

para a análise de imagens foram abrindo novos leques de pesquisas ao longo do tempo,

a seguir são apresentadas brevemente algumas das principais técnicas utilizadas para

análise de imagens RM do cérebro humano. Procurando seguir uma ordem cronológica dos

fatos, inicialmente são apresentados alguns tipos de normalizações espaciais usados para

reduzir as diferenças entre os cérebros. Em seguida, apresenta-se os principais tipos de

morfometrias utilizados para extração de informações. Depois, algumas técnicas utilizadas

em pré-processamento, para redução de rúıdo proveniente do processo de aquisição das

imagens e remoção de tecidos não-cerebrais, que não são afetados e podem interferir

nas análises das imagens, são apresentadas. E, por fim, alguns modelos univariados e

multivariados, investigados de forma independente para a análise global do cérebro, são

discutidos.

2.2.1 Normalização Espacial

Como visto anteriormente, para definir a intensidade dos voxels das imagens de ressonân-

cia magnética, existe um tempo de relaxamento que é necessário para captar a variação

do campo magnético. Assim, qualquer movimento realizado pelo indiv́ıduo durante o pro-

cesso de aquisição da imagem compromete o alinhamento real do cérebro nesta imagem.

A variação do posicionamento da cabeça de cada indiv́ıduo submetido ao exame de RM,

assim como o tamanho de cada cabeça, também provocam diferenças espaciais entre as
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imagens geradas.

Para facilitar a comparação entre as imagens 3D do cérebro humano, estas são nor-

malizadas espacialmente para um mesmo espaço de referência, a fim de minimizar erros

provenientes do desalinhamento espacial das regiões investigadas em uma etapa seguinte

de extração de informações discriminantes. A normalização espacial é uma transformação

geométrica que procura mapear uma determinada imagem para o espaço correspondente

de uma imagem de referência. Em imagens do cérebro humano, estas imagens são ge-

ralmente normalizadas para o mesmo espaço estereotático de uma imagem definida como

referência, ou um atlas, como, por exemplo, o atlas estereotático de Talairach & Tournoux

[54].

Alinhamento ŕıgido

A transformação ŕıgida é definida como uma transformação geométrica que preserva todas

as distâncias e formas de uma imagem. A transformação ŕıgida é facilmente especificada,

através de transformações de rotação e translação conforme a seguinte equação [53]:

x′ = Rx + t, (2.1)

onde x é um vetor de coordenadas (x1,x2,x3), x′ é a nova coordenada, t é um vetor de

translação (t1, t2, t3) correspondente aos eixos de coordenadas (x1, x2, x3) e R é uma

matriz 3x3 de rotação ortogonal, definida da seguinte maneira [53]:

R =

cos θx2 cos θx3 − cos θx1 sin θx3 + sin θx1 sin θx2 cos θx3 sin θx1 sin θx3 + cos θx1 sin θx2 cos θx3

cos θx2 sin θx3 cos θx1 cos θx3 + sin θx1 sin θx2 sin θx3 − sin θx1 cos θx3 + cos θx1 sin θx2 sin θx3

− sin θx2 sin θx1 cos θx2 cos θx1 cos θx2

 ,

onde θx1, θx2 e θx3 representam os ângulos de rotação nos eixos x1, x2 e x3 respectiva-

mente.

Em aplicações médicas, o comportamento ŕıgido de muitas partes do corpo, principal-

mente os ossos e a cabeça de modo geral, pode ser comparado com o comportamento de
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objetos ŕıgidos ou quase ŕıgidos do mundo. Assim, uma transformação ŕıgida, em muitos

casos, é suficiente para um alinhamento espacial em imagens médicas [53].

Alinhamento não ŕıgido

A normalização espacial não ŕıgida é uma transformação geométrica que alinha um ponto

de uma imagem com o ponto correspondente em uma outra imagem, de forma que as

imagens normalizadas tendam a ficar muito semelhantes à imagem de referência. Em

imagens médicas uma transformação não ŕıgida é importante não somente para anato-

mias não ŕıgidas, como a pele e outros tecidos maleáveis, mas também para normalização

de anatomias ŕıgidas entre pacientes ou em imagens distintas de um mesmo paciente [53].

Um tipo de transformação não ŕıgida denominada affine preserva a retidão das linhas,

as superf́ıcies e o paralelismo, mas permite que os ângulos entre as linhas mudem. Esta

transformação é apropriada para imagens submetidas à inclinação do objeto no processo

de aquisição [53]. A transformação affine pode ser descrita pela seguinte equação:

x′ =


r11 r12 r13 t1
r21 r22 r23 t2
r31 r32 r33 t3
0 0 0 1




x1

x2

x3

1

 ,

onde rij são os elementos responsáveis pela rotação da transformação.

Um caso especial da transformação affine é a transformação escalar, que além de con-

servar a retidão das linhas, superf́ıcies e o paralelismo, também preserva os ângulos entre

as linhas [53]. Esta transformação é bem semelhante à transformação ŕıgida, com exceção

que uma matriz diagonal S é multiplicada pela matriz de rotação, conforme a seguinte

equação:

x′ = SRx + t. (2.2)

Nesta Equação 2.2, S = diag(s1, s2, s3), onde estes elementos da matriz diagonal re-
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presentam o fator de escala ao longo dos três eixos.

Um outro tipo de transformação não ŕıgida é a transformação projetiva, que conserva

a retidão das linhas e superf́ıcies, mas não preserva o paralelismo e os ângulos entre as

linhas [53]. Este tipo de transformação pode ser descrito pela matriz da seguinte equação:

x′ =


r11 r12 r13 t1
r21 r22 r23 t2
r31 r32 r33 t3
p1 p2 p3 α




x1

x2

x3

1

 ,

onde p1, p2 e p3 são os elementos relativos à perspectiva e α o fator de escala global. Para

o novo vetor de coordenadas x′, o quarto elemento x′
4 não é necessariamente igual a 1,

como no caso da transformação affine.

Por fim, a transformação curvada, que não preserva a retidão das linhas originais,

tem sido também usada para normalização entre pacientes e em problemas onde deseja-se

mapear um atlas para a anatomia de um paciente em questão. A descrição desta trans-

formação pode ser vista detalhadamente em [53]. A Figura 2.6 ilustra um exemplo das

transformações ŕıgida, affine, projetiva e curvada de uma imagem 2D qualquer, tanto para

a aplicação global como para a aplicação local destas transformações.

É importante ressaltar que para transformações não ŕıgidas (affine, projetiva e cur-

vada), a utilização de uma única imagem de referência para grupos distintos pode influen-

ciar na análise dos dados se esta imagem for mais parecida com os elementos de um grupo

do que de outro [53].

2.2.2 Morfometria

Para a análise de imagens em geral, faz-se necessário também que seja definido um tipo de

caracteŕıstica ou métrica para que possa ser feita a comparação entre as imagens. Assim

como na comparação entre dois objetos é necessário adotar a mesma unidade de medida

(por exemplo: peso, comprimento, volume, densidade, etc), para a comparação entre as
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Figura 2.6: Exemplos das transformações ŕıgida, affine, projetiva e curvada para uma imagem
2D. Adaptado de [39].

imagens do cérebro também deve ser adotada uma métrica. Em imagens do cérebro, essa

mensuração é conhecida como morfometria.

Técnicas de morfometria permitem analisar numericamente as formas, tamanhos, ân-

gulos e outras propriedades geométricas, para quantificar as diferenças entre imagens.

Para a análise das formas neuroanatômicas existem 3 técnicas de morfometria que são

mais utilizadas em estudos recentemente realizados nesta área. Estas técnicas podem ser

divididas entre aquelas que lidam com as diferenças na forma do cérebro como um todo

e aquelas que lidam com as diferenças nas posições locais dos tecidos do cérebro após as

diferenças existentes entre os cérebros serem descontadas [6].

As técnicas que lidam com as diferenças nas posições locais dos tecidos trabalham com

campos de deformação (ou deformation fields), que mapeiam os cérebros dos indiv́ıduos

que serão analisados para um mesmo cérebro de referência. Estes métodos são: morfo-

metria baseada em deformação e morfometria baseada em tensores. Já a técnica que lida

com as diferenças na forma do cérebro como um todo, faz uma simples comparação com

base nas intensidades dos voxels destas imagens e este tipo de morfometria é denominado

Voxel-Based Morphometry. A seguir são descritas cada uma dessas 3 técnicas menciona-

das [6, 20].
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Morfometria baseada em deformação

A morfometria baseada em deformação ou Deformation-Based Morphometry (DBM) é

uma caracterização das diferenças entre as imagens através de campos vetoriais que des-

crevem as diferenças vetoriais globais das formas cerebrais [7]. Estes campos vetoriais são

campos de deformação usados para descrever as variações não lineares de normalização

espacial com base em uma imagem de referência ou Atlas. Assim, um conjunto de ima-

gens pode ser mapeado para uma mesma imagem de referência e posteriormente realizar

uma comparação baseada nas deformações de cada imagem [7, 6]. Em outras palavras,

a morfometria baseada em deformação analisa as diferenças vetoriais de cada ponto de

uma imagem definida como referência, com relação ao ponto referente a mesma estrutura

cerebral de outra imagem [6].

A transformação espacial realizada usando o método DBM pode ser linear ou não-

linear. A normalização linear, ou global, pode ser usada como uma observação simples,

baseada num pequeno número de parâmetros a fim de se obter uma estimativa mais gros-

seira do deslocamento. Esta transformação linear, como visto anteriormente, preserva

algumas caracteŕısticas da imagem, fazendo com que esta não fique necessariamente igual

a imagem de referência. Além disso, é computacionalmente menos custosa que uma trans-

formação não-linear. A normalização não-linear é feita voxel a voxel a fim de se obter um

mapeamento das diferenças de cada posição espećıfica, de forma que as imagens tendam a

ficar praticamente iguais a imagem de referência. Assim, a diferença da variação espacial

de cada ponto da imagem determina um vetor de deformação que contém informações de

posição, tamanho e forma de cada um dos cérebros normalizados, com relação à imagem

de referência utilizada. Esses vetores de deformação são obtidos através da determinação

dos parâmetros da normalização que será utilizada, permitindo, assim, determinar o des-

locamento de cada ponto da imagem [7]. Com isso, um mapa estat́ıstico paramétrico é

obtido com os vetores de deformação de cada um dos pontos da imagem, possibilitando

que estas imagens possam ser comparadas com relação à sua deformação [6].

Assim, observa-se que as transformações espaciais, como as apresentadas anterior-

mente, fornecem os parâmetros de deformação da imagem, que permitem calcular o vetor

de deslocamento de cada ponto da imagem. Entretanto, apesar das transformações es-
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paciais permitirem o mapeamento de uma imagem qualquer do cérebro diretamente para

uma imagem de referência, é fundamental que as diferenças espaciais entre as imagens se-

jam minimizadas ao máximo para evitar que ńıveis de deformação muito altos provocados

pelas diferenças de alinhamentos das imagens influenciem na análise dos dados. Por este

motivo, a etapa de normalização espacial não pode ser desprezada, mesmo para técnicas

baseadas em campos deformáveis.

Morfometria baseada em tensores

A morfometria baseada em tensores ou Tensor-Based Morphometry (TBM) é usada para

descrever as diferenças nas formas locais das estruturas do cérebro, diferentemente da

morfometria baseada em deformação, que identifica o deslocamento espacial relativo a

cada estrutura do cérebro [6]. A aplicação do TBM envolve o cálculo dos determinantes

do Jacobiano para determinar a variação volumétrica relativa de cada estrutura. A aná-

lise da matriz Jacobiana dos campos de deformação através dos valores absolutos pode

ser usada para representar a expansão da região se o Jabobiano for maior que 1, ou a

contração dos volumes espaciais locais se o Jacobiano for menor que 1, e em diferentes

direções [11, 37].

O campo (volume ou superf́ıcie) de deformação que mapeia uma imagem de referência

para uma outra qualquer pode ser considerado como um vetor de campo discreto. Conhe-

cendo o gradiente deste elemento de campo, uma matriz Jacobiana de campo é obtida,

na qual este elemento é um tensor descrevendo a posição relativa dos elementos vizinhos.

As medidas morfométricas derivadas deste campo tensor podem ser usadas para localizar

regiões com diferentes formas. A determinação do campo pela obtenção do determinante

neste ponto fornece um mapa das variações volumétricas das estruturas desta imagem

em relação à imagem de referência. O mapa estat́ıstico paramétrico destes determinantes

dos campos (ou possivelmente seus logs) podem ser usados para comparar a anatomia de

grupos de indiv́ıduos [6]. Resumidamente, a morfometria baseada em tensores permite a

comparação de imagens através da quantificação da deformação volumétrica, de expansão

ou contração, de cada ponto da imagem. Assim, analogamente à DBM que utiliza as

variações do deslocamento espacial de cada ponto em relação à imagem de referência para

extrair as diferenças entre os cérebros, a TBM utiliza a deformação volumétrica relativa
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à imagem de referência para extrair estas diferenças.

Morfometria baseada em voxel

A morfometria baseada em voxel ou Voxel-Based Morphometry (VBM) [6] baseia-se em

uma comparação estat́ıstica das intensidades de cada ponto das substâncias cerebrais.

Devido à alta resolução das imagens, esta técnica é mais simples e prática do que as que

envolvem campos deformáveis, permitindo um custo computacional de processamento das

imagens mais baixo [6].

Os passos da técnica VBM proposto em [6] para imagens RM envolvem uma nor-

malização espacial de todas as imagens para um mesmo espaço estereotático, determi-

nando, em seguida, a região referente às substâncias cerebrais destas imagens normali-

zadas, suavizando-as, e finalmente realizando uma análise estat́ıstica de localização para

fazer inferência sobre as diferenças entre os grupos. A sáıda deste método é um mapa

estat́ıstico paramétrico mostrando regiões onde a concentração de substância cerebral é

significativamente diferente entre os grupos [6].

Diferentemente das técnicas baseadas em vetores de deformação, a técnica VBM

baseia-se na diferença entre as intensidades dos voxels, portanto a normalização espa-

cial das imagens não pode ser mapeada perfeitamente para uma imagem de referência

para não eliminar as diferenças entre as imagens. As imagens devem ser alinhadas espa-

cialmente de forma a reduzir ao máximo as diferenças entre as imagens, preservando suas

formas, e as diferenças entre as intensidades de cada ponto das imagens são utilizadas

para a comparação destas [6]. Por não levar em conta o tipo de deformação das imagens,

esta técnica não permite descrever se as alterações encontradas se devem a expansão ou

compressão das estruturas cerebrais, somente identifica as estruturas com variações de

intensidade.

Procurando facilitar o entendimento de cada técnica, a Figura 2.7 ilustra os 3 tipos

de morfometria apresentados sucintamente nesta seção. Esta figura procura destacar as

diferenças observadas entre duas imagens distintas através da morfometria baseada em

voxel, baseada em deformação e baseada em tensores.
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Figura 2.7: Diferenças entre duas imagens distintas comparadas através dos tipos de morfo-
metria baseada em voxel, baseada em deformação e baseada em tensores, respectivamente da
esquerda para a direita. Adaptado de [7] e [12].

2.2.3 Outros tipos de pré-processamento para imagens RM

Como visto na seção sobre criação de imagens RM, as imagens geradas variam conforme

o tipo de tecido de cada região. Para a análise de qualquer tipo de tecido é aconselhá-

vel realizar a investigação desta região isoladamente do restante da imagem, para evitar

que outras regiões interfiram na comparação entre as imagens. Para o caso da análise

do cérebro humano é recomendável remover todas as regiões não-cerebrais da imagem,

ou seja, o crânio, globo ocular, pele, músculo, etc. Outros fatores que também podem

alterar os resultados, por exemplo, em uma comparação onde a morfometria utilizada seja

baseada na intensidade dos voxels, é a diferença de escala de intensidade de uma imagem

para outra. Para evitar este problema, uma normalização das intensidades das imagens

deve ser realizada, a fim de eliminar as diferenças causadas por estas variações. Enfim,

qualquer tipo de informação da imagem, como, por exemplo, o rúıdo proveniente da etapa

de aquisição das imagens, que possa afetar os resultados em uma comparação entre estas,

deve ser tratado a fim de minimizar posśıveis falhas que estas possam causar.

Para o tratamento automático destas informações, existem fatores tais como idade,

diagnóstico dos pacientes em estudo e a anatomia espećıfica de cada região, que podem

influenciar nos resultados da análise [16].

A normalização das escalas de intensidades das imagens geralmente é feita por uma
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ponderação linear, interpolando os valores de uma imagem qualquer com relação à escala

de intensidades de uma imagem de referência. A eliminação dos rúıdos dessas imagens

é freqüentemente tratada por filtros. Um dos filtros utilizados em muitos trabalhos re-

centes é o filtro Gaussiano, que além de eliminar os rúıdos das imagens também provoca

uma suavização que reduz as diferenças mais bruscas de intensidades em voxels vizinhos

[18, 19, 20, 41]. Além deste tipo de filtro, outras variações também são usadas para a

remoção de rúıdo, como, por exemplo, filtro de média [64], que é uma variação do mo-

delo Gaussiano, filtro de freqüência para eliminação das altas freqüências [50], removendo

pontos isolados, e filtro de difusão anisotrópica [50], entre outros.

O processo de separação das estruturas de interesse do restante da imagem é um pro-

cesso computacionalmente mais custoso e muitas técnicas de automação deste processo

são estudadas procurando maximizar a precisão com que estas regiões são extráıdas. Al-

gumas destas técnicas realizam extrações baseadas na imagem como um todo, ou seja,

em um modelo 3D, enquanto outras realizam a análise slice a slice [64]. As separações

das regiões de interesse são essencialmente baseadas na segmentação das imagens através

de modelos baseados simplesmente na intensidade dos voxels, de modelos deformáveis ou

mesmo da combinação entre ambos.

Trabalhos estudados que apresentam segmentação baseada nas intensidades dos vo-

xels utilizam tanto função de densidade de probabilidade para modelar a distribuição das

intensidades utilizando curvas Gaussianas para identificar cada substância cerebral [64],

como também detectores de bordas, operações de erosão e dilatação morfológica [16, 50].

Alguns destes modelos baseiam-se na conectividade da região da substância branca do

cérebro para melhor segmentar esta região evitando regiões desconectadas [16, 49]. Outro

modelo utilizado é o algoritmo watershed, que baseia-se na idéia de se utilizar as intensida-

des da imagem como sendo as alturas de uma cadeia de montanhas, onde as intensidades

mais altas são as colinas e as mais baixas são os vales [49]. No entanto, para imagens RM

do tipo T1 do cérebro humano, as intensidades mais altas, referentes à substância branca

do cérebro, são adotadas como sendo os vales e as intensidades mais baixas, as colinas.

Este algoritmo faz uma inundação das regiões deste relevo virtual, de modo a segmentar

as regiões em diferentes vales [49, 16].



25

As técnicas de segmentação baseadas em modelos deformáveis utilizam um volume

inicial para deformação, que pode variar desde uma esfera localizada no centro de gra-

vidade da imagem com diâmetro inferior ao tamanho da cabeça, como também em um

Atlas1, ou até em um volume definido por um modelo baseado na intensidade [52, 16, 49].

Este modelo de deformação é representado por uma superf́ıcie icosaedral semelhante a um

mosaico com diversos triângulos e utiliza um modelo de forças adaptativas. Este modelo

expande-se como se fosse um balão, através das forças em cada ponto, buscando as regiões

correspondentes às fronteiras cerebrais da imagem [52, 16, 49]. As forças calculadas para

efetuar a deformação do modelo provocam apenas pequenas deformações, sendo necessário

repetir esses passos até que seja alcançada a borda do cérebro [52]. Uma análise baseada

em um Atlas pode ser usada para verificar se alguma região foi removida indevidamente

[49, 28, 13].

Para a comparação entre os diferentes tipos de segmentação existentes para esse tipo de

imagens, comparações de similaridade de Jaccard [31, 68], comparações usando a distân-

cia de Hausdorff [30] e a comparações usando o algoritmo de maximização de esperança

[65, 69], podem ser utilizados para comparar os resultados obtidos pelo método utilizado

com resultados de referência obtidos, por exemplo, pela segmentação manual realizada

por especialistas. Brevemente, a comparação de similaridade de Jaccard mede o grau de

correspondência ou sobreposição entre os slices, a comparação usando a distância de Haus-

dorff mede o desalinhamento entre o contorno de duas imagens, e a comparação usando

o algoritmo de maximização de esperança mede a sensibilidade e especificidade entre os

resultados [16].

2.2.4 Modelos para extração de informações discriminantes

Para a extração de informações discriminantes entre grupos distintos de imagens RM do

cérebro humano, modelos estat́ısticos começaram a ser utilizados em meados da década

de 1980 para destacar as regiões com maior probabilidade de existir diferenças realmente

significantes [18].

1Mapa de referência das estruturas cerebrais baseado em uma série de imagens RM de indiv́ıduos
saudáveis, representando um padrão cerebral de uma população.
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Os primeiros modelos estat́ısticos utilizados eram univariados (ANOVA) [18], pois es-

tes eram computacionalmente menos custosos, não importando o tamanho da imagem,

somente a quantidade de imagens utilizadas na análise. Estes modelos univariados estão

baseados fundamentalmente numa diferença ponderada entre as médias dos grupos, onde

um teste de hipóteses é utilizado para indicar com uma determinada probabilidade se

a diferença encontrada entre os grupos é realmente significante. O modelo SPM, muito

utilizado desde seu surgimento no ińıcio dos anos 1990 até os dias de hoje, utiliza como

teste de hipóteses, geralmente, a distribuição do teste F ou t de student [20, 18].

Pode se dizer que o modelo SPM teve seu auge na década de 1990 [18, 20, 19], com sua

análise de custo computacional relativamente baixa para investigações globais da imagem.

Com o aumento da capacidade computacional ao longo dos anos e com os estudos de novas

técnicas que possibilitaram a manipulação de dados de alta dimensionalidade, modelos

multivariados voltaram a ser utilizados para extração de informações nos primeiros anos

da década de 2000 [55, 22, 15, 63, 24, 42, 33, 58, 3, 57], porém, desta vez investigando o

cérebro como um todo. Para os estudos envolvendo modelos multivariados, o uso de técni-

cas para manipulação de dados de alta dimensionalidade continuou se fazendo necessário,

pois a medida em que a capacidade computacional das máquinas aumentava com o pas-

sar do tempo, a evolução de novas técnicas para aquisição de imagens RM possibilitou a

geração de imagens com dimensões cada vez maiores.

Em grande parte dos trabalhos envolvendo extração de informações discriminantes en-

tre grupos de imagens RM do cérebro humano, dois modelos multivariados são comumente

utilizados: análise de discriminantes lineares, ou Linear Discriminant Analysis (LDA) [17]

e máquina de vetores de suporte, ou Support Vector Machine (SVM) [62, 24, 42, 63]. O

LDA é um modelo que baseia-se na minimização do espalhamento das amostras de cada

grupo e na maximização do espalhamento entre grupos. Devido à alta dimensionalidade

destas amostras este modelo apresenta limitações. Essa limitação, assim como uma va-

riação deste modelo que resolve este problema e vem apresentando bons resultados em

trabalhos realizados, são descritas em detalhes no próximo caṕıtulo. Já o SVM, baseia-se

na maximização da margem entre o hiperplano de separação e as amostras cŕıticas (pró-
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ximas da fronteira de decisão do classificador) de cada grupo, representadas pelos vetores

de suporte [63, 42, 24, 56]. Para os casos onde as amostras não são linearmente separá-

veis, estas são mapeadas para um espaço de maior dimensionalidade, onde, então, podem

ser separadas linearmente. A diferença básica entre estes dois modelos multivariados se

deve ao fato de que o método SVM é melhor utilizado quando deseja-se definir um hi-

perplano de separação para fazer a classificação dos grupos de amostras principalmente,

enquanto que o método LDA é melhor utilizado quando pretende-se definir um hiperplano

de separação e fazer reconstrução de amostras em um espaço discriminante [58, 34, 59, 57].

2.3 Considerações adicionais

Neste caṕıtulo, procurou-se posicionar o leitor dentro do contexto dos principais estu-

dos sobre análise e extração de informações discriminantes em imagens RM estruturais do

cérebro humano. Descreveu-se as principais etapas de um procedimento adotado como pa-

drão hoje em dia para a análise de imagens RM do cérebro humano, que permite comparar

os resultados de outros estudos desta área com as análises realizadas, por exemplo, neste

trabalho. Mostrou-se que as etapas chaves deste procedimento são o pré-processamento

do conjunto de imagens utilizado e a etapa de extração de informações discriminantes

das imagens pré-processadas. Na etapa de pré-processamento, inicialmente remove-se os

tecidos não-cerebrais que não são afetados por variações das estruturas cerebrais, depois

remove-se os rúıdos provenientes da etapa de aquisição das imagens, normaliza-se a escala

de intensidade, e por fim reduz-se as diferenças espaciais entre os volumes analisados.

Baseado neste procedimento padrão, o próximo caṕıtulo apresenta detalhadamente os

métodos utilizados para a etapa de extração de informações discriminantes.



Caṕıtulo 3

Métodos

Este caṕıtulo tem por finalidade descrever detalhadamente os métodos utilizados nas aná-

lises das imagens de RM do cérebro.

Em uma análise entre grupos de amostras, onde cada amostra é representada por

mais de uma variável, existem dois tipos básicos de análises estat́ısticas que podem ser

utilizadas para extrair as diferenças relevantes entre cada grupo. Estes tipos de análises

estat́ısticas são: a análise estat́ıstica univariada, onde cada variável de cada amostra é

comparada isoladamente com a mesma variável correspondente das outras amostras e a

análise estat́ıstica multivariada, que compara todas as variáveis da amostra simultanea-

mente com as demais amostras.

Este caṕıtulo procura apresentar as principais diferenças entre um método baseado em

um teste de hipóteses, onde cada variável é analisada independentemente (análise univa-

riada), e um método baseado na construção de um hiperplano classificador, onde todas

as variáveis são analisadas simultaneamente (análise multivariada).

3.1 Método estat́ıstico univariado

A análise estat́ıstica univariada, estudada nesta seção, está baseada em um modelo li-

near geral, ou General Linear Model (GLM) [19], que abrange uma grande quantidade de

modelos estat́ısticos diferentes, tais como análise da variância (ANOVA), análise da cova-

riância (ANCOVA), análise multivariada da variância (MANOVA), análise multivariada

da covariância (MANCOVA), regressão linear, teste t, entre outros.

28
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O software SPM Statistical Parametric Mapping (http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/

spm/), utilizado em diversas pesquisas envolvendo análise estat́ıstica de imagens do cére-

bro humano [19, 2, 43, 58, 6, 46], baseia-se na análise de GLM e utiliza também o modelo

de comparação mass-univariate, que realiza a comparação de cada voxel de um grupo de

imagens com o voxel correspondente de outro grupo de imagens, para todos os voxels, não

havendo a necessidade de existir a mesma quantidade de amostras em cada grupo.

3.1.1 Modelo Linear Geral

O modelo linear geral procura estabelecer uma relação linear em um conjunto de amostras

qualquer. Como geralmente um conjunto de amostras qualquer apresenta um espalha-

mento onde as amostras dificilmente estão alinhadas, a reta que melhor representa este

espalhamento é chamada freqüentemente de reta de regressão e a análise utilizada para a

determinação desta reta é também conhecida por análise de regressão [61]. A Figura 3.1

mostra um exemplo de um modelo linear que descreve o espalhamento de um conjunto de

amostras qualquer.

Figura 3.1: Exemplo de um modelo linear para um conjunto de amostras qualquer.
Adaptado de [43].

A Figura 3.1 apresenta um exemplo de modelo linear aplicado a um conjunto de amos-

tras de duas variáveis. Porém, este modelo também pode ser aplicado em amostras com

mais variáveis, conforme descrito na seguinte equação:

y = b0 + bx + e, (3.1)
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onde y é um vetor de variáveis de resultados, b0 é um vetor com os valores de cada y para

cada x = 0 correspondente, b é um vetor com os coeficientes de inclinação da reta para

cada x, x é uma matriz de variáveis iniciais ou covariância e e é um vetor que foi inserido

à equação da reta para representar o erro de cada amostra em relação à reta [61].

Desta forma, esta reta pode ser descrita como a relação entre as variáveis represen-

tadas por uma média que descreve as tendências de uma única variável. Com isso, esta

reta não representa precisamente a distribuição das variáveis, assim como uma média não

representa precisamente a variação de todos os dados [61, 43]. A estimativa do valor de

b, que representa a relação entre x e y, e a prova estat́ıstica destas estimativas, é o que

permite testar hipóteses sobre a relação das diferenças entre grupos, fazendo do GLM

uma das ferramentas mais importantes em análise estat́ıstica [61, 43, 19].

Assim, uma análise utilizando GLM permite encontrar as diferenças de cada voxel

entre dois grupos de imagens, fazendo uso, por exemplo, do teste de significância.

3.1.2 Teste de significância

Para a comparação das diferenças entre dois grupos de imagens distintos, o teste t que é

descrito a seguir é um dos tipos de teste de significância utilizados em análise estat́ıstica

univariada baseado no GLM [19]. Usando o teste t como teste de significância para obter

as principais diferenças entre dois grupos de um conjunto de amostras, temos que esta

diferença é dada basicamente pelas diferenças entre as médias de cada grupo ponderada

por um desvio padrão do espalhamento das amostras [27]. Matematicamente este t-valor

que descreve a diferença entre os grupos é dado pela equação abaixo:

tk =
x̄1,k − x̄2,k

σk

√
1

N1
+ 1

N2

, (3.2)

onde x̄1,k e x̄2,k são respectivamente as médias do voxel k do grupo 1 e do grupo 2, σk

é o desvio padrão ponderado de todas as amostras para o voxel k, N1 e N2 são respecti-

vamente o total de amostras do grupo 1 e do grupo 2, e tk é o t-valor correspondente à

variação de cada voxel. O desvio padrão ponderado do conjunto de amostras é definido
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como:

σk =

√
(N1 − 1)(σ1,k)2 + (N2 − 1)(σ2,k)2

N1 + N2 − 2
, (3.3)

onde σ1,k e σ2,k são respectivamente o desvio padrão da variável k para os grupos 1 e 2.

Calculando o mapa de t-valores para os grupos analisados, ou seja, os t-valores de cada

um dos voxels do conjunto de imagens, o conceito de hipótese nula (H0), que supõe que

as médias das variáveis das amostras do grupo 1 são iguais às médias correspondentes das

amostras do grupo 2, pode ser utilizado para definir as variáveis que apresentam diferenças

significativas [51]. Para que o resultado obtido indique uma diferença significativa, uma

hipótese nula (H0) deve ser rejeitada para uma hipótese alternativa (H1) ser validada. Em

outras palavras, as hipóteses H0 e H1 podem ser descritas matematicamente conforme as

equações abaixo:

H0 : Média do grupo 1 = Média do grupo 2

H1 : Média do grupo 1 6= Média do grupo 2

Contudo, neste teste de hipóteses podem ocorrer dois tipos de erros: Erro do tipo I,

isto é, rejeitar H0 quando esta é verdadeira, ou seja, afirmar que existe diferença estatis-

ticamente significativa quando, na verdade, esta não existe; Erro do tipo II, ou seja, não

rejeitar H0 quando esta é falsa, isto é, afirmar que não existe diferença estatisticamente

significativa quando, de fato, esta existe [23, 29]. Sendo assim, determina-se um valor de

significância p, que apresenta uma taxa de erro aceitável, ou seja, um valor que indique

que tal diferença é estatisticamente significante com um certo grau de certeza. Por exem-

plo, desejando identificar as variáveis com diferenças mais significativas e admitindo uma

taxa de erro de 5% (p=0,05), espera-se que 95% das variáveis indicadas estatisticamente

como diferenças significativas sejam realmente diferenças válidas [27].

Através da tabela t de student ou de softwares desenvolvidos para calcular os valores

dispońıveis nesta tabela, pode-se obter o t-valor correspondente a um determinado ńıvel

de significância desejado e aos graus de liberdade do conjunto de amostras. Este grau de
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liberdade é dado pela diferença entre a quantidade total de amostras e a quantidade de

grupos analisados. Assim, verifica-se se o t-valor calculado é superior ao t-valor encon-

trado para o valor p estipulado e o respectivo grau de liberdade do conjunto de amostras.

Sendo o t-valor calculado maior que o t-valor encontrado para o ńıvel de significância

escolhida, então a hipótese alternativa é aceita e esta diferença encontrada é considerada

estatisticamente relevante [27].

Com a finalidade de esclarecer cada um dos passos descritos acima, o seguinte exemplo

descreve a execução dos passos utilizando valores hipotéticos (adaptado de [2]). Supondo

que deseja-se extrair as diferenças entre dois grupos de imagens diferentes com um ńıvel

de certeza esperado de 99%, ou seja, p = 0, 01, onde o grupo 1 apresenta 19 imagens e

o grupo 2 apresenta 23 imagens. A análise destas imagens é feita voxel a voxel, então

neste exemplo é utilizado o voxel 6 das imagens para demonstração dos cálculos. Dados

x̄1,6 = 0, 8; x̄2,6 = 0, 5; σ1,6 = 0, 3 e σ2,6 = 0, 25, podemos calcular o desvio padrão ponde-

rado conforme a equação

σ6 =

√
(19− 1)(0, 3)2 + (23− 1)(0, 25)2

19 + 23− 2
= 0, 274.

E em seguida podemos calcular o valor t conforme a equação

t6 =
0, 8− 0, 5

0, 274
√

1
19

+ 1
23

= 3, 529.

Tendo N1 = 19 , N2 = 23 e sendo uma comparação entre dois grupos, podemos de-

terminar o grau de liberdade como (19 + 23 − 2) = 40. Assim, encontramos o valor t

correspondente ao grau de liberdade e ao valor de significância p na tabela de t de stu-

dent, conforme ilustrado na Figura 3.2.

Assim, como o valor t calculado para o voxel 6 do conjunto das imagens é maior que

o valor t obtido pela tabela de t de student para o ńıvel de certeza esperado (3,529 >

2,704), então pode-se dizer que há evidencias de que existe diferença entre as médias de

cada grupo para o voxel 6, isto é, a diferença pode ser considerada uma variação estatis-

ticamente relevante. Desta forma, pode-se identificar todas as variáveis que apresentam
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diferenças significativas em um determinado conjunto de amostras, admitindo uma certa

taxa de erro tolerada.

Figura 3.2: Tabela com os valores de t de student. Adaptado de [51, 2].

3.1.3 Problema de múltiplas comparações

Em uma comparação entre grupos de amostras, uma simples subtração da média de um

grupo com relação à média do outro poderia apresentar as diferenças existentes entre es-

tes. Entretanto, algumas das diferenças encontradas podem surgir ao acaso ou devido a

rúıdos, podendo não representar uma diferença real entre os grupos [66]. Para encontrar

as diferenças mais significativas, um teste de hipóteses pode ser utilizado para encon-
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trar diferenças, dentro de uma taxa de erro tolerável, e que espera-se que se mantenha

inalterado. Conforme visto anteriormente, no teste de hipótese nula podem existir dois

tipos de erros (tipo I e tipo II). Geralmente, utiliza-se um ńıvel de significância baixo, de

preferência próximo de zero [23].

Para a análise de um conjunto de amostras com apenas uma variável, considerando um

ńıvel de significância de 5% de erro para o teste de hipótese, a probabilidade de que uma

diferença encontrada entre as médias de 2 grupos seja estatisticamente significante é de

95%. Ainda assim, se compararmos um grupo A com relação a um grupo B, e um grupo

C com relação a um grupo D, sendo admitido um ńıvel de significância de 5% para cada

uma das comparações, a probabilidade de que uma diferença encontrada independente-

mente por comparação seja estatisticamente significante é de 95% para cada comparação.

Porém, a probabilidade de que uma diferença encontrada em ambas as comparações seja

estatisticamente significante é de 0,95 x 0,95 = 0,9025, isto é, para duas comparações inde-

pendentes o ńıvel de significância real passa a ser 9,75%. Em outras palavras, o aumento

da quantidade de comparações independentes aumenta o ńıvel de incerteza estimado, isto

é, aumenta a probabilidade de se afirmar que existe diferença estatisticamente significante

quando, de fato, esta não existe, ou seja, aumenta a probabilidade de erro do tipo I. Este

problema de aumento da taxa de erro estimado causado pelo aumento da quantidade de

comparações independentes realizadas é conhecido como problema de múltiplas compa-

rações [23, 29].

Em problemas onde as amostras possuem muitas variáveis, a análise univariada com-

para cada uma destas variáveis independentemente causando o problema de múltiplas

comparações. Por exemplo, analisando um conjunto de imagens 3D de dimensões 91x109x91

= 902629 e admitindo uma taxa de erro de 1%, ou seja, um valor p=0,01, então a pro-

babilidade de todos os voxels identificados serem diferenças válidas é 0, 99902629 ∼= 0. Em

outras palavras, 1% dos voxels da imagem, ou seja, 9026 pontos desta imagem poderão

apresentar diferenças estatisticamente significantes, indevidamente.

Existem diversos testes de múltiplas comparações com diferentes filosofias para con-

trole de erro tipo I, tais como: teste de Tukey, Duncan, t de Bonferroni, Dunnett, Student-
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Newman-Keuls, Scheffé, Scott-Knott, Waller-Duncan, REGWK, cada um com as suas

particularidades [23]. O que estes métodos fazem é basicamente uma compensação do

ńıvel de significância para obter uma taxa de erro real mais próxima posśıvel do ńıvel

de significância estimado. Esse tipo de teste altera o limiar de significância reduzindo a

quantidade de erros, e conseqüentemente identificando menos alterações significativas en-

tre os conjuntos analisados, tornando a análise mais “conservadora” [23]. Essencialmente

estes testes de controle da taxa de erro tipo I não solucionam o problema de múltiplas

comparações, somente controlam a taxa de erro pela redução da quantidade de diferenças

significativas encontradas.

3.2 Método estat́ıstico multivariado

Na análise multivariada todas as variáveis das amostras são analisadas simultaneamente.

Assim, cada amostra representa um ponto no espaço n-dimensional, onde n é o número

de variáveis destas amostras. Diferentemente da análise univariada, este tipo de análise

leva em conta a influência de uma variável sobre outra.

Existem alguns métodos diferenciados para análise multivariada, no entanto, esta

seção destina-se a apresentar os métodos de Análise das Componentes Principais, ou

Principal Component Analysis (PCA), Análise de Discriminantes Lineares, ou Linear

Discriminant Analysis (LDA) e uma ramificação desta análise LDA que consegue li-

dar com o problema de poucas amostras, que é a Análise de Discriminantes Lineares

de Máxima Incerteza, ou Maximum uncertainty Linear Discriminant Analysis (MLDA)

[55, 59, 57, 2, 43, 3, 58, 24, 67, 33].

Em problemas onde as amostras possuem uma quantidade muito alta de variáveis,

este tipo de análise começa exigir um esforço computacional muito elevado conforme esta

quantidade de variáveis aumenta. Este problema computacional que surge para a análise

de muitas amostras com alta dimensionalidade deve ser levado em conta para que a análise

multivariada possa ser realizada sem uma necessidade computacional elevada, segundo a

tecnologia atual dispońıvel.
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3.2.1 Análise das Componentes Principais (PCA)

A técnica de PCA é usada para encontrar a base vetorial de maior variância entre as

amostras. A Figura 3.3 ilustra um conjunto de amostras de duas variáveis (x1,x2) sendo

representada por uma outra base vetorial, onde o eixo principal correspondente ao primeiro

autovetor representa a direção de maior espalhamento, ou maior variância, deste conjunto

de dados. O segundo autovetor mostrado nesta figura representa a direção da segunda

maior variância das amostras, que é ortogonal ao primeiro autovetor.

Figura 3.3: Projeção das amostras no espaço do PCA. Adaptado de [2].

Para o exemplo geométrico ilustrado na Figura 3.3, onde o número de amostras é

maior que o número de variáveis das amostras, a nova base vetorial encontrada apresenta

a mesma quantidade de dimensões da base original. Porém, para os casos onde o número

de amostras é muito menor que o número de variáveis destas amostras, como é o caso da

análise de imagens RM, que é comum trabalhar atualmente com imagens da ordem de

milhares de voxels, é posśıvel representar estes mesmos dados por uma base vetorial de

menor dimensão sem perder informação. Para esse tipo de caso onde o número de amos-

tras é muito menor que a quantidade de variáveis, a dimensão desta nova base vetorial é

igual ao número total de amostras analisadas menos um [58, 57].

Para exemplificar graficamente esta redução de dimensão sem perda de informação,

a Figura 3.4 apresenta duas amostras (A,B) de três dimensões no espaço cartesiano

(x1,x2,x3). Neste exemplo, a quantidade de amostras é menor que a quantidade de va-

riáveis de cada amostra. Com a transformação da base vetorial para o espaço do PCA
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(φ1,φ2,φ3), cujos autovetores são ortogonais entre si, observa-se que a única variável que

diferencia as amostras A e B é o autovetor φ1, que descreve a direção de maior espalha-

mento destas amostras. Assim, desprezando os autovetores φ2 e φ3 as amostras A e B

continuam sendo representadas no espaço do PCA sem alterar sua posição espacial, ou

seja, sem perda de informação. Observa-se também que estes dados podem ser representa-

dos pela quantidade total de amostras (duas) menos um, ou seja, um autovetor, conforme

mencionado anteriormente. Isso permite reduzir o custo computacional requerido para a

análise multivariada [43, 2, 58].

Figura 3.4: Exemplo de amostras do espaço cartesiano representadas com menor dimensão no
espaço do PCA sem perder informação. Adaptado de [2].

Para a realização desta mudança de base vetorial deve-se calcular os autovetores que

definem o espaço do PCA, os quais compõem a matriz de transformação para este espaço.

Para isso, inicialmente é calculada a média das amostras e esta média é removida de cada

amostra. Isso faz com que a origem do espaço vetorial definido pelos autovetores seja

definida no centro do conjunto das amostras, ou seja, na posição referente à média das

amostras. Logo, a matriz de covariância das amostras com média removida é calculada

e os autovetores e autovalores desta matriz podem ser calculados. Então, os autove-

tores são ordenados em ordem decrescente com relação aos respectivos autovalores e os

autovetores que não apresentam informações de variância dos dados podem ser removidos.
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Adotando que a matriz de dados com média removida é dada por X e esta é da ordem

de Nxn, onde N é o número de amostras e n o número de variáveis, sendo que n é muito

maior que N , a matriz de covariância das amostras é dada por:

S∗ = XT X. (3.4)

No entanto, esta matriz de covariância de ordem nxn, tende a se tornar computacio-

nalmente inviável para a capacidade computacional dispońıvel atualmente, quando anali-

sadas amostras com milhares de variáveis. Estes problemas onde o número de variáveis é

muito maior que o número de amostras é conhecido como problema de poucas amostras

ou Small Sample Size problem (SSS) [21]. Contudo, um artif́ıcio matemático permite que

esta matriz de covariância seja substitúıda por

S = XXT , (3.5)

obtendo, então, uma matriz de covariância de ordem NxN , onde N é geralmente da ordem

de dezenas ou centenas de amostras, reduzindo consideravelmente a capacidade computa-

cional exigida nesta etapa. Entretanto, os autovetores calculados com base nesta matriz

de covariância (N x N) são ortogonais, mas não são ortonormais. Porém, a equação

abaixo permite tornar estes autovetores ortonormais [21]:

φ∗
i =

XT φiλ
−0.5
i√

N − 1
, (3.6)

onde φ∗
i é o autovetor ortonormal i que compõe a matriz de transformação vetorial, X

a matriz do conjunto de amostras com média subtráıda, φi e λi são respectivamente os

autovetores e autovalores calculados com base na matriz de covariância S de ordem (N x

N). Com os autovetores ortonormais calculados, a matriz de transformação para o espaço

do PCA (Ppca) é formada ordenando os autovetores com seus respectivos autovalores em

ordem decrescente, conforme a equação (3.7) abaixo:

Ppca = [φ1, φ2, ..., φN−1]. (3.7)
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Assim, as amostras cuja a média foi subtráıda podem ser projetadas no espaço do

PCA através da matriz de transformação formada pelos autovetores ortonormais, calcula-

dos conforme descrito acima, e reduzindo a dimensionalidade das amostras para os casos

onde o número de variáveis é maior que o número de amostras.

3.2.2 Análise de Discriminantes Lineares (LDA)

Conforme visto anteriormente, a técnica de PCA encontra a direção de maior espalha-

mento, ou maior variância das amostras, porém esta direção não define necessariamente

o hiperplano que melhor separa os grupos analisados. A idéia do método LDA é encon-

trar um hiperplano de maior separação entre grupos distintos. Para isso, é necessário

identificar inicialmente a qual grupo cada amostra pertence. A Figura 3.5 ilustra geome-

tricamente a diferença entre o LDA e o PCA.

Figura 3.5: Diferença geométrica entre LDA e PCA. Adaptado de [56].

Assim, para obter este hiperplano de maior separação entre os grupos, a idéia pro-

posta por Fisher [17] baseia-se na diminuição do espalhamento das amostras com relação

ao grupo que estas pertencem e na maximização da distância da média entre estes grupos.

A Figura 3.6 representa geometricamente a idéia proposta por Fisher.
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Figura 3.6: Representação geométrica da idéia do LDA proposta por Fisher. Adaptado de [56].

Matematicamente as matrizes de espalhamento inter-classes (Sb) e intra-classes (Sw)

são dadas por:

Sb =

g∑
i=1

Ni(x̄i − x̄)(x̄i − x̄)T , (3.8)

Sw =

g∑
i=1

Ni∑
j=1

(xij − x̄i)(xij − x̄i)
T , (3.9)

onde g é o número de grupos em análise, Ni a quantidade de amostras do grupo i, x̄ e x̄i

são respectivamente a média total e a média das amostras do conjunto i e xij a amostra

j do grupo i. E a relação proposta por Fisher que deve ser maximizada é dada por

Plda = argmax
|P T SbP |
|P T SwP |

. (3.10)

Para calcular esta razão proposta por Fisher é necessário calcular a inversa da matriz

de espalhamento intra-classe Sw. Em problemas onde o número de amostras não é con-

sideravelmente maior que o número de variáveis, ocorre uma instabilidade no cálculo da

inversa desta matriz Sw [21]. Conforme observado por Jain e Chandrasekaran, a quanti-

dade de amostras necessárias para evitar essa instabilidade do cálculo da inversa de Sw

seria da ordem de 5 vezes a quantidade de variáveis destas amostras ou superior [32].

Assim, para problemas onde a quantidade de variáveis é maior ou aproximadamente igual

ao número de amostras do conjunto, o cálculo do hiperplano de separação dos grupos de
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amostras fica comprometido pela instabilidade no cálculo da matriz inversa de Sw.

3.2.3 Análise de Discriminantes Lineares de Máxima Incerteza
(MLDA)

Existem algumas técnicas que conseguem lidar com este problema onde a quantidade de

variáveis é maior ou aproximadamente igual ao número de amostras. A seguir é apresen-

tada uma destas técnicas que é chamada de MLDA [59]. Esta técnica realiza uma substi-

tuição da matriz de espalhamento Sw por uma outra matriz regularizada S∗
w, gerando um

aumento no espalhamento dos dados e mantendo as variações mais relevantes existentes

nas amostras. Uma ilustração geométrica da idéia deste método é mostrado na Figura 3.7.

Figura 3.7: Representação geométrica da idéia do MLDA. Adaptado de [56].

Esta nova matriz S∗
w pode ser calculada conforme os seguintes passos:

1. Encontrar os autovetores Φ e autovalores Λ de Sp, onde Sp = Sw

N−g
;

2. Calcular a média dos autovalores λ̄;

3. Gerar uma nova matriz de autovalores baseada na dispersão dos maiores Λ∗ =

diag[max(λ1, λ̄), ...,max(λn, λ̄)];

4. Calcular a matriz de espalhamento intra-classes regularizada S∗
w = (ΦΛ∗ΦT )(N−g).
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onde Sp é uma matriz auxiliar para cálculo dos autovetores e autovalores, Sw é a matriz

de espalhamento intra-classes calculada anteriormente, N é o número de amostras total,

g é o número de grupos (ou classes), Φ é a matriz de autovetores de Sp, Λ∗ é a matriz

de autovalores de Sp com os valores inferiores à média substitúıdos pela média e S∗
w é

a nova matriz de espalhamento intra-classes. Agora, utilizando a nova matriz de espa-

lhamento intra-classes S∗
w, pode-se calcular os autovetores e autovalores da relação Sb

S∗
w

determinando, assim, a matriz de transformação para o espaço do MLDA.

Como para a classificação linear de dois grupos de amostras é necessário somente um

autovetor que melhor discrimine este espalhamento entre os grupos, então estas amostras

são representadas por uma única dimensão no espaço do MLDA. Assim, este autovetor

cujo autovalor é não nulo permite fazer a transformação linear de novas amostras que

sejam projetadas neste. Entretanto, como algumas informações foram perdidas nesta

transformação para o espaço unidimensional do MLDA, a reconstrução de uma amostra

que tenha sido projetada neste espaço não retorna à mesma posição quando projetada de

volta ao espaço original das amostras, pois perde-se a referência espacial destas amostras

como é mostrado na Figura 3.8.

A Figura 3.8 permite observar que algumas amostras com diferentes localizações es-

paciais no espaço do PCA quando projetadas no espaço do MLDA correspondem a um

mesmo ponto neste espaço. Para fazer a projeção de um ponto do espaço do MLDA de

volta para o espaço do PCA, deve ser usada uma matriz de transformação que é dada pela

transposta da matriz Pmlda descrita na equação 3.10. Da mesma forma, para projetar uma

amostra do espaço do PCA de volta para o espaço original com média removida, a matriz

de transformação utilizada é dada pela transposta da matriz Ppca descrita na equação 3.7.

Assim, as amostras que foram projetadas no espaço do MLDA quando forem projetadas

de volta para o espaço original das amostras terão seu espalhamento descrito por uma reta

e as amostras que ficaram sobrepostas no espaço do MLDA retornarão a um único ponto

no espaço original. Logo, a recuperação de uma amostra projetada no espaço do MLDA

torna-se inviável utilizando apenas esta matriz de transformação. No entanto, uma vez

encontrada a direção mais discriminante pode-se navegar paralelamente a esta.
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Figura 3.8: Representação geométrica da perda de informação das amostras quando são proje-
tadas no espaço do MLDA.

Por fim, é importante notar que este método de análise multivariada pode ser aplicado

diretamente em problemas de reconhecimento de padrões onde o número de amostras é

bem menor que o número de variáveis, como é o caso das imagens RM estudadas aqui

[59, 57, 58]. Porém, este tipo de aplicação demandaria um grande custo computacional

para o cálculo das matrizes de espalhamento. Por este motivo, é comum este tipo de

análise ser utilizada posteriormente ao PCA, onde a base vetorial de maior variância é

encontrada, desprezando os autovetores cujos autovalores são nulos e reduzindo, assim,

significativamente a dimensionalidade das amostras.

3.3 Análise geométrica entre os métodos univariado

e multivariado

A afirmação de que a análise multivariada leva em conta a correlação entre as variáveis, o

que não acontece na análise univariada, pode parecer trivial. No entanto, esta afirmação

não deixa claro quais as conseqüências que esta correlação entre as variáveis podem ter

no resultado das análises.

As figuras 3.9 e 3.10 ilustram a distribuição de dois conjuntos de amostras separá-

veis linearmente que apresentam espalhamentos diferentes e a separação destas amostras

através das direções discriminantes calculadas pelas análises univariada e multivariada.
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Figura 3.9: Representação espacial da separação linear de dois grupos cujos espalhamentos são
descritos por hiperesferas para as análises univariada e multivariada.

A Figura 3.9 apresenta dois conjuntos de amostras com o espalhamento descrito por

uma hiperesfera, ou seja, não há correlação entre as variáveis que descrevem os dados. Na

análise univariada a direção de maior discriminância dos grupos é dada basicamente pela

diferença entre as médias dos grupos. Na análise multivariada, para grupos com espa-

lhamentos descritos por hiperesferas a direção que melhor discrimina os grupos também

é a direção descrita pela diferença entre as médias. Assim, para problemas com gru-

pos de amostras cujos espalhamentos são descritos por hiperesferas a direção de maior

discriminância das amostras é a mesma tanto para análise univariada quanto para a mul-

tivariada.

A Figura 3.10 ilustra a distribuição das amostras para espalhamentos descritos por

uma hiperelipse. Neste caso, para a análise univariada observa-se que ocorre a sobrepo-

sição de amostras dos dois grupos quando estas são projetadas na direção descrita pela

diferença entre as médias. Por outro lado, para a análise multivariada não ocorre sobrepo-

sição das amostras de grupos diferentes quando estas são projetados na direção de maior

discriminância.
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Figura 3.10: Representação espacial da separação linear de dois grupos cujos espalhamentos
são descritos por hiperelipses para as análises univariada e multivariada.

Por esta análise geométrica, nota-se que os resultados obtidos na extração de infor-

mações discriminantes para grupos de amostras diferentes é influenciado fundamental-

mente pelo tipo de espalhamento dessas amostras. Nota-se que quando o espalhamento

das amostras é descrito por uma hiperesfera as diferenças discriminantes encontradas en-

tre os grupos é igual para as análises univariada e multivariada e não há restrição com

relação a utilização de um método em comparação ao outro, com exceção do problema de

múltiplas comparações inerente à análise massivamente univariada. No entanto, quando

o espalhamento das amostras não descreve uma hiperesfera somente uma análise como

a multivariada consegue extrair linearmente informações que descrevem as diferenças re-

levantes entre os grupos. Em outras palavras, na análise univariada pode-se detectar

ainda diferenças que na verdade não são discriminantes e estão relacionadas fundamental-

mente à hipótese inválida de ambos espalhamentos poderem ser descritos por hiperesferas.



Caṕıtulo 4

Experimentos

Neste caṕıtulo são apresentados os passos utilizados para a realização dos experimen-

tos, que tem como objetivo encontrar diferenças entre as análises estat́ısticas univariada

e multivariada em imagens RM do cérebro humano. Estas análises estat́ısticas são fei-

tas com base nas intensidades dos voxels das images. Nestes experimentos cada imagem

representa uma amostra e cada voxel desta imagem representa uma variável desta amostra.

Em ambas as análises estat́ısticas são utilizados separadores lineares com a finalidade

de encontrar diferenças cerebrais levando em conta as caracteŕısticas de altura, hábito

de fumar, gênero, hipertensão, idade e obesidade de pessoas com histórico sem qualquer

tipo de transtorno psiquiátrico. Inicialmente as imagens utilizadas foram pré-processadas,

para posteriormente realizar as análises estat́ısticas.

A seguir são descritos detalhadamente os dados utilizados no experimento, o processo

de pré-processamento das imagens e os passos das análises estat́ısticas univariada e mul-

tivariada.

4.1 Dados experimentais

Para os experimentos são utilizadas 169 imagens de ressonância magnética do tipo T1 de

indiv́ıduos entre 20 e 80 anos de idade. O conjunto de dados utilizado para estes experi-

mentos foi obtido no IXI database do Departamento de Computação do Imperial College

London, que está dispońıvel gratuitamente através do site http://www.ixi.org.uk (aces-

sado em 05/02/2008). A base de dados de imagens dispońıvel neste site foi obtida através

de três diferentes scanners (Philips 1.5T, Philips 3T e GE 3T), porém, para estes ex-

46
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perimentos, foram utilizadas apenas as imagens fornecidas pelo Hospital Hammersmith,

procurando evitar as diferenças na escala de intensidades das imagens provocadas por aqui-

sições com equipamentos diferentes. Cada imagem apresenta as respectivas caracteŕısticas

de cada indiv́ıduo com relação a idade, altura, peso, gênero, etc. A identificação dos indiv́ı-

duos não é fornecida e as imagens são disponibilizadas no formato NIFTI(Neuroimaging

Informatics Technology Initiative1).

As imagens fornecidas possuem dimensões originais de 256 x 256 x 150 com tamanho

de voxel de 0,9275mm x 0,9275mm x 1,2mm. Estas imagens foram previamente corrigi-

das espacialmente no Departamento de Computação do Imperial College London usando

o software SPM52 [19], sendo então alinhadas para o padrão MNI (Montreal Neurological

Institute) ICBM152 (International Consortium for Brain Mapping) [8] e redimensionadas

para a resolução de 182 x 218 x 182 e tamanho de voxel de 1mm x 1mm x 1mm.

O conjunto dos indiv́ıduos analisados está levando em conta informações sobre as se-

guintes caracteŕısticas: altura, hábito de fumar, gênero, idade, hipertensão e obesidade. A

distribuição destes dados pode ser observada através da tabela da Figura 4.1, que contém

a relação da quantidade de indiv́ıduos entre cada caracteŕıstica e a quantidade total de

cada caracteŕıstica (na região inferior à diagonal principal demarcada por ”X”), e a relação

da porcentagem de indiv́ıduos entre cada caracteŕıstica e suas respectivas porcentagens

em relação ao total (na região superior à diagonal principal).

As caracteŕısticas analisadas são divididas em dois grupos, onde as caracteŕısticas de

hábito de fumar, gênero e hipertensão estão separadas respectivamente em não fumante

e fumante, homens e mulheres e não hipertensos e hipertensos. Já as caracteŕısticas de

altura, idade e obesidade foram separadas de forma a deixar uma quantidade de amostras

mais homogênea em cada um dos grupos. Para isso, os indiv́ıduos com altura inferior

a 1,70 m foram considerados baixos, com idade inferior a 46 considerados jovens e para

obesidade, aqueles com ı́ndice de massa corporal (IMC) inferior a 24 considerados magros.

O IMC é reconhecido como padrão internacional para avaliar o grau de obesidade [1], que

é calculado através da seguinte fórmula:

1http://nifti.nimh.nih.gov/
2http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/software/spm5/
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Figura 4.1: Tabela de distribuição dos dados informando relação das quantidades na região
inferior à diagonal principal e relação das porcentagens na região superior à diagonal principal.

IMC =
Peso

Altura2
, (4.1)

onde o peso deve ser fornecido em quilogramas e a altura em metros. Para este padrão

internacional são consideradas pessoas obesas aquelas com IMC superior a 25.

Para uma avaliação consistente dos resultados é indispensável notar a relação entre os

dados das amostras utilizadas, apresentados na tabela da Figura 4.1. Esta relação entre os

dados de caracteŕısticas diferentes certamente influencia na identificação das regiões com
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diferenças mais discriminantes, podendo fazer com que as diferenças mais discriminantes

de uma determinada caracteŕıstica correspondam, na verdade, às diferenças referentes

a outra caracteŕıstica relacionada. Por exemplo, para as caracteŕısticas de gênero e al-

tura onde a maioria dos homens são altos (89,29%) e a maioria das mulheres são baixas

(77,65%), diferenças encontradas para a caracteŕıstica de altura podem estar relacionadas

à caracteŕıstica de gênero e vice-versa, pelo fato de que a maioria das amostras de um

grupo correspondem às mesmas amostras do grupo de outra caracteŕıstica.

Além da correlação entre as caracteŕısticas de idade e gênero, pode-se notar a corre-

lação de outros grupos de caracteŕısticas, como é o caso dos hipertensos, onde na maioria

são idosos (88,57%) e obesos (74,29%), e nota-se também que a maior parte dos idosos

são obesos (69,41%). Desta forma, os resultados das diferenças encontradas para a ca-

racteŕıstica de obesidade podem ser influenciados pela idade e vice-versa, assim como as

diferenças encontradas para as caracteŕısticas de hipertensão, idade e obesidade podem

estar relacionadas.

Outro fator importante de se notar é a baixa quantidade de hipertensos com relação

ao conjunto total de indiv́ıduos (20,71%), motivo este que pode vir a apresentar variações

acentuadas na identificação de diferenças para a caracteŕıstica de hipertensão provocadas

por uma pequena quantidade de amostras deste grupo, podendo afetar também as carac-

teŕısticas a esta correlacionadas.

4.2 Pré-processamento

Com a finalidade de minimizar as influências causadas pelo desalinhamento espacial, di-

ferenças na escala de intensidade, tecidos extra-cerebrais e rúıdos que possam vir a apa-

recer no processo de aquisição das imagens pelo equipamento de ressonância magnética,

no processo de análise estat́ıstica, as imagens utilizadas são submetidas a uma etapa de

pré-processamento.

Nesta etapa de pré-processamento, foi utilizado o software SPM5 [41] para fazer a

segmentação e suavização das imagens. Para a segmentação das imagens o software
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SPM5 redimensiona as imagens para o tamanho de 91x109x91 e segmenta as imagens

em substância branca, substância cinza e ĺıquido cefalorraquidiano, porém, como neste

trabalho objetiva-se apresentar somente as estruturas cerebrais, o ĺıquido cefalorraqui-

diano não será levado em conta para a análise estat́ıstica. Como resultado da etapa de

segmentação, para cada uma das imagens segmentadas são geradas duas novas imagens

sendo uma com a substância branca e outra com a substância cinza, onde a intensidade

de cada voxel da imagem resultante representa a probabilidade deste voxel fazer parte da

substância branca ou da substância cinza respectivamente.

Figura 4.2: Exemplo do pré-processamento de uma das imagens do conjunto utilizado. Na linha
superior é apresentada a imagem original. No centro são mostradas as imagens segmentadas das
substâncias branca, cinza e ĺıquido cefalorraquidiano respectivamente da esquerda para a direita.
Abaixo são mostrados os resultados das substâncias branca e cinza suavizadas.

Após a etapa de segmentação, as imagens das substâncias branca e cinza são suaviza-

das por um filtro Gaussiano com largura de 8 mm, para minimizar o efeito de algum voxel

de determinada substância ser identificado isoladamente devido a algum eventual rúıdo do
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processo de aquisição das imagens. Essa largura de filtro de 8 mm é utilizada como procedi-

mento padrão em muitos trabalhos desta área e é utilizado aqui com a finalidade de manter

a compatibilidade com outros trabalhos. Os resultados desta etapa de pré-processamento

são mostrados na Figura 4.2. Assim, como resultado do pré-processamento, as imagens de

substância branca e substância cinza suavizadas são usadas na próxima etapa de análise

estat́ıstica.

4.3 Análise Estat́ıstica Univariada

Com as imagens geradas no pré-processamento, o método estat́ıstico univariado realiza

uma comparação voxel a voxel das intensidades de cada imagem, gerando assim um mapa

com os t-valores que representam as variações encontradas entre cada grupo de cada ca-

racteŕıstica.

Nesta etapa de estat́ıstica univariada, cada caracteŕıstica é analisada independente-

mente, assim como para cada caracteŕıstica cada substância cerebral também é analisada

independentemente. Desta forma, analisando seis caracteŕısticas diferentes, cada uma

com duas substâncias cerebrais diferentes, tem-se como resultado desta análise estat́ıstica

doze mapas calculados de t-valores.

Figura 4.3: Ilustração do processo da análise univariada para cálculo dos mapas de t-valores.
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Para o cálculo dos mapas de t-valores, inicialmente são calculadas as médias de cada

grupo de uma determinada caracteŕıstica. Em seguida é calculado o desvio padrão de

cada um destes grupos. Assim, o desvio padrão ponderado e o mapa com os t-valores do

conjunto de amostras são calculados conforme descrito no caṕıtulo anterior. A Figura 4.3

ilustra o processo de análise univariada que foi aplicado para ambas substâncias cerebrais

de cada uma das seis caracteŕısticas analisadas.

Através dos mapas de t-valores calculados é posśıvel identificar as regiões cerebrais que

apresentam diferenças mais significativas. O t-valor de limiar que define as regiões que

podem ser selecionadas é definido através de um ńıvel de significância desejado e do grau

de liberdade deste conjunto de amostras. Para estes experimentos, o grau de liberdade

calculado foi 167 (169 amostras menos 2 grupos distintos) e o t-valor de limiar foi ob-

tido através do software chamado “R”, escolhendo o ńıvel de significância desejado. Este

software foi obtido gratuitamente em http://www.r-project.org/. Por exemplo, para

um ńıvel de significância de 95% de certeza o t-valor encontrado foi 1,974271. O software

“R” faz o cálculo para um ńıvel de significância unilateral, eliminando uma porcentagem

de diferenças identificadas indevidamente apenas considerando os valores positivos, ou

seja, as diferenças associadas a um dos lados da curva Gaussiana. Como neste trabalho

investiga-se diferenças associadas tanto com valores positivos quanto negativos, obtém-se

um ńıvel de significância bilateral de 95% eliminando 2,5% das diferenças associadas a

cada extremidade da curva Gaussiana.

4.4 Análise Estat́ıstica Multivariada

A análise estat́ıstica multivariada é um processo que exige um esforço computacional

muito maior do que para a análise univariada. Com intenção de reduzir este esforço com-

putacional para a análise multivariada, neste experimento foi feita a remoção do fundo

das imagens para reduzir sua dimensionalidade. Esta técnica também poderia ser uti-

lizada para a análise univariada, porém, como esta não requer uma grande capacidade

computacional, esta técnica foi utilizada somente na análise multivariada.

Os passos descritos a seguir serão tratados como sendo para um conjunto de imagens,
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contudo, é importante ter em mente que estes passos foram executados para as imagens de

substância branca e de substância cinza, porém, cada conjunto de imagens foi analisado

independentemente.

A remoção do fundo das imagens foi feita baseada em uma máscara calculada com

base no conjunto de amostras. Para isso, inicialmente foi calculada a imagem média das

imagens pré-processadas e em seguida definiu-se um valor de limiar (threshold) de forma

que abrangesse a grande maioria dos voxels referentes à região da substância cerebral em

questão. Para determinar este valor de limiar, foi utilizado o software rview [47] que per-

mite visualizar a região delimitada por um valor escolhido, através da ferramenta isolines.

A escolha deste limiar foi feita visualmente de forma que abrangesse a maior quantidade

de voxels a serem analisados e isolando as regiões referentes ao fundo da imagem. Assim,

esta máscara foi utilizada para fazer a remoção do fundo das imagens do conjunto de

amostras gerando um novo conjunto de imagens sem fundo. Desta forma, para a análise

estat́ıstica multivariada foi utilizada somente a região demarcada pela máscara, reduzindo

o esforço computacional exigido para este tipo de análise.

Levando em conta que estão sendo analisadas N=169 imagens cuja dimensionalidade

destas imagens é n=902629 (91x109x91), e adotando que a quantidade de voxels referente

à região cerebral é m (238011 para substância branca e 296588 para substância cinzenta),

então o novo conjunto de dados pode ser representado por uma matriz de N x m. Assim,

apenas com a remoção do fundo, reduziu-se a dimensionalidade das imagens em mais de

3 vezes.

Em seguida, estas amostras sem fundo são projetadas no espaço do PCA. Para isso,

inicialmente foi calculada a média deste conjunto e esta média removida de cada uma

das amostras. Conforme descrito no caṕıtulo anterior, foram calculados os autovalores e

os autovetores que são ortogonais, porém, não ortonormais, da matriz de covariância de

ordem N x N evitando a necessidade de uma capacidade computacional mais elevada.

Na implementação desta análise multivariada os cálculos de autovetores e autovalores

foram realizados utilizando a biblioteca OpenCV versão 1.0 para unix, que foi obtida

gratuitamente em http://sourceforge.net/projects/opencvlibrary/ (acessado em
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20/09/2008). Com isso, os autovetores ortonormais podem ser calculados para gerar a

matriz de transformação utilizada para projetar as amostras no espaço do PCA. Como

este é um problema de poucas amostras, as amostras no espaço do PCA são representadas

com dimensão N -1.

Figura 4.4: Ilustração do processo da análise multivariada para cálculo dos mapas de t-valores.
Adaptado de [58].
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O próximo passo desta análise multivariada é fazer a projeção das amostras que estão

no espaço do PCA para o espaço do MLDA, para fazer a separação linear deste conjunto

de amostras. Para cada caracteŕıstica em análise (altura, hábito de fumar, gênero, hi-

pertensão, idade e obesidade) são calculados os autovetores e autovalores da matriz que

maximiza a diferença entre as médias dos grupos e minimiza o espalhamento das amostras

de cada grupo. Então, as amostras são projetadas no autovetor de maior autovalor, que

representa o eixo perpendicular ao hiperplano de maior separação da caracteŕıstica em

questão.

Com isso, a média e o desvio padrão de cada grupo (de cada uma das caracteŕısticas

analisadas) são calculados no espaço do MLDA e estes valores projetados de volta para

o espaço das imagens originais. Para isso, o valor calculado no espaço do MLDA (média

e/ou desvio padrão) é projetado no espaço do PCA usando a transposta da matriz de

transformação do MLDA e este ponto projetado no espaço das imagens sem fundo com

média subtráıda usando a transposta da matriz de transformação do PCA. Em seguida é

adicionada a média das imagens sem fundo, e a máscara que foi utilizada para remover

o fundo das imagens anteriormente é usada agora para recompor os dados das imagens

sem fundo no espaço original das imagens. Um esquema deste processo é apresentado na

Figura 4.4.

Projetando a média e o desvio padrão de cada grupo de volta para o espaço original

das imagens, pode-se calcular o mapa de t-valores da caracteŕıstica em questão conforme

foi feito na análise univariada. Desta forma, foram gerados os mapas de t-valores de todas

as caracteŕısticas desejadas permitindo visualizar as regiões com diferenças mais signifi-

cativas em uma análise multivariada.

4.5 Estimativa dos Classificadores

Para estimar a precisão dos classificadores responsáveis pela separação linear das amos-

tras, foi utilizado o método de validação cruzada (cross-validation). Este método também

foi aplicado tanto para estimar a classificação da substância branca quanto da substância

cinza do cérebro. A fim de se obter um resultado mais coerente na estimativa dos classi-
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ficadores, cada grupo foi dividido em 10 partes mantendo suas proporções. Assim, foram

realizados 10 testes onde em cada um dos testes uma parte das amostras de cada grupo

era separada para ser testada posteriormente e as demais usadas para gerar o hiperplano.

Nesta etapa para gerar o hiperplano de separação foi utilizado o mesmo procedimento

descrito anteriormente, removendo o fundo das imagens, subtraindo a média, calculando as

matrizes de transformação do PCA e do MLDA e projetando as amostras primeiramente

no espaço do PCA e posteriormente no espaço do MLDA. Então, as amostras separadas

para teste têm o fundo da imagem removido utilizando a mesma máscara. A média cal-

culada no conjunto de amostras de treinamento é removida de cada uma das amostras de

teste e em seguida estas são projetadas no espaço do PCA e depois no MLDA através das

respectivas matrizes de transformações calculadas anteriormente. Conhecendo a priori a

qual grupo as amostras de teste pertencem, verificou-se se o hiperplano classificou ade-

quadamente as amostras possibilitando, assim, calcular a taxa de acerto do classificador

para cada caracteŕıstica analisada.

A Figura 4.5 ilustra o esquema de distribuição das amostras para o teste cross-

validation. Um exemplo usando o conjunto de amostras de substância branca para a

caracteŕıstica de altura também é apresentado nesta Figura 4.5. Este conjunto de amos-

tras, como todos os outros, possui 169 amostras, sendo destas 75 indiv́ıduos baixos e 94

indiv́ıduos altos. Os indiv́ıduos baixos foram divididos em 5 subgrupos de 8 indiv́ıduos

e 5 subgrupos de 7 indiv́ıduos. Os indiv́ıduos altos foram divididos em 4 subgrupos de

10 indiv́ıduos e 6 subgrupos de 9 indiv́ıduos. De forma a deixar uma distribuição mais

homogênea dos dados, nos 9 primeiros testes foram utilizados 152 indiv́ıduos para estimar

o hiperplano de separação e 17 indiv́ıduos para testar o classificador, e no último teste

foram usados 153 indiv́ıduos para estimar o hiperplano de separação e 16 para a avaliação

do classificador. Desta forma, pode-se estimar os classificadores com seu respectivo desvio

padrão para cada caracteŕıstica em cada uma das substâncias cerebrais.
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Figura 4.5: Esquema de distribuição dos dados para a avaliação do classificador através do
método cross-validation.

4.6 Comparação entre os tipos de análises estat́ısticas

considerados

Calculados os mapas de t-valores de todas as caracteŕısticas analisadas tanto para substân-

cia branca quanto para substância cinza do cérebro, pode-se fazer uma comparação de

cada um destes resultados obtidos para as análises estat́ısticas univariada e multivariada.
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Para a análise univariada pode-se identificar as regiões do cérebro com diferenças mais

significativas escolhendo um ńıvel de significância desejado e selecionando os voxels cujo

t-valor do mapa de t-valores for maior que o t-valor correspondente a este ńıvel de signi-

ficância. Por exemplo, para este caso onde estão sendo analisadas 169 amostras e estas

estão sendo classificadas em 2 grupos diferentes, o grau de liberdade deste conjunto de

amostras é 167 (169 - 2). Se desejarmos selecionar as regiões que apresentam um ńıvel de

significância maior ou igual a 99%, então devemos selecionar todos os voxels do mapa de

t-valores cujo valor seja superior a 2,605589 em módulo. Este valor pode ser encontrado

na tabela t de student, dado o ńıvel de significância desejado e os graus de liberdade desta

análise, ou através do software R citado anteriormente, como neste caso. No entanto, para

a análise multivariada isto não é válido. Para a análise multivariada a média e o desvio

padrão são calculados em apenas uma dimensão no espaço do MLDA, onde neste espaço

o espalhamento das amostras é diferente do espalhamento no espaço original das imagens,

a não ser que o espalhamento de ambos os grupos seja descrito por uma hiperesfera.

Apesar do mapa de t-valores gerado pela análise multivariada não poder ser usado para

descrever as regiões com um ńıvel de significância maior ou igual a um ńıvel desejado, este

ainda assim permite visualizar as regiões que apresentam variações mais discriminantes

para a análise multivariada. Com isto, a maneira que foi utilizada para comparar ambas

as análises foi selecionar as regiões de um determinado percentual de voxels da imagem

cujos t-valores fossem maiores em módulo. Em outras palavras, foi estipulada uma por-

centagem de voxels da imagem, por exemplo, 5% dos voxels de uma imagem de 902629

(91x109x91) igual a 45132 voxels, e esta quantidade de voxels com os maiores t-valores

em módulo foram selecionados.

Assim, a maneira encontrada para quantificar as diferenças entre estas análises foi

fazer uma comparação relativa definindo uma quantidade fixa de voxels selecionados, pos-

sibilitando comparar quantitativamente as regiões mais discriminantes selecionadas por

cada tipo de análise.



Caṕıtulo 5

Análise dos Resultados

Neste caṕıtulo são apresentados os resultados dos experimentos realizados para cada uma

das caracteŕısticas analisadas e são comparados os resultados visuais e quantitativos entre

as análises univariada e multivariada. Para a análise multivariada são apresentadas as

taxas de acerto dos classificadores de cada uma das caracteŕısticas investigadas.

Para a análise dos resultados foram utilizados os softwares MRIcro versão 1.39 build

5 e MRIcroN versão 8 (Set 2008). O software MRIcro permite projetar uma imagem

RM qualquer (para este caso as imagens dos mapas de t-valores) sobre uma imagem de

referência, onde as intensidades dos voxels são representadas por variações de intensidades

de cores. Essas intensidades de cores para este software podem variar em tonalidades de

azul para valores negativos e tonalidades de vermelho para valores positivos. Tanto para

os tons azulados quanto para os avermelhados, as intensidades mais escuras representam

os valores mais baixos em módulo e as intensidades mais claras os valores mais altos em

módulo. Já com o software MRIcroN pôde-se fazer a projeção dos mapas de t-valores

das 6 caracteŕısticas analisadas sobre uma imagem de referência simultaneamente, onde

cada uma das projeções é representada por uma cor diferente sem variação de intensi-

dade. Para ambos os softwares, a imagem de referência onde são projetados os mapas de

t-valores é representada em tons de cinza e foi escolhida aleatoriamente do conjunto de

imagens existente. Apesar dos mapas de t-valores terem sido calculados com dimensões

de 91x109x91, estas dimensões tiveram a escala ampliada para sua projeção poder ser

feita na imagem com dimensão de 182x218x182.

59
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5.1 Taxa de classificação dos hiperplanos

Inicialmente são apresentados os resultados referentes à taxa de classificação dos hiper-

planos de separação da análise multivariada gerados para cada uma das caracteŕısticas.

Estes resultados calculados a partir dos testes de cross-validation, ilustrados graficamente

a seguir, permitem comparar a acurácia de cada um dos classificadores para cada uma

das caracteŕısticas analisadas. Cada uma das figuras a seguir apresenta os resultados se-

paradamente por tipo de substância cerebral analisada.

As Figuras 5.1 e 5.2 apresentam os resultados das médias dos 10 testes de cross-

validation com seus respectivos desvios padrões indicados por um traço preto no topo

de cada uma das barras que descreve o valor médio. A Figura 5.1 apresenta a taxa de

classificação de cada uma das caracteŕısticas, enquanto que a Figura 5.2 mostra a taxa

de classificação de cada um dos grupos de cada caracteŕıstica. Para grupos com a mesma

quantidade de amostras, a taxa de classificação média seria suficiente para avaliar a acurá-

cia do classificador. No entanto, como os grupos das caracteŕısticas avaliadas possuem

quantidades distintas de amostras o gráfico da Figura 5.2 permite avaliar a taxa de clas-

sificação independente de cada grupo. Conhecendo a quantidade de amostras de cada

grupo, espera-se que a taxa de classificação média indique que o classificador permita

extrair mais informações do que aquelas baseadas simplesmente na proporcionalidade das

amostras. Por exemplo, para a caracteŕıstica de hipertensão, sabendo-se que 79,29% dos

indiv́ıduos são não hipertensos, se supusermos que todos os indiv́ıduos são não hiperten-

sos, teremos 79,29% de acerto. Então, a taxa de classificação de cada grupo, apresentada

na Figura 5.2, fornece informações complementares à taxa de classificação média.

Pode-se notar pelo gráfico da Figura 5.1 que para ambas as substâncias analisadas

a diferença de classificação média para cada caracteŕıstica manteve-se praticamente a

mesma, apresentando uma variação inferior a 10%. A diferença do desvio padrão entre

os tipos de substâncias cerebrais para uma mesma caracteŕıstica também apresentou uma

pequena variação, tendo um desvio maior para as caracteŕısticas de altura, hábito de

fumar e idade. Essa diferença da taxa de classificação média e do desvio padrão entre

os tipos de substâncias cerebrais mostram que apesar de estar sendo utilizado o mesmo

conjunto de amostras, uma substância cerebral pode apresentar variações discriminantes
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menos expressivas para a mesma caracteŕıstica analisada, devido ao fato dessa substância

sofrer menos alterações estruturais que outra. Para exemplificar, supondo que a substân-

cia branca de determinada caracteŕıstica apresente alta taxa de classificação enquanto que

a substância cinza da mesma caracteŕıstica apresente uma taxa muito baixa, conclui-se

então que as diferenças mais discriminantes desta caracteŕıstica encontram-se fundamen-

talmente na substância branca.

Figura 5.1: Resultados da taxa de classificação dos testes de cross-validation independentes por
caracteŕıstica, para as substâncias branca (a) e cinza (b). A barra azulada representa a média
dos 10 testes realizados e o traço vertical preto no topo da barra representa o desvio padrão.
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Figura 5.2: Resultados da taxa de classificação dos testes de cross-validation para cada um dos
grupos de cada uma das caracteŕıstica analisadas. Os ı́tens (a) e (b) representam respectivamente
as substâncias branca e cinza. A barra azulada representa a média dos 10 testes realizados e o
traço vertical preto no topo da barra representa o desvio padrão.

Observa-se pelos resultados apresentados na Figura 5.2 que a variação das taxas de

classificação média de cada grupo também foram inferiores a 10%, com exceção do grupo

de indiv́ıduos magros. Por estes gráficos também é posśıvel observar a diferença da taxa

de classificação entre os grupos de uma mesma caracteŕıstica (ex.: grupos de magros e

obesos para a caracteŕıstica de obesidade). Para a substância branca, nota-se uma taxa
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de classificação mais equilibrada para os grupos das caracteŕısticas de gênero e idade,

lembrando que para estas duas caracteŕısticas a quantidade de indiv́ıduos de cada grupo

é mais homogênea. Na distribuição dos dados foi visto que para a caracteŕıstica de hiper-

tensão existe uma grande diferença na quantidade de indiv́ıduos de cada grupo, de forma

que nos testes de cross-validation uma quantidade bem inferior de indiv́ıduos hipertensos

foi usada na construção do hiperplano, podendo, assim, ter provocado um desvio padrão

relativamente grande na classificação destes indiv́ıduos.

As Figuras 5.3 e 5.4 são apresentadas procurando comparar em um mesmo gráfico

o que seriam as taxas de classificação ótima e as mais próximas a um caso real, para

cada uma das caracteŕısticas. Para isso, o limite inferior da taxa de classificação mı́nima

definido pela taxa de classificação média dos testes de cross-validation, que utilizou um

conjunto de amostras de teste diferente do utilizado para cálculo do hiperplano, o que re-

presenta uma situação mais realista. Já o limite superior da taxa de classificação é obtido

utilizando para classificação as mesmas amostras utilizadas no cálculo do hiperplano, o

que seria a situação mais otimista posśıvel.

A Figura 5.3 apresenta os resultados para cada uma das caracteŕısticas analisadas,

enquanto que a Figura 5.4 apresenta os resultados independentes por grupo de cada uma

dessas caracteŕısticas. Para os gráficos da Figura 5.3 observou-se que a taxa de classifi-

cação superior chegou próximo a 100%, indicando que a classificação das amostras pode

alcançar um alto ı́ndice de acerto dependendo da escolha dos conjuntos de treinamento

com relação aos conjuntos de teste. Através destes gráficos também observou-se que em

ambas as substâncias cerebrais a diferença de classificação para cada uma das caracteŕıs-

ticas foi inferior a 10%. Para estes resultados, a caracteŕıstica de idade apresentou maior

taxa de classificação (superior a 85%) e as caracteŕısticas de obesidade e hábito de fu-

mar apresentaram as menores taxas de classificação (aproximadamente 70%). Assim, as

caracteŕısticas que apresentam maior taxa de classificação conferem maior confiabilidade

para as regiões selecionadas linearmente como mais discriminantes pelos classificadores

correspondentes.
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Figura 5.3: Comparação entre os resultados da taxa de classificação das imagens que foram
usadas para cálculo do hiperplano e dos testes de cross-validation. Os gráficos apresentam os
resultados independentes por caracteŕıstica para as substâncias branca (a) e cinza (b). As barras
inferiores azuladas representam a média dos 10 testes de cross-validation e as barras superiores
amareladas a taxa de classificação das imagens que foram usadas para gerar o hiperplano.
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Figura 5.4: Comparação entre os resultados da taxa de classificação das imagens que foram
usadas para cálculo do hiperplano e dos testes de cross-validation. Os gráficos apresentam os
resultados de cada um dos grupos de cada caracteŕıstica para as substâncias branca (a) e cinza
(b). As barras inferiores azuladas representam a média dos 10 testes de cross-validation e as
barras superiores amareladas a taxa de classificação das imagens que foram usadas para gerar o
hiperplano.

Para os gráficos da Figura 5.3 nota-se ainda que a caracteŕıstica de idade foi a que

apresentou menor diferença entre as taxas máxima e mı́nima de classificação. Isso também

foi observado na Figura 5.4, onde as diferenças entre as taxas máxima e mı́nima dos dois

grupos de uma mesma caracteŕıstica foram menores para a caracteŕıstica de idade. As

taxas de classificação permitem avaliar a acurácia do classificador linear para cada um dos
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grupos de caracteŕısticas, possibilitando identificar se houve alguma classificação global

que favoreceu um grupo com relação ao outro. Isso pode ser observado, por exemplo,

para a caracteŕıstica de obesidade da substância cinza, onde a classificação global desta

caracteŕıstica, que está em torno de 65%, superestimou a classificação dos indiv́ıduos ma-

gros (cerca de 35%) devido a alta taxa de acerto para os indiv́ıduos obesos (cerca de 86%).

5.2 Comparação entre resultados das análises univa-

riada e multivariada

Para comparar os resultados dos métodos estat́ısticos univariado e multivariado, inicial-

mente foi realizada uma análise visual, onde alguns cortes são apresentados independen-

temente por caracteŕıstica e tipo de substância cerebral. Para esta comparação foram

selecionadas as regiões de maior discriminância, definidas pelos maiores t-valores em mó-

dulo. A quantidade de voxels selecionados em cada imagem corresponde a um percentual

do total de voxels da imagem. Para esta comparação, foram inicialmente selecionados

os 5% e em seguida os 1% maiores voxels, ou seja, aqueles voxels de cada imagem cujos

t-valores em módulo correspondem aos 5% ou 1% maiores. Desta forma, quanto menor a

quantidade de voxels selecionados maior é a relevância estat́ıstica das regiões encontradas.

Nas figuras apresentadas a seguir, cada coluna mostra, de cima para baixo, 3 cortes

axiais, 3 cortes coronais e 3 cortes sagitais com o intuito de melhor ilustrar o volume

das regiões identificadas em cada tipo de análise. Cada uma das linhas deste conjunto

de imagens apresenta, respectivamente, da esquerda para a direita, resultados da análise

univariada (5%), multivariada (5%), univariada (1%) e multivariada (1%), para o mesmo

corte cerebral. Assim, pode-se fazer uma comparação visual detalhada entre os resultados

das análises univariada e multivariada para as substâncias branca e cinza de cada uma

das caracteŕısticas, destacando as diferentes regiões cerebrais identificadas como discrimi-

nantes.

A Figura 5.5 apresenta os resultados para a substância branca, com relação à carac-

teŕıstica de altura. Nesta imagem, observou-se que os resultados das regiões definidas

pelos 5% maiores voxels em módulo apresentaram uma similaridade maior para ambas as
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análises estat́ısticas do que para os resultados obtidos com 1% destes voxels, indicando

assim que para a substância branca desta caracteŕıstica, quanto menor a confiabilidade

das regiões identificadas maior a semelhança entre os resultados. Também notou-se que

principalmente para a análise multivariada as regiões identificadas concentraram-se nas

regiões periféricas da substância branca, nas fronteiras com a substância cinza, e conse-

quentemente onde as estruturas são mais singulares. No entanto, a análise univariada

detectou diferenças discriminantes consideráveis nas estruturas internas da substância

branca.

Nos resultados das análises para a substância cinza, apresentados na Figura 5.6, nota-

se em ambas as análises uma considerável região identificada na parte superior do cortex

cerebral indicando uma posśıvel variação provocada pela variação do tamanho e/ou forma

do cérebro. Diferenças estas esperadas para pessoas com alturas distintas e conseqüen-

temente também tamanhos de cérebros distintos. Notou-se também diferenças discri-

minantes identificadas nas regiões pertencentes à substância branca, principalmente nas

proximidades dos sulcos mais internos do cérebro. Para a substância cinza, houve maior

similaridade das regiões identificadas para as análises estat́ısticas tanto para 5% como

para 1% dos maiores voxels selecionados com relação à substância branca, no entanto as

diferenças dos métodos são mais ńıtidas para os resultados de confiabilidade maior. Para

ambas as substâncias analisadas nota-se a ńıtida diferença entre as intensidades de cores

nas regiões coincidentes, porém sem inversão do valor em módulo.
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Figura 5.5: Nas colunas da esquerda para a direita são apresentados respectivamente alguns
cortes com 5% das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada e 1%
das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada para a substância
branca da caracteŕıstica de altura.
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Figura 5.6: Nas colunas da esquerda para a direita são apresentados respectivamente alguns
cortes com 5% das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada e 1%
das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada para a substância
cinza da caracteŕıstica de altura.
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Figura 5.7: Nas colunas da esquerda para a direita são apresentados respectivamente alguns
cortes com 5% das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada e 1%
das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada para a substância
branca da caracteŕıstica de hábito de fumar.
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Figura 5.8: Nas colunas da esquerda para a direita são apresentados respectivamente alguns
cortes com 5% das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada e 1%
das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada para a substância
cinza da caracteŕıstica de hábito de fumar.
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Figura 5.9: Nas colunas da esquerda para a direita são apresentados respectivamente alguns
cortes com 5% das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada e 1%
das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada para a substância
branca da caracteŕıstica de gênero.
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Figura 5.10: Nas colunas da esquerda para a direita são apresentados respectivamente alguns
cortes com 5% das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada e 1%
das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada para a substância
cinza da caracteŕıstica de gênero.
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Figura 5.11: Nas colunas da esquerda para a direita são apresentados respectivamente alguns
cortes com 5% das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada e 1%
das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada para a substância
branca da caracteŕıstica de hipertensão.
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Figura 5.12: Nas colunas da esquerda para a direita são apresentados respectivamente alguns
cortes com 5% das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada e 1%
das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada para a substância
cinza da caracteŕıstica de hipertensão.
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Figura 5.13: Nas colunas da esquerda para a direita são apresentados respectivamente alguns
cortes com 5% das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada e 1%
das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada para a substância
branca da caracteŕıstica de idade.



77

Figura 5.14: Nas colunas da esquerda para a direita são apresentados respectivamente alguns
cortes com 5% das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada e 1%
das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada para a substância
cinza da caracteŕıstica de idade.
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Figura 5.15: Nas colunas da esquerda para a direita são apresentados respectivamente alguns
cortes com 5% das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada e 1%
das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada para a substância
branca da caracteŕıstica de obesidade.
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Figura 5.16: Nas colunas da esquerda para a direita são apresentados respectivamente alguns
cortes com 5% das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada e 1%
das regiões mais discriminantes para as análises univariada e multivariada para a substância
cinza da caracteŕıstica de obesidade.

Analisando a caracteŕıstica de hábito de fumar, nota-se pelos resultados da substância

branca apresentados na Figura 5.7 que a maioria das regiões identificadas pelas análi-

ses estat́ısticas coincidem. Contudo, as regiões não coincidentes da análise multivariada

concentram-se nas regiões mais externas da substância branca, enquanto que para a aná-
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lise univariada estas regiões encontram-se mais no interior desta substância. Para a Fi-

gura 5.8, que apresenta os resultados para substância cinza, observa-se maior diferença

entre os resultados das análises. Com o aumento de confiabilidade das regiões identificadas

constatou-se maior diferenciação entre os resultados destes métodos. Nota-se também que

na análise multivariada muitas diferenças são identificadas na região exterior do cortex

cerebral, enquanto que para a análise univariada a maior quantidade das regiões identifi-

cadas faz parte das estruturas mais internas desta substância analisada. Constata-se para

a análise multivariada que diminuindo a quantidade de voxels selecionados a maioria dos

voxels pertencentes às regiões externas do cortex cerebral não é identificada, indicando

assim que influências provenientes de variações dos tamanhos dos cérebros podem ser con-

sideradas discriminantes. Por outro lado, na análise univariada uma quantidade maior de

voxels (5%) continuou identificando regiões pertencentes às estruturas internas do cérebro.

Com relação às intensidades das escalas das cores de ambos os métodos, observa-se a

diferença entre as regiões com maiores intensidades e a diferença da tonalidade da cor,

indicando que houve uma inversão do grupo de referência, ou seja, para um método foram

calculadas as diferenças dos fumantes com relação aos não fumantes e o outro método as

diferenças dos não fumantes com relação aos fumantes.

Através dos resultados apresentados para a substância branca da caracteŕıstica de gê-

nero na Figura 5.9, notou-se que diferentemente do que foi observado para as caracteŕıs-

ticas de altura e hábito de fumar, houve um aumento da similaridade entre os resultados

dos métodos estat́ısticos com a redução da confiabilidade das regiões identificadas, ou seja,

com o aumento da quantidade de voxels selecionados. Observa-se também que na análise

multivariada a maioria das regiões identificadas concentraram-se nas estruturas periféri-

cas da substância branca, enquanto que para a análise univariada além das estruturas

periféricas, estruturas centrais também foram identificadas na substância branca.

Já na análise da substância cinza da caracteŕıstica de gênero, cujos resultados são

apresentados na Figura 5.10, constata-se que em ambas as análises, independentemente

da quantidade de voxels, foi identificada a região superior do córtex cerebral sugerindo que

existe uma diferença no tamanho e/ou forma do cérebro para esta caracteŕıstica. Con-
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tudo, vale lembrar que a grande maioria dos homens são altos e a maioria das mulheres são

baixas, e esta diferença pode estar associada à variação de altura, como já identificado na

caracteŕıstica de altura. Outras regiões foram identificadas em ambas as análises e estão

localizadas em regiões próximas aos sulcos cerebrais mais internos e nas regiões ventri-

culares. Nestas regiões mais próximas à substância branca, nota-se maior variação das

intensidades de cores assim como uma similaridade menor entre os resultados dos métodos.

Na Figura 5.11, que apresenta os resultados para substância branca da caracteŕıstica

de hipertensão, observa-se que tanto para os 5% como para os 1% dos maiores voxels ana-

lisados, as análises estat́ısticas apresentaram resultados bem diferentes, com pouqúıssimas

regiões em comum. A análise multivariada identificou principalmente as regiões das ex-

tremidades da substância branca nas regiões mais próximas à fronteira com a substância

cinza, enquanto que a análise univariada identificou regiões mais centrais desta substân-

cia, principalmente no tronco cerebral e nos ventŕıculos. Nos resultados para a substância

cinza desta caracteŕıstica apresentados na Figura 5.12, também nota-se diferenças en-

tre os resultados de cada tipo de análise. Para a análise multivariada, as diferenças

concentraram-se em algumas regiões da parte superior do córtex cerebral e em regiões dos

sulcos cerebrais mais internos, próximas às fronteiras com a substância branca. Já para

a análise univariada estas regiões concentram-se nas estruturas mais internas da substân-

cia cinza. Para ambas figuras, há diferença entre as tonalidades das regiões coincidentes

indicando inversão do grupo de referência, como mencionado anteriormente para a carac-

teŕıstica de hábito de fumar.

Na Figura 5.13, que apresenta os resultados para substância branca da caracteŕıstica

de idade, nota-se que em ambas as análises foram identificadas regiões consideráveis nas

regiões dos ventŕıculos laterais, porém, com um volume maior para a análise univariada.

Na análise multivariada muitas diferenças também foram destacadas nas extremidades da

substância branca, diferenciando-se consideravelmente dos resultados obtidos pela análise

univariada. Na Figura 5.14 que apresenta os resultados para a substância cinza, também

observa-se que existem poucas regiões em comum para as análises univariada e multiva-

riada, tanto para a análise de 5% quanto para a de 1% dos voxels mais significativos.

Para a análise univariada, existe uma concentração maior das regiões identificadas em
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estruturas mais centrais da substância cinza, enquanto que para a análise multivariada

as regiões identificadas concentram-se mais nas periferias da substância cinza, nas regiões

mais externas ao córtex cerebral e em regiões mais internas ao cérebro nos limiares com

a substância branca. As diferenças de intensidade das cores entre estas figuras representa

uma variação da escala de t-valores consideravelmente maior para a análise univariada.

Para os resultados da substância branca da caracteŕıstica de obesidade apresentados

na Figura 5.15, constata-se que apesar de algumas regiões em comum, a maioria das

regiões identificadas pelas análises univariada e multivariada não coincidem. Para a aná-

lise multivariada a maioria das regiões identificadas concentrou-se nas extremidades da

substância branca, enquanto que para a análise univariada estas regiões concentraram-se

nas estruturas mais internas desta substância. Para os resultados da substância cinza

desta mesma caracteŕıstica apresentados na Figura 5.16, também observou-se grande di-

ferença nas regiões identificadas por cada tipo de análise. Para a análise multivariada,

notou-se que a maior parte das regiões identificadas encontra-se nas extremidades inter-

nas e externas da substância cinza, enquanto que para a análise univariada a maior parte

destas regiões identificadas encontram-se nas estruturas centrais desta substância.

É importante lembrar que para este tipo de comparação baseada na intensidade dos

voxels, as regiões identificadas como mais discriminantes não podem ser descritas como se

apresentassem alargamento ou estreitamento estrutural. As regiões destacadas indicam

que houve uma variação da escala de cinza das imagens RM considerável entre as amostras

de cada grupo analisado. As diferenças de módulo dos t-valores representadas pelas to-

nalidades avermelhadas e azuladas, observadas nestas figuras, referem-se exclusivamente

ao grupo de referência utilizado, conforme mencionado anteriormente.

Em resumo, pode-se extrair como aspectos principais dos resultados dos 6 tipos de

caracteŕısticas analisadas que a análise univariada, de modo geral, detectou diferenças re-

lacionadas às regiões centrais dos tipos de substâncias analisadas, enquanto que a análise

multivariada identificou regiões associadas às regiões das extremidades da substância em

questão. Na maioria dos resultados apresentados observou-se que a diferença entre os

resultados destes métodos aumentou quando a quantidade de voxels selecionados redu-
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ziu. Em outras palavras, as diferenças entre os resultados dos métodos tornaram-se mais

evidentes com o aumento da confiabilidade das regiões identificadas como mais discrimi-

nantes.

Conforme visto anteriormente, o processo de suavização das imagens realizado no

pré-processamento minimiza os rúıdos do processo de aquisição das imagens, posśıveis

identificações de diferenças discriminantes provocadas pelo desalinhamento espacial e re-

duz o problema de múltiplas comparações minimizando as diferenças entre as imagens. No

entanto, esta suavização também provoca uma leve alteração das regiões correspondentes

ao tipo de substância cerebral principalmente em suas extremidades. Essa suavização

pode influenciar os resultados, principalmente nestas regiões periféricas de cada substân-

cia, onde a variação de intensidade é maior.

Com a finalidade de destacar as diferenças quantitativas entre as escalas de t-valores

dos resultados de cada método estat́ıstico, a tabela da Figura 5.17 mostra os valores má-

ximos e mı́nimos de cada uma das substâncias cerebrais analisadas. Através desta tabela,

nota-se que as diferenças entre os valores máximo e mı́nimo de cada caracteŕıstica foram

maiores para a análise univariada. Observa-se também que para a substância branca esta

diferença de escala entre as análises é menor do que a observada para a substância cinza.

As intensidades de cores apresentadas nas imagens anteriores variam com relação a es-

cala de t-valores, onde as tonalidades mais claras correspondem aos maiores valores desta

escala. Assim, uma determinada intensidade de vermelho, por exemplo, representa um

t-valor que não é necessariamente o mesmo t-valor que o de outra imagem com a mesma

tonalidade.

Figura 5.17: Tabela com a variação da escala de t-valores independentes por tipo de análise
estat́ıstica, substância cerebral e caracteŕıstica.



84

Para facilitar a comparação visual das diferenças encontradas entre os resultados uni-

variados e multivariados, apresenta-se a seguir as figuras com as regiões identificadas

exclusivamente pela análise univariada, multivariada e as regiões coincidentes em ambas

análises. Nestas imagens são destacadas apenas as regiões identificadas com 1% dos maio-

res t-valores em módulo.

As Figuras 5.18 e 5.19 apresentam a comparação visual entre os resultados para a

caracteŕıstica de altura das substâncias branca e cinza respectivamente. Pela Figura 5.18,

nota-se as regiões identificadas pela análise univariada mais concentradas nas estruturas

centrais da substância branca, e as identificadas pela análise multivariada mais concentra-

das nas extremidades das estruturas desta substância, com poucas regiões coincidentes.

Já para a substância cinza, muitas regiões foram identificadas coincidentemente, princi-

palmente na região superior do córtex cerebral. Observa-se também na Figura 5.19 que

a análise multivariada identificou estruturas cerebrais nas regiões mais internas dos sul-

cos cerebrais, nas regiões das extremidades internas da substância cinza. Já a análise

univariada apresenta uma diversidade maior entre as estruturas identificadas nas estru-

turas internas da substância cinza e também nas estruturas mais periféricas, próximas à

substância branca.

Por se tratar de diferenças relacionadas à altura, as regiões identificadas na parte su-

perior do cortex cerebral apresentam ind́ıcios de terem sido identificadas por variações de

tamanho dos cérebros, conforme comentado anteriormente. Para a análise multivariada,

grande parte das regiões identificadas estão associadas às extremidades da respectiva

substância analisada, pois são regiões mais suscet́ıveis a alterações estruturais devido à

variação de tamanho, e também são as regiões que sofrem mais alterações na etapa de

suavização no pré-processamento.

Para as Figuras 5.20 e 5.21, que apresentam a comparação dos resultados das análises

estat́ısticas para a caracteŕıstica de hábito de fumar das substâncias branca e cinza res-

pectivamente, constata-se os mesmos padrões de identificação com relação às estruturas

cerebrais observadas para a caracteŕıstica de altura. Em outras palavras, poucas regiões

em comum entre os resultados obtidos, análises multivariadas com a maioria das regiões
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identificadas nas periferias da substância cerebral correspondente e análises univariadas

com a maioria das regiões identificadas nas estruturas internas da substância analisada.

Figura 5.18: Comparação entre as regiões identificadas com 1% dos maiores voxels para substân-
cia branca da caracteŕıstica de altura.

Figura 5.19: Comparação entre as regiões identificadas com 1% dos maiores voxels para substân-
cia cinza da caracteŕıstica de altura.
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Figura 5.20: Comparação entre as regiões identificadas com 1% dos maiores voxels para substân-
cia branca da caracteŕıstica de hábito de fumar.

Figura 5.21: Comparação entre as regiões identificadas com 1% dos maiores voxels para substân-
cia cinza da caracteŕıstica de hábito de fumar.
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Figura 5.22: Comparação entre as regiões identificadas com 1% dos maiores voxels para substân-
cia branca da caracteŕıstica de gênero.

Figura 5.23: Comparação entre as regiões identificadas com 1% dos maiores voxels para substân-
cia cinza da caracteŕıstica de gênero.
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Figura 5.24: Comparação entre as regiões identificadas com 1% dos maiores voxels para substân-
cia branca da caracteŕıstica de hipertensão.

Figura 5.25: Comparação entre as regiões identificadas com 1% dos maiores voxels para substân-
cia cinza da caracteŕıstica de hipertensão.
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Figura 5.26: Comparação entre as regiões identificadas com 1% dos maiores voxels para substân-
cia branca da caracteŕıstica de idade.

Figura 5.27: Comparação entre as regiões identificadas com 1% dos maiores voxels para substân-
cia cinza da caracteŕıstica de idade.
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Figura 5.28: Comparação entre as regiões identificadas com 1% dos maiores voxels para substân-
cia branca da caracteŕıstica de obesidade.

Figura 5.29: Comparação entre as regiões identificadas com 1% dos maiores voxels para substân-
cia cinza da caracteŕıstica de obesidade.

Na Figura 5.22, que apresenta a comparação entre os resultados das análises estat́ısti-

cas para a substância branca da caracteŕıstica de gênero, observa-se maior ocorrência de

regiões coincidentes do que para as caracteŕısticas de altura e hábito de fumar. Para a

substância cinza, nota-se pela Figura 5.23 que grande quantidade das regiões coincidem
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principalmente na parte superior do cortex cerebral e na região inferior do lobo occipital.

Para a caracteŕıstica de hipertensão, uma quantidade muito pequena de regiões iden-

tificadas pela análise univariada coincidem com a multivariada, tanto para a substân-

cia branca, ilustrada pela Figura 5.24, como para a substância cinza, ilustrada pela Fi-

gura 5.25. Estas imagens apresentam regiões maiores identificadas pela análise univariada,

no entanto a mesma quantidade de voxels foi identificada para ambos os métodos. Al-

gumas destas regiões selecionadas pela análise multivariada não são apresentadas nestas

figuras pois aparecem em cortes que não favorecem a visualização das estruturas cerebrais

alteradas, ou acabam sendo apresentadas em cortes cujas regiões selecionadas não coin-

cidem com estruturas cerebrais da imagem utilizada como referência. Estes resultados

indicam que a análise multivariada tende a identificar estruturas cerebrais não-periféricas

como discriminantes se as mesmas refletirem diferenças entre os grupos que são signifi-

cantes estatisticamente. Caso contrário, devido à quantidade fixa de voxels selecionados

para análise da informação discriminante, regiões periféricas da imagem começam a ser

selecionadas destacando essencialmente artefatos dessa imagem devido à normalização

não-ŕıgida das amostras de RM investigadas. A quantidade de voxels discriminantes que

não representam artefatos varia de acordo com a caracteŕıstica analisada.

Observando a Figura 5.26, que apresenta a comparação entre os resultados dos méto-

dos estat́ısticos para a substância branca da caracteŕıstica de idade, nota-se que a maior

parte das regiões coincidentes ocorre na região dos ventŕıculos laterais, onde se concentra

a grande maioria dos voxels selecionados pela análise univariada. A análise multivariada

além de identificar voxels na região dos ventŕıculos laterais também destaca algumas re-

giões periféricas da substância branca. Para a substância cinza desta mesma caracteŕıstica,

ilustrada na Figura 5.27, uma quantidade muito pequena de regiões coincidentes entre os

métodos estudados é observada. Para a análise univariada a maioria das regiões identifica-

das correspondem às estruturas internas da substância cinza, enquanto que para a análise

multivariada as regiões identificadas encontram-se mais nas periferias da substância cinza,

nos limiares com a substância branca.

De maneira semelhante, as Figuras 5.28 e 5.29, que apresentam respectivamente os
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resultados para a substância branca e cinza da caracteŕıstica de obesidade, mostram pou-

cas regiões coincidentes, principalmente para a substância branca. A análise univariada

identifica regiões próximas aos ventŕıculos laterais para a substância branca e a análise

multivariada regiões na parte superior do cortex cerebral para a substância cinza. Para

estas regiões identificadas vale lembrar que a maioria dos obesos são idosos e hipertensos,

o que pode justificar a quantidade de estruturas cerebrais identificadas coincidentemente

para estas caracteŕısticas.

Outro tipo de avaliação visual realizada foi a identificação das regiões exclusivamente

discriminantes para cada caracteŕıstica. Como visto anteriormente na descrição dos dados

utilizados, o fato da distribuição dos grupos de amostras não ser uniforme pode influen-

ciar na identificação de regiões coincidentes. Por exemplo, para os indiv́ıduos altos, onde

a maioria é homem (89,29%), as regiões identificadas como discriminantes para a carac-

teŕıstica de altura podem, na verdade, serem decorrentes das diferenças relacionadas à

caracteŕıstica de gênero. Assim, a identificação das regiões exclusivas pode evidenciar

melhor as regiões discriminantes pertinentes. Para cada uma das caracteŕısticas analisa-

das e para ambas as substâncias cerebrais, a Figura 5.31 apresenta as regiões exclusivas

para 5% dos maiores t-valores e a Figura 5.32 as regiões exclusivas para 1% dos maiores

t-valores, onde cada caracteŕıstica é representada por uma cor diferente.

Comparando a Figura 5.31, que apresenta as regiões exclusivas analisando 5% dos

maiores t-valores em módulo, com a Figura 5.32, que mostra as regiões exclusivas para

1% dos maiores t-valores, nota-se que existe pouca diferença com relação ao tamanho das

regiões identificadas exclusivamente para cada caracteŕıstica, com relação a cada análise

estat́ıstica de cada substância cerebral. Em outras palavras, a quantidade de regiões ex-

clusivas para a análise dos 5% maiores t-valores não reduziu proporcionalmente com a

redução para a análise de 1% dos maiores t-valores, indicando que estas regiões exclusivas

estão mais relacionadas aos maiores t-valores. No entanto, observa-se diferenças impor-

tantes entre a quantidade de estruturas e as próprias estruturas cerebrais destacadas como

discriminantes pelos métodos univariado e multivariado. Estes resultados indicam clara-

mente que a análise univariada identifica uma quantidade maior de regiões discriminantes.

A análise multivariada por levar em conta a imagem como um todo acaba identificando
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uma quantidade maior de regiões coincidentes em mais de uma caracteŕıstica. Para estes

resultados, constata-se que as diferenças exclusivas indicadas pela análise multivariada

indicaram maior quantidade de regiões discriminantes para a caracteŕıstica de idade, que

também contém a melhor taxa de classificação, conforme Figura 5.3 anterior. Na ver-

dade, segundo o modelo multivariado, pouca ou nenhuma estrutura cerebral pode ser

considerada discriminante com relação às demais caracteŕısticas de altura, hábito de fu-

mar, gênero, hipertensão e obesidade. Pelo fato do conjunto de amostras não apresentar

uma distribuição homogênea das caracteŕısticas permitindo analisar a influência exclusiva

de cada uma destas, a única forma de afirmar que tal região é afetada por uma caracteŕıs-

tica espećıfica é através da identificação das regiões exclusivas.

Como a mesma quantidade de voxels foi selecionada para ambos os métodos estat́ısti-

cos, o menor t-valor em módulo correspondente a estas regiões selecionadas foi identificado

para cada análise possibilitando a comparação quantitativa entre estas, conforme ilustrado

na Figura 5.30.

Figura 5.30: Tabela de comparação quantitativa entre os métodos. A tabela apresenta para
cada caracteŕıstica, para cada substância cerebral e cada método estat́ıstico o menor t-valor em
módulo para 5% e 1% dos maiores t-valores selecionados. As quantidades de voxels equivalentes
aos 5% e 1% são apresentadas. E, logo abaixo, o t-valor correspondente aos ńıveis de significância
para 5% e 1% da tabela de t de student também são apresentados.

Assim, como para a análise univariada um teste de hipóteses pode ser usado para

identificar as variações mais discriminantes a partir de um determinado ńıvel de certeza

esperado, onde as variáveis mais discriminantes são identificadas pelos t-valores supe-

riores a determinados valores da tabela de t de student, o valor inferior das regiões en-

contradas podem fornecer uma base de comparação de qual seria a confiabilidade das

regiões identificadas para a análise univariada. Para isso, a tabela apresenta os t-valores

correspondentes aos 95% e 99% de certeza esperada para o conjunto de amostras ana-
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lisado. Estes valores foram obtidos através do software “R” mencionado anteriormente

(http://www.r-project.org/).

Figura 5.31: A primeira e a terceira linha representam as diferenças exclusivas identificadas pela
análise univariada para a substância branca e cinza, respectivamente. A segunda e a quarta linha
representam as diferenças exclusivas identificadas pela análise multivariada para as substâncias
branca e cinza, respectivamente. Estas regiões identificadas foram obtidas na análise dos 5%
maiores t-valores em módulo da imagem.
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Figura 5.32: A primeira e a terceira linha representam as diferenças exclusivas identificadas pela
análise univariada para a substância branca e cinza, respectivamente. A segunda e a quarta linha
representam as diferenças exclusivas identificadas pela análise multivariada para as substâncias
branca e cinza, respectivamente. Estas regiões identificadas foram obtidas na análise dos 1%
maiores t-valores em módulo da imagem.

Esta tabela mostra a ńıtida diferença entre os t-valores das regiões selecionadas como

mais discriminantes para as análises estat́ısticas, tanto para as análises entre substâncias

branca e cinza como para as análises dos 5% e 1% maiores t-valores em módulo. Nota-se

claramente que a análise multivariada, em todos os casos, apresentou valores inferiores

aos obtidos pela análise univariada. Como quanto maior o t-valor de corte da região
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selecionada, maior a relevância estat́ıstica que esta região representa, se for definido um

mesmo t-valor para ambos os métodos estudados, uma quantidade bem menor de regiões

seria identificada para a análise multivariada. Comparando os resultados com os t-valores

da tabela de t de student correspondentes aos 5% e 1% de significância estat́ıstica, os

resultados da análise univariada ficaram relativamente próximos e em alguns casos até

acima destes, indicando que uma quantidade aproximada, ou superior aos 5% e 1% dos

voxels das imagens seriam selecionadas. Portanto, deve-se tomar cuidado ao se utilizar

o modelo univariado para extração de informações discriminantes em imagens RM, pois

como apresentado de forma teórica anteriormente e constatado nos resultados deste traba-

lho, devido ao problema de múltiplas comparações a quantidade de variáveis que podem

ser identificadas erroneamente torna-se significativamente grande para a interpretação dos

resultados. A diferença entre os resultados de cada método evidencia a importância dos

espalhamentos das amostras serem levados em consideração, o que não é feito na análise

univariada. Com a análise multilinear dos dados pôde-se constatar a maior dispersão das

regiões destacadas pela análise univariada, quando analisadas através das regiões exclusi-

vas de cada caracteŕıstica. Assim, regiões destacadas pela análise univariada podem não

representar diferenças discriminantes entre os grupos, mas sim artefatos provenientes do

próprio método estat́ıstico que admite uma taxa de erro relativamente alta e não leva em

conta as demais variáveis. Por estes motivos, acredita-se que a análise multivariada é mais

adequada que a univariada para extração de informações discriminantes em imagens RM

do cérebro humano, pois analisa o cérebro como um todo e está baseada na construção

de um classificador que permite julgar se os grupos de amostras a serem avaliados podem

ser separados linearmente com altas taxas de acerto.



Caṕıtulo 6

Conclusão

Neste trabalho foram realizadas comparações visuais e quantitativas entre os resultados

das extrações das diferenças mais discriminantes pelos modelos estat́ısticos univariado

e multivariado. A extração multilinear destas informações foram realizadas para um

mesmo conjunto de imagens RM do cérebro humano, com relação às caracteŕısticas de

altura, hábito de fumar, gênero, hipertensão, idade e obesidade. Inicialmente, o conjunto

de amostras foi submetido a um pré-processamento, onde as imagens normalizadas foram

segmentadas e suavizadas para serem analisadas com relação às intensidades dos voxels.

Como visto aqui e em outros trabalhos da literatura, a normalização espacial das imagens

é fundamental para reduzir ao máximo as diferenças entre as imagens sem altera-las, e a

segmentação, além de eliminar as regiões não-cerebrais, separou somente as estruturas de

interesse para a análise. A suavização das imagens, normalmente utilizada em análises

massivamente univariadas para minimizar os problemas de múltiplas comparações redu-

zindo as diferenças entre as imagens, altera a análise das estruturas cerebrais baseadas na

intensidade dos voxels, principalmente onde as diferenças entre as intensidades dos voxels

vizinhos são maiores, ou seja, nas extremidades de cada substância cerebral.

Para a análise multivariada, foram calculadas as taxas de classificação para cada um

dos hiperplanos gerados. Estes resultados foram apresentados tanto para cada carac-

teŕıstica, como também independentemente por grupo destas caracteŕısticas, e para cada

substância cerebral. Para as taxas de classificação independente por grupo de caracteŕıs-

ticas, observou-se na análise da substância branca que as caracteŕısticas de gênero e idade

apresentaram taxas de classificação mais equilibradas, de modo que a taxa de classificação

geral destas caracteŕısticas não superestimasse a classificação de nenhum dos grupos, como

97



98

observou-se na substância cinza para o grupo de magros. A similaridade entre os resulta-

dos das caracteŕısticas de altura e gênero também destacam a importância de um cuidado

na análise dos resultados devido a distribuição dos dados, pois como neste caso, onde a

maior parte dos homens são altos (89,29%) e das mulheres são baixas (77,65%), as di-

ferenças destacadas por uma destas caracteŕısticas pode refletir, na verdade, diferenças

referentes a outra caracteŕıstica.

De modo geral, observou-se que a caracteŕıstica de idade foi a que apresentou maior

taxa de classificação (superior a 85%) e com menores diferenças entre as taxas de classifi-

cação de cada grupo, e as caracteŕısticas de obesidade e hábito de fumar apresentaram as

menores taxas de classificação (aproximadamente 70%). Dessa forma, a caracteŕıstica de

idade conferiu maior confiabilidade para as regiões selecionadas linearmente como mais

discriminantes pelos classificadores.

Na análise visual dos resultados, constatou-se novamente a influência da distribuição

dos dados pela semelhança entre os resultados das caracteŕısticas de altura e gênero. Para

estas caracteŕısticas, evidenciou-se as diferenças, principalmente, na parte superior do cor-

tex cerebral, apresentando ind́ıcios de terem sido identificadas por variações de tamanho

e/ou forma do cérebro, possivelmente causada pela variação de altura.

Como aspectos gerais das comparações visuais realizadas, pôde-se extrair pelas dife-

renças principais dos resultados dos 6 tipos de caracteŕısticas analisadas, que a análise

univariada detectou diferenças relacionadas às regiões centrais dos tipos de substâncias

analisadas, enquanto que a análise multivariada identificou regiões associadas às regiões

das extremidades da substância em questão. Com o aumento da confiabilidade das regiões

identificadas, ou seja, com a redução da quantidade de voxels selecionados, as diferenças

entre os resultados dos métodos se tornaram mais evidentes para a maioria dos casos.

A suavização das imagens realizada na etapa de pré-processamento está mais relacio-

nada às limitações do modelo univariado, pois reduz a diferença entre as intensidades de

um voxel com seus vizinhos, minimizando as diferenças de intensidade em uma análise

voxel-a-voxel. Isso faz com que se diminua a taxa de erro tipo I. No entanto, para uma
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análise que investiga todos os voxels simultaneamente, esta suavização acaba não influen-

ciando muito em regiões onde existem realmente uma variação da intensidade dos voxels.

Assim, a análise multivariada identificou a maior parte das diferenças discriminantes nas

regiões associadas às extremidades da respectiva substância analisada, pois são regiões

onde existem, de modo geral, uma maior variação de intensidade de uma imagem para

outra.

Em alguns resultados, como evidenciado para a caracteŕıstica de hipertensão, onde a

análise multivariada aparenta destacar uma menor quantidade de regiões que a univariada,

apesar da mesma quantidade de voxels ser selecionada, a análise multivariada começa iden-

tificar regiões externas às estruturas cerebrais destacando essencialmente artefatos dessas

imagens. Isso ocorre pelo fato de uma quantidade fixa de voxels ser selecionada, fazendo

com que a análise multivariada destaque além das diferenças realmente significantes esta-

tisticamente nas estruturas da substância de interesse, artefatos em regiões periféricas da

imagem.

Constatou-se pela análise das diferenças exclusivas de cada caracteŕıstica que as regiões

selecionadas representavam as diferenças mais discriminantes, pois reduzindo a quantidade

de voxels selecionados de 5% para 1%, as regiões exclusivas permaneceram praticamente

as mesmas para todas as caracteŕısticas na análise multivariada, e reduziram, porém,

não proporcionalmente na análise univariada. Através da extração das regiões exclusivas

também observou-se que a análise univariada identificou uma quantidade considerável de

regiões para todas as caracteŕısticas, enquanto que a análise multivariada identifica pou-

cas diferenças exclusivas, por levar em conta o cérebro como um todo e conseqüentemente

identificar mais regiões coincidentes. Para as diferenças obtidas pelo modelo multivariado

somente a caracteŕıstica de idade, que foi a que obteve melhor taxa de classificação, apre-

senta uma quantidade considerável de regiões exclusivas. Para a comparação de uma

quantidade fixa de voxels, somente uma investigação de múltiplas caracteŕısticas, como

esta análise multilinear, permite identificar a diferença entre os espalhamentos dos voxels

mais discriminantes em cada tipo de análise.

Para o tipo de análise baseada na intensidade dos voxels, observa-se uma limitação da
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técnica ao impossibilitar a associação das diferenças mais discriminates encontradas com

o tipo de variação anatômica desta região, como alargamento ou estreitamento. Este tipo

de morfometria permite apenas identificar que houve uma variação na escala de cinza em

determinada região, para o grupo de imagens investigado.

Observou-se que a quantidade de regiões identificadas pela análise univariada foi apro-

ximadamente igual ou inferior a quantidade de voxels que seriam selecionados pelos ńıveis

de significância de 1% e 5%, indicando que praticamente todas as regiões destacadas se-

riam selecionadas com estas tolerâncias pelo teste t. Constatou-se que a quantidade fixa

de voxels selecionados nos experimentos não subestimou a taxa de significância como, por

exemplo, a de um teste t. Contudo, para a análise multivariada, percebe-se que para al-

gumas caracteŕısticas artefatos começaram a ser destacados dentre a quantidade de voxels

selecionados.

Conforme mencionado no ińıcio deste trabalho, um dos problemas iniciais observados

na análise das regiões de interesse em imagens do cérebro humano se deve ao fato de que

a análise de regiões de interesse do cérebro pode não destacar alterações ocasionadas em

outras regiões cerebrais. Por isso, fez-se necessária a análise do cérebro como um todo. No

entanto, o modelo univariado nada mais faz do que realizar uma investigação das regiões

de interesse, porém, abrangendo todas as regiões do cérebro, como se cada região de inte-

resse correspondesse a um único voxel. Como o cérebro está delimitado por um volume

fixo do crânio, a expansão ou contração de alguma estrutura cerebral pode ocasionar a

alteração de outra estrutura, de modo que seja fundamental uma análise onde todos os

voxels sejam analisados simultaneamente levando em consideração a sua correlação.

Portanto, o modelo univariado que vem sendo utilizado em muitos trabalhos para

extração de informações em imagens RM deve ter os resultados investigados cuidadosa-

mente, pois uma quantidade significante de regiões podem ser identificadas erroneamente,

simplesmente pelo problema existente no modelo estat́ıstico utilizado, que é agravado pela

alta dimensionalidade das imagens que vem aumentando com o avanço da tecnologia. Por

outro lado, o modelo multivariado que considera o espalhamento das amostras e baseia-se

na construção de um hiperplano para separação das amostras que melhor discriminem
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os grupos investigados, permite avaliar através da taxa de classificação deste hiperplano

se as informações extráıdas como mais discriminantes separam linearmente os grupos de

amostras com altas taxas de acerto. Por estes motivos, acredita-se que a análise multiva-

riada é mais adequada que a univariada para extração de informações discriminantes em

imagens RM do cérebro humano.

6.1 Trabalhos futuros

Baseado nas limitações das técnicas utilizadas, algumas sugestões de estudos futuros são

propostas com intenção de melhorar a confiabilidade dos resultados em extração de infor-

mações discriminantes.

Uma das grandes dificuldades encontradas para a análise das imagens 3D se deve a

questão de como se realiza uma comparação de imagens que tenham sido adquiridas por

equipamentos distintos com variação da escala de intensidades das imagens, diferenças

espaciais entre os volumes cerebrais e os diferentes tamanhos de cérebros de cada indiv́ı-

duo. Neste trabalho, observou-se que a comparação baseada na intensidades dos voxels é

completamente dependente de uma normalização adequada da escala de intensidades e de

transformações espaciais que devem minimizar ao máximo as diferenças entre as imagens,

porém, sem distorce-las a ponto de provocar alterações nas estruturas cerebrais. Além

disso, a extração de diferenças baseada na intensidade dos voxels não permite identificar

o tipo de deformação, como expansão ou compressão das estruturas cerebrais. Assim,

sugere-se que este tipo de extração de informações seja baseada em modelos deformáveis,

como a morfometria baseada em deformação ou baseada em tensores [53, 7, 6, 11].

Com o avanço da tecnologia, vem sendo posśıvel produzir imagens RM com resoluções

cada vez maiores, alcançando maior detalhamento nos resultados das análises realizadas

[14]. No entanto, a suavização realizada no pré-processamento das imagens é um processo

que acaba distorcendo os dados reais, reduzindo a precisão fornecida pelos equipamentos

de RM e provocando alterações principalmente em análises baseadas nas intensidades dos

voxels. Para isso, sugere-se realizar a análise das imagens sem a etapa de suavização.

Caso seja necessário algum tipo de tratamento para remoção de rúıdos provenientes do
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processo de aquisição das imagens, outras técnicas como, por exemplo, análise de Fourier

com remoção das freqüências mais altas podem ser utilizadas.

Ainda procurando melhorar os problemas relacionados a perda de precisão das ima-

gens, foi visto que alguns métodos estão baseados na comparação com imagens de Atlas

de referência [52, 16, 49]. No entanto, trabalhos recentes estão sendo realizados com uma

quantidade maior de imagens do que as que foram utilizadas para a construção de certas

imagens utilizadas amplamente como referência [25]. Estas imagens utilizadas como re-

ferência, por terem sido geradas com a resolução existente na época que foram criadas,

acabam apresentando resoluções menores que a de imagens utilizadas em alguns trabalhos

atuais. Assim, para técnicas que utilizam imagens de referência como, por exemplo, para

normalização espacial, acaba-se perdendo precisão nos dados investigados por utilizar ima-

gens com menor quantidade de informações e menor generalização devido a quantidade

inferior de imagens utilizadas. Para isso, sugere-se uma atualização constante das imagens

utilizadas como referência, a fim de aumentar a precisão destas imagens e a confiabilidade

na definição das estruturas anatômicas cerebrais baseadas em um universo maior de ima-

gens.

Quanto à melhoria para extração multilinear de informações, sugere-se a utilização

de um conjunto de imagens mais homogêneo posśıvel, de modo que cada caracteŕıstica

investigada não tivesse uma grande quantidade de amostras de um grupo de outra ca-

racteŕıstica, como, por exemplo, as caracteŕısticas de altura e gênero investigadas neste

trabalho. Para a extração de informações exclusivas de cada caracteŕıstica a influência de

regiões coincidentes seria menor.

Como estudo sobre as discussões entre as análises globais e locais do cérebro, ou seja,

as análises das regiões de interesse ou do cérebro como um todo, sugere-se a realização

de um experimento que compare os resultados de uma análise do cérebro como um todo

com os resultados de uma análise de várias regiões independentes, análoga às regiões de

interesse. Estas regiões de interesse podem ser definidas, por exemplo, como uma grade

3D com várias regiões com dimensões iguais, de forma que reunindo todas as regiões tem-

se uma análise de todas as regiões cerebrais. Assim, reunindo estas regiões de interesse,
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uma investigação das regiões identificadas através de uma análise multivariada poderia

ser realizada para comparar os resultados identificados por uma análise global e outra que

analise o cérebro como um todo através de regiões de interesse. Isso possibilitaria inves-

tigar as posśıveis diferenças referentes à correlação das variáveis das amostras. Contudo,

esse estudo só faz sentido se for realizado por uma análise multivariada, pois em uma

análise univariada os resultados seriam os mesmos.

Outra sugestão é o estudo da viabilidade da definição de uma quantidade de infor-

mações discriminantes que pudessem ser definidas através da taxa de classificação obtida

em uma análise multivariada. Por exemplo, usar a taxa de classificação do hiperplano

para indicar se alguma região cerebral pode ser destacada como diferença significante.

Isso possibilitaria a definição de uma quantidade de voxels que poderiam ser matematica-

mente indicados como diferenças estatisticamente relevantes tendo como base um ı́ndice

de classificação das amostras, possibilitando também indicar se existe ou não alguma di-

ferença que possa realmente discriminar os grupos.
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[1] ABESO. Abeso - associação brasileira para o estudo da obesidade e da śındrome
metabólica. http://www.abeso.org.br/index.htm, 7 2008. acessado em 15/07/2008.

[2] N. A. O. Aguiar. Comparação entre as análises estat́ısticas univariada e multivariada
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ressonância magnética. Rev Brasileira de Psiquiatria, 23:2–3, May 2001.

[5] P. R. Arantes, E. Amaro Junior, J. C. Bittencourt, and A. C. A. Magalhães. Atlas
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cia magnética para medidas espectroscópicas da neurotransmissão. Revista Brasileira
de Psiquiatria, 23(Supl I):6–10, Maio 2001.

[41] Members and collaborators of the Wellcome Trust Centre for Neuroimaging. Spm -
statistical parametric mapping. http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/, Feb 2009. aces-
sado em 09/03/2009.

[42] J. Mourão-Miranda, A. L. W. Bokde, C. Born, H. Hampel, and M. Stetter. Classifying
brain states and determining the discriminating activation patterns: Support vector
machine on functional mri data. NeuroImage, 28(4):980–995, Dec 2005.

[43] S. H. A. Oliveira. Análise estat́ıstica multivariada de imagens cerebrais de controle
e pacientes com transtorno obsessivo compulsivo. Dissertação de mestrado, Centro
Universitário da FEI, 2008.
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