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Resumo

This work describes the Statistical Parametric Mapping
(SPM) framework to automatically extract and detect rel-
evant statistical information between human brain images.
Our aim is to show how SPM may be useful to map brain
regions affected by Alzheimer’s Disease (AD) and conse-
quently improve its early detection, due to the identifica-
tion of common biomarkers present in patients diagnosed
with Mild Cognitive Impairment (MCI). It is known clini-
cally that the majority of MCI patients tends to progress to
AD in the future. Our experiments are based on structural
magnetic resonance images provided by the international
Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI). The
results obtained in this work are related to previous clini-
cal findings published by others and highlight the cerebral
atrophy regions present on AD, MCI and both.

1. Introducio

O estudo da Doenga de Alzheimer (DA) tem se mostrado
fundamental nos dias hoje. Além de ser um problema de
saude publica, pode ser também considerado como um
problema de ordem econdmica devido aos custos elevados
associados ao seu tratamento. Por se tratar de uma doenga
da qual ainda ndo existe cura, € indispensdvel que se tenha
o diagndstico cada vez mais apurado dessa desordem cere-
bral para se dar inicio ao respectivo tratamento o mais cedo
possivel.

O caminho escolhido nas pesquisas recentes sobre o
tema tem sido o de se utilizar tratamentos especificos para
conter o avanco da DA logo no seu estdgio inicial [24,
23], possivelmente caracterizado pelo Transtorno Cognitivo
Leve (TCL). Apesar da identificacdo ser dificil tanto no in-
icio da deméncia, ou seja, no TCL, quanto na DA, atual-
mente existe consenso sobre os principais biomarcadores
associados ao surgimento da DA [13, 12, 4, 3, 19], emb-
ora ainda a comprovagdo efetivamente somente seja pos-
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sivel através de exames post mortem. No entanto, pode-
se acompanhar a evolucdo destes biomarcadores para aju-
dar na identificacdo da doenca in vivo, cujo interesse € ob-
viamente maior. Neste contexto, a andlise de imagens de
Ressonancia Magnética (RM) estrutural tem sido muito uti-
lizada por contemplar com maior clareza os primeiros sinais
da doenga devido a quantidade de informacdo existente
neste tipo de dados cerebrais.

Um dos grandes desafios ndo somente para a identifi-
cacdo da DA como também para o uso de imagens médi-
cas em geral € a transformacdo do conjunto de informacdes
disponivel em conhecimento clinico que poderd dar subsi-
dio aos diagnésticos dos especialistas. Portanto, o uso de
ferramentas de computagdo, que sdo capazes de analisar es-
tatisticamente dados com dimensionalidade elevada, torna-
se cada vez mais frequente e necessdrio a medida que a
qualidade e os detalhes contidos nas imagens aumentam.
Nos dias de hoje, a andlise de imagens médicas é uma ativi-
dade que consome tempo dos especialistas e seu resultado
efetivo nem sempre resultara no padrao completo e exclu-
sivo que se deseja extrair. Por exemplo, em uma imagem
médica de um paciente com DA objetiva-se fundamental-
mente investigar o padrdo de atrofia da substancia cinzenta
do cérebro [20] e, com menos relevancia, as correspon-
dentes regides associadas ao liquor ou substancia branca.

Este trabalho descreve diferengas estatisticamente rele-
vantes entre imagens de RM de DA, TCL e sujeitos sem
desordens cerebrais (controles) obtidas através da aplicagdo
do arcabou¢o computacional denominado Mapeamento Es-
tatistico Paramétrico [6] (MEP). Essas diferencas sdo rep-
resentadas no espaco original de imagens para evidenciar
as informacdes relevantes presentes simultaneamente nas
amostras de DA e TCL consideradas. As amostras foram
obtidas do banco de dados ADNI (Alzheimer’s Disease
Neuroimaging Initiative) [16] que é uma iniciativa patroci-
nada por indmeras empresas, em grande parte do setor far-
macéutico, que visa coletar o maior nimero de imagens de
RM estrutural em boas condi¢des e de forma padronizada
para serem analisadas em pesquisas que poderdo levar a no-
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vas descobertas para o tratamento dessas doencas. Atual-
mente, foi constatado que a utilizacio do MEP em con-
junto com a base de dados internacional padronizada ADNI
€ muito pouco utilizado na comunidade cientifica nacional
0 que torna este trabalho um dos primeiros publicados em
lingua portuguesa neste ambito. Na comunidade interna-
cional, entretanto, o uso do ADNI com MEP ja é maior e
com pesquisas voltadas para anélise de imagens por tomo-
grafia (PET)[29] e imagens por RM estrutural[11, 2, 25] que
€ o foco deste trabalho.

2. Mapeamento Estatistico Paramétrico

O MEP ¢ um arcabougo computacional de andlise de
neuroimagens que torna possivel a investigacdo de difer-
engas locais na anatomia do cérebro humano. Este ar-
cabougo implementa o método de morfometria baseada
em voxel [6, 15] que, de forma sucinta, estima a dis-
tribuicdo de probabilidade das intensidades dos voxels
para gerar mapas estatisticos paramétricos que pos-
sam determinar diferencas relevantes ou testar hipéteses
sobre efeitos regionais especificos das amostras de inter-
esse [8].

Desenvolvido na década de 90, pioneiramente por Karl
Friston e colegas [6], para andlise estatistica de neuroim-
agens funcionais e o seu uso se intensificou na ultima
década com trabalhos académicos voltados para diversas
areas clinicas e com uso ndo exclusivamente em exames
de imagem funcional, mas também de imagem estrutural
[1, 10, 27, 20].

Para a geracdo dos mapas paramétricos, € preciso que
as imagens por RM sejam antes pré-processadas. Este pré-
processamento envolve algumas etapas que tem por ob-
jetivo identificar e separar a regido de interesse, torna-
la compardvel para amostras diferentes, e suficientemente
suavizada para atender na pratica a suposicao estatistica de
que a dispersdo dos voxels segue uma distribuicdo Gaus-
siana.

Mais especificamente, as etapas de pré-processamento
do MEP sdo: (1) normalizac¢do; (2) segmentacdo; e (3)
suavizacdo. Na primeira etapa de pré-processamento,
realiza-se a normalizac¢do espacial das neuroimagens com
o intuito de corrigir possiveis erros de aquisi¢do e per-
mitir o registro (alinhamento) de imagens de pessoas
diferentes através da estimagdo de paridmetros de defor-
macao usando um espago anatdmico de referencia, como o
atlas de Talairach e Tournoux [28]. Essencialmente, a nor-
malizacdo espacial procura minimizar a soma da diferenca
dos quadrados entre as caracteristicas da imagem de in-
teresse e o atlas. Este processo pode usar uma variedade
de modelos para o alinhamento, dentre eles: (i) trans-
formagdo afim de 12 parimetros, que constituem uma
matriz de transformacdo espacial (translacdo, rotagdo, es-
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cala e cisalhamento) nas direcdes (z, y, 2), (ii) fungdes
de baixa freqii€ncia de base espacial (geralmente um con-
junto cosseno ou de polindmios), e (ili) campo veto-
rial de deformagdo que especifica o mapeamento para cada
voxel.

A segmentacdo da imagem bruta em substancia branca,
substancia cinzenta e liquor serve para separar a regido de
interesse de acordo com a relevancia clinica de cada uma
dessas substincias em um determinado estudo. Por exem-
plo, para o estudo da DA, os efeitos sdo mais evidentes e 0s
biomarcadores mais predominantes na substincia cinzenta
do que nas outras regides. A diferenciacdo das substin-
cias cerebrais ¢ realizada através da identificagdo de niveis
de intensidade de voxel que, posteriormente, sdo separados
em classes especificas para cada regido, de acordo com a
seguinte equagao:

ol — (yi — p)?
203 ’
(1)

onde y; € a intensidade do voxel i, e pu, € o7 sdo respectiva-
mente a média e a variancia da classe k. Os parametros (i €
o sdo estimados a partir de mapas de probabilidade a priori
de tecidos sobrepostos e ilustrados na Figura 1. Esses ma-
pas de probabilidade de tecido foram construidos pelo Inter-
national Consortium for Brain Mapping, utilizando-se im-
agens por RM de cérebros adultos sem desordens cerebrais,
e representam tanto uma média de intensidades quanto de
posicionamentos espaciais dos voxels cerebrais.

Na dltima etapa de pré-processamento, a suavizagio tem
o papel de reduzir variacdes devido a diferencas individu-
ais na anatomia dos tecidos da substincia branca, substin-
cia cinzenta e liquor, através da aplicacdo de um filtro Gaus-
siano. Fundamentalmente, esse processo permite que a in-
tensidade de cada voxel da imagem seja dada pela média
ponderada dos valores dos voxels adjacentes, suavizando-se
as bordas correspondentes [15]. Adicionalmente, essa etapa
realiza a padronizacdo estatistica dos dados para que os er-
ros associados a cada imagem sejam normalmente distribui-
dos. Portanto, esta etapa tende a aumentar a eficiéncia do
teste estatistico das diferencas, suposto teoricamente como
paramétrico [7].

Para geracdo dos mapas estatisticos, utiliza-se comu-
mente o teste t de Student para calcular a probabilidade
de haver diferencas estatisticamente significantes entre os
grupos de imagens pré-processadas [21]. O t-valor de cada
voxel (tx) é definido como a diferenca aritmética entre as
médias de cada grupo de amostras ponderada pelo desvio
padrao do espalhamento das amostras, ou seja:

1
P(yilci = k, pr, on) = Ww
k

Ty, — To,

)
1 1
viyJ W TN

ti 2
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Figura 1. Mapas de probabilidades a priori: substancia branca, substancia cinzenta e liquor.

onde Ty ; € T ; sdo respectivamente as médias do voxel ¢
para os grupos 1 e 2 de amostras, o; € o desvio padrdo pon-
derado de todas as amostras para o voxel 7, e N3 e Ny 0
ntimero total de amostras do grupo 1 e do grupo 2. O desvio
padrdo ponderado do conjunto de amostras € definido como:

o \/ (N1 = 1)(01,0)? + (N3 — 1) (72,0)2
' Ni+ Ny —2 ’

3)

onde 01; e 02, sdo respectivamente o desvio padrdo do
voxel ¢ para os grupos 1 e 2.

Calculado os t-valores dos voxels para os grupos de
amostras analisados, pode-se utilizar o conceito de hipé6tese
nula para definir as regides do cérebro que apresentam difer-
encas significativas. Para que a diferenca seja significativa,
deve-se rejeitar a hipdtese nula (Hy) e aceitar a hipdtese al-
ternativa (H+), descritas como:

HQ :ﬁl :ﬁQ, (4)

11 Hy # Ho. )]

De acordo com a teoria do teste de hipdteses, dois tipos
de erro podem existir nessa andlise: Erro do tipo I, isto &, re-
jeitar Hy quando esta é verdadeira, ou seja, afirmar que ex-
iste diferenca estatistica significativa quando ela ndo existe;
Erro do tipo 11, ou seja, ndo rejeitar Hy quando esta ¢ falsa,
ou seja, afirmar que nao existe diferenca estatistica signi-
ficativa quando ela existe [14]. Normalmente, determina-se
um nivel de significancia p que representa na pratica uma
taxa de erro aceitdvel dado o grau de liberdade do estudo.
Usualmente, o valor de p € fixado em 5%, 1% ou 0.1%. As-
sim, determinada arbitrariamente a probabilidade p de se
cometer o erro de tipo I e utilizando a diferenca entre a
quantidade total de amostras e a quantidade de grupos como
grau de liberdade, calcula-se o valor da estatistica do teste
para cada voxel ¢. Se o valor absoluto da estatistica cal-
culado com os dados das amostras for maior que o valor
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tedrico, entdo considera-se que a diferenca encontrada no
voxel 7 é estatisticamente relevante.

3. Base de Dados ADNI

A base de dados ADNI [16] contempla imagens por RM
estrutural e informacdes clinicas adicionais como, por ex-
emplo, sexo, idade, pontuagdes em testes cognitivos, den-
tre outros, para trés grupos distintos e previamente conheci-
dos ou diagnosticados: DA, TCL e controles. O projeto é
hospedado no acervo de imagens do LONI (Laboratory of
Neuro Imaging) IDA (Image Data Archive) da Universidade
da Califérnia’.

Os participantes do ADNI foram recrutados em 50 lo-
calidades dos Estados Unidos e do Canada, sendo 233 con-
troles cognitivamente sauddveis em idade avancada segui-
dos por 3 anos, 410 individuos com TCL amnésico seguidos
por 3 anos e 200 individuos com DA inicial seguidos por 2
anos. Os critérios gerais de inclusdo no ADNI foram: indivi-
duos entre 55-90 anos de idade, sem histdrico de depressao
ou outra condicdo psiquidtrica, auséncia de medicacdes psi-
coativas, pontuacdo 4 ou menor no teste de Hachinski [22]
modificado, e ter parceiro fixo capaz de prover informagdes
sobre funcionalidade em atividades didrias. Para os con-
troles sauddveis foram pré-requisitos: pontuacdo entre 24
e 30 no teste Mini-Mental e pontuacdo de 0 no Clinical De-
mentia Rating (CDR). Para pacientes com TCL foram pré-
requisitos: queixas de problemas de memoria, pontuagcdo
entre 24 e 30 no teste Mini-Mental, perda de memoria me-
dida com o teste Logical Memory II, CDR de 0.5 e sem pre-
juizos funcionais nas atividades didrias. Para pacientes com
DA, foram pré-requisitos: estar de acordo com os critérios
de provavel diagnéstico do National Institute of Neurolog-
ical Disorders and Stroke e Alzheimer’s Disease and Re-

1 http://ida.loni.ucla.edu
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Figura 2. Imagem de RM estrutural disponibi-
lizada pelo ADNI (sem pré-processamento).

lated Disorders Association, pontuagdo entre 20 e 26 no
teste Mini-Mental e pontuag@o de 0.5 ou 1 no CDR.

As imagens por RM foram coletadas em equipamentos
de fabricantes diferentes. Por isso, durante a fase de plane-
jamento do ADNI, desenvolveu-se protocolos especificos
para cada fabricante com o objetivo de maximizar a util-
idade cientifica das imagens coletadas. Também foi real-
izado monitoramento e calibragdo dos equipamentos e das
imagens através de correcdes geométricas baseadas em ob-
jetos de testes (phantom antropométrico) [16, 18] para as-
segurar a consisténcia das imagens adquiridas em multiplos
locais. Os protocolos foram elaborados tomando como ref-
erencia sequéncias 3D T1 para andlises morfométricas. As
imagens estdo disponiveis em resolucdes de 1.5T e 3.0T,
e podem ser lidas no formato Analyze e no formato NIFTI
(Neuroimaging Informatics Technology Initiative), mais at-
ual.

4. Experimentos

Todos os experimentos deste trabalho foram realizados
utilizando-se o software SPMS5 [9] e o método de morfome-
tria baseado em intensidade do voxel. As imagens por RM
estrutural dos 3 grupos de amostras considerados (DA, TCL
e controles) sdo do tipo T1, adquiridas em scanners de 1.5T
e salvas no formato NIFTI. A Figura 2 ilustra uma imagem
do ADNI sem pré-processamento utilizada neste trabalho.

Como o numero total de imagens por RM estrutural por
grupo ¢ distinto, utilizou-se: 200 imagens para DA, 410 para
TCL e 233 para controles. Para o conjunto de amostras de
DA, 49% sao mulheres e 52% homens; para o TCL, 36%
sdo mulheres e 64% sdo homens, e para o grupo de con-
troles, 48% sao mulheres e 52% sao homens. Adicional-
mente, para os pacientes classificados como DA, mais da
metade possui o teste CDR igual 1 e os demais com CDR
0.5. Para pacientes com TCL, a maioria (99%) possui o re-
sultado do CDR com valor de 0.5. Todos os controles pos-
suem CDR igual 0.0.

Nas etapas de pré-processamento do MEP, optou-se
pela segmentacdo modulada para preservar as mes-
mas regides cerebrais apesar das possiveis diferencas
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Figura 3. Glass Brain: Mapa de contrastes
das diferencas estatisticas mais relevantes
entre DA x controles (esquerda) e TCL x con-
troles (direita).

devidos aos tamanhos das imagens, e utilizou-se o fil-
tro Gaussiano de 8mm padrdo para suavizacdo das ima-
gens, seguindo as heuristicas sugeridas por outros trabalhos
da drea [1]. Para validacdo das diferencas estatisticas en-
contradas entre as amostras de DA x controles e TCL x
controles, fixou-se p = 0.05 e realizou-se o teste t de Stu-
dent pareado para os correspondentes graus de liberdade de
cada comparagdo.

5. Resultados

A Figura 3 ilustra as diferencas estatisticas entre os
grupos analisados dois-a-dois, ou seja, entre DA e con-
troles e entre TCL e controles. Este mapa de contrastes
(Glass Brain) esta projetado sobre um molde de cérebro
padronizado e permite visualizar as diferencas estatisticas
mais relevantes entre os grupos analisados.

Para melhor compreensdo dos resultados e das regides
cerebrais demarcadas como coincidentes ou ndo, sobrepos-
se o mapa de contrastes de cada andlise em uma imagem
de RM estrutural de um cérebro de controle, através do
software MRIcro [26]. A Figura 4 mostra esses resultados.
As diferencas entre DA e controles sdo representadas pela
cor vermelha. Para as diferencas entre TCL e controles,
utilizou-se a cor azul e as caracteristicas comuns entre as
duas andlises sdo representadas pela mistura das cores ver-
melha e azul, representadas em tons de rosa.

Pode-se observar pela Figura 4 2 que o processo de de-
generacdo cerebral € mais evidente em DA do que em TCL,
como ja se esperava. Constata-se também que esse pro-
cesso de degeneragdo em DA se manifesta fundamental-
mente pela atrofia nas regides do hipocampo, lobos tem-

2 Para melhor visualizacdo das diferencas relevantes em formato col-
orido favor acessar a versdo eletronica do artigo
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Figura 4. Diferencas relevantes devido a DA (cor vermelha), TCL (azul) e ambos (tons de rosa).

porais, corpo caloso, cerebelo e sistema ventricular. Algu-
mas dessas regides também sao afetadas pelo TCL, porém
em menor volume, indicando talvez um estdgio inicial da
DA se seguirem a mesma tendéncia de degeneraciao em ex-
ames consecutivos. Esses resultados de DA ndo sio inédi-
tos e ja foram observados por outros trabalhos na literatura
afim [17, 5].

6. Conclusao

Este trabalho descreveu o arcabougo computacional de-
nominado mapeamento estatistico paramétrico utilizado
para detectar e extrair automaticamente as diferencas cere-
brais relevantes devido a DA e ao TCL em imagens
por RM estrutural. Todas as imagens foram disponibi-
lizadas pelo projeto ADNI. Os resultados mostram que
o processo de degeneracdo do cérebro humano é car-
acteristico em pacientes com DA e que ha regides co-
incidentes de atrofia cerebral entre DA e TCL. Embora
tais conclusdes tenham sido obtidas a partir de compara-
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¢des de médias entre grupos de pacientes e controles, sem
uma andlise mais especifica para cada individuo, a identifi-
cacdo de marcadores comuns nos pacientes de DA e TCL
pode ajudar a prever precocemente € acompanhar singu-
larmente a evolucdo da DA em cada paciente. Trabalhos
futuros terdo como objetivo quantificar as diferencas es-
tatisticas encontradas, como por regido cerebral, indicando
o volume de atrofia encontrada em cada grupo de pa-
cientes estudados. De forma adicional serd utilizado além
do método de diferenciac@o estatistica univariada que foi
utilizado neste trabalho, o método multivariado € a com-
paracdo entre ambos os métodos.
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