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Determinacao das Caracteristicas Radiomicas
Informativas e o seu Impacto em Modelos de Apoio a
Decisao Clinica aplicada a Ressonancia Magnética da
Préstata

Resumo

Descritores de propriedades sdo parametros quantitativos extraidos de imagens
médicas, os quais tém-se demonstrado promissores no desenvolvimento de modelos
preditivos de machine learning (ML) aplicados ao apoio a decisdo clinica. Contudo, a
reprodutibilidade dos descritores, a elevada dimensionalidade dos dados, a selecdo de
recursos robustos e a generalizacdao dos modelos constituem desafios metodologicos
relevantes. Este estudo avaliou o impacto de diferentes metodologias de selecdo de
descritores radidmicos na construgao de modelos de ML para a classificacdo de lesdes
prostaticas. Para tal, foi utilizado o dataset PROSTATEX, disponibilizado pela base de dados
The Cancer Imaging Archive, composto por exames retrospetivos de multiparametric
magnetic resonance imaging (mpMRI), em sequéncia T2, constituido por 204 sujeitos e 299
lesbes segmentadas. Foram extraidos descritores de primeira-ordem, textura e forma,
obtidos a partir da imagem original e de imagens derivadas de filtros. Consideraram-se dois
conjuntos de dados: original e randomizado (obtido pela randomizagao da intensidade dos
pixeis). As analises estatisticas incluiram: correlagdo Spearman e coeficiente de correlagéo
intraclasse (ICC). Combinagao dos resultados obtidos, através de operacgdes de intersecao
€ unido, e analise univariada, para identificar descritores com maior significancia com a
variavel a prever. Posteriormente, foram desenvolvidos quatro modelos de ML, cada um
baseado numa das metodologias de selecdo de descritores, comparados através de
métricas de desempenho. Os resultados mostraram que a correlacdo Spearman identificou
1009 descritores nao redundantes tendo sido eliminados 386, enquanto o ICC considerou
789 descritores informativos, com eliminagéo de 620. A unido dos conjuntos resultou em
1154 descritores, enquanto a intersegcédo obteve 650. Relativamente a analise univariada,
nenhum descritor foi estatisticamente significativo. Este estudo demonstra que a aplicacao
de métodos de selecao de descritores informativos pode contribuir para melhorar o

desempenho dos modelos de ML no contexto da classificagédo de lesdes prostaticas.

Palavras-chave: Radidmica, Métodos Selegao de Variaveis, Modelos de Machine Learning
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Identification of Informative Radiomic Features and their
Impact on Clinical Decision Support Models Applied to
Prostate Magnetic Resonance Imaging

Abstract

Feature descriptors are quantitative parameters extracted from medical images, which
have shown promise in the development of machine learning (ML) predictive models to
support clinical decision-making. However, the reproducibility of descriptors, the high
dimensionality of the data, the selection of robust features, and the generalizability of models
represent significant methodological challenges. This study evaluated the impact of different
radiomic feature selection methodologies on the construction of ML models for the
classification of prostate lesions. For this purpose, the PROSTATEX dataset, made available
through The Cancer Imaging Archive, was used, consisting of retrospective multiparametric
magnetic resonance imaging (mpMRI) examinations in T2-weighted sequences from 204
subjects and 299 segmented lesions. First-order, texture, and shape descriptors were
extracted from both the original image and filter-derived images. Two datasets were
considered: original and randomized (generated by pixel intensity randomization). Statistical
analyses included Spearman correlation and the intraclass correlation coefficient (ICC). The
results from these methods were combined through intersection and union operations, along
with univariate analysis, to identify descriptors with the greatest significance in relation to the
target variable. Subsequently, four ML models were developed, each based on one of the
feature selection methodologies, and compared using performance metrics. The results
showed that Spearman correlation identified 1009 non-redundant descriptors, with 386
eliminated, whereas ICC retained 789 informative descriptors, eliminating 620. The union of
the sets resulted in 1154 descriptors, while the intersection yielded 650. With regard to
univariate analysis, no descriptor reached statistical significance. This study demonstrates
that the application of informative feature selection methods can contribute to improving the

performance of ML models in the context of prostate lesion classification.

Keywords: Radiomics, Feature Selection Methods, Machine Learning Models
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Capitulo |

1 Introducao

O cancro da prostata (PCa do inglés Prostate Cancer) é considerado a segunda neoplasia
maligna mais frequente em homens a nivel mundial e a quinta causa de morte,
apresentando tendéncias crescentes de incidéncia nas préximas décadas. O diagnéstico
precoce constitui a base de um tratamento eficaz, estando associado a uma taxa de

sobrevida estimada em 10 anos, préxima de 99% (1-3).

Do ponto de vista clinico, a PCa caracteriza-se por um espectro heterogéneo de
comportamento clinico e morfolégico, que pode variar desde neoplasias de baixo grau e
evolugdo lenta, sem progressdao para doenga clinicamente significante, até formas
altamente agressivas, com elevada propensido para disseminacdo metastatica. Esta
heterogeneidade representa um desafio substancial para a pratica clinica, particularmente
no que concerne ao diagndstico preciso e atribuicdo de uma estratégia terapéutica mais

adequada (4).

O diagnéstico de PCa é determinado por um conjunto de exames clinicos, laboratoriais e
imagioldgicos. No entanto, as metodologias convencionais, como a dosagem do antigénio
especifico da préstata (PSA do inglés Prostate Specific Antigen), o toque retal, as bidpsias
aleatdrias, apresentam limitagdes importantes em termos de sensibilidade e especificidade,
conduzindo por vezes a resultados imprecisos de sobrediagndstico ou sobretratamento.
Neste contexto, as técnicas de imagem médica tém vindo a assumir um papel cada vez

mais relevante como ferramentas de apoio ao diagnéstico (2,3,5,6).

Entre as diferentes modalidades de imagem que contribuem para o diagnéstico de PCa, a
ressonancia magnética multiparamétrica (mpMRI do inglés Multiparametric Magnetic
Resonance Imaging), destaca-se como a técnica de referéncia, combinando informacdes
detalhada para melhorar a detecao e caracterizagdo das lesdes prostaticas. A mpMRI tem

demostrado impacto significativo na redugcéo de procedimentos invasivos e na previséo do
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comportamento biolégico da doencga, consolidando-se como uma ferramenta robusta para

a pratica clinica contemporanea (2,5,7).

Paralelamente, os avancos na area da imagem médica, resultantes da evolugdo dos
dispositivos, da melhoria da qualidade de imagem, do aumento da capacidade
computacional, do desenvolvimento de métodos de analise de imagem e da expansao de
ferramentas baseadas em inteligéncia artificial permitiram uma mudancga de paradigma na
analise imagiologica. O que outrora se baseava numa interpretacdo qualitativa,
fundamentada em descritores semanticas, transformou-se numa ciéncia quantitativa,
suportada na extracao sistematica de descritores quantitativos a partir de imagens médicas
(8—-10). Este desenvolvimento fundamenta o surgimento da radidmica como area em
expansao verificado pelo crescimento exponencial, com mais de 1500 publicacées em 2020

incluindo o termo radidmica (11).

A radiémica é definida como o processo de conversdo de imagens médicas digitais em
dados quantitativos de elevada dimensionalidade, através da extragao de varios conjuntos
de descritores radiomicos (12—14). Com a premissa de que as imagens contém informacao
subjacente que reflete a fisiopatologia e heterogeneidade tumoral, a qual pode ser relevada
por meio de andlises quantitativas avancadas. O fluxo de trabalho da radiémica
compreende, de forma sistematica, varias etapas: aquisi¢do de imagens, segmentacio das
regides de interesse, extragcado de descritores radiomicos, selecdo de descritores relevantes
e desenvolvimento de modelos preditivos, frequentemente suportados por algoritmos de

machine learning (10,15-17).

Entre essas etapas, a sele¢do de descritores assume um papel critico, constituindo-se como
foco do presente trabalho. A elevada dimensionalidade dos dados radidmicos, as
redundancias entre descritores e a auséncia de métodos transparentes podem
comprometer a robustez e a generalizagdo dos modelos, conduzindo a problemas de

overfitting, perda de interpretabilidade e resultados enviesados (12,18).

Adicionalmente, é importante destacar que os descritores de propriedades podem
incorporar dependéncias subjacentes, o que pode prejudicar a precisao preditiva e introduzir
instabilidades, uma vez que modelos de machine learning podem integrar multiplos
substitutos do mesmo descritor. Além disso, diferentes classes de descritores recorrem
frequentemente a métricas semelhantes, o que tende a originar dependéncias adicionais
entre classes distintas. Este conjunto de desafios reforga a importancia do desenvolvimento
e da avaliagdo de metodologias rigorosas de selecao de variaveis no &mbito da radiomica
(18).



Apesar dos avancos alcancgados, a aplicagdo clinica da radiémica enfrenta limitagdes
substanciais. A padronizacao insuficiente dos protocolos de aquisicdo de imagem, a
variabilidade interinstitucional e a reprodutibilidade limitada de determinados descritores
dificultam a translacdo dos modelos para a pratica clinica. Adicionalmente, a auséncia de
consenso em torno das metodologias de selegao de descritores constitui ainda uma barreira

adicional (18).

1.1 Objetivos

Esta dissertacdo tem como objetivo geral:

Avaliar o impacto de diferentes métodos de selecao de descritores radidémicos informativos
baseados na correlagdo de Spearman e no coeficiente de correlagéo intraclasse (ICC) por
meio da construgcdo de modelos de machine learning aplicados a um dataset de imagens

de lesbes na préstata em mpMRI.

Objetivos Especificos:

I.  Determinar descritores de propriedades de primeira-ordem e textura com baixa a
moderada correlacdo com descritores de forma através da correlagcao de Spearman.

.  Determinar descritores de propriedades com baixa a moderada correlagdo entre
descritores de propriedades através do coeficiente de correlagao intraclasse entre o
conjunto original e randomizado.

[ll.  Avaliar diferentes formas de combinar os conjuntos de propriedades obtidos pelos
métodos descritos em | e |l e analisar a melhor metodologia a adotar através de
modelos de machine learning.

IV.  Determinar descritores de propriedades significativamente associados com a
variavel a prever através da analise univariada e a sua utilizagdo em modelos de

machine learning.



1.2 Contribuicoes

Com este estudo, pretende-se contribuir para o aumento do conhecimento relativamente ao
impacto das metodologias de seleg¢édo de descritores radiémicos. Para tal, desenvolveu-se
quatro modelos através do conjunto de dados originais e apds aplicacdo de metodologias
de selecdo de descritores provenientes de imagens de mpMRI de lesdes de prostata

disponiveis na base de dados publica The Cancer Imaging Archive (TCIA).

Apesar deste estudo se basear numa amostra limitada (n = 204 sujeitos), os resultados
obtidos, alinhados com a literatura existente, (3,11,15,19-24) contribuem para a
investigagao de metodologias baseadas em boas praticas no desenvolvimento de modelos
preditivos com alta reprodutibilidade, confiabilidade, precisdo e capacidade de
generalizacdo. Esses fatores sdo essenciais para o avango do campo da radidomica,

especialmente na probabilidade de uma tradugéo clinica bem-sucedida.



1.3 Estrutura da Dissertagao

A dissertacao, encontra-se organizada em cinco capitulos:

O Capitulo | enquadra o problema e enuncia os objetivos que nortearam o processo de

investigagao e apresenta a estrutura da dissertagao.

No Capitulo Il é realizada uma revisao tedrica dos aspetos que constituem a base teodrica

desta dissertacdo nomeadamente:

o Breve contexto sobre fundamentos tedricos referentes a anatomia da
préstata, cancro da prostata, mpMRI, radidmica, extracdo de descritores
radidmicos e modelos de machine learning.

o Principal fluxo de trabalho da radiémica: pardmetros de aquisicdo de imagem,
pos-processamento de imagem, segmentagido, extracdo de descritores

radidmicos, selecao de descritores radiomicos e desenvolvimento do modelo.

No Capitulo lll é descrito os materiais e métodos utilizados para a realizacdo do presente
estudo nomeadamente: amostra, base de dados, protocolos de aquisicdo de imagem,
segmentacao, critérios e caracterizacdo da amostra e subamostra, pos-processamento de

imagem, metodologias de célculos, dados, andlise estatistica e constru¢do dos modelos.

No Capitulo IV sdo apresentados os resultados obtidos individualmente para os diferentes
métodos de selecdo de descritores, seguidos da utilizacdo destes como entradas para o
desenvolvimento de modelos de machine learning. Estes modelos foram entdo treinados e
validados com particdo de dados selecionada, sendo posteriormente avaliados os impactos

das metodologias adotadas nas métricas de desempenho.

No Capitulo V segue-se a discussdo dos resultados obtidos comparativamente com a
literatura cientifica disponivel até ao momento. Em forma de conclusdo é mencionado os

pontos centrais do estudo.

No Capitulo VI Por fim, os objetivos gerais e especificos sao respondidos e as limitagbes
inerentes a realizacdo do estudo sdo apresentadas, sdo sugeridas algumas perspetivas
futuras relacionadas com o tema da dissertagdo, com base nas oportunidades cientificas

identificadas ao longo do estudo.






Capitulo Il

2 Fundamentacao Teorica

2.1 Anatomia da Prostata

A prostata € uma glandula exdcrina fibromuscular densa inserida no sistema génito-urinario
masculino localizada na zona pélvica, mais propriamente anterior ao reto e inferior a bexiga.
Com formato cbénico composta por base, continua ao colo da bexiga e apice, anexo a fascia
superior do diafragma urogenital. Apresenta-se circundada a uretra proximal na pelve menor
e apresenta uma capsula fibrosa que a envolve, juntamente com nervos, o plexo vascular e
uma camada visceral de fascia pélvica (25).

Uma vez que a composic¢ao histolégica varia nas diferentes porgdes da glandula, a prostata
classifica-se em trés zonas como ilustrado pela Figura 2.1: a zona central, localizada na base
da glandula e envolvendo os ductos ejaculatérios, a zona periférica, que constitui cerca de
70% do volume prostatico, envolve parcialmente a zona central e circunda a parte distal da
uretra prostatica, e a zona de transicdo, uma pequena regido glandular que envolve a porgéo

da uretra compreendida entre a bexiga e o verumontanum (25).



Figura 2.1-lmagem de MRI da prostata em corte coronal. llustragdo das diferentes zonas
anatémicas: zona central (em laranja), zona transicional (em azul) e zona periférica (em roxo)
(Micheau Antoine & Hoa Denis, 2025).

Na pratica clinica, a nivel anatomico, a prostata divide-se em dois lobos laterais (direito e
esquerdo) e um lobo mediano (25). A sua principal fungao é a secregcdo e o armazenamento

de fluido seminal, constituinte do esperma (25).

Funiculo esparmatico |-

Figura 2.2-llustracdo de MRI pélvica em corte axial, anatomia da glandula da prostata e estruturas
adjacentes (Micheau Antoine & Hoa Denis, 2025).



2.2 Cancro da Prostata

O PCa é considerado a segunda neoplasia maligna mais comum em homens, com uma
taxa global em constante aumento, sendo a sua maior prevaléncia a partir dos 55 anos. A
nivel mundial, segundo dados referentes a 2020 estima-se que sejam diagnosticados com
cancro da prostata 1,4 milhdes de homens anualmente e a taxa de mortalidade estima-se
em cerca de 375 304, sendo a sua maior prevaléncia em paises desenvolvidos e raca negra
(1,2).

Atualmente esta patologia é a terceira causa de morte no sexo masculino, com previsao de
aumento de casos até 2040, a nivel da Europa e Portugal, segundo a Organizagao Mundial
de Saude (WHO do inglés World Health Organization) (26).

O diagnéstico patoldgico baseia-se na combinagao de diferentes exames e procedimentos,
tais como: o toque retal, exames sanguineos analise da PSA, a biopsia guiada por
ultrassonografia transretal (TRUS do inglés transrectal ultrasound-guided biopsy) e técnicas

de imagens como a mpMRI (2,5,6).

Segundo dados provenientes de autdpsias e estudos epidemioldgicos, estima-se que
aproximadamente um em cada trés homens com idades superiores a 50 anos apresente
alteragdes histolégicas compativeis com cancro da préstata (4). Além disso,
aproximadamente 94% dos doentes classificados de baixo risco, acabam por ser
submetidos a terapéuticas radicais, envolvendo toda a glandula prostatica. Abordagem
terapéutica, possivelmente desproporcional ao perfil de risco, devido sobretudo as
limitagdes atuais no diagndstico, que dificulta ndo apenas a detegédo precoce da doenga,
mas também a estratificagcdo precisa do risco e a adequada avaliagao prognéstica. Essa
dificuldade é acentuada pela heterogeneidade clinica e biolégica associada as lesées

prostaticas (4).

As técnicas de imagem médica assumem papel central, uma vez que possibilitam a
caracterizagdo macroscopica de processos anatdmicos e fisiopatoldgicos de forma nao
invasiva, acessivel e amplamente disponivel na pratica clinica na atualidade (27-29). Cada
modalidade de imagem resulta da aplicagdo de diferentes principios fisicos distintos, o que
confere sensibilidade e especificidades diferenciadas para a detegédo e caracterizagdo de

condigdes especificas (2,30).

Entre as modalidades atualmente disponiveis para o estudo do cancro da prostata, destaca-

se a mpMRI, permitindo reduzir cerca de 25% a necessidade de bidpsias adicionais (2).



2.3 Ressonancia Magnética Multiparamétrica da Prostata

A mpMRI consolidou-se como uma das principais modalidades de imagem de ressonancia
magnética (MRI do inglés Magnetic Resonance Imaging) para a detecdo primaria ou
exclusao do PCa clinicamente significativo. Resultados promissores tém sido demonstrados

no diagndstico, localizagao de lesdes, estratificacdo do risco e estadiamento (2,7,31,32).

A elevada resolugao espacial e relagao sinal-ruido, associado a administracao de contraste
paramagnético, conferem a mpMRI uma caracterizagcdo tecidual detalhada (33).
Contribuindo de forma, distinta das técnicas de bidpsias, permitindo a integracdo de

informacao anatémica, funcional com sensibilidade e especificidade elevada (7,31).

A aplicagdo de diferentes gradientes magnéticos e pulsos de radiofrequéncia, permite a
obtengdo de diferentes imagens de MRI, através da parametrizagdo da aquisi¢do. Cada
sequéncia fornece informacgbes distintas, mas complementares ao diagnéstico médico. O
estudo mpMRI da préstata consiste, na combinagdo de varias sequéncias, incluindo
imagens: ponderadas em T1 (do inglés T1-Weighted Imaging), T2 (do inglés T2-Weighted
imaging), DWI (do inglés Diffusion-Weighted Imaging), DCE (do inglés Dynamic Contrast-
Enhanced) e em contextos especificos, imagens espectroscépicas (7,31).
Quadro 2.1- Sequéncias de mpMRI abordadas quanto a sequéncia, principio fisico e principais

contributos imagiolégicos apresentados para cada fase de estudo mpMRI da prostata.
Adaptada das seguintes fontes bibliograficas: Demirel & Davis, (2018) e Ghai & Haider, (2015).

Sequéncias de mpMRI

Sequéncias Principio Fisico Avaliacdo Imagiolégica
Tempos de relaxamento dos protdes Identificar hemorragia poés-bidpsia na
baseados em tempo de eco e tempo préstata e nas vesiculas seminais,

T de repetigdo curtos, que determinam detecdo de disseminagéo linfonodal e
a taxa de retorno dos protdes exitados metastases quando associado a
ao equilibrio. administragédo de contraste.

Determina baixa intensidade de sinal no

Tempos de relaxamento dos protbes tecido tumoral. Alta resolugdo espacial
baseados em tempo de eco e tempo na definigho da capsula prostatica,
T2 de repeticdo longos, que determinam permitindo avaliar a extensao
a taxa de retorno dos protdes exitados extraprostatica e o estadiamento.
ao equilibrio ou perda de fase entre si. Insuficiéncia na avaliagdo da zona de

transicao e central.
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Propriedade de difusdo dos protdes

dos atomos de agua, que reflete o

DWI

movimento aleatério das moléculas

de agua nos tecidos.

Administragdo intravenosa de um
DCE bolus de contraste endovenoso,

avaliagado da acumulagao.

Absorcdo de energia na gama das

radiofrequéncias por nucleos de uma

Espectroscopia

molécula, submetidos a um forte

campo magnético.

Estratificagdo de  risco, permite
diferenciar de outras patologias distintas,
tais como: anomalias benignas,
prostatite, fibrose, tecido cicatricial e
hemorragia poés-bidpsia. Avaliagédo de

tumores na zona de transigao.

Avaliacdo da angiogénese tumoral
através de contraste a base de gadolinio,
baseado no realce precoce de alta
amplitude e vascularizagdo antes e

durante a injecao.

Avaliar o risco de malignidade de uma
regido de interesse através da relagao
colina, «creatina e citrato como

biomarcador metabdlico.

T1: T1-weighted imaging, T2: T2-weighted imaging, DWI: Dynamic Contrast-Enhanced, DCE: Diffusion-Weighted Imaging

Com o desenvolvimento dos estudos em mpMRI, sistemas de interpretacdo estruturados

foram implementados para melhorar a padronizacido, terminologia na avaliagdo das

imagens e variabilidade entre observadores (4,6). O sistema PI-RADS (do inglés Prostate

Imaging Reporting and Data System), representa a principal ferramenta nesse ambito, ao

estabelecer critérios objetivos de diagndstico e atribuicdo de categorias compreendidas

entre 1 a 5, em que as categorias crescentes correspondem a uma probabilidade

progressiva das lesdes serem clinicamente significativas, como é demostrado pelo Quadro

2.2 (7,31,34).

Quadro 2.2- Categorias de avaliagdo PI-RADS ™ versdo 2 descrevem a probabilidade
crescente de malignidade da préstata clinicamente significativo. Adaptada da seguinte fonte

bibliografica Demirel & Davis, (2018).

Categorias de avaliagao PI-RADS ™

PI-RADS 1 Muito baixo, altamente improvavel que haja lesdes clinicamente significativo
PI-RADS 2 Baixo, improvavel que haja lesbes clinicamente significativas

PI-RADS ; Intermédio, a presenga de lesdes clinicamente significativas é ambigua
PI-RADS 4 Alto, provavel que haja lesées clinicamente significativas

PI-RADS 5 Muito alto, altamente provavel que haja lesdes clinicamente significativas

PI-RADS: Prostate Imaging Reporting and Data System



Apesar dos avangos alcancados, a avaliagdo da prostata continua a ser um processo
controverso, subjetivo e inconsistente, o que evidencia a necessidade de métodos
complementares para aumentar a reprodutibilidade e a precisdo diagndstica. Neste
contexto, as imagens de mpMRI da préstata assumem-se como uma excelente fonte de
dados, na medida em que integram informagédo anatéomica e funcional. Tornando-se um
recurso de grande relevancia para a area da analise de dados como a radidmica, cuja
finalidade é a extragdo de biomarcadores quantitativos e o desenvolvimento de novos
conhecimentos. Tal abordagem resulta da confluéncia entre duas areas fundamentais: a
ciéncia da computacdo e estatistica, proporcionando uma base sélida para apoiar
processos (6,7,11,30,31).

2.4 Fundamentos Radidomica

O termo radiémica provém da junc¢ao da palavra “radio” com o sufixo “6mica”, em que o
primeiro termo se refere a area da radiologia mais propriamente direcionado a ciéncia da
aquisicao de imagens através do uso de diferentes formas de energia para producao de
imagens médicas. Ja o sufixo “Omica” &€ usado como termo da area da gendmica atribuido

aos estudos e mapeamento do genoma humano (33).

A radidbmica é uma abordagem quantitativa aplicada a imagem médica, cujo objetivo é a
extracdo computacional de descritores de propriedades por meio de calculo matematico
avangado (10,15-17). O processo de analise de dados, por meio da radidmica, inicia-se
com a extragao de descritores radiomicos, selecdo de um conjunto de variaveis robustas
com relacdo a dados biologicos e desenvolvimento de modelos de machine learning
(17,28,30)

Adicionalmente, o uso de técnicas de inteligéncia artificial (IA do inglés artificial intelligence)
proporcionam os meios para detetar, correlacionar e analisar padrdes em imagens médicas
e associa-las a descritores moleculares e/ou genéticos, proporcionando o desenvolvimento

de sistemas confiaveis de suporte a decisao clinica (9,16,28,33,35).

Através dos descritores radiomicos é possivel obter informagdes relevantes sobre fenétipos
de tecidos, microambientes, entre outras, com valor distinto e complementar em

comparagao com outros dados “6micos” ou até testes clinicos (8,9).

A radiémica destaca-se por ser um campo de pesquisa promissor, visto que, oferece um

nuamero ilimitado de biomarcadores de imagem que permitem auxiliar na detecdo de
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patologias, avaliar o prognéstico das lesdes, prever a resposta a terapéutica e monitorizar

a progressao da doenca (16,36).

Estudos em radiémica aplicados a imagens de mpMRI tém demonstrado a capacidade de
distinguir entre lesdes benignas e malignas (2,30), prever a agressividade tumoral (2,30),
melhorar o desempenho do radiologista na avaliagdo do risco e aumentar a acuracia das
pontuacdes PI-RADS (30).

2.5 Extracdo de Descritores Radidomicos

2.5.1 Descritores de Propriedade: primeira-ordem, forma e textura

Descritores de propriedades de imagens, também designados por recursos, analisam tanto
tecidos patolégicos como saudaveis a partir de imagens médicas de alta resolu¢ao espacial,
quantificando pardmetros de: primeira-ordem, textura e forma como ilustrado pela Figura
2.7 (16,33). Embora a capacidade visual identifique alguma destas caracteristicas para
classificar imagens, € conhecido que o olho humano ¢ limitado a alteragbes subtis que estdo
abaixo do limiar de detecido percetivel, tornando-as indetetaveis e consequentemente,
limitando o potencial das imagens médicas (12). Um descritor de propriedade consiste num
vetor, cujos elementos radiémicos caracterizam uma regido de interesse de uma imagem,
determinando diferentes propriedades, as quais serdo analisadas em seguida
(10,14,37,38).

Os descritores de primeira-ordem mais comumente designados como descritores
estatisticos de histograma de nivel de cinzas baseiam-se na analise de pixeis Unicos e
permitem calcular estatisticas fundamentais de intensidade dentro de uma regido de
interesse sem considerar relacbes espaciais, com base em métricas como média, mediana,
valor maximo, valor minimo, desvio-padrao, assimetria, uniformidade, entropia, curtose,
entre outros descritores (11,16,18,38—40).

Os descritores de propriedades de textura fundamentam-se na analise das variagdes
espaciais dos niveis de intensidade de pixeis ou voxéis. Essa abordagem permite
quantificar a dispersédo espacial entre os elementos da imagem refletindo as transicoes
abruptas de diferentes intensidades. Contribuindo para avaliagao detalhada de padrdes de
heterogeneidade das lesbes e agressividade, aspeto de particular interesse na area da

oncologia. (16,18)

13



As matrizes mais comumente utilizadas para descrever caracteristicas de textura

responsaveis por quantificar a heterogeneidade nos pixeis ou voxéis sao os métodos:

GLCM (do inglés Gray-level co-occurrence matrix), GLDM (do inglés Gray-level dependence

matrix), GLRLM (do inglés Gray-level run length matrix), GLSZM (do inglés Gray-level size

zone matrix), NGTDM (do inglés Neighborhood Gray- Tone Difference matrix) que iremos

de seguida descrever: (39,40)

A GLCM ¢é uma matriz de coocorréncia de nivel de cinza que avalia a frequéncia
com que pares de pixeis ou voxéis com determinados niveis de cinza, ocorrem numa
determinada relagcéo espacial de distancia e dire¢cao na regiao de interesse (ROl do
inglés region of interest) como é demonstrado pela Figura 2.3 (14,39). Esta classe
permite calcular métricas como a entropia (mede a heterogeneidade), a energia ou
segundo momento angular (mede a uniformidade), o contraste (mede a diferenca
entre os niveis de cinza entre pixeis ou voxéis), entre outros descritores. A partir

desta matriz, derivam vinte e quatro descritores passiveis de calculo (14).

Valor do voxel vizinho

4|1 l4a]2]2 T2 3 4
3|3 |3 |2 2| 1[2]0]1]2
2 | 2 D j2 o| 2|01
4 1|3 |3]4 D3 o | 1|3 1
111 1] 4] 4 a8 3o

Figura 2.3- Exemplo ilustrativo do célculo de descritores de textura a partir de matrizes
GLCM (horizontal). Adaptada da seguinte fonte bibliografica: Marius E. et. al. (2020).

A GLDM é uma matriz de dependéncia de nivel de cinza que quantifica a
dependéncia de niveis de cinza, através de uma distancia entre os pixeis ou voxéis
conectados aos pixeis ou voxéis centrais. A partir desta matriz, derivam quatorze

descritores passiveis de calculo (14,39).

A GLRLM é uma matriz de comprimento de sequéncia de nivel de cinza que avalia
os gray-level runs que consistem no numero de pixeis ou voxéis consecutivos que
apresentam o mesmo nivel de cinza sobre uma determinada direcdo como é
ilustrado na Figura 2.4 (14,39). Alguns dos calculos a partir desta matriz avaliam

fracdo de pixeis ou voxéis consecutivos com o mesmo nivel de cinza, variacéo dos
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niveis de cinza dos gray-level runs, entre outras classes. A partir desta matriz,

derivam dezasseis descritores passiveis de calculo (14,39).

Comprimento

4 1] 4] 2]2 T2 3 4
SRR 1121201 o0
4 12|41 |1 2|22 }10}]0
4 1] 3| 3] 4 33 0|2 (10
1 01| 4| 4|2 55“4 6 |1 (0|0

Figura 2.4- Exemplo ilustrativo do calculo de descritores de textura a partir de matrizes
GLRLM (horizontal). Adaptada da seguinte fonte bibliografica: Marius E. (2020).

A GLSZM é uma matriz de tamanho de zonas de cinza que avalia os pares de pixeis
ou voxéis com o mesmo nivel de cinza em zonas, conforme ilustrado pela Figura
2.5. Algumas das caracteristicas medidas incluem a distribuicdo de pequenas e
grandes zonas, bem como a distribuicdo dos niveis de cinza dessas zonas no
volume de interesse. A partir desta matriz, derivam dezasseis descritores passiveis

de calculo (14).

Zone Size
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Figura 2.5- Exemplo ilustrativo do calculo de descritores de textura a partir de matrizes
GLSZM. Adaptada da seguinte fonte bibliografica: Marius E. (2020).

A NGTDM é uma matriz de diferengca de nivel de cinzentos de vizinhanga que
quantifica a soma das diferengas entre o nivel de cinzento de um pixel ou voxel e o
valor médio de cinzento dos vizinhos, dentro de uma determinada distancia
conforme ilustrado pela Figura 2.6. Entre as caracteristicas avaliadas destacam-se
a ocupacgao associada as transicbes abruptas de tons de cinzento, o contraste, a
resisténcia e a aspereza, que avalia a uniformidade num determinado local. A partir

desta matriz, derivam cinco descritores passiveis de calculo (14).

15



411 4a]| 22
313|322
w 4
4 | 2 «-(?«-1 1
4 | 1 N
101 a]a] 2

Figura 2.6- Exemplo ilustrativo do calculo de descritores de textura a partir de matrizes
NGTDM. Adaptada da seguinte fonte bibliografica: Marius E. (2020).

Adicionalmente, descritores de textura podem ser aplicados em dominios estatisticos de
ordem superior, que consistem em opera¢cdes mais complexas realizadas entre mais de trés
pixeis ou voxéis, podendo incluir a aplicagdo de métodos estatisticos, filtros ou
transformagdes matematicas nas imagens, tais como: decomposigcédo wavelet em diferentes
niveis, a transformada de Laplace e funcionais de Minkowski, entre outros métodos. Com o
objetivo de identificar padrées de imagens, reduzir o ruido e aumentar o detalhe na imagem
(10,16,18,40,41).

Por fim, os descritores de propriedades de forma, ou morfolégicos, descrevem propriedades
associadas a geometria da regido de interesse, definida em duas ou trés dimensdes. Estes
recursos incluem medidas como a compacidade, esfericidade, volume, area, entre outros
célculos (11,14,18,40).
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Figura 2.7-Representacao visual dos descritores de propriedades de forma, primeira-ordem e
textura (Shur et al., 2021).
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2.6 Modelos de Machine Learning

O desenvolvimento de modelos preditivos em radidmica considera multiplos fatores, entre
0s quais se destaca a definicdo de um propésito clinico relevante, a dimensionalidade e
qualidade dos dados disponiveis, bem como a proporcionalidade entre ambos. Esses
aspetos sdo fundamentais para avaliar a viabilidade do estudo e estimar a probabilidade de

sucesso. Assim, o desenho experimental deve ser estruturado de forma, a assegurar

resultados robustos, reprodutiveis e passiveis de interpretagdes confiaveis (12,18).

De forma geral, o processo de desenvolvimento de modelos radiémicos pode ser definido
em seis etapas principais, como ilustrado na Figura 2.8: (i) recolha e preparagao dos dados,
(ii) selecao de descritores radidomicos, (iii) selecdo do modelo e dos hiperparametros, (iv)

treino do modelo de machine learning, (v) avaliacdo do desempenho e (vi) validagcao

externa (18).

Recolha e Selecao de Selegcdo do
Preparagdao dos mp Descritores mp Modeloedos
Dados Radiéomicos Hiperparametros
:

Avaliacio do Treino do Modelo

Validagao Externa al ¢ - de Machine

Desempenho ;
Learning

Figura 2.8-

(i)

(ii)

A etapa de recolha e preparagcdo de dados corresponde ao processo de
extragcdo de descritores radidmicos, que serdo utilizados como input do
modelo, os quais devem ser sujeitos a controlo de qualidade e organizagao,

de modo a constituirem uma base sélida para as etapas sucessivas (18,24).

Apoés a recolha dos dados, ocorre a selegado de descritores radidmicos, um
processo critico, uma vez que a extracao de descritores frequentemente gera
bases de dados de elevada dimensionalidade. Este efeito requer a aplicagao

de métodos estatisticos e computacionais destinados a redugdo da
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Etapas do desenvolvimento de uma modelo de machine learning. O
desenvolvimento do modelo de machine learning tem como objetivo a resolucao de diferentes
tipos de problemas, sendo estes definidos por trés elementos: (i) tarefa a ser aprendida, (ii) a
métrica de desempenho a ser otimizada e (iii) o modo como o modelo adquire dados e
interagdes para aprimorar aprendizagem. Adaptada da seguinte fonte bibliografica Alzubi et al.
(2018)




dimensionalidade e a selecdo de descritores reprodutiveis, relevantes e
robustos, alinhados com o objetivo do estudo nomeadamente, que
correlacionem os dados com processos biolégicos subjacentes
(7,13,18,24,30,31).

O efeito da elevada dimensionalidade, também designado como maldicdo da
dimensionalidade, ¢ particularmente relevante na analise de dados, sobretudo em cenarios
nos quais existe um grande numero de variaveis preditoras (p) € um diminuto niumero de
amostras independentes (n). Essa despropor¢cdo aumenta o risco de overfitting, processo
que ocorre quando o modelo perde a capacidade de generalizacdo ao memorizar padrées
especificos dos dados de treino, resultando em sobreestimativa do desempenho
(6,9,18,28,39,42,43). Adicionalmente, a elevada dimensionalidade implica maiores
exigéncias em termos de tamanho amostral (n) para alcancar significancia clinica, maior
demanda de recursos computacionais e maior suscetibilidade a falsos positivos devido a

multiplicidade de hipéteses (44).

Em contexto, de amostras limitadas, esta limitacdo pode ser parcialmente superada por
meio da partilha de dados multicéntricos ou do uso de bases de dados publicas, estratégias
que permitem aumentar a diversidade dos dados. Uma vez, que modelos treinados com
maior conjunto de amostras demonstram ser mais estaveis e confiaveis, quando validados
sobre dados externos, possivelmente porque variagbes e outliers afetam os modelos de

forma distinta, tornando-os mais robustos (45).

(iii) A selegdo do modelo e dos hiperparametros constitui uma etapa em que sao
definidos os algoritmos mais adequados para responder ao problema em
estudo, considerando as caracteristicas dos dados e os objetivos clinicos
estabelecidos. Nesta etapa, procede-se a otimizagcdo de hiperparametros,
processo essencial para ajustar o desempenho dos algoritmos e maximizar a
capacidade preditiva e de generalizagao (24). A escolha criteriosa dos
modelos e da respetiva construcdo influéncia diretamente a robustez, a
reprodutibilidade e a aplicabilidade clinica dos resultados obtidos. Embora os
estudos realizados por (18,44) verifiquem que as combinag¢des de distintas
metodologias obtém resultados promissores em diferentes modalidades
imagioldgicas, trata-se ainda de uma area critica de investigacao. Esse facto
sublinha a importancia de relatérios de desempenho de diferentes
abordagens, contribuindo para o avango da investigagdo em radidmica
(18,44).
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(iv)

(v)

(vi)

A etapa de treino do modelo de machine learning consiste em utilizar o
conjunto de descritores radidmicos para treinar o modelo, com o objetivo de
prever um diagndstico, prognodstico ou desfecho clinico, por meio da
otimizacao do algoritmo (44). Este processo baseia-se na implementacao de
capacidades de aprendizagem dos dados, dando suporte ao processo de

tomada de decisao através de previsdes futuras (24).

A avaliagdo do desempenho constitui uma etapa essencial no
desenvolvimento de modelos, uma vez que permite estimar o erro de teste
associado ao método de aprendizagem adotado. Este processo consiste em
avaliar o desempenho do modelo por meio de métricas, antes da sua
implementacao (9,24). Para conjuntos de dados extensos, pode-se recorrer ao
método hold-out, no qual o conjunto de dados é dividido em subconjuntos de
treino e teste, no entanto, os resultados podem variar substancialmente em
funcdo do acaso da divisdo. J&4 em situacdes de dimensao amostral menor,
aplicam-se técnicas de validacao cruzada, como leave-one-out ou k-fold, que
proporcionam maior robustez estatistica (18). Modelos que apresentam
elevada precisao, sensibilidade e especificidade sdo considerados aptos para

aplicagdo em novos conjuntos de dados independentes (18).

A validacdo externa corresponde a aplicagdo do modelo em conjuntos de
dados independentes, provenientes de diferentes instituicdes ou populagoes,
permitindo avaliar a sua capacidade de generalizagéo e robustez em contexto
clinico distinto. Esta etapa possibilita a avaliagdo independente da
reprodutibilidade e da aplicabilidade pratica dos modelos radidomicos,
assegurando, que o desempenho n&o se restringe ao conjunto de treino e
teste. Modelos que mantém métricas favoraveis quando submetidos a
validacdo externa s&o considerados mais estaveis e clinicamente

translacionais, reforcando a sua utilidade na medicina personalizada (18,45).
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2.6.1 Tipos de Aprendizagem dos Modelos

Apods a extracdo de descritores de propriedades, estes tornam-se variaveis preditoras
utilizadas na construgcao de modelos através de ferramentas de IA. Esses modelos baseiam-
se no ajuste de fungbes matematicas e estatisticas que estabelecem a relagdo entre o
desfecho e os preditores, visando nao apenas a previsdo de respostas em novas
observagdes, mas também a compreensdo das interacdes existentes entre desfechos

clinicos e as variaveis explanatorias (16,24,46).

A 1A, ramo da ciéncia de computacao, dedica-se a tarefas originalmente realizadas pela
inteligéncia humana (47,48). Entre as suas ferramentas, destacam-se as técnicas de
machine learning, um conjunto de algoritmos computacionais com capacidade de
aprendizagem que visam classificar achados imagiolégicos e/ou prever desfechos clinicos
relevantes. Estas técnicas sdo fundamentais no reconhecimento autonomo de padrdes em
conjuntos de dados, utilizando estratégias de aprendizagem supervisionada, nao
supervisionada e semi-supervisionada, com o minimo de intervengcdo humana, conforme
ilustrado na Figura 2.9 (16-18,39,45,46).

Os modelos supervisionados baseiam-se em amostras previamente classificadas Y; para, a
partir delas, calcular os paradmetros do classificador, permitindo depois atribuir uma
classificagdo a novos dados (X1i, X2i, ..., Xpi, i =1, 2, ..., n) ndo utilizados no treino (16).
Varios métodos estatisticos integram este dominio de aprendizagem, tais como: decision
tree, random forest, support vector machine, regresséo logistica, deep learning, Naive

Bayes, redes neuronais artificiais, entre outros (11,16,24,46).

Por sua vez, os modelos nao supervisionados recorrem a amostras sem classificagdo para
criar grupos de informagdes oculta a partir de descritores de similaridade ou de padrdes.
Um exemplo tipico de aprendizagem ndo supervisionada envolve métodos de clustering,

reducao da dimensionalidade, entre outros (11,16,24,46).

Por ultimo, os modelos semi-supervisionados sao utilizados em situacbes em que a
classificacdo é dificil obter, combinando dados classificados com nao classificados no

processo de treino e recorrendo, assim, a toda a informacgao disponivel (11,16,24,46).
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Figura 2.9- Principais algoritmos de machine learning diferenciados entre estratégias de
aprendizagem supervisionada e n&do supervisionada J. A. Fajemisin et al. (2024)
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2.6.1.1 Classificacao da Imagem por Machine Learning

Tal como abordado no ponto 2.6.1, os modelos podem ser classificados de acordo com o

tipo de aprendizagem adotado. Na sequéncia, apresentam-se no Quadro 2.3 de forma

sintetizada, os conceitos fundamentais relativos aos classificadores de machine learning

utilizados para classificagcao de les6es nas imagens mpMRI da préstata, no presente estudo.

Quadro 2.3- Tipologias dos algoritmos supervisionados de machine learning utilizados neste
estudo/dissertacdo: Random Forest, Regressdo Logistica e Support Vector Machines.

Classificador

Tipo

Descricao

Random Forest

SL

A aprendizagem baseia-se num conjunto composto por
multiplas arvores de decisdo, treinadas a partir de
subconjuntos de dados obtidos por bootstrapping. Cerca de
2/3 dos dados aleatérios da amostra sao utilizados para
treino e os restantes dados out-of-bag permitem o calculo

do erro da previsao e acuracia.

O percurso ao longo da arvore de decisao inicia-se no ng,
raiz e estende-se até as folhas, onde é realizada a decisao
final. Em cada nd, sao aplicados testes de decisdes com
base em subconjuntos dos dados de treino, permitindo a
divisdo progressiva do espaco de decis&do. Durante o treino,
as variaveis utilizadas em cada ndé s&o selecionadas
aleatoriamente a partir de uma subamostra do conjunto de
treino, o que contribui para a identificagdo dos descritores
mais relevantes e reduz a correlagao entre as arvores do
modelo. Os ramos ligam os nds da arvore e direcionam os
dados com base nos resultados obtidos no né anterior,
conduzindo-os ao nod seguinte. As folhas representam os
nos terminais da arvore e correspondem a atribuicao de uma
classe ao exemplo analisado. Na fase de teste, cada arvore
do conjunto emite um voto, sendo atribuida ao exemplo a

classe que obtiver a maioria dos votos (46).
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Regressao

Logistica

SL

Técnica de modelagcao estatistica para prever classes
binarias, ou seja, que assumem valores de 0 ou 1. Baseia-
se num modelo paramétrico, uma vez, que € definido por um
numero finito de parametros os coeficientes de regressao
que normalmente podem estar associados a cada preditor
mais uma constante. Este método ndo consegue detetar
relagdes nao lineares complexas entre variaveis
dependentes e independentes “automaticamente” nem
consegue identificar todas as possiveis intera¢des entre as

variaveis preditivas.

Expressa através da probabilidade: y = (1/e~¢ "

)

Em que p > 0,5 classe 1, se p < 0,5 classe 2, X representa
o vetor com as variaveis independentes (preditores) e Y a

variavel dependente (a ser predita) (46).

Support Vector

Machines

SL

O classificador Support Vector Machines consiste num
modelo linear de classificagcdo, o qual pode ser descrito
como aquele em que a saida € obtida a partir de uma

combinacéo linear das variaveis de entrada.

Expressa de acordo, com a seguinte expressdo de

probabilidade: y = ag + a;x;

Em que x; corresponde aos preditores e ay,a; a parametros
do modelo. A regra de classificagdo é estabelecida com
base no resultado da funcédo: se y >0, o elemento é
atribuido a classe 1, se y < 0 é atribuido a classe 2. Esse
tipo de abordagem pode ser generalizado para espagos de
maiores dimensdes nos quais o modelo mapeia pontos de
dados e define fronteiras lineares de separacédo entre
classes. O objetivo é encontrar um hiperplano que divida os
dados com a maior margem possivel em um espaco N-
dimensional (49,50).

SL: Supervised Learning
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2.7 Fluxo de Trabalho da Radiomica

Os processos envolvidos no fluxo de trabalho da radidémica iniciam-se com a definicao dos
parametros de aquisicdo de imagem, seguidos do pds-processamento, segmentacao de
volumes de interesse, calculo de descritores radidmicos, analise de dados, selecdo de
descritores radidémicos e, por fim, a construcdio de modelos preditivos
(6,10,11,33,37,38,41,51).

A Figura 2.10 apresenta o fluxo geral de trabalho da radidomica, ilustrando as principais
etapas que constituem um estudo (38). Em seguida, cada etapa sera abordada de forma
detalhada.

L e
[EETE—
Image acquisition Tumeor region Feature Feature selection Model building
& Preprocessing delineation extraction e s e o
®s o h
@ ..(.p d

"

+ Classification
« Diagnosis
e® * Regression
+ Prognostication
+ Response
prediction
Prognostic features « Etc.

Figura 2.10- Fluxo geral da radiémica: aquisicdo de imagem, pés-processamento de imagem,
extragao e selegao de descritores de propriedades e desenvolvimento do modelo, S. Abrol et
al. (2017).

2.7.1 Parametros de Aquisicao de Imagem

No contexto da pratica da imagiologia, as imagens médicas sdo adquiridas em multiplas
instituicdes, recorrendo a diferentes protocolos de aquisicdo, com distintos parametros de
aquisicao e reconstrugao (36,38,39,52). Estes fatores exercem influéncia direta sobre as
propriedades fisica e quantitativas das imagens, introduzindo uma fonte de variabilidade
nos dados (10,11,13,16,38,39).
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Exemplos relevantes de parametros com influéncia sobre as imagens de MRI, sao

apresentados de seguida:

e Resolugéo espacial e temporal, relagédo sinal-ruido (SNR do inglés Signal-to-
Noise Ratio), tipo de sequéncia, tempo de eco (TE do inglés Echo Time) tempo
de repeticdo (TR do inglés Repetition Time), intensidade de campo, entre
outros (13,18,41).

Adicionalmente, estudos do tipo teste-reteste demostraram que os descritores radidmicos
apresentam sensibilidade a multiplas fontes de variabilidades nao controladas, incluindo o
posicionamento do paciente, movimentos involuntarios e variagBes fisiolégicas. Estas
influéncias refletem-se nos estudos através de variagcdes no coeficiente de correlacdo de
concordancia (CCC do inglés Concordance Correlation Coefficient). Além disso, teste-
reteste realizados em fantomas apresentam melhores resultados, possivelmente devido a

auséncia de variabilidades nao controladas (44).

Como resultado, fontes de heterogeneidades tém sido amplamente reconhecidas na
literatura (18,20,36,38,39,52) como uma limitagdo no dominio da radiémica, uma vez que
introduzem ruido sistematico e aleatério nos conjuntos de dados, comprometendo a
robustez dos descritores extraidos e a sua generalizagdo (18,36,38,39,52). Como,
consequéncia, os descritores extraidos podem nao refletir, de forma fidedigna, as
propriedades bioldgicas dos tecidos, apresentado instabilidades significativas mesmo em

medic¢oes repetidas sob condi¢gdes aparentemente semelhantes (41).

Para mitigar os efeitos adversos da variabilidade institucional e entre equipamentos, tem-
se defendido a uniformizacdo de protocolos de aquisicdo e reconstrugcao
(13,16,38,39,44,51), bem como a implementagcdo de mecanismos de controlo de qualidade
de dados (12). E o incentivo de estudos com recurso a fantomas ou amostras populacionais,
de modo a permitir avaliagdo sistematica da estabilidade dos descritores face a diferentes

fontes de variagdes (20,39,41).

Neste sentido, diversas entidades internacionais, tais como a Rede de Imagens
Quantitativas ( QIN, Quantitative Imaging Network), Alianga de biomarcadores de Imagem
Quantitativa ( QIBA, Quantitative Imaging Biomarker Alliance), Associagao Americana de
Fisicos em Medicina (AAPM, American Association of Physicists in Medicine), Associagao
Europeia de Medicina Nuclear ( EANM, European Association of Nuclear Medicine),
Sociedade Radioldgica da América do Norte (RSNA, Radiological Society of North America),
entre outras, tém promovido o desenvolvimento de diretrizes normativas com vista a

padronizagéo de procedimentos (12).
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Paralelamente, investigagcdes tém explorado a aplicacdo de técnicas de harmonizacao
radidomica, incluindo calibracdo de algoritmos, normalizagdes estatisticas, como forma de
compensar os efeitos da variabilidade, no entanto, apesar de promissoras, estas

abordagens permanecem em investigacao, sendo necessario a sua validagao (44).

No que respeita a origem dos dados, além das imagens institucionais, observa-se uma
crescente utilizacao de repositdrios publicos, que agregam conjunto de dados provenientes
de multiplas instituicdes. Estas bases de dados, embora introduzam inevitavelmente
variabilidade adicional, contribuem positivamente para o desenvolvimento de modelos
preditivos com maior capacidade de generalizagdo para diferentes populagbes clinicas
(12,14).

A partilha de imagens médicas, metadados e dados clinicos, sob critérios de anonimizagao
e conformidade ética, revela-se, portanto, indispensavel a expansao da radidémica devido a
necessidade de big data (42). Contudo, a auséncia de padronizacdo em dados
retrospetivos, frequentemente utilizados, representa um desafio substancial a

reprodutibilidade dos estudos (44).

2.7.2 Pbs-Processamento de Imagem

Na sequéncia das variagdes introduzidas durante a aquisicdo e reconstrugdo de imagens
médicas, o pos-processamento de imagem constitui uma etapa crucial no fluxo de trabalho
da radiémica. Esta fase tem como principal objetivo homogeneizar os diferentes conjuntos
de dados, de modo a assegurar a consisténcia e a fiabilidade dos descritores de

propriedades posteriormente extraidos (10).

A aplicacdo de abordagens sistematizadas e padronizadas nesta etapa é essencial para

garantir a reprodutibilidade e a robustez (12).

A imagem médica digital consiste numa fungéo f(x,y) traduzida matricialmente, em que
cada intersecdo das coordenadas x com o y corresponde a unidade mais basica
denominada como pixel da imagem. Cada pixel esta associado a um valor de intensidade,
que representa um nivel da escala de cinza. No caso de volumes tridimensionais, a unidade
basica torna-se o voxel, cuja dimenséo inclui a espessura de corte como profundidade (17).
As ferramentas de analise e pds-processamento operam diretamente sobre esta estrutura
matricial de pixeis e voxéis, sendo, portanto, sensiveis a qualquer variagao técnica ou

bioldgica (39).
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Durante o pés-processamento, aplicam-se varias operagdes com o intuito de garantir que

variagdes visuais observadas, como o contraste e brilho, reflitam efetivamente alteragbes

das propriedades dos tecidos e ndo artefactos ou interferéncias técnicas (39).

Entre os procedimentos comumente utilizados para normalizacido e padronizagcdo dos

dados, destacam-se a (i) normalizacao, (ii) reamostragem, (iii) interpolacéo, (iv) registo de

imagem e (v) discretizacao (38,39). Embora uteis, estas técnicas devem ser aplicadas com

cautela, uma vez que, apesar de poderem melhorar a qualidade de imagem, também podem

mascarar ou degradar assinaturas radiomicas (11).

(i)

(ii)

(iii)

A normalizagcdo das intensidades consiste em transformar os valores de
intensidades dos pixeis para uma determinada faixa de valores de 0 e 1,
minimizando varia¢des associadas as variabilidades de aquisi¢cao (12,38). Em
imagens de MRI, a intensidade de sinal € arbitraria, em consequéncia, os
valores podem variar substancialmente entre diferentes aquisi¢cdes. Assim, a
normalizagdo da intensidade de sinal € recomendada, embora ndo exista
consenso sobre o método ideal, uma das abordagens mais utilizadas € a

normalizagao por z-score, expressa pela féormula matematica:

_ Slpixel—HROI
gROI

(2.1)

V4

Em que, S1,;x. representa a intensidade do sinal em cada pixel, uROI média

da intensidade da regiao de interesse e oROI desvio-padrao correspondente

(11).

A reamostragem ¢ utilizada para corrigir diferengas na resolu¢ao das imagens,
uniformizando o tamanho dos voxéis para uma resolugao isotropica. Este
procedimento permite a padronizagcédo da resolugcdo dos voxéis em todos os
conjuntos de dados e, assim, homogeneizar os dados de entrada (10,33,38).
Segundo o apurado por M. Shafig-Ul-hassan et al. (2017) esta técnica é eficaz
na obtencéo de descritores de propriedades mais reprodutiveis em conjuntos

de dados com diferentes tamanhos de voxéis (45,51).

A abordagem de interpolar para obter um voxel isotropico € maioritariamente
necessaria para as etapas seguintes, nomeadamente na extracdo de

descritores de propriedades baseados em textura. Desta forma, estes tornam-
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se rotacionais, permitindo aumentar a reprodutibilidade da extracdo de

descritores e reduzir variagdes direcionais (10,12,33).

(iv) O registo de imagem consiste na operacdo de alinhar imagens, no caso de

serem adquiridas em diferentes modalidades de imagens médicas (38).

(v) A discretizacdo consiste em agrupar os valores de intensidades das imagens
em intervalos definidos, designados por bins para normalizar os valores de
intensidades (10,12,33). Este procedimento melhora a eficiéncia do calculo
dos descritores radiomicos uma vez, que permite reduzir o ruido nas imagens.
A escolha do numero de niveis de discretizagcao é fundamental dado que,
aumentar o numero de niveis de discretizacdo pode aumentar o detalhe da
imagem, mas também pode adicionar ruido indesejavel, por outro lado diminuir
os niveis de discretizagdo pode remover informagao importante de textura
(10,11,15,33).

A suscetibilidade dos descritores de propriedades radiémicos a alteragdes do tamanho do
voxel, tipo de interpolagao, numero de bins, entre outros, representa um desafio adicional a
reprodutibilidade dos resultados (39). Por este motivo, a literatura (39,40) recomenda a
adogao de protocolos de pds-processamento rigorosamente documentados e reprodutiveis,

incluindo detalhes de cada etapa realizada (39,40).

Adicionalmente, com vista a harmonizacdo e padronizagdo dos processos de pos-
processamento de imagem, foi desenvolvida pela Iniciativa de Padronizagdo de
Biomarcadores de Imagem (IBSI do inglés Image Biomarker Standardization Initiative), um
conjunto de normas e metodologias para pds-processamento e extragdo de descritores,
com intuito de reduzir a variabilidade e aumentar a confianga na aplicagao clinica entre
instituicdes (40,53).

2.7.3 Segmentagdo- Identificagdo de Regides de Interesse

A segmentacao consiste numa técnica de pés-processamento de imagem que visa, delinear
um volume ou regido denominado como ROI, definindo o conjunto de pixeis a serem

avaliados posteriormente na analise radiomica (10,16,17,28,38).

Esta etapa é considerada uma das mais criticas, uma vez que 0s processos subsequentes
dependem fortemente da regido definida. A segmentagao pode ser realizada por diversas

abordagens, nomeadamente: manual, automatica e semi-automatica (10,16,18,38).
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A segmentacdo manual é a mais utilizada e baseia-se na capacidade visual do operador
para delinear as regides, o que compromete a eficiéncia e a reprodutibilidade devido as
variacoes intra e interobservador. Além disso, exige um tempo consideravel para execugao,

tornando-a inviavel para grandes conjuntos de dados (10,16,18,38,39,41).

Como alternativa, as técnicas semi-automaticas e automaticas visam automatizar o
processo de segmentacao, oferecendo maior rapidez, precisdo e reprodutibilidade na
definicao dos limites das regides (41). A segmentagao automatica utiliza algoritmos, como
métodos de: thresholding, crescimento de regides, clustering e técnicas avangadas de deep
learning. Embora diminua a variabilidade, a generalizagcao destes algoritmos ainda enfrenta

limitagcbes, especialmente em regides com contornos irregulares (10,39).

A segmentacdo semi-automatica combina algoritmos automaticos com a intervencéo do
operador, baseando-se numa abordagem hibrida entre segmentacéo manual e automatica
(38).

Os métodos de segmentacdo a semelhanca de outras etapas do fluxo de trabalho da
radiomica apresentam um impacto direto na reprodutibilidade e na fiabilidade dos
descritores radidmicos extraidos. Como verificamos, existem varias abordagens de
segmentacao que apresentam variagdes significativas quanto a precisédo, consisténcia e

suscetibilidade a erros (39).

Embora os métodos manuais ainda sejam amplamente usados na pratica clinica e na
investigagao, sao particularmente vulneraveis ao viés intra e interobservador, o que pode
introduzir incertezas substanciais na definicdo dos volumes e comprometer a consisténcia
dos descritores. Por outro lado, os métodos automaticos, apesar de eficazes em reduzir
essa variabilidade, apresentam limitacdes em contextos clinicos mais complexos, como
lesbes com contornos heterogéneos ou mal definidos, onde a precisao e a fiabilidade da

segmentacao ainda n&o séo suficientes (39).

Os métodos semi-automaticos surgem como uma solugdo intermédia, conciliando a
eficiéncia dos algoritmos com a supervisdo do operador. Esta abordagem hibrida equilibra
a repetibilidade dos processos automaticos com o controlo manual, sendo frequentemente

adotada em estudos de radidmica onde a precisao é fundamental (39).
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2.7.4 Extracao de Descritores Radidmicos

Apoés a etapa anterior e posterior ao pdés-processamento de imagem, segue-se a extragao

dos descritores de propriedades de dados de elevadas dimensées (10). Os descritores

radiomicos sao extraidos dos volumes e subvolumes de interesse definidos previamente,

tanto em imagens originais e/ou imagens derivadas, obtidas através da aplicacéo de filtros

de imagem das quais resultam o calculo das variaveis numéricas preditoras (47).

Estes descritores de propriedades sado definidos matematicamente o que permite que sejam

interpretados numericamente e posteriormente biologicamente (38,54)

No Quadro 2.4 encontram-se esquematizados os tipos de descritores de propriedades mais

comumente utilizados nos estudos de radiémica, organizados em classes. No entanto, no

ponto 2.5.1 apresentam-se, de forma detalhada, os descritores de propriedades adotados

no estudo/dissertacao.

Quadro 2.4- Descritores radiomicos baseados na documentagdo PyRadiomics. Adaptada das
seguintes fontes bibliograficas: Cho et al., (2022) e PyRadiomics, (2016), consultado 5 de

agosto 2025.

Classe

Medida de

analise

Descritores de propriedade

Primeira-

ordem

Analise ao
histograma de

niveis de cinza

10Percentile, 90Percentile, Energy, Entropy, Interquartile Range,
Kurtosis, Maximum, Mean Absolute Deviation, Mean, Median,
Minimum, Range, Robust Mean Absolute Deviation, Root Mean

Squared, Skewness, Total Energy, Uniformity, Variance.

Textura

Analise de textura
GLCM

Anadlise de textura
GLRLM

Autocorrelation, Cluster Prominence, Cluster Shade, Cluster
Tendency, Contrast, Correlation, Difference Average, Difference
Entropy, Difference Variance, Inverse Difference, Inverse
Difference Moment, Inverse Difference Moment Normalized,
Inverse Difference Normalized, Informational Measure Of
Correlation1, Informational Measure of Correlation2, Inverse
Variance, Joint Average, Joint Energy, Joint Entropy, Maximal
Correlation Coefficient, Maximum Probability, Sum Average, Sum

Entropy, Sum Squares.

Short Run Emphasis, Long Run Emphasis, Gray Level Non-
Uniformity, Gray Level Non-Uniformity Normalized, Run Length
Non-Uniformity, Run Length Non-Uniformity Normalized, Run
Percentage, Gray Level Variance, Run Variance, Run Entropy,
Low Gray Level Run Emphasis, High Gray Level Run Emphasis,
Short Run Low Gray Level Emphasis, Short Run High Gray Level
Emphasis, Long Run Low Gray Level Emphasis, Long Run High
Gray Level Emphasis..
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Analise de textura

Coarseness, Contrast, Busyness, Complexity, Strength.
NGTDM

Small Dependence Emphasis, Large Dependence Emphasis,

Gray Level Non-Uniformity, Dependence Non-Uniformity,

Dependence Non-Uniformity Normalized, Gray Level Variance,

Analise de textura Dependence Variance, Dependence Entropy, Low Gray Level
GLDM Emphasis, High Gray Level Emphasis, Small Dependence Low
Gray Level Emphasis, Small Dependence High Gray Level

Emphasis, Large Dependence Low Gray Level Emphasis, Large

Dependence High Gray Level Emphasis.

Gray Level Non-Uniformity, Gray Level Non-Uniformity
Normalized, Gray Level Variance, High Gray Level Zone
Emphasis, Large Area Emphasis, Large Area High Gray Level
Andlise de textura Emphasis, Large Area Low Gray Level Emphasis, Low Gray Level
GLSzZM Zone Emphasis, Size Zone Non-Uniformity, Size Zone Non-
Uniformity Normalized, Small Area Emphasis, Small Area High
Gray Level Emphasis, Small Area Low Gray Level Emphasis,
Zone Entropy, Zone Percentage, Zone Variance.

Elongation, Flatness, Least Axis Length, Least Axis Length,

Descreve a Maximum 2D Diameter Column, Maximum 2D Diameter Row,

Forma geometria da regido Maximum 2D Diameter Slice, Maximum 2D Diameter, Mesh
de interesse Volume, Sphericity, Surface Area, Surface Volume Ratio, Voxel

Volume.

GLCM: Gray-level co-occurrence matrix, GLRLM: Gray-level run length matrix, NGTDM: Neighborhood Gray- Tone Difference

GLDM: Gray-level dependence matrix, GLSZM: Gray-level size zone matrix

2.7.5 Selecdo de Descritores Radidmicos

Conforme abordado no tépico 2.6 ponto (ii), a etapa subsequente a extragcado de descritores
radidmicos é essencial, uma vez que o numero de descritores possiveis de extrair é
virtualmente ilimitado, dependendo do ajuste dos pardmetros, das classes de descritores
radiomicos e da aplicagédo de filtros na imagem (12,28). Embora valiosos, esses dados
geram desafios estatisticos e computacionais significativos. Nesse sentido, torna-se
indispensavel a aplicagédo de métodos, com vista a identificagdo de subconjuntos de dados
relevantes. Contribuindo para a melhoria do desempenho preditivo dos modelos, redugao
de redundancias, redugao de overfitting, otimizagao dos processos de treino, maximizagao
da demanda computacional, aumento da interpretabilidade dos modelos e favorecimento

da implementagao para a pratica clinica (40,45,54,55).
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Neste contexto, sdo removidos os descritores nao-informativos que apresentam elevada
correlagdo entre si sem contribuicao informativa relevante (11,54). Assegurando desta
forma, que o subconjunto de descritores selecionados sao o mais robustos possivel, isto &,
capazes de manter repetibilidade em condigdes semelhantes e reprodutibilidade sobre

variagoes resultantes dos subprocessos envolvidos no fluxo de trabalho (11,45,56).

Para que um descritor de propriedade seja um potencial biomarcador de imagem, além da
robustez, deve demonstrar um desempenho consistente, desenvolvendo resultados

confiaveis e repetiveis (11,51).

Diversos métodos podem ser utilizados para a selegao de descritores radiomicos, podendo
ser classificados em supervisionados e nao supervisionados. A escolha da abordagem
depende de fatores como a natureza dos inputs e/ou desfecho clinico, o tamanho amostral,
a complexidade dos descritores, os objetivos do estudo e o tipo de modelo adotado (57).
Essas abordagens diferem quanto a integracdao no algoritmo de aprendizagem, a
complexidade computacional e a capacidade de detegdo de redundancias e correlagdes

entre descritores (57).

Entre os métodos supervisionados, frequentemente considerados como preferenciais,

destacam-se trés técnicas: (i) filtragem, (ii) wrapper e (iii) embedded (11,29,38,45,54,55).

(i) Os métodos de filtragem consistem em classificar variaveis de acordo com as
suas propriedades estatisticas, selecionando as mais relevantes com base em
associagOes diretas (38). Entre as ferramentas aplicadas encontram-se o
Coeficiente de Correlagdo de Pearson, Coeficiente de Correlacéo Intraclasse
(ICC do inglés intraclass correlation coefficient), CCC, método redundancia
Minima - relevancia maxima (mRMR do inglés minimum Redundancy -

Maximum Relevance), bem como testes ndo paramétricos (29,54,55).

(i) Os métodos wrapper avaliam diretamente o desempenho preditivo do modelo
através de machine learning, selecionando subconjuntos de descritores que
maximizam esse desempenho (29,54) Embora mais exigentes em termos
computacionais, séo altamente eficazes. Podem recorrer a algoritmos como o
método Branch and Bound ou mais simples, como os algoritmos sequenciais,
gue iniciam o processo sem ou com recursos e vao adicionando ou removendo
consecutivamente até maximizar a fungdo objetivo que sera o maior

desempenho predito (54).
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(iii) Os métodos embedded realizam a selecao de descritores durante o processo

de treino do modelo, sendo o método Lasso um dos mais utilizados (54).

Por outro lado, os métodos nao supervisionados sao particularmente relevantes para a
reducéo da dimensionalidade, uma vez que identificam padrdes e relagdes entre dados sem
depender do desfecho clinico. Entre as técnicas mais utilizadas encontram-se (i) técnicas

de analise de clusters e (ii) redugdo de dimensionalidade (10,28).

(i) A analise de clusters consiste numa técnica que permite agrupar descritores
altamente correlacionados e selecionar o descritor mais representativo de cada
grupo, recorrendo a métodos estatisticos, ou de machine learning ou de

visualizagao de dados (44).

(i) A andlise de componentes principais (PCA do inglés Principal Component
Analysis) € uma técnica amplamente utilizada para reduzir a dimensionalidade
de um conjunto de dados, preservando simultaneamente a variabilidade através
da identificacdo de padrbes e da sua representacdo, extraindo a informagao
mais relevante e expressando-a como um novo conjunto de variaveis,

denominadas componentes principais (29,44,46).

Diversas abordagens podem ser utilizadas para a sele¢cao de descritores, cada uma com
potencial para identificar os subconjuntos mais informativos. A aplicagdo desses métodos &
flexivel e pode inclusive envolver estratégias hibridas que recorrem a aplicagdo sequencial
de dois ou mais métodos ou até métodos que integram os resultados de multiplas
abordagens, de modo a maximizar a robustez e a estabilidade do subconjunto de

descritores selecionados (9).

No que respeita a escolha do método mais adequado, a literatura evidencia um intenso
debate e continuo desenvolvimento de novas propostas (9). No entanto, é consensual que
diferentes métodos de selecdo conduzem, inevitavelmente, a subconjuntos distintos de
descritores. Contudo, ndo existe um método universalmente superior, cada abordagem é

capaz de identificar os descritores mais relevantes dentro do conjunto global disponivel (9).
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2.7.6 Desenvolvimento do Modelo

Em termos gerais, a aprendizagem supervisionada pode ser utilizada para resolver dois
tipos de problemas: classificacao e regressado. Sendo os de classificagdo os mais aplicados
em radidmica no ramo da oncologia, através do calculo de probabilidade de uma amostra
pertencer a um resultado de classificagdo, como o diagndstico patoldgico (55). Os modelos
matematicos apresentam distintos niveis de complexidade, capacidade computacional e
poder preditivo, sempre associado a uma determinada taxa de erro, representada pela

ocorréncia de classificagbes incorretas (55).

Como descrito no ponto 2.6, este tipo de algoritmos de machine learning recebem como
input os descritores radidmicos, que se comportam como variaveis independentes, sobre
os quais a classificacio ja se encontra associada. Pretendendo-se assim que o algoritmo
aprenda os padrdes caracteristicos de cada grupo, de modo a posteriormente classificar

futuras observagdes, com base no conhecimento adquirido (13).

Para avaliar a precisdo do processo de aprendizagem, utiliza-se o conjunto de teste, que
idealmente deve corresponder, pelo menos, a um ter¢o do tamanho da amostra (11). O
desempenho dos modelos é frequentemente analisado por meio da matriz de confusao, a
qual resume os resultados comparando as previsdes realizadas com os valores reais,

conforme ilustrado no Quadro 2.5.

Quadro 2.5- Matriz de confusdo resume o desempenho do modelo, através dos seguintes
elementos: real positivo e negativo vs. previsto positivo e negativo. Adaptada da seguinte fonte
bibliografica: PyRadiomics, (2016), consultado 5 de agosto 2025.

Previsto Positivo Previsto Negativo

Real Positivo Verdadeiro Positivo (TP) Falso Negativo (FN)

Real Negativo Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (TN)

A analise do desempenho permite ndo apenas aferir a qualidade e a aplicabilidade de um
modelo, mas também comparar diferentes algoritmos de machine learning em termos de

capacidade preditiva, interpretabilidade dos dados e viabilidade de implementagéao (45).
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Entre as principais métricas utilizadas na avaliacado de modelos em problemas binarios ou

multiclasse, destacam-se (58,59):
o Sensibilidade, representa a fracido de classes positivas previstas corretamente,
avalia a capacidade em identificar corretamente os casos positivos.

TP
TP+FN

TPR = (2.2)

Onde TP é o numero de classes positivas previstas corretamente, e FN o nimero

de exemplos positivos classificados como negativos pelo classificador.

o Especificidade, avalia a capacidade do classificador de prever a classe negativa.

TN
TN+FP

TNR =

(2.3)

Onde TN é o numero de classes negativas previstas corretamente, e FP 0 niumero

de exemplos negativos classificados como positivos pelo classificador.

e Acuracia, determina a percentagem de previsdes corretas identificadas nas duas

previsdes, € uma métrica de desempenho do modelo.

, , TP+TN
Aclracia = ———— (2.4)
TP+FP+TN+FN
e F1-Score, é a média harmodnica entre precisdo (PPV) e sensibilidade.
F1_score = 2Xprecisioxsensibilidade ( 2.5)

precisdo+sensibilidade

e Valores Positivos Preditivos (PPV), determina a percentagem de previsdes

corretas entre todas as previsdes positivas.

TP
TP+FP

PPV =

(2.6)
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Valor Preditivo Negativo (NPV), determina a percentagem de classe classificadas

como negativas que realmente pertencem a classe negativa.

TN
TN+FN

NPV = (2.7)

Area sob a curva ROC (AUC), quantifica a area sob a curva ROC, que representa
a relagdo entre a TPR e TNR de um classificador. Um valor de AUC préximo a 1

indica um excelente desempenho do modelo classificador.

Coeficiente de Correlagao de Matthews, determina e avalia a qualidade geral das

previsdes, tem por base as quatro categorias integrantes da matriz de confusao.

TPXTN—FPXFN
Mce = J(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN) (2.8)

Kappa de Cohen, avalia o grau de concordancia entre as previsdes do modelo e os

valores reais, corrigida pela concordancia do acaso.

_ Po~Pe
¥ = Ble (2.9)

Onde, p, € a acuracia observada e p, a acuracia esperada pelo acaso.

Acuracia balanceada, consiste na média entre a sensibilidade e a especificidade.

Sensibilidade+Especifidade
2

Acuracia Balanceada = (2.10)

Avaliar classificadores em saude exige mais do que métricas estatisticas, alguns dos quais

foram brevemente mencionados ao longo da fundamentagdo tedrica. Devem ser

considerados na analise: a quantidade e qualidade de dados, a adequacéo do tamanho das

amostras, a particdo de conjuntos de treino e teste e analise de equilibrio entre classes
(24,57,60).

Adicionalmente, é essencial integrar o impacto clinico dos erros, adaptar os modelos as

necessidades clinicas e envolver os profissionais na interpretagao dos resultados. Métricas

isoladas podem induzir a interpretagdes imprecisas. Por exemplo, num conjunto de dados

com 16% de sujeitos com patologia e 84% sem, um classificador que atribuisse a todos os

casos a classe negativa apresentaria acuracia de 84%, mas seria clinicamente irrelevante,
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por ndo distinguir as classes. Tal como uma sensibilidade de 90% pode ser aceitavel num

contexto clinico e em outros nao (60).

Outro aspeto fundamental refere-se ao controle de overfitting e underfitting se o erro diminuir
no conjunto de treino, mas aumentar no conjunto de validacao, frequentemente estamos
perante overfitting. Por outro lado, quando o modelo apresenta baixo desempenho em
ambos os conjuntos, possivelmente estamos perante underfitting, evidenciando que o

modelo é excessivamente simplista para capturar relagdes subjacentes nos dados (57).

No contexto clinico, torna-se indispensavel a analise das complexidades e a sua
interpretabilidade. Um modelo que apresente resultados satisfatorios, mas cuja logica
interna seja opaca, pode comprometer a confianga, dificultando a identificagdo de erros e
limitando a sua aplicagdo em ambientes clinicos e a integracdo em sistemas
regulamentados (4,11,12,29,30).
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Capitulo I

3 Materiais e Métodos

3.1 Amostra

3.1.1 Base de Dados The Cancer Imaging Archive (TCIA)

Para o presente estudo/dissertacao, foram extraidos dados da base publica TCIA (do inglés
The Cancer Imaging Archive), um repositério internacional de imagens médicas que reune
estudos de caracter multicéntrico e longitudinal (61,62). Este arquivo constitui um recurso
de referéncia para: a investigacédo e o desenvolvimento de iniciativas educacionais no

dominio das patologias oncoldgicas (61,62).

No seu primeiro ano, o TCIA arquivou aproximadamente 3,3 milhdes de imagens,
organizadas segundo a patologia, a modalidade de imagem/tipo e o objetivo de
investigagdo, garantindo assim uma estrutura sistematica de apoio a pesquisa cientifica
(61,62). Adicionalmente, dados complementares relacionados as imagens, como desfechos
clinicos, detalhes do tratamento, gendmica e analise de imagem, sdo também
disponibilizados quando acessiveis (61,62). Estes recursos encontram-se a disposigao da
comunidade cientifica, para auxiliar na investigagao sobretudo de areas direcionadas para

a radidémica, machine learning, |A, correlagées clinico-gendmicas e ensaios clinicos (61,62).

No ambito da presente dissertagéo, foi selecionado o dataset PROSTATEX, um conjunto de
dados retrospetivo de mpMRI da préstata, destinado ao desenvolvimento e a avaliagdo de
métodos quantitativos de analise de imagem para a classificagéo diagnostica de cancro da
préstata clinicamente significativo. Disponiveis em
https.//www.cancerimagingarchive.net/collection/prostatex/, DOI:
10.7937/K9TCIA.2017.MURS5CL (consultado em 23 de Outubro de 2023) (62). Por se
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tratar de dados de dominio publico, ndo foi necessaria aprovagdo do comité de ética. As
aquisi¢des de imagem foram realizadas no Centro Médico Universitario Radboud designado
Radboudumc, localizado em Nijmegen, Holanda. O dataset PROSTATEX foi desenvolvido
entre 21 de novembro de 2016 a 16 de fevereiro de 2017 (62).

3.1.1.1 Protocolo de Aquisicdo de Imagem

Para a aquisicao das imagens, os estudos de mpMRI incluiram as seguintes sequéncias
ponderadas: T2, DCE, DWI e densidade proténica. As imagens foram obtidas em dois
equipamentos de MRI de 3 Tesla, ambos do fabricante Siemens Medical Systems,
nomeadamente, os modelos MAGNETOM Trio e Skyra, sem bobina endorretal. Os
protocolos de aquisicdo adotados basearam-se nos parametros técnicos apresentados no
Quadro 3.1 (62).

Quadro 3.1-Parametros de aquisicdo das imagens do estudo PROSTATEx. Adaptada da
seguinte fonte bibliografica: (Litens G. (2017)

Parametros de aquisi¢cao do estudo PROSTATEX

Ponderacao Sequéncia Parametros técnicos
T2 Turbo Spin Echo * Resolugao: 0,5mm
e Espessura de Corte: 3,6mm
e Resolugdo: 1,5mm
DCE Turbo Flash Gradient Echo e Espessura de Corte: 4mm
e Resolugcao Temporal: 3,5ms
Densidade e Tempo de eco e repeticio:
Turbo Flash Gradient Echo variavel
Proténica

e Flip angle: variavel

e Resolugao: 2mm
e Espessura de Corte: 3,6mm
Single-shot  Echo  Planar y G.rad|~entes de difusao: 3
DWI ) direcdes
Imaging « Niveis de sensibilidade (b=50,
400 e 800 s/mm?)
e Mapas de Coeficiente de
Difusdo Aparente

T2: T2-weighted imaging, DCE: Diffusion-Weighted Imaging, DWI: Dynamic Contrast-Enhanced
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3.1.1.2 Segmentacado do Dataset PROSTATEXx

A segmentagdo das imagens mpMRI da prostata foram realizados manualmente em
imagens axiais ponderadas em T2 e em baixo valor b de DWI, por um radiologista
especializado em 10 anos em urologia e um médico do internato, independentemente
(23,62).

As distintas zonas segmentadas tiveram como objetivo reduzir a complexidade das etapas
subsequentes de classificacdo (62). O dataset PROSTATEx disponibiliza quatro

segmentacgoes distintas, correspondendo a diferentes regides anatomicas:

e Glandula prostatica completa;

e Zona periférica;

e Zona anexa, incluindo: zona de transicdo, zona central e estroma anterior da
préstata;

o Lesdes prostaticas;

Apods a segmentacao manual, as mascaras foram binarizadas, com fundo definido como
zero, tendo sido posteriormente submetidas a métodos automatizados de clusterizagao para
correcao e remogao de imprecisdes através da FSL (FMRIB Software library) (versao 5.0)
(62). Todas as segmentacbes estdo disponiveis gratuitamente no repositério online:
(https://rcuocolo.github.io/PROSTATEX_masks/)(63).

No que respeita as lesbes prostaticas, estas foram segmentadas nas sequéncias T2 e DWI
em alto valor b, totalizando 299 lesdes, dado que alguns pacientes apresentam multiplas
regides de interesse. Cada mascara da lesdo possui um indentificador unico, permitindo a
correspondéncia precisa entre as imagens originais e as respetivas segmentacdes
(23,62,63).

3.1.1.3 Critérios de Selegao da Amostra em Estudo

O conjunto de dados recolhidos inicialmente no Centro Médico Universitario englobou 348
exames de mpMRI de prostata, obtidos de 347 sujeitos, dos quais 183 nao apresentavam
evidéncia patoldgica e 165 tinham diagndstico de cancro da préstata, mais concretamente
187 lesGes (64).

A selecao da amostra contemplou exclusivamente 204 exames de mpMRI com lesbes
classificadas como PI-RADS 2= 2, tendo sido excluidos 144 exames que n&o cumpriam o

critério. Lesdes com pontuagdes inferiores a PI-RADS 2 foram desconsideradas, dado que,
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no centro de recolha dos dados, a incidéncia de lesbes clinicamente significativas nesta

categoria é inferior a 5% (62).

3.1.1.4 Dados da Bidpsia Histopatoldgica

O dataset dispde adicionalmente de informacao histopatoldgica relativa as lesbes incluidas
no grupo PI-RADS 2 3. Estas lesdes foram submetidas a bidpsias e classificadas de acordo

com os grupos de Gleason, disponiveis para consulta na Figura 3.1.

Um achado é considerado clinicamente significativo quando o Gleason Score atribuido &
superior ou igual a 7, correspondendo aos grupos de Gleason 2,3, 4 e 5 respetivamente
(62). Para uma melhor compreensao da categorizacdo dos grupos Gleason é

disponibilizado o Quadro A.1 de apoio no apéndice A.

Frequéncia Absoluta dos Grupos Gleason

300
280
260
240
220
200
180 299
160
140
120
100
80
60
40

36 41
2 ] . e e

Bidpsia sem Grupo Grupo Gleason 1 Grupo Gleason 2 Grupo Gleason 3 Grupo Gleason 4 Grupo Gleason 5 Total
Gleason

187

Figura 3.1-Frequéncia absoluta dos grupos Gleason das lesdes prostaticas. Adaptada da
seguinte fonte bibliografica: Lijens G et al. (2017), consultado 3 de Janeiro 2025.

3.1.1.5 Critérios de Selegao da Subamostra em Estudo

Critérios de Inclusdo da Coorte e Sequéncia de Estudo

A populagdo em estudo nesta dissertagdo compreende 204 exames, correspondente a
coorte de lesdes prostaticas disponibilizadas em mpMRI, na sequéncia ponderada em T2.

Todas as outras coortes presentes na base de dados PROSTATEXx foram excluidos.

Para a populagdo mencionada, foram utilizados exclusivamente as imagens mpMRI, as

mascaras das lesdes e o ficheiro classes com os dados da biopsia histopatoldgica.
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3.1.1.6 Caracterizacao da Subamostra em Estudo

Apods a aplicacao dos critérios de inclusao relativos a coorte, a sequéncia e aos dados em
estudo, a amostra foi composta por 299 lesbées. Entre estas, 76 associadas a bidpsias
classificadas como clinicamente significativas, e 223 a lesbes consideradas néao
clinicamente significativas. Na Figura 3.2 e 3.3 é apresentada a caracterizagdo da
populacéo e das lesdes em estudo, com base nos dados TCIA. Para uma caracterizagao

mais detalhada do intervalo de idades, é disponibilizada a Figura B.1 no apéndice B.

Antigénio
Volume das
Género Espécie Idade Especifico da .
Lesoes
Préstata Total
Masculino Homo sapiens 63,47 £ 7,1 anos 13,62 +9,18 1,42 £ 0,41 ml

Figura 3.2-Caracterizagao da populacdo em estudo. Adaptada da seguinte fonte bibliografica:
Mylona et al. (2024) e Litijens et al. (2017), consultado 4 janeiro de 2025.

Classificagao da Biopsia Histopatologica

240
220
200
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100 223
80
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20

Clinicamente Significativa N3do Clinicamente Significativa

Figura 3.3-Classificagdo da biopsia histopatolégica da amostra: 76 lesbdes classificados em
clinicamente significante e 223 em nao clinicamente significante. Adaptada da seguinte fonte
bibliografica: Litijens et al. (2017), consultado 4 janeiro 2025.
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3.1.1.7 Conjunto de Dados Definidos para Estudo

Para o estudo foram considerados dois conjuntos de dados, designados originais e dados
randomizados, diferenciando-se entre si pelo método de obtencdo. O conjunto de dados
originais foi obtido através da base de dados TCIA, previamente caracterizada no ponto
3.1.1.5. Ja o conjunto de dados randomizados foram desenvolvidos a partir da duplicagéo
dos dados originais, submetidos a uma operacdo de randomizagdo da intensidade dos

pixeis aplicada a todo o conjunto da amostra.

Essa transformacgao preserva as propriedades estatisticas de intensidade, mas elimina a
informacéo estrutural e anatdomica, resultando em imagens sem contetdo morfologicamente
interpretavel. A Figura 3.4 ilustra este processo, apresentando o resultado da operagao de
randomizacao aplicada a imagem PROSTATEXx_0203 t2, em comparagao com a sua versao

original.

Random Image

Figura 3.4 Imagem original e randomizada PROSTATEx_0203 t2 apds aplicagdo da operagéo
de randomizacéao das intensidades de pixeis através das bibliotecas: pandas, numpy, Simplel TK.
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3.2 Definicdo do Pés-Processamento de Imagem

As imagens resultantes dos conjuntos anteriores foram submetidas a um processo
estruturado de pds-processamento de imagem, apresentados no Quadro 3.2, que inclui
etapas de normalizagido, otimizagdo do desempenho computacional, padronizagdo das
dimensdes do voxel, ajuste das mascaras e discretizacdo. A sele¢cao destes parametros
baseou-se no compromisso de padronizar a qualidade de imagem, minimizar as
variabilidades inerentes aos processos de aquisicdo e garantir a reprodutibilidade na

extracao dos descritores.

Inicialmente, procedeu-se a normalizacdo da intensidade dos pixeis, recorrendo ao
parametro normalize, que ajusta a média para 0 e o desvio-padrao para 1. Ainda com o
intuito de garantir que a maioria dos valores presentes, nas intensidades dos pixeis
normalizadas seja igual ou superior a 0 recorremos ao voxelArrayShift para assegurar que
99,7% dos valores ocupem um valor acima de 0, este processo é crucial para o calculo de

alguns descritores de propriedades baseados em primeira-ordem.

De modo a otimizar o desempenho computacional, recorreu-se ao parametro preCrop, que

permite reduzir, o numero de dados processados e eliminar regides irrelevantes da imagem.

Com o objetivo de padronizar as dimensbdes do voxel, aplicaram-se os parametros
sitkBSpline e resampledPixelspacing, definindo uma resolu¢ao de [0,6, 0,6, 0]. Como os
voxéis sao anisotrépicos, a extracdo foi realizada em duas dimensbes, utilizando os
parametros force2D e force2Ddimension, uma vez, que a escolha da resolugdo de imagem
€ particularmente importante. A reamostragem, melhora a reprodutibilidade dos descritores
e evita que diferengas nos valores extraidos resultem de variagbes da resolugdo. Assim
optou-se pela reamostragem no plano, com extragdo bidimensional, em detrimento da
tridimensional, que poderia introduzir perda de informagao (no caso da redugdo de

resolugao) ou a inclusédo de informagéao nao adquirida (no caso do aumento de resolugéo).

A redefini¢cao e o ajuste das mascaras foram realizados com os parametros resegmentMode
e resegmentRange, que removem intensidades fora do intervalo média + 3 X

desvio padrao.

Por ultimo, foi aplicada a discretizagao de intensidades, assegurando que o numero de bins
utilizado na extragdo de descritores permanecesse entre 30 e 130, mediante avaliagao
prévia da gama de intensidades do volume de interesse. Esta etapa contribui para a reducao
de ruido e para a melhoria da reprodutibilidade dos descritores extraidos. De acordo com a

literatura (15,30), recomenda-se a utilizagdo de uma largura de bins que resulte num
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namero entre 16 e 128, o que tem demonstrado garantir boa consisténcia na

reprodutibilidade dos descritores, sem variagdes estatisticamente significativas.

Quadro 3.2-Parametros de pos-processamento de extragdo estabelecidos no PyRadiomics
versdo 3.0.1.

Parametros de Extragcao de Descritores

Normalize true
NormalizeScale 100
VoxelArrayShift 300
PreCrop true
Interpolator 'sitkBSpline'
ResampledPixelspacin [0,6, 0,6, 0]
Force2D true
Force2Ddimension 0
GeometryTolerance 1.e+3
ResegmentMode 'sigma’
ResegmentRange [-3, 3]
BinWidth 0,2

label 1

3.3 Metodologias de Calculo dos Descritores Radiomicos

Para atingir os objetivos propostos nesta dissertagao, foi necessario projetar e implementar
cddigo utilizando o Google Colab, um ambiente baseado em Jupyter Notebook. O célculo
dos descritores radiomicos foram extraidos através da biblioteca de cdédigo aberto
PyRadiomics versao 3.0.1 (https./github.com/Radiomics/ PyRadiomics/tree/3.0.1) (65).
Este software foi selecionado devido as varias vantagens, nomeadamente: facilidade de
partilha intercomunidade, compatibilidade com varios formatos de imagem (Dicom, Nilfti,

entre outros), acesso livre, reprodutibilidade e padronizagdo com as diretrizes IBSI (53,66).
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3.3.1 Extracdo de Descritores Radiémicos

A extracao de descritores radiomicos foi realizada em ambos os conjuntos de dados, de
acordo com os parametros de extracdao apresentados no Quadro 3.3. A extragao
contemplou as imagens originais e derivadas de filtros, obtidas através da aplicacdo dos
seguintes: Laplaciano do Gaussiano (LoG do inglés Laplacian of Gaussian) (o = 0,6, 2 e 3),
wavelet (decomposto em dois niveis), square, square-root, logaritmo e exponencial. A
utilizagdo desses filtros permitiu desenvolver novas representagbes das imagens,

possibilitando uma melhor quantificacdo e detecédo de padrdes clinicamente relevantes.

Quadro 3.3- Parametros de extragao definidos no PyRadiomics versao 3.0.1 dos descritores
de propriedades primeira-ordem, forma e textura em tipos de imagens distintos.

Parametros de Extracao de Descritores

Tipo de Imagem Classe de
Descritores

Original {} Forma
LoG sigma: [0,6, 2, 3] Primeira-ordem
Wavelet 2 niveis GLCM
Square {} GLRLM
Square-Root {3 GLSZM
Logaritmo {} GLDM
Exponencial {} NGTDM

GLCM: Gray-level co-occurrence matrix, GLRLM: Gray-level run length matrix, NGTDM: Neighborhood
Gray- Tone Difference GLDM: Gray-level dependence matrix, GLSZM: Gray-level size zone matrix, LoG:
Laplacian of Gaussian

A Figura 3.5 exemplifica a aplicagéo dos referidos filtros a imagem original. Para uma
compreensao mais aprofundada da aplicagéao dos filtros, sdo disponibilizadas informagdes

complementares no Quadro C.1 no apéndice C.
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Original LoG Sigma=0.6 LoG Sigma=2

Exponential

Square-Root

Wavelet LH

Wavelet HL Wavelet HH Wavelet2 LL

Wavelet2 LH Wavelet2 HL Wavelet2 HH

Figura 3.5- Aplicagao dos filtros LoG (sigma 0,6 mm, 2mm, 3mm), exponencial, logaritmo,
Square, Square-Root, Wavelet de decomposi¢gao em 2 niveis.
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Foram ainda determinadas as classes e os descritores radidmicos a serem extraidos,
definidas pelo parametro Featuresclasses apresentadas no Quadro 3.4, 3.5 e 3.6. Essas
classes compreendem: primeira-ordem, forma e textura, sendo esta ultima subdividida nas
matrizes: GLCM, GLRLM, GLSZM, NGTDM e GLDM. Concretamente, extraidas sobre um

conjunto de 18 descritores de primeira-ordem apresentadas no Quadro 3.4.

Quadro 3.4- FeaturesClass de primeira-ordem definida por 18 descritores através do software
PyRadiomics. Adaptada das seguintes fontes bibliograficas: Zwanenburg (2020) e
PyRadiomics, consultado 20 janeiro de 2025.

Primeira-Ordem

10Percentile
90Percentile

Energy

Entropy
InterquartileRange
Kurtosis

Maximum
MeanAbsoluteDeviation
Mean

Median

Minimum

Range
RobustMeanAbsoluteDeviation
RootMeanSquared
Skewness

TotalEnergy

Uniformity

Variance

Foram considerados 14 descritores de forma, apresentadas no Quadro 3.5, cuja extragao
foi realizada apenas a partir das imagens originais, ndo sendo aplicado as imagens filtradas.
Tal deve-se ao facto de esta propriedade depender diretamente da geometria da leséo,

preservando assim a fidelidade anatomica e a reprodutibilidade dos descritores.
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Quadro 3.5-FeaturesClass de forma definidos por 14 descritores através do software
PyRadiomics. Adaptada das seguintes fontes bibliograficas: Zwanenburg (2020) e
PyRadiomics, consultado 20 janeiro de 2025.

Descritores de Propriedades de Forma

Elongation

Flatness

LeastAxisLength
MajorAxisLength
Maximum2DDiameterColumn
Maximum2DDiameterRow
Maximum2DDiameterSlice
Maximum3DDiameter
MeshVolume
MinorAxisLength
Sphericity

SurfaceArea
SurfaceVolumeRatio
VoxelVolume

Foram incluidos 75 descritores de textura, apresentadas no Quadro 3.6, organizadas de

acordo com as seguintes matrizes: 24 descritores de GLCM, 16 descritores de GLRLM e

GLSZM, 14 descritores de GLDM, 5 descritores de NGTDM.

Quadro 3.6-FeaturesClass Textura definidos pelas matrizes GLCM, GLRLM, GLSZM, NGTDM
e GLDM através do software PyRadiomics. Adaptada da seguinte fonte bibliografica:
Zwanenburg (2020) e PyRadiomics, consultado 20 janeiro de 2025.

GLCM GLRLM GLSZM NGTM GLDM
Autocorrelation Gray! Lev;lilt\}l/on Unifor Gray, LerV;II%I/on Unifo Busyness DependenceEntropy
ClusterProminence GrayLevelNonUnifor GrayLevelNonUnifo Coarseness DependenceNonUnifo
mityNormalized rmityNormalized rmity
ClusterShade GraylLevelVariance GraylLevelVariance Complexity Dep er_1denceNo_n Unifo
rmityNormalized
HighGraylLevelRunE HighGraylLevelZon .
ClusterTendency mphasis eEmphasis Contrast DependenceVariance
Contrast LongRunEmphasis LargeAre:;Emphast Strength Gra yLevelilt\}I/on Uniform
Correlation LongRunHigh G_ray Le LargeAreatigh G_ra GraylevelVariance
velEmphasis yLevelEmphasis
DifferenceAverage LongRunLowG(a yLev LargeAreaLoera y HighGra ngvelEmpha
elEmphasis LevelEmphasis sis
. LowGraylLevelRunEm LowGraylevelZone LargeDependenceEm
DifferenceEntropy ) f :
phasis Emphasis phasis
. . SizeZoneNonUnifor LargeDependenceHig
DifferenceVariance RunEntropy mity hGrayLevelEmphasis
RunLengthNonUnifor SizeZoneNonUhnifor LargeDependencelo
Id . ; ; :
mity mityNormalized wGrayLevelEmphasis
Idm RunLengthNonUnifor SmallAreaEmphasi LowGraylLevelEmpha
mityNormalized s sis
1dmn RunPercentage SmallAreaHigh Qra y SmalIDepenqenceEm
LevelEmphasis phasis
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Idn RunVariance SmallAreaLowGray SmallDependenceHig
LevelEmphasis hGrayLevelEmphasis
. SmallDependencelLow
Ime1 ShortRunEmphasis ZoneEntropy GrayLevelEmphasis
ShortRunHighGrayLe
Imc2 velEmphasis ZonePercentage
. ShortRunLowGraylLe .
InverseVariance velEmphasis ZoneVariance
JointAverage
JointEnergy
JointEntropy
MaximumProbabilit
y
MCC
SumAverage
SumEntropy
SumSquares
3.4 Data

Com base nos processos anteriores descritos para a extracéo, foi obtido um total de 421291
descritores radiomicos. Estes descritores resultaram da extracdo para cada lesdo de 93
descritores que incluem (primeira-ordem, GLCM, GLDM, GLRLM, GLSZM e NGTDM),
aplicados a 15 subtipos de imagens (original e derivadas de filtros), incluindo também 14

descritores de forma extraidos exclusivamente das imagens originais.

Este conjunto representa uma ampla variedade de atributos e uma riqueza significativa de
dados. No entanto, apresenta desafios metodolégicos, nomeadamente o niumero limitado
de amostras, o desequilibrio entre classes e a elevada dimensionalidade das variaveis
preditoras, aspetos que exigem cuidados especificos na construgdo de modelos de machine

learning.
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3.5 Selecao de Descritores Radidmicos

3.5.1 Anadlise Estatistica Multivariada

A selegdo de descritores radidmicos, neste estudo, foi realizada por meio de andlise
estatistica multivariada, visando alcancgar os objetivos definidos. Para esta analise, foram
utilizados os testes estatisticos: correlacdo de Spearman e coeficiente de correlagao
intraclasse, implementados em codigo python com recurso as bibliotecas Pandas, Scipy e
Pingouin (versado 0.5.5) (67—69). A aplicacdo da analise estatisticas recorreu a métodos

sequenciais sobre critérios estabelecidos que determinaram:

I. Teste de correlacido Spearman com vista, na determinagao de correlagdes
baixas a moderadas entre descritores de propriedade de primeira-ordem e

textura vs. forma aplicado ao conjunto de dados originais.

A. Critério de Selecdo de Descritores Nao-Redundantes:
Inclusdo apenas das variaveis descritoras com correlacdo de Spearman
menor a 0,8 (p < 0,8).

B. Caracterizacao do Critério:

A condicao definida pretende garantir a independéncia e identificar
multicolinearidades entre descritores de propriedades de forma e primeira-
ordem/textura, através do limiar implementado. Considerou-se que valores
nominais préximos de 0,2 identificam correlagdes fracas ou inexistentes,
valores superiores representam correlagdes moderadas e valores acima

de 0,8 caracterizam correlagdes elevadas (70).

Il.  Determinacao do coeficiente de correlagio intraclasse de modo, a determinar
correlacdes baixas a moderadas entre descritores radiomicos aplicados ao

conjunto de dados original e randomizado.
A. Critérios de Seleg¢ao de Descritores Informativos:

Inclusdo apenas das variaveis descritoras com coeficiente de correlagéao

intraclasse menores ou iguais a 0,7 (p < 0,7).
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B. Caracterizacao do Critério:

A condigéo estabelecida tem como objetivo avaliar a confiabilidade entre
associagcoes e identificar correlagdbes baixas a moderadas entre
descritores radidmicos no conjunto de dados, o que provavelmente é
expectavel uma vez, que existe uma deterioragdo morfolégica provocada
pela operacdo de randomizagdo. Considerou-se que valores menores a
0,5 indicam fraca concordancia, valores entre 0,7 e 0,9 correspondem a
concordancia moderada e valores superiores a 0,9 caracterizam elevada

concordancia (71).

3.5.1.1 Critério de Inclus3ao de Descritores Informativos

Os descritores de propriedades que apresentem simultaneamente valores elevados de
correlacdo de Spearman entre propriedades de forma vs. primeira-ordem/textura e ICC
entre os dois conjuntos original e randomizado, foram considerados redundantes e nao-
informativos, dado que, ndo acrescentam valor discriminativo aos modelos. Assim, apenas
os descritores radidmicos que cumprem os critérios de selecao sdo selecionados como

informativos e combinados através de operagdes entre conjuntos.

3.5.1.2 Operagdo entre Conjuntos de Dados e Determinagao de Inputs

Para o tratamento dos conjuntos de dados anteriores, foram aplicadas operagdes de

interse¢do e unido que originaram posteriormente dois inputs:

e Input_Intersegao: Operagcao de intersecdo (ANB), consideradamente mais
conversadora e rigorosa uma vez, que apenas inclui descritores de propriedades

que sejam validados pelas duas analises estatisticas.
e Intput_Uniao: Operacao de unido (AUB), menos conservador, incorpora um maior

numero de descritores radidmicos, abrangendo aqueles que estdo presentes em

pelo menos um dos testes estatisticos.

53



3.5.2 Analise Estatistica Univariada

Para a analise estatistica univariada, foram utilizadas as bibliotecas: Scipy, Statsmodels,
Scikit-learn, Pandas, Numpy e os respetivos testes estatisticos sobre o conjunto de dados
originais: (69,72-76)

a) Teste de normalidade, avaliado por meio do teste estatistico de Shapiro-Wilk

representado sobre as hipoteses:

HO: Distribuicdo normal
H1: Distribuicdo ndo normal
Critério de Selegao: Se p < 0,05, rejeitamos HO, distribuicao nao é normal,

porém se p > 0,05, aceitamos HO, assumimos normalidade.

b) Testes de hipbteses entre as variaveis preditoras e as variaveis a serem preditas,

por base nos testes: Teste-t e Mann-Whitney U.

Critério de Selecao: Se respeitar uma distribuicdo normal utiliza-se o Teste-

t, porém se a distribuicdo nao for normal aplica-se o teste Mann-Whitney U.

c) Analise do desempenho das variaveis preditoras como classificadores, por meio da

avaliagao: AUC, Cuttoff-Threshold, Sensibilidade, Especificidade e Valor-p.

Como multiplas hipéteses foram testadas, a probabilidade de ocorréncia de erros do tipo |
aumenta. Para controlar esse risco, aplicaram-se métodos de corregdo para testes

multiplos, utilizando-se o método de Bonferroni.

3.5.2.1 Critérios de Inclusdo para o Input Descritores Informativos e Preditivos

A. Foi considerado como critério de inclusao, para o input de
descritores informativos e preditivos, o seguinte critério:
Valor-p < 0,05, apés aplicacdo do método de correcdo de comparagdes

multiplas Bonferroni.

Caso o critério anterior ndo fosse satisfeito, adotou-se uma metodologia alternativa,
baseada na sele¢do de um descritor radidmico por cada 15 sujeitos. Esta selecdo teve por

base os descritores com valores superiores de area sob a curva ROC, formulando assim
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uma hipotese exploratéria de caracter intencional e contribuindo para a avaliagcdo do

desempenho de metodologias orientadas pelo critério discriminatério da AUC.

3.6 Construcdo dos Modelos de Machine Learning

3.6.1 Conjunto de Modelos

A construgdo dos modelos seguiu a mesma metodologia geral, variando apenas no
algoritmo de machine learning aplicado aos diferentes conjuntos de dados (inputs). Para
avaliar o impacto dos métodos de selecao de descritores radiémicos, foram implementados

quatro modelos distintos:

¢ Modelo I: Conjunto de dados originais
e Modelo ll: Input_Intersecéo
e Modelo lll: /Input_Uniao

¢ Modelo IV: Input descritores informativos e preditivos

3.6.2 Parametros de Construgdao dos Modelos

A construgdo dos modelos envolveu o uso de diversas bibliotecas, entre as quais se
destacam a Scikit-learn, Numpy, Panda, Matplotlib, SHAP, gdown (67,72,76).

As variaveis consideradas no modelo foram definidas da seguinte, forma:

e x = variaveis preditoras, descritores radiémicos (inputs)

e Y = variavel dependente a ser predita, desfecho clinico (significancia clinica)

O conjunto de dados como referido anteriormente, continha pacientes com multiplas lesdes,
0 que exigiu procedimentos adicionais para associar corretamente cada conjunto de
descritores radiomicos ao respetivo desfecho clinico. Para tal, foi definido um indentificador
unico Finding ID, que seguiu o formato: ProstateX-000n°_Finding n°, em que n° corresponde

ao numero de identificagcado do paciente e Finding n° ao nimero sequencial da lesao.

A divisao dos dados foi realizada através do método Stratified Group K-Fold, com quatro
folds, garantindo simultaneamente estratificacdo e independéncia entre dados. Contudo,
neste estudo foi considerada a partigdo aproximadamente %, dos sujeitos para treino e V4

para teste.
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Para a seleg¢ao do classificador, foram avaliadas diferentes abordagens, incluindo:

e Support Vector Machine
e Regressao logistica

e Random Forest

o Naive Bayes

o K-Nearest Neighbors

e Gradient Boosting

O processo de avaliacado foi desenvolvido por meio de validagdo cruzada aninhada: a
validacao interna, decomposta em dois folds, foi utilizada para a aplicagdo do
GridSearchCV, responsavel pela selecdo de hiperparametros, ja a validagdo externa,
decomposta em cinco folds, permitiu estimar o desempenho médio dos modelos em dados
independentes através do cross val score. Como métrica, foi adotado o Matthews
Correlation Coefficient, reportado sob a forma de valor médio e desvio-padrao. Esta escolha
justifica-se por se tratar de uma métrica robusta em cenarios de amostras desbalanceadas,
disponibilizando maior poder informativo relativamente a métricas mais tradicionais, como

a acuracia balanceada, Kappa de Cohen e acuracia (77).

O classificador selecionado compreende o maior valor médio de MCC aliado a menor

variabilidade entre os folds, equilibrando assim o desempenho e a robustez.

Apds a selecdo do classificador, a aprendizagem é otimizada com base no melhor
hiperparametro identificado pelo GrideSearchCV, implementado através da validacao
cruzada em cinco folds (treino em quatro folds e validagdo no fold restante).
Hiperpardmetros mais baixos resultam em margens mais amplas e menor propensdo ao
overfitting, enquanto valores mais elevados reduzem a margem, aumentando a penalizagao
sobre erros de classificagao e o risco de overfitting. O objetivo foi, portanto, identificar o
ponto de equilibrio entre underfitting e overfitting, assegurando o melhor desempenho

generalizavel possivel.
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3.6.3 Avaliacdo do desempenho dos Modelos

A avaliacao do desempenho dos modelos foi realizada com base em diferentes métricas de

desempenho, incluindo:

e Area sob a curva ROC (AUC)

o Coeficiente de Correlagcdo Matthews (MCC)
e Kappa de Cohen

e F1-score

e Acuracia

e Sensibilidade

o Especificidade

e Acuracia balanceada

e Valor preditivo positivo

e Valor preditivo negativo
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Capitulo IV

4 Resultados
4.1 Analise Estatistica

4.1.1 Correlagdo de Spearman entre Descritores de Primeira-ordem e Textura vs.

Forma

A andlise estatistica realizada através da correlagdo de Spearman ao conjunto de dados
originais resultaram em [14 descritores de forma x1395 descritores de primeira-ordem e
textura] o que representa um total de 19530 coeficientes de correlagdes analisados para
responder ao primeiro objetivo especifico. Foram obtidos os respetivos resultados
apresentados na Figura 4.1, considerando o critério de sele¢do de descritores, o que
resultou na selecdo de apenas 1009 descritores primeira-ordem e textura, tendo sido

eliminados 386 redundantes.
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Descritores de Primeira-ordem e Textura vs. Forma

1600
1400
1200
1000

800

- 1009
400
200 386
0
Descritores Redundantes Descritores Nao Total
Redundantes

Figura 4.1-Frequéncia absoluta de descritores de propriedade de primeira-ordem e de textura,
classificados como redundantes e nao redundantes baseados na correlagcdo de Spearman.

De seguida, sdo apresentados detalhadamente os descritores de propriedades de primeira-
ordem e de textura com moderada a elevada correlacdo com a propriedade de forma, tanto
na imagem original como nas imagens derivadas de filtros. De acordo com os dados obtidos,
a classe primeira-ordem revelou-se redundante em quatro descritores: TotalEnergy,
Energy, Entropy e Uniformity, resultando em 36 descritores redundantes, o que corresponde

a uma proporcéo de 4 em 18 descritores da classe.

Relativamente aos subtipos de imagem, foram identificados os mesmos quatro descritores
previamente observados na imagem original. Contudo, nas imagens derivadas de filtros
essa correspondéncia, nao se verificou, em particular nos filtros: LoG (o = 0,6, 2 ,3), square
e exponencial como é observado pelo Quadro 4.1. Adicionalmente, disponibiliza-se na
Figura D.1 em apéndice D um mapa de correlagdo, de modo a evidenciar as correlagbes

entre os descritores de propriedade primeira-ordem e forma.

Quadro 4.1- Descritores de propriedade primeira-ordem redundantes determinados pela
correlagdo de Spearman.

Filtros Descritores de propriedade de primeira-ordem

LoG (0 =0,6,2,3)

Square Energy, Total Energy

Exponencial

Wavelet
Square-root Energy, Entropy, TotalEnergy, Uniformity
Original
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Referente a classe de textura, a matriz GLCM resultou num maior nimero de descritores
redundantes nomeadamente, para os seguintes descritores: DifferenceEntropy, Idmn, Idn,
Imc1, Imc2, JointEnergy, JointEntropy, MCC, MaximumProbability e SumEntropy
totalizando 82 descritores redundantes, o que corresponde a uma proporcao de 10 em 24

descritores da classe.

Para o subtipo de imagem original foram identificados seis descritores nomeadamente:
Imc1, JointEntropy, JointEnergy, MCC, MaximumProbability e SumEntropy, no entanto,
para as imagens derivadas de filtros, nao se verificou 0 mesmo padrao, tal como ilustrado
pelo Quadro 4.2. Adicionalmente, disponibiliza-se na Figura D.3 em apéndice D um mapa
de correlacdo, de modo a evidenciar as correlagbes entre os descritores de propriedade
GLCM e forma.

Quadro 4.2- Descritores de propriedade de textura classe GLCM redundantes, determinados
pela correlacdo de Spearman.

Filtros Descritores de propriedade de GLCM

LoG (o = 0,6) Idmn, Imc1, JointEnergy, JointEntropy, MaximumProbability, SumEntropy

LoG (o =2, 3) Idmn, Idn, Imc1, JointEnergy, JointEntropy, MaximumProbability, SumEntropy

Idmn, Idn, Imc1, Imc2, JointEnergy, JointEntropy, MCC, MaximumProbability,
Wavelet
SumEntropy

DifferenceEntropy, Ime1, JointEntropy, JointEnergy, MCC,
Square-root
MaximumProbability, SumEntropy

Logaritmo JointEntropy, JointEnergy, MCC, MaximumProbability, SumEntropy

Relativamente, a matriz GLDM, foram identificadas seis classes redundantes,
nomeadamente: DependenceEntropy, DependenceNonUniformity,
GrayLevelNonUniformity, LargeDependenceLowGraylevelEmphasis,
LowGraylevelEmphasis e SmallDependencelLowGraylLevelEmphasis resultando em 79

descritores redundantes, numa proporgao na classe de 6 em 14 descritores.

Para a imagem original foram determinadas as mesmas classes evidenciadas
anteriormente, porém, nas imagens derivadas de filtros observaram-se resultados distintos
apresentados, no Quadro 4.3. Adicionalmente, disponibiliza-se na Figura D.2 em apéndice
D um mapa de correlagdo, de modo a evidenciar as correlagdes entre os descritores de

propriedade GLDM e forma.
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Quadro 4.3-Descritores de propriedade de textura classe GLDM redundantes, determinados
pela correlagao de Spearman.

Filtros Descritores de propriedade de GLDM
DependenceNonUniformity, GrayLevelNonUniformity,
LoG (o =0,6) LargeDependencelowGraylLevelEmphasis, LowGrayLevelEmphasis,
SmallDependencelLowGraylLevelEmphasis
LoG (0 =2,3) . ) . )
DependenceNonUniformity, GrayLevelNonUniformity,
Wavelet

LargeDependencelowGraylLevelEmphasis,
Square-root

. SmallDependencelLowGraylevelEmphasis, LowGrayLevelEmphasis,
Logaritmo
. DependenceEntropy
Original
Exponencial DependenceNonUniformity, GrayLevelNonUniformity
Square DependenceNonUniformity

No ambito da matriz GLRLM, resultaram sete descritores redundantes, nomedamente:
GrayLevelNonUniformity, GrayLevelNonUniformityNormalized,
LongRunLowGraylLevelEmphasis, LowGrayl evelRunEmphasis, RunEntropy,
RunLengthNonUniformity e ShortRunLowGraylLevelEmphasis totalizando 80 descritores,

com uma propor¢ao na classe de 7 em 16 descritores.

Para a imagem original foram observadas todas as classes previamente determinadas
anteriormente, contudo, nas imagens derivadas de filtros, verificou-se observacdes
distintas, conforme ilustrado no Quadro 4.4. Adicionalmente, disponibiliza-se na Figura D.5
em apéndice D um mapa de correlagao, de modo a evidenciar as correlagdes entre os

descritores de propriedade GLRLM e forma.

Quadro 4.4- Descritores de propriedade de textura classe GLRLM redundantes, determinados
pela correlagdo de Spearman.

Filtros Descritores de propriedade de GLRLM
GrayLevelNonUniformity, LongRunLowGrayLevelEmphasis,
LoG (0 =0,6,2,3) LowGraylevelRunEmphasis, RunLengthNonUniformity,
ShortRunLowGraylLevelEmphasis
RunLengthNonUniformity, GrayLevelNonUniformity,
Wavelet
ShortRunLowGraylLevelEmphasis, LowGrayLevelRunEmphasis,
Square-root
Oridinal LongRunLowGrayLevelEmphasis, RunEntropy,
rigina
g GrayLevelNonUniformityNormalized
Square o I
GrayLevelNonUniformity, RunLengthNonUniformity
Exponencial
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RunLengthNonUniformity, GrayLevelNonUniformity,
Logaritmo ShortRunLowGrayLevelEmphasis, LowGraylLevelRunEmphasis,

LongRunLowGraylLevelEmphasis, RunEntropy,

Em relacdo a matriz GLSZM, verificou-se sete classes redundantes respetivamente:
GrayLevelNonUniformity, GrayLevelNonUniformityNormalized,
LargeAreal owGraylLevelEmphasis, LowGraylLevelZoneEmphasis,
SizeZoneNonUniformity, SmallAreaLowGraylLevelEmphasis e ZoneEntropy, resultando em

81 descritores redundantes com uma proporc¢ao na classe de 7 em 16 descritores.

Para a imagem original foram determinadas as mesmas classes anteriormente observadas,
porém, para as imagens derivadas de filtros verificou-se padroes distintos apresentados de
seguida, no Quadro 4.5. Adicionalmente, disponibiliza-se na Figura D.4 em apéndice D um
mapa de correlacdo, de modo a evidenciar as correlacbes entre os descritores de

propriedade GLSZM e forma.

Quadro 4.5-Descritores de propriedades de textura classe GLSZM redundantes, determinados
pela correlagdo de Spearman.

Filtros Descritores de propriedade de GLSZM
GrayLevelNonUniformity, LargeAreaLowGrayLevelEmphasis,
LoG (o0 =0,6) LowGrayLevelZoneEmphasis, SizeZoneNonUniformity,

SmallAreaLowGraylLevelEmphasis.

LoG ( 2.3) GrayLevelNonUniformity, LargeAreaLowGraylLevelEmphasis,
oG (o0 =2,
LowGrayLevelZoneEmphasis, SizeZoneNonUniformity,
Logaritmo
SmallAreaLowGrayLevelEmphasis, ZoneEntropy.
GrayLevelNonUniformity, SizeZoneNonUniformity,
Wavelet
SmallAreaLowGrayLevelEmphasis, LowGrayLevelZoneEmphasis,
Square-root .
Oridinal LargeAreaLowGrayLevelEmphasis, ZoneEntropy,
rigina
g GrayLevelNonUniformityNormalized
Square GrayLevelNonUniformity, SizeZoneNonUniformity
Exponencial GrayLevelNonUniformity

Relativamente a matriz NGTDM, foram identificadas quatro classes redundantes,
nomeadamente: Busyness, Coarseness, Contrast e Strength com 28 descritores,

correspondendo a uma proporgao na classe de 4 em 5 descritores.

Para a imagem original, apenas as classes Coarseness e Contrast se mostraram

redundantes, contudo nas restantes imagens filtradas diferentes resultados séao
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observados, ilustrados pelo Quadro 4.6. Adicionalmente, disponibiliza-se na Figura D.6 em
apéndice D um mapa de correlacdo, de modo a evidenciar as correlagbes entre os

descritores de propriedade NGTDM e forma.

Quadro 4.6-Descritores de propriedades de textura classe NGTDM redundante, determinados
pela correlagdo de Spearman.

Filtros Descritores de propriedade NGTDM
LoG (0 =0,6,2,3)
Coarseness, Contrast
Original
Wavelet Coarseness, Contrast, Strength, Busyness
Square
Coarseness
Exponencial
Square-root Contrast

Com base nos resultados, constatou-se que classes baseadas em primeira-ordem e GLCM
preservaram menor redundancia, com 14 descritores ndo redundantes. Seguem-se os
descritores das matrizes GLRLM e GLSZM, com 9 descritores cada, e por fim, as matrizes
GLDM e NGTDM, com 8 e 1, respetivamente. De seguida, sdo apresentados os descritores

nao redundantes organizados por classes no Quadro 4.7 e 4.8.

Quadro 4.7- Lista de descritores radiémicos de primeira-ordem néo redundantes resultantes
da analise estatistica correlagdo de Spearman para as classes descritoras tanto na imagem
original como na imagem derivada de filtros.

Primeira-Ordem

10Percentile
90Percentile
InterquartileRange
Kurtosis

Maximum
MeanAbsoluteDeviation
Mean

Median

Minimum

Range
RobustMeanAbsoluteDeviation

RootMeanSquared
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Skewness

Variance

Quadro 4.8-Lista de descritores radiomicos de textura ndo redundantes resultantes da analise
estatistica correlagdo de Spearman para as classes descritoras tanto na imagem original como
na imagem derivada de filtros.

GLCM

GLRM

GLSZM

NGTDM

GLDM

Autocorrelation

ClusterProminence
ClusterShade

ClusterTendency

Contrast

Correlation

DifferenceAverage

DifferenceVariance

Id

[dm

InverseVariance

JointAverage

SumAverage

SumSquares

GraylLevelVariance
HighGrayLevelRunEmp
hasis
LongRunEmphasis

LongRunHighGrayLevel
Emphasis
RunLengthNonUniform
ityNormalized

RunPercentage

RunVariance

ShortRunEmphasis

ShortRunHighGraylLeve
IEmphasis

GraylLevelVariance
HighGraylLevelZone
Emphasis
LargeAreaEmphasis

LargeAreaHighGray
LevelEmphasis
SizeZoneNonUnifor
mityNormalized

SmallAreaEmphasis

SmallAreaHighGray
LevelEmphasis

ZonePercentage

ZoneVariance

Complexity

DependenceNonUnifor
mityNormalized

DependenceVariance

GraylevelVariance

HighGrayLevelEmphasi
s
LargeDependenceEmp
hasis
LargeDependenceHigh
GrayLevelEmphasis
SmallDependenceHigh
GrayLevelEmphasis
SmallDependenceEmp
hasis
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4.1.2 Coeficiente de Correlagao Intraclasse entre Descritores Radiémicos do

Conjunto de Dados Original e Randomizado

A andlise estatistica, baseada no coeficiente de correlagao intraclasse, foi realizada sobre
0 conjunto de dados originais (n=299) e sobre um conjunto de dados randomizados
equivalente (n=299), ambos compostos por 1409 descritores radiémicos. Foram avaliadas
596 combinacdes entre os conjuntos de dados originais e randomizados para cada um dos
1409 descritores radidomicos, resultando num total de 839764 coeficientes de correlagao
analisados para responder ao segundo objetivo especifico. Desta analise, identificam-se
789 descritores com propriedades informativos e 620 descritores considerados nao-

informativos, conforme ilustrado na Figura 4.2.

Descritores radiémicos conjunto de dados original vs.
Conjunto de dados randomizados

1600
1400
1200
1000
200 1409
600

400 620

200

789

Descritores Ndo-Informativos  Descritores Informativos Total

Figura 4.2-Frequéncia absoluta de descritores informativos e ndo-informativos resultante da
andlise do coeficiente de correlagdo intraclasse entre conjunto de dados original vs.
randomizados.

De seguida, é apresentado detalhadamente os descritores radidmicos néo-informativos
entre os conjuntos, tanto na imagem original como na imagem derivada de filtros. De acordo
com os dados obtidos a classe primeira-ordem revelou-se nao-informativa nos seguintes
descritores: 10Percentile, 90Percentile, Energy, Entropy, InterquartieRange, Maximum,
Mean, MeanAbsoluteDeviation, Minimum, Range, RobustMeanAbsoluteDeviation,
RootMeanSquared, TotalEnergy, Uniformity e Variance totalizando 122 descritores nao-
informativos, correspondendo a uma proporcéo na classe de 15 em 18 descritores.

No que se refere aos resultados obtidos para os subtipos de imagem, foram observados
padrdes particulares, demostrados de seguida pelo Quadro 4.9. Adicionalmente,

disponibiliza-se na Figura E.1 em apéndice E um grafico de barras, de modo a evidenciar
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as correlagdes entre os conjuntos de dados originais e randomizados nos descritores de

propriedades de primeira-ordem.

Quadro 4.9-Descritores de propriedade primeira-ordem n&o-informativos, determinados pelo
ICC.

Filtros Descritores de propriedade de primeira-ordem

Original 90Percentile, Energy, InterquartileRange, MeanAbsoluteDeviation, Range,
rigina
g RobustMeanAbsoluteDeviation, TotalEnergy, Uniformity, Variance

10Percentile, 90Percentile, Energy, InterquartileRange,
LoG (o =0,6) MeanAbsoluteDeviation, Range, RobustMeanAbsoluteDeviation, TotalEnergy,

Uniformity, Variance

LoG (o =2) Energy, Entropy, TotalEnergy, Uniformity

LoG (o =3) Energy, TotalEnergy

10Percentile, ~ 90Percentile,  Energy, InterquartileRange,  Maximum,
Wavelet MeanAbsoluteDeviation, Minimum, Range, RobustMeanAbsoluteDeviation,

RootMeanSquared, TotalEnergy, Uniformity, Variance

90Percentile, Energy, InterquartileRange, MeanAbsoluteDeviation, Mean,

Square RobustMeanAbsoluteDeviation, RootMeanSquared, TotalEnergy, Variance
Square-root Entropy, InterquartileRange, MeanAbsoluteDeviation,
Logaritmo RobustMeanAbsoluteDeviation, Uniformity, Variance

Exponencial Energy, TotalEnergy

No que se refere aos descritores de forma, todos os atributos incluidos demostraram

elevada concordancia, conforme previamente esperado conceptualmente.

Relativamente a matriz GLCM, foi possivel identificar o conjunto de descritores nao-
informativos: Autocorrelation, ClusterProminence, ClusterTendency, Contrast, Correlation,
DifferenceAverage, DifferenceEntropy, DifferenceVariance, Id, Idm, Idmn, Idn, Imc1, Imc2,
InverseVariance, JointAverage, JointEnergy, JointEntropy, @ MaximumProbability,
SumAverage, SumEntropy e SumSquares totalizando 173 descritores de propriedades nao-

informativos, representando uma proporg¢ao na classe de 22 em 24 descritores.

Para os diferentes subtipos de imagem, foram determinadas as seguintes observagoes,
apresentadas no Quadro 4.10. Adicionalmente, disponibiliza-se na Figura E.1 em apéndice
E um gréfico de barras, de modo a evidenciar as correlagdes entre os conjuntos de dados

originais e randomizados nos descritores de propriedades GLCM.
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Quadro 4.10-Descritores de propriedade textura classe GLCM néo-informativos, determinados

pelo ICC.
Filtro Descritores de propriedade de GLCM
Autocorrelation, ClusterProminence, ClusterTendency, Contrast, Correlation,
Original DifferenceAverage, DifferenceVariance, Id, Idm, InverseVariance,
JointAverage, JointEnergy, JointEntropy, MaximumProbability, SumAverage,
SumEntropy, SumSquares
ClusterProminence, ClusterTendency, Contrast, Correlation,
LoG (o =0,6) DifferenceAverage, DifferenceVariance, Id, Idm, InverseVariance,
JointEntropy, JointEntropy, MaximumProbability, SumSquares
LoG (o =2) Idmn, Idn, Imc1, JointEnergy, JointEntropy, MaximumProbability, SumEntropy
LoG (o0 =3) Id, Idmn, Idn, JointEnergy, JointEntropy, DifferenceEntropy
Autocorrelation, ClusterProminence, ClusterTendency, Contrast, Correlation,
DifferenceAverage, DifferenceEntropy, DifferenceVariance, Id, Idm,
Wavelet
InverseVariance, JointAverage, JointEnergy, JointEntropy,

MaximumProbability, SumAverage, SumSquares, SumSquares

Square-root

ClusterProminence, ClusterTendency, Contrast, Correlation,
DifferenceAverage, DifferenceVariance, Idmn, Idn, JointEnergy, JointEntropy,

MaximumProbability, SumEntropy, SumSquares.

Logaritmo

Contrast, Correlation, DifferenceAverage, DifferenceVariance, ldmn, Idn,

JointEnergy, JointEntropy, MaximumProbability, SumEntropy, SumSquares

Square

Contrast, Correlation, DifferenceAverage, DifferenceVariance, JointAverage,

SumAverage, SumSquares

Exponencial

Correlation, DifferenceAverage, DifferenceEntropy, Id, InverseVariance,

SumEntropy

Referente as matrizes GLDM, observou-se a presenca de todas as classes como nao-

informativas, totalizando 90 descritores, correspondentes a uma proporcao na classe de 14

em 14 descritores. Adicionalmente, as seguintes observagdes foram obtidas para os

subtipos de imagem, conforme ilustrado no Quadro 4.11 Disponibiliza-se na Figura E.1 em

apéndice E um gréfico de barras, de modo a evidenciar as correlagbes entre os conjuntos

de dados originais e randomizados nos descritores de propriedades GLDM.
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Quadro 4.11-Descritores de propriedade textura classe GLDM néo-informativos, determinados

pelo ICC.

Filtros Descritores de propriedade de GLDM
DependenceNonUniformity, GraylLevelVariance, HighGraylLevelEmphasis,
LargeDependenceHighGraylLevelEmphasis,

Original ) ]
SmallDependenceHighGraylLevelEmphasis,
SmallDependencelLowGraylLevelEmphasis
DependenceNonUniformity, GrayLevelVariance,

LoG (o =0,6) LargeDependencelLowGraylLevelEmphasis, LowGrayLevelEmphasis,
SmallDependenceLowGraylLevelEmphasis

LoG (0= 2) DependenceEntropy, DependenceNonUniformity, GrayLevelNonUniformity,

oG (o =
LowGrayLevelEmphasis, SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis
DependenceNonUniformity, LowGrayLevelEmphasis,

LoG (o0 =3) )
SmallDependencelLowGraylLevelEmphasis
DependenceEntropy, DependenceNonUniformity,
DependenceNonUniformityNormalized, DependenceVariance,
GrayLevelVariance, HighGraylLevelEmphasis,
LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis,

Wavelet
LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis, LowGrayLevelEmphasis,
SmallDependenceHighGraylLevelEmphasis,
SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis, SmallDependenceEmphasis,
LargeDependenceEmphasis
DependenceNonUniformity, GraylLevelVariance, HighGrayLevelEmphasis,

Square LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis,

SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis

Square-root

DependenceEntropy, DependenceNonUniformity, GrayLevelVariance,
HighGraylLevelEmphasis, LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis,
SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis,

SmallDependenceLowGraylLevelEmphasis

. DependenceEntropy, DependenceNonUniformity, GrayLevelVariance,
Logaritmo ]
SmallDependenceLowGraylLevelEmphasis
Exponencial SmallDependenceLowGraylLevelEmphasis

No ambito da matriz GLRLM, verificou-se, de forma analoga as matrizes anteriores, a

presenca de todos os descritores como nao-informativas, totalizando 98 descritores

redundantes, equivalentes a uma propor¢ao na classe de 16 em 16 descritores. Para cada

subtipo de imagem, as observagbes determinadas estao apresentadas no Quadro 4.12.

Adicionalmente, disponibiliza-se na Figura E.1 em apéndice E um grafico de barras, de
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modo a evidenciar as correlagdes entre os conjuntos de dados originais e randomizados

nos descritores de propriedades GLRLM.

Quadro 4.12-Descritores de propriedade textura classe GLRLM nao-informativos,
determinados pelo ICC.

Filtros Descritores de propriedade de GLRLM
GrayLevelNonUniformityNormalized, GraylLevelVariance,
Original HighGraylLevelRunEmphasis, LongRunHighGrayLevelEmphasis,
RunLengthNonUniformity, ShortRunHighGrayLevelEmphasis
GrayLevelNonUniformityNormalized, GraylLevelVariance,
LoG (o =0,6) LongRunLowGraylLevelEmphasis, LowGrayLevelRunEmphasis,
RunLengthNonUniformity, ShortRunLowGraylLevelEmphasis
GrayLevelNonUniformity, GrayLevelNonUniformityNormalized,
LoG (o =2) LongRunLowGrayLevelEmphasis, LowGrayLevelRunEmphasis, RunEntropy,
RunLengthNonUniformity, ShortRunLowGrayLevelEmphasis
LowGrayLevelRunEmphasis, RunLengthNonUniformity,
LoG (o0 =3)
ShortRunLowGrayLevelEmphasis
GrayLevelNonUniformityNormalized, GrayLevelVariance,
HighGrayLevelRunEmphasis, LongRunEmphasis,
LongRunHighGrayLevelEmphasis, LongRunLowGrayLevelEmphasis,
Wavelet RunEntropy, LowGrayLevelRunEmphasis, RunLengthNonUniformity,
RunLengthNonUniformityNormalized, RunPercentage, RunVariance
ShortRunHighGrayLevelEmphasis, ShortRunLowGrayLevelEmphasis,
ShortRunEmphasis
GrayLevelVariance, HighGrayLevelRunEmphasis,
Square LongRunHighGrayLevelEmphasis, RunLengthNonUniformity,
ShortRunHighGrayLevelEmphasis
GrayLevelNonUniformityNormalized, GrayLevelVariance,
Squere-root HighGrayLevelRunEmphasis, LongRunHighGrayLevelEmphasis, RunEntropy,
RunLengthNonUniformity, ShortRunHighGrayLevelEmphasis
GrayLevelNonUniformityNormalized, GrayLevelVariance, RunEntropy,
Logaritmo
RunLengthNonUniformity

Em relacdo a matriz GLSZM, de forma semelhante as matrizes GLDM e GLRLM, foram
identificadas todas as classes como nao-informativas, totalizando 106 descritores numa
proporcionalidade na classe de 16 em 16 descritoras. Os subtipos de imagem deram origem
as seguintes observagdes, organizadas no Quadro 4.13. Adicionalmente, disponibiliza-se

na Figura E.1 em apéndice E um grafico de barras, de modo a evidenciar as correlagbes
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entre os conjuntos de dados originais e randomizados nos descritores de propriedades
GLSZM.

Quadro 4.13-Descritores de propriedade textura classe GLSZM nao-informativos,
determinados pelo ICC.

Filtros Descritores de propriedade de GLSZM
GrayLevelNonUniformityNormalized, GrayLevelVariance,

Original HighGrayLevelZoneEmphasis, LargeAreaHighGrayLevelEmphasis,
LowGraylLevelZoneEmphasis, SizeZoneNonUniformity,

SmallAreaHighGrayLevelEmphasis, SmallAreaLowGraylLevelEmphasis

GrayLevelNonUniformityNormalized, GraylLevelVariance,
LoG (o0 =10,6) LargeArealLowGraylLevelEmphasis, LowGrayLevelZoneEmphasis,
SizeZoneNonUniformity, SmallAreaLowGrayl evelEmphasis
GrayLevelNonUniformity, GrayLevelNonUniformityNormalized,
LoG (o =2) LargeArealLowGraylLevelEmphasis, LowGrayLevelZoneEmphasis,
SizeZoneNonUniformity, SmallAreaLowGrayl evelEmphasis, ZoneEntropy
LowGrayLevelZoneEmphasis, SizeZoneNonUniformity,
LoG (o0 =3)
SmallArealLowGrayl evelEmphasis
GrayLevelNonUniformityNormalized, GrayLevelVariance,
HighGrayLevelZoneEmphasis, LargeAreaHighGraylLevelEmphasis,
LargeArealLowGraylLevelEmphasis, LowGrayLevelZoneEmphasis,
Wavelet SizeZoneNonUniformity, SmallAreaHighGrayLevelEmphasis,
SmallArealLowGrayl evelEmphasis, LargeAreaEmphasis,
SizeZoneNonUniformityNormalized, SmallAreaEmphasis, ZonePercentage,
ZoneVariance, ZoneEntropy
GraylevelVariance, HighGrayLevelZoneEmphasis,
Square LargeAreaHighGraylLevelEmphasis, SizeZoneNonUniformity,
SmallAreaHighGrayLevelEmphasis
GrayLevelNonUniformityNormalized, GraylevelVariance,
HighGrayLevelZoneEmphasis, LargeAreaHighGraylLevelEmphasis,
Square-root LowGraylLevelZoneEmphasis, SizeZoneNonUniformity,
SmallAreaHighGraylLevelEmphasis, SmallAreaLowGrayl evelEmphasis,
ZoneEntropy
SizeZoneNonUniformity, LowGraylLevelZoneEmphasis, GraylLevelVariance,
Logaritmo GrayLevelNonUniformityNormalized, ZoneEntropy,
SmallArealLowGrayl evelEmphasis
Exponencial GrayLevelNonUniformity, SizeZoneNonUniformityNormalize
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No que se refere as matrizes NGTDM, foram identificadas duas classes n&o- informativas,
designadamente Busyness e Strength, totalizando 12 descritores, o que corresponde a uma
proporcionalidade na classe de 2 em 5 descritores. As seguintes observagcbes foram obtidas
para os subtipos de imagem, conforme apresentado no Quadro 4.14. Adicionalmente,
disponibiliza-se na Figura E.1 em apéndice E um grafico de barras, de modo a evidenciar
as correlagdes entre os conjuntos de dados originais e randomizados nos descritores de
propriedades NGTDM.

Quadro 4.14-Descritores de propriedade textura classe NGTDM nao-informativos,
determinados pelo ICC.

Filtros Descritores de propriedade de NGTDM
Original
LoG (o = 2)
Busyness
Logaritmo

Square-root

Wavelet Busyness, Strength

Com base nos resultados, constatou-se que as classes baseadas em primeira-ordem e
NGTDM preservaram maior poder informativo, com 3 descritores informativos e por fim a
classe GLCM com 2. De seguida, sdo apresentados os descritores radiémicos informativos

organizados por classes no Quadro 4.15.

Quadro 4.15- Lista de descritores de propriedades informativos resultantes da analise
estatistica ICC para as varias classes descritoras tanto para a imagem original como para a
imagem derivada de filtros.

Primeira-ordem GLCM GLRLM GLSZM NGTDM GLDM
Kurtosis ClusterShade Coarseness

Median MCC Complexity

Skewners Contrast
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4.1.3 Combinagdo dos Conjuntos: Operacgao de Interse¢ao e Uniao

A avaliacdo realizada sobre os métodos de combinagdo de conjuntos baseados nos
operadores de interse¢ao e uniao, para responder ao terceiro objetivo especifico, aplicados
aos conjuntos resultantes das analises estatisticas multivariadas, revelou que a operagao
de unido (AUB) totalizou 1154 descritores de propriedades informativos, enquanto, a

operacao de intersecdo (ANB) resultou em 650.

Os resultados obtidos evidenciam diferencas no niumero de descritores identificados. Nesse
sentido, destaca-se a interse¢do como a metodologia de combinacdo mais adequada para
a selegdo de descritores, uma vez que possibilita a obtencdo de conjuntos de dados mais
consistentes e robustos, o que decorre do facto de serem incluidos apenas os descritores
comuns entre os conjuntos, conforme ilustrado pelo diagrama de Venn apresentado na
Figura 4.3.

Descritores ndo 1 1 54 Descritores Dascritores néo Descritoras

redundantas Spearman, informativos ICC recdundantes Spearnma; informativos ICC

1009 789 1009 789

Intput_Unido Input_Intersecéo

Figura 4.3- Diagrama de Venn com ilustracdo dos conjuntos operados sobre unido e
intersecao.

4.1.4 Andlise Univariada Radidmica

Com o objetivo de determinar descritores radiomicos significativamente associados com a
variavel a prever, procedeu-se a andlise univariada. Como resultado desta abordagem,
foram determinados 337 descritores de propriedades radidémicos com capacidade de
classificagdo moderada a elevada com o desfecho clinico compreendendo valores de area
sob a curva de 0,578 a 0,633 como é possivel observar na Figura 4.4, onde evidencia uma
relacao entre o valor-p e a AUC, quanto maior a significancia estatistica (considerando limiar

a = 0,05) do valor-p maior tendéncia para valores de AUC superiores.
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Figura 4.4- Grafico de dispersdo dos valores-p e a AUC no conjunto de
dados originais.

Contudo, apds a corregdo de comparagdes multiplas foram determinados O descritores
radiomicos com valor de significancia estatistica < 0,05, ou seja, isoladamente nenhum
descritor possui um poder preditivo moderado ou elevado com o desfecho clinico. Ainda
assim, independente de nao ser significativamente estatistico foi observado o desempenho
do descritor wavelet2-LL _firstorder Minimum com o valor-p inicial de 0,002, AUC 0,635,
sensibilidade 0,600, especificidade 0,600 e valor-p corrigido de 1, estabelecido como o
descritor mais significante entre o conjunto de descritores radiémicos dos dados originais.
Como resultado o poder de classificacdo de desfecho clinico revelou-se fraco e redundante,

contrariando a avaliagao realizada inicial, demonstrada pela Figura 4.5.

False True
Clinically Significant

130 = waveletZ-LL firstorder_Minimurm

|
r
-3

—300

True Pesitive Rate
. .

I
&
-1

—6a0

False True 0.0 0.2 0.4 0.6 L1 10
Clinically Significant False Positive Rate

Figura 4.5- O grafico Violin Plot e area sob a curva ROC ilustrativo do descritor, wavelet2-
LL firstorder_Minimum demostra uma distribuicdo semelhante entre as classes, o que indica poder
preditivo baixo para a classificacao isoladamente. Adicionalmente, a area sob a curva ROC sugere um
poder preditivo fraco ilustrado pelo tragado da curva sugestivo de uma classificagdo quase aleatéria.
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Em consequéncia, do critério de selecao de input de descritores informativos e preditivos
nao ter sido satisfeito, optou-se pela sele¢cao de um descritor radiomico em cada 15 sujeitos,
utilizando a area sob a curva com valores superiores, 0 que resultou nos seguintes

descritores apresentados no Quadro 4.16.

Quadro 4.16-Descritores radiomicos selecionados através do valor superior de area sob a
curva ROC.

Subamostra de Descritores de Propriedades AUC

Wavelet2-LL_firstorder_Minimum 0,635
Squareroot_glcm_ClusterShade 0,628
Logarithm_glcm_ClusterShade 0,628
Wavelet2-LH_glcm_MCC 0,624
Wavelet-HH_glcm_ClusterShade 0,622
Wavelet2-LH_glcm_Imc2 0,618
Exponential_gldm_GrayLevelNonUniformity 0,615
Log-sigma-3-mm-gldm_GraylLevelNonUniformity 0,615
Log-sigma-3-mm-glcm_Imc1 0,615
Log-sigma-3-mm-girim_GrayLevelNonUniformity 0,613
logarithm_firstorder_Skewness 0,613
Log-sigma-3-mm-glcm_Correlation 0,613
Squareroot_firstorder Skewness 0,613
Exponential_glrim_GrayLevelNonUniformity 0,612
Log-sigma-3-mm-glszm_GrayLevelNonUniformity 0,611

4.2 Modelos de Machine Learning

Para avaliar o impacto de diferentes métodos de sele¢ao, foram desenvolvidos e avaliados
varios modelos de machine learning. De seguida, sdo apresentados de forma, sequencial

os diferentes inputs:

4.2.1 Modelo I: Conjunto de dados Originais

Com base no conjunto de dados original, foram comparados distintos algoritmos de machine
learning, na sequéncia da selegdo do melhor modelo. O classificador random forest
destacou-se, tendo evidenciado um melhor desempenho médio na validagao cruzada
aninhada com valor médio de 0,142 e desvio-padrao 0,203. Embora o desvio-padrao revele
alguma instabilidade entre folds, o desempenho médio relativo superou o da regressao

logistica com valor médio 0,104 e Support Vector Machine 0,075.

75



Foi definida uma divisdo em 5 folds baseada na validagao cruzada, utilizando os seguintes
hiperparametros otimizados: profundidade maxima 1 e numero de estimadores 1024. A
validacao cruzada permitiu observar o desempenho médio do modelo ao longo dos
diferentes folds e apés o treino o modelo foi avaliado num conjunto independente. De

seguida, as respetivas métricas de desempenho sao apresentadas no Quadro 4.17.

Quadro 4.17- Métricas de desempenho de treino e teste através do modelo de machine
learning random forest em 5 folds desenvolvido através do conjunto de dados originais.

Métricas de Desempenho do Modelo |

Treino Teste
AUC (Area sob a curva ROC) 0,616 + 0,048 0,644
MCC (Coef. Correlagdo Matthews) 0,182 + 0,075 0,297
Kappa de Cohen 0,175 + 0,098 0,297
F1-score 0,416 + 0,056 0,500
Acuracia 0,761 £ 0,031 0,710
Sensibilidade 0,527 £ 0,036 0,476
Especificidade 0,966 £ 0,042 0,812
PPV (Valor Preditivo Positivo) 0,540 + 0,408 0,526
NPV (Valor Preditivo Negativo) 0,820+ 0,019 0,780
Acuracia Balanceada 0,601 + 0,038 0,644

4.2.2 Modelo II: Input_Interse¢ao

Com base no conjunto de dados da correlagédo de Spearman e ICC intersetados, foram
comparados distintos algoritmos de machine learning, na sequéncia da selecdo do melhor
modelo. O classificador random forest destacou-se, tendo resultado em um melhor
desempenho em relacdo aos restantes classificadores, com valor médio na validagéo
cruzada aninhada de 0,073 e desvio-padrao 0,153. Embora, o desvio-padrao apresente
maior instabilidade em relagdo aos restantes classificadores, o0 desempenho geral ainda

assim é superior.

A nivel de arquitetura foi definido uma divisdo em 5 folds recorrendo a validagéo cruzada
utilizando os seguintes hiperparametros otimizados: profundidade maxima 4 e numero de
estimadores 2. De seguida, as respetivas métricas de desempenho de treino e teste sdo

apresentadas abaixo apresentadas no Quadro 4.18.
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Quadro 4.18-Métricas de desempenho de treino e teste através do modelo de machine learning
random forest em 5 folds desenvolvido através do conjunto de dados intersetados.

Métricas de Desempenho do Modelo I

Treino Teste
AUC (Area sob a curva ROC) 0,613 £ 0,070 0,674
MCC (Coef. Correlagao Matthews) 0,160 +0,125 0,331
Kappa de Cohen 0,155+ 0,121 0,326
F1-score 0,403 £ 0,039 0,553
Acuracia 0,752 £ 0,040 0,696
Sensibilidade 0,709 £ 0,068 0,619
Especificidade 0,971 £ 0,036 0,729
PPV (Valor Preditivo Positivo) 0,640+ 0,445 0,500
NPV (Valor Preditivo Negativo) 0,817+ 0,043 0,814
Acuracia Balanceada 0,580 + 0,063 0,674

4.2.3 Modelo lll: Input_Unido

Com base no conjunto de dados da correlagdo de Spearman e ICC operados sobre unido,
foram comparados distintos algoritmos de machine learning, com intuito de determinar o
melhor modelo classificador. A regressao logistica destacou-se, tendo resultando em um
melhor desempenho em relagcdo aos restantes classificadores, com valor médio na
validagdo cruzada aninhada de 0,077 e desvio-padrao 0,038. Embora, o modelo de
classificagdo random forest também apresentasse um desempenho competitivo com valor

médio 0,064 porém, apresentava maior variagao entre folds de valor 0,139.

A nivel dos parametros definidos no modelo foram divididos em 5 folds recorrendo a
validacdo cruzada utilizando os seguintes hiperpard@metros otimizados: regularizagao L1 e
inverso da forga de regularizagao 10. De seguida, as respetivas métricas de desempenho

do treino e teste sdo apresentadas no Quadro 4.19.
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Quadro 4.19-Métricas de desempenho de treino e teste através do modelo de machine learning
regressao logistica em 5 folds desenvolvido através do conjunto de unido.

Modelo il

Treino Teste
AUC (Area sob a curva ROC) 0,576 £ 0,058 0,676
MCC (Coef. Correlagdo Matthews) 0,106 £ 0,113 0,326
Kappa de Cohen 0,092+ 0,101 0,283
F1-score 0,386 0,000 0,567
Acuracia 0,561 + 0,052 0,623
Sensibilidade 1,000 + 0,000 0,810
Especificidade 0,560 £ 0,062 0,542
PPV (Valor Preditivo Positivo) 0,286+ 0,053 0,436
NPV (Valor Preditivo Negativo) 0,804+ 0,044 0,867
Acuracia Balanceada 0,562 + 0,066 0,676

4.2.4 Modelo IV: Input Descritores Informativos e Preditores

Com base no conjunto de dados originais com aplicagdo da analise estatistica univariada
radiémica, foram comparados diferentes algoritmos de construgdo de modelos de machine
learning, com o objetivo de selecionar o modelo a desenvolver com os respetivos dados. O
modelo Support Vector Machine destacou-se, tendo resultado num melhor desempenho em
relacdo aos restantes classificadores. Com valor médio na validagao cruzada aninhada de
0,250 e desvio-padrao 0,117. Embora, tenha apresentado maior valor de média, o desvio-
padrao foi relativamente alto o que indica variabilidade entre folds. A nivel de pardmetros
utilizados, o presente classificador recorreu a regularizagao de 100.0, Gamma = 0,01 e
kernel RBF. Para a construcao do modelo, os dados foram divididos em 5 folds recorrendo
a validacao cruzada. De seguida, as respetivas métricas de desempenho do treino e teste

sdo apresentadas abaixo no Quadro 4.20.
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Quadro 4.20-Métricas de desempenho de treino e teste através do modelo de machine learning
Support Vector Machine em 5 folds desenvolvido através do conjunto de dados originais.

MODELO IV

Treino Teste
AUC (Area sob a curva ROC) 0,641+0,118 0,533
MCC (Coef. Correlagao Matthews) 0,283+ 0,045 0,086
Kappa de Cohen 0,243+ 0,043 0,077
F1-score 0,349+ 0,056 0,258
Acuracia 0,778 £0,016 0,667
Sensibilidade 0,327+ 0,093 0,190
Especificidade 1,000+ 0,000 0,875
PPV (Valor Preditivo Positivo) 0,617+ 0,100 0,400
NPV (Valor Preditivo Negativo) 0,801+ 0,010 0,712
Acuracia Balanceada 0,599+ 0,021 0,533

Para tornar a representagdo da informagdo mais acessivel a Figura 4.6 reune o
desempenho das métricas entre os modelos I, II, III, IV.

Comparacao de Desempenho entre Modelos (I a IV)

Modelo
Modelo |
Modelo I
Maodelo Il

|
|
0.8 4 -
m Modelo vV

Valor

Métrica

Figura 4.6-Representagao dos resultados do conjunto de teste entre os Modelos |, 11, 111, IV.
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Com base nas métricas de desempenho dos modelos, identificou-se o modelo I como o
mais razoavel em termos de equilibrio entre métricas globais de desempenho com principal

destaque para, MCC, Kappa de Cohen, acuracia, PPV e especificidade.

Desta forma, foram determinados neste modelo os descritores com maior contributo para o
desfecho clinico. A Figura 4.7 apresenta os resultados, entre os quais se destacam os
descritores radiomicos: exponential_glrim_ShortRunEmphasis, wavelet2-
LL firstorder Skewness, logarithm_firstorder RootMeanSquared, exponential_glcm Imc1
logarithm_firstorder_Mean, exponential_ngtdm_complexity, log-sigma-2-mm-glcm-Imc2,
wavelet2-HL-glszm-SmallAreaHighGraylLevelEmphasis e wavelet-HL-gldm-

DependenceVariance.

Observou-se que valores elevados de exponential_glrim_ShortRunEmphasis, wavelet2-
LL firstorder_Skewness, exponential_glcm_Imc1, log-sigma-2-mm-glcm-Imc2 e wavelet-
HL-gldm-DependenceVariance esta associado a uma predicdo com valor 1 (lesédo
clinicamente significativa). Por outro lado, valores menores
logarithm_firstorder RootMeanSquared, logarithm_firstorder_Mean,
exponential_ngtdm_complexity e wavelet2-HL-glszm-SmallAreaHighGraylLevelEmphasis

influenciam o modelo para a predicao com valor 1 (lesao clinicamente significativa).

Os restantes 638 descritores resultaram num impacto reduzido no modelo, reforcando que

a predigao clinica esta concentrada em um conjunto de descritores relevantes.

High
exponential_glrim_ShortRunEmphasis P oo '+.
wavelet2-LL firstorder Skewness | 0o oo ‘1'
logarithm _firstorder RootMeanSquared LRE Rl | ‘*""
exponential_glcm_Imcl N -.I v
logarithm_firstorder Mean k2 I " . [
exponential_ngtdm_Complexity . LI R +| é
log-sigma-2-mm-3D_glcm_Imc2 T | ‘ £
wavelet2-HL_glszm_SmallAreaHighGrayLevelEmphasis U . '
wavelet-HL _gldm_DependenceVariance L ‘
Sum of 638 other features . -% fom wnce an o -
02 0.0 02 04 I

SHAP value (impact on model output)

Figura 4.7-Grafico Modelo Il SHAP para o desfecho clinico significativo. Cada ponto
representa uma amostra, em que a posi¢ao no eixo x indica o contributo da variavel radiémica
na probabilidade do desfecho clinico. A cor dos pontos reflete a intensidade da variavel (azul:
baixo) e (vermelho: alto). As variaveis estéo ordenadas por importancia média absoluta.
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Capitulo V

5 Discussao

Neste trabalho, verificou-se que os métodos baseados na analise estatistica multivariada,
como a correlacdo de Spearman e o ICC, sao eficazes para a selegcao de descritores
radiémicos e reducao de colinearidades. Esses resultados sdo corroborados pelo estudo de
A. Perniciano et al. (29), que entre 45 estudos analisados, 8 deles basearam-se em testes

estatisticos de Spearman ou ICC como metodologias de selegéo.

A anadlise estatistica pela correlacdo de Spearman eliminou 386 descritores de
propriedades de primeira-ordem e textura, considerados redundantes por apresentarem
moderada a elevada correlagao com a propriedade de forma. O estudo desenvolvido por
Rodrigues A. et al.(23) também incluiu esta metodologia de selecdo, embora o tenha
associado a validagao cruzada através do RapidMiner Studio, baseado no coeficiente de
correlagao de Pearson. Por outro lado, o estudo de S. J. Doran et al. (78) também aplicou
a eliminagao de descritores radidémicos redundantes utilizando a correlacdo Spearman, por
meio do algoritmo findCorrelation recorrendo a biblioteca caret, com limiar de 0,9. Com o
objetivo de eliminar descritores redundantes entre descritores das classes e entre elas,
priorizando descritores com interpretagbes mais simples e diretas pela seguinte ordem:

forma, primeira-ordem e textura (78).

Em termos de aplicagdo, considera-se que o método implementado neste estudo é
possivelmente mais simples e interpretavel comparativamente aos métodos de (23,78)
uma vez, que possui menor complexidade computacional e independéncia de ferramentas
externas. Paralelamente, o estudo de Shur J. et al. (11) destacou a simplicidade desta
analise estatistica, mas ressaltou precaugdes em relagao ao limiar aplicado, uma vez que

este influencia diretamente o desempenho dos resultados.
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Os resultados deste estudo permitiram identificar descritores redundantes por classes,
salientando a correlacdo entre descritores de primeira-ordem e de textura com a
propriedade de forma. Semelhantemente, foi determinado pelo estudo de Welch et al.(19),
que provavelmente descritores de textura podem apenas refletir informagdes de volume, o
que implica que adicionalmente outros descritores de forma possam englobar redundancias
(19). De forma paralela, o estudo de Bianchini L. et al.(20) verificou, em 930 descritores nao
relacionados a forma, em média 152, entre trés observacdes realizadas, apresentaram

elevada correlagdo com descritores de forma (20).

Por meio dos mapas de calor de correlagao apresentados no Apéndice C, observa-se que
descritores de forma, como MeshVolume, MinorAxisLenght,  SurfaceArea,
SurfaceVolumeRatio e VoxelVolume, apresentam elevada correlagdo com descritores de
propriedades de primeira-ordem e de textura o que corrobora as observagdes realizadas
por Welch et al. (19).

Na classe primeira-ordem identificaram-se os seguintes descritores redundantes Energy,
Entropy, TotalEnergy e Uniformity determinando apenas quatorze descritores nao
redundantes. Adicionalmente, observou-se um padrao variavel nas imagens derivadas de
filtros, resultado em menor numero de descritores redundantes para os filtros exponencial,
square e LoG (o = 0,6, 2 ,3). O estudo de Welch et al. (19) apesar de utilizar uma
metodologia distinta para analise de modelos de progndstico, também verificou que os
descritores Energy e Gray Level Non-Uniformity, em modelos de Cox nao capturavam
informacoes relevantes do fenétipo tumoral associado a propriedade de textura, mas sim
ao volume tumoral, como fator prognéstico (19). Apesar da metodologia distinta, o descritor
Energy observou-se entre os descritores redundantes mais frequentes na classe, o que
reforga a sua possivel redundancia, seja devido ao préprio célculo matematico ou pela

interacdo com subprocessos do fluxo radidmico, como o pds-processamento de imagem.

Relativamente as matrizes de textura, a classe GLCM determinou o maior conjunto de
descritores redundantes nomeadamente DifferenceEntropy, Idmn, Idn, Imc1, Imc2,
JointEnergy, JointEntropy, MCC, MaximumProbability e SumEntropy, o que resultou em
apenas quatorze descritores ndo redundantes. Complementarmente, evidenciou-se
variagcbes entre o numero de descritores identificados redundantes para as imagens
derivadas de filtros, entre eles destacam-se com menor nimero o filtro logaritmo e LoG (o
= 0,6). O estudo realizado por Cinarer G et al. (79), embora restrito a avaliagdo de
correlacdes na classe GLCM, identificou correlacbes elevadas entre o descritor Contrast e
DifferenceEntropy, DifferenceAverage e DifferenceEntropy, o que reforga a relevancia em

avaliar também correlagdes entre descritores da mesma classe (79).
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Similarmente, o estudo Muftah A et al. (80) determina igualmente a correlacdo entre

descritores da classe e entre classes nomeadamente, primeira-ordem e textura.

Referente a matriz GLDM verificou-se um numero inferior de descritores redundantes, entre
eles DependenceEntropy, DependenceNonUniformity, GrayLevelNonUniformity,
LargeDependenceLowGraylevelEmphasis, LowGraylevelEmphasis e
SmallDependencelLowGraylLevelEmphasis, resultando em apenas oito descritores nao
redundantes. De forma semelhante as matrizes anteriores, identificou-se inconsisténcia no
numero de descritores redundantes entre imagens derivadas de filtros, com destaque para
os filtros exponencial e square, que preservaram maior numero de descritores nao

redundantes.

Em relacao a matriz GLRLM, constatou-se um conjunto ligeiramente superior de descritores
redundantes em comparacao com a classe GLDM e inferior a classe GLCM. Entre eles,
destacam-se GrayLevelNonUniformity, GrayLevelNonUniformityNormalized,
LongRunLowGrayLevelEmphasis, LowGrayLevelRunEmphasis, RunEntropy,
RunLengthNonUniformity e ShortRunLowGraylLevelEmphasis, resultando em nove
descritores n&o redundantes. A semelhanca do observado nas classes anteriores, o numero
de descritores redundantes variou nas imagens derivadas de filtros, sendo mais
conservador o filtro exponencial e square. Paralelamente ao observado, o estudo de
Vallieres M. et al.(22) identificou o descritor GrayLevelNonUniformity, extraido sobre a
imagem original e derivada de filtro wavelet, entre os descritores fortemente correlacionados
com o volume tumoral através do teste de Pearson, o que corroborou 0 mesmo achado
deste estudo (22).

Em termos da matriz GLSZM identificaram-se os respetivos descritores redundantes
GrayLevelNonUniformity, GrayLevelNonUniformityNormalized,
LargeAreal owGrayLevelEmphasis, LowGraylLevelZoneEmphasis,
SizeZoneNonUniformity, SmallAreaLowGraylLevelEmphasis e ZoneEntropy, resultando em
apenas nove descritores nao redundantes. Também neste caso, verificou-se variagdes no
padrao de redundancia em imagens derivadas de filtros, com destaque para os filtros

exponencial e square, que preservaram maior numero de descritores ndo redundantes.

Para a matriz NGTDM verificou-se o seguinte conjunto de descritores redundantes
Busyness, Coarseness, Contrast e Strength, resultando em apenas um descritor nao
redundante. Adicionalmente, nas imagens derivadas de filtros, os menores conjuntos de

descritores redundantes foram identificados nos filtros exponencial, square e square-root.

De forma global, a analise dos resultados evidencia um impacto direto da aplicagao de filtros

na redundancia de descritores radidmicos.
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Em particular, as imagens derivadas de LoG (o = 2, 3), wavelet e square-root apresentaram
os maiores conjuntos de descritores redundantes, enquanto o filtro exponencial e square
mostraram-se mais conservadores, preservando maior numero de descritores nao

redundantes de primeira-ordem e textura.

Adicionalmente, resultante da analise estatistica ICC foram determinados 620 descritores
nao-informativos demonstrando semelhantemente ao método anterior contribuir para a
selecao de descritores informativos. De acordo, com os estudos de (11,19) a aplicacao de
metodologias baseadas em perturbagéo de dados e analise estatistica € fundamental para
identificar dependéncias subjacentes e assim, excluir descritores nao-informativos. De
forma semelhante, os resultados aqui apresentados reforcam a pertinéncia do método de

selec¢do adotado.

Relativamente aos descritores de primeira-ordem identificaram-se os seguintes descritores
nao-informativos 10Percentile, 90Percentile, Energy, Entropy, InterquartilieRange,
Maximum, Mean, MeanAbsoluteDeviation, Minimum, Range,
RobustMeanAbsoluteDeviation, RootMeanSquared, TotalEnergy, Uniformity, Variance,
resultando em apenas trés descritores informativos. Adicionalmente, foi observado um
padrao variavel entre as imagens derivadas de filtros, com menor nimero de descritores

nao-informativos para os filtros LoG (o = 3), wavelet2-LL e exponencial.

Referente a classe textura a matriz GLCM, observou um maior nimero de descritores néo-
informativos entre os quais Autocorrelation, ClusterProminence, ClusterTendency, Contrast,
Correlation, DifferenceAverage, DifferenceEntropy, DifferenceVariance, Id, Idm, Idmn, Idn,
Imce1, Imc2, InverseVariance, JointAverage, JointEnergy, JointEntropy,
MaximumProbability, SumAverage, SumEntropy e SumSquares, resultando em somente
dois descritores informativos. De forma semelhante as observacbes anteriores, verificou-se
variabilidade no padrao de descritores entre imagens derivadas de filtros, contudo, os filtros
square, LoG (0 = 2, 3) e exponencial apresentaram o menor numero de descritores nao-

informativos.

Em relacdo as matrizes GLDM, GLRLM e GLSZM, nao foram identificados descritores
informativos, contudo, observou-se uma menor evidencia de descritores nao-informativos
nas imagens derivadas de filtros. Especificamente, para GLDM e GLSZM, verificou-se um
menor numero designadamente no filtro LoG (o = 3) e exponencial enquanto, a classe

GLRLM determinou para os seguintes filtros LoG (o = 3) e logaritmo.

Em termos da matriz NGTDM, verificou-se os seguintes descritores nao-informativos

Busyness e Strength resultando em trés descritores informativos.
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Além disso, ndo foram observadas diferengas significativas no nimero de descritores

baseados na aplicacao de filtros.

Perante os resultados, verificou-se, a semelhanca dos obtidos com a correlacdo de
Spearman, que a aplicagao de filtros exponencial e LoG (o = 3) resultam num menor niumero
de classes identificadas como n&o-informativas. Por outro lado, a imagem original e filtros,
LoG (o = 0,6, 2), walevet e square-root apresentam padrbes variaveis, sugerindo a

necessidade de avaliacdo caso a caso.

Os resultados gerais da andlise estatistica multivariada reforgam a importancia da selegéo
criteriosa de descritores, considerando as particularidades de cada tipo de imagem.
Constatou-se que, para uma mesma classe, diferentes tipos de imagens podem produzir
conjuntos de descritores redundantes e ndo-informativos, evidenciando um padrao variavel.
Os estudos de (11,21) apontam que a aplicagdo desta metodologia tende a resultar em
conjuntos de descritores menos redundantes e mais interpretaveis. Paralelamente,
Papanikolaou N. et al.(21) sugere a utilizacdo de correlagbes visualizadas em mapas de
calor como etapa integrada em processos mais complexos de selecdo e reducdo de
dimensionalidade. No presente estudo, sdo disponibilizados no Apéndice D os mapas de
calor referentes a correlagdo de Spearman, no entanto, para o ICC, devido as limitagdes de
representacdo grafica de grandes volumes de dados, optou-se por uma abordagem

alternativa, recorrendo a graficos de barras disponiveis no Apéndice E.

Como principal resultado da analise anterior, determinou-se os seguintes descritores com
baixa a moderada correlagdo com a propriedade de forma ou entre conjuntos originais e

randomizados, nomeadamente:

¢ Primeira-ordem: Median, Skewness, Kurtosis
e GLCM: Clustershade
e NGTDM Complexity

Resultados compativeis com os obtidos neste estudo ja haviam sido relatados
anteriormente na literatura, relativamente ao descritor de primeira-ordem skewness pelo
estudo Adiraju R. et al. (81), documentado como um potencial biomarcador para
caracterizagdo tumoral, embora associado a limitagbes na capacidade de determinar

interacdes ndo lineares mais complexas.

Relativamente ao método de avaliar diferentes formas de combinar os conjuntos de
propriedades obtidos, observou-se um numero distinto de descritores: 650 para o conjunto

interseg¢do e 1154 para o conjunto uniao.
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Com base nos resultados, sugere-se que o conjunto de intersec¢ao constitui um método mais

robusto e seletivo, em virtude da natureza metodoldgica da operacgao.

O estudo de Bianchini L et al.(20), baseado nos mesmos métodos estatisticos, com limiar
de 0,9 para o ICC, aplicado sobre diferentes conjuntos de dados, provenientes de trés
equipamentos de MRI (1.5T GE Healthcare e 1.5T, 3T Philips) adquiridos em fantomas,
identificou 19 descritores radidmicos comuns correlacionados com a propriedade de forma,
através da operacado de intersecdo. Entre os descritores identificados destacaram-se:
primeira-ordem (Energy, TotalEnergy), GLRLM (RunLengthNonUniformity), GLSZM
(GrayLevelNonUniformity) e NGTDM (Coarseness) (20). Estes resultados corroboram os
achados do presente estudo, sugerindo que as correlagdes observadas n&do decorrem
apenas da origem do conjunto de dados, mas sim de uma propriedade intrinseca dos
descritores radiémicos. O facto de o mesmo padréo surgir em analises retrospetivas e em
avaliagdes de reprodutibilidade e repetibilidade em fantomas, refor¢a que esses descritores

mantém um comportamento consistente independentemente da origem dos dados.

A andlise estatistica univariada realizada neste estudo identificou inicialmente 337
descritores radiémicos com valores de significancia estatistica compreendidos entre 0,002
e 0,049. Contudo, apds a aplicagao da correcao baseada em métodos Bonferroni, nenhum
descritor manteve significancia estatistica, resultando em valores-p corrigidos de 1,0 e areas
sob a curva ROC entre 0,578 e 0,633. Este resultado demonstra a necessidade de
desenvolver abordagens metodoldgicas mais robustas para obtencdo de dados confiaveis
e clinicamente aplicaveis, como ja apontado por Kumar V. et al (13). A metodologia de
Bonferroni extremamente conservadora, embora minimize falsos positivos, pode
possivelmente comprometer a selecdo de predicdes moderados. Apesar de algumas
variaveis terem apresentado um desempenho ligeiramente superior ao acaso em termos de
AUC, o efeito estatistico foi demasiado pequeno para se manter apds corregdes, 0 que

reforga a auséncia de evidencia estatistica para a utilizacdo como biomarcadores (13).

Foram igualmente abordados os métodos univariados por Wu W et al.(82), ao estudo
realizado através de imagens de tomografia computorizada de planeamento para avaliagao
de lesbGes pulmonares, resultando em 53 descritores radidomicos significativamente
associados com a variavel a prever, porém apés aplicagdo de métodos de correcao de
comparagdes multiplas, determinou-se uma predominancia de descritores de propriedades
derivados do filtro wavelet. A discrepancia entre os resultados aqui observados e os obtidos
no estudo de Wu W et al.(82) pode estar associada a diferentes fatores, incluindo a
modalidade de imagem, a variabilidade de populacdo, a anatomia em analise e

crucialmente, o método de correcao utilizado.
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Enquanto o presente estudo recorre ao ajuste de Bonferroni, Wu W et al. (82) aplica
procedimentos de False Discovery Rate, menos restritivos. Possivelmente a abordagem
metodoldégica demonstra que a escolha de métodos de corregao impacta diretamente a

identificagao de potenciais biomarcadores.

Adicionalmente, o0 mesmo autor salienta que metodologias baseadas exclusivamente na
selecado de descritores significativamente estatisticos, pode incluir descritores radiémicos
correlacionados, comprometendo desta forma, o desempenho e generalizagcao dos modelos
(82).

Outro ponto relevante por parte do autor Shur J et al. (11) é a averiguacdo de que
dificilmente um Unico descritor radidmico apresenta desempenho isolado suficiente para ser
considerado biomarcador clinico. Assim, analises univariadas assumem um papel
referencial e comparativo, mas nao substituem abordagens multivariadas, nas quais

interacdes entre descritores podem integrar informagdes adicionais relevantes.

Apesar da auséncia de significancia estatistica apds correcao, os resultados baseados nos
valores superiores de AUC evidenciaram que descritores derivados de filtros wavelet,
wavelet2, LoG (o= 3), exponencial, logaritmo e square-root concentraram os melhores
desempenhos, ainda que moderados, obtendo valor maximo de 0,635 para o descritor
wavelet2-LL _firstorder_Minimum. Destacou-se adicionalmente os descritores: primeira-
ordem (Minimum, Skewness), GLCM (ClusterShade, MCC, Imc2, Imc1, Correlation), GLDM
(GrayLevelNonUniformity), GLRLM (GrayLevelNonUniformity), GLSZM
(GrayLevelNonUniformity). Estes achados reforcam a literatura, que demonstra que
imagens derivadas de filtros de varios tipos, sigmas e niveis podem realgar padrdes
invisiveis na imagem original, como ja descrito por A. Demircioglu et al.(83), produzindo
desempenho semelhante ou superior ao obtido com descritores extraidos exclusivamente
da imagem original. Contudo, estas abordagens aumentam a dimensionalidade e a

redundancia dos dados, exigindo métodos de selegao rigorosos (83).

Relativamente, a escolha da area sob a curva ROC, como métrica de avaliagcao apesar de
apropriada para estimar o desempenho preditivo, conforme apontado por Shur J. et al. (11),
necessita da aplicacdo adicional de métodos de corre¢do, como Bonferroni ou
procedimentos de controlo da taxa de descobertas falsas (Benjamini-Hochberg e Benjamini-

Yekutieli), para garantir robustez estatistica.

Da analise comparativa, as métricas de avaliagdo de desempenho dos modelos, verificou-
se que o modelo | apresentou desempenho razoavel, com algumas métricas evidenciando
capacidade limitada de generalizagdo, embora com indicadores potencialmente

interessantes em cenarios especificos.
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A AUC no conjunto de teste foi de 0,644, valor ligeiramente superior a média observada no
treino (0,616 % 0,048), sugerindo uma capacidade razoavel de discriminacao entre

desfechos clinicos, ainda que abaixo do valor ideal.

Adicionalmente, métricas como o MCC 0,297 e o Kappa de Cohen 0,297 reforcam a
percecdo de desempenho fraco do modelo, com previsbes baixas e concordancia

razoaveis.

O F1-score 0,500 apresentou um valor equilibrado entre PPV e a sensibilidade,
adicionalmente a acuracia também demostrou um valor superior de 0,710, o que demostrou
que o modelo acertou em 71% das classificagdes, no entanto, o valor no conjunto de teste

foi ligeiramente menor do que no treino (0,761 + 0,031).

A sensibilidade é inferior comparativamente tanto a especificidade como ao treino (0,527 +
0,036) e o teste (sensibilidade=0,476), o que sugere dificuldades na classificagao da classe
clinicamente significativo. Porém a especificidade, apesar de superior evidenciou um valor
inferior relativamente ao treino (0,966 £ 0,042) e teste (especificidade=0,812). Ainda assim,
este valor continua superior a sensibilidade, indicando um potencial na classificacao de
lesbes clinicamente nao significantes. O que também é verificado, pela métrica, valor
preditivo negativo 0,780. De modo, geral apesar do conjunto de dados ser ausente de
métodos de selecdo e apresentar alta dimensionalidade os resultados sugerem uma
razoavel capacidade de classificacdo de lesdes nao clinicamente significativa,

apresentando limitagdes relevantes na classificagao de lesbes positivas.

Comparativamente aos modelos com métodos de selecdo o modelo Il apresentou
desempenho geral superior ao modelo |, especialmente em métricas tais como: AUC
(Modelo | = 0,644) para 0,674, o que indica uma melhor capacidade de classificagao e
equilibrio entre sensibilidade e especificidade refletida pela acuracia balanceada 0,674 e
F1-score 0,553.

De modo notavel, a sensibilidade também aumentou (Modelo | = 0,476) para 0,619,
indicando uma melhor capacidade de distingao de lesdes clinicamente significativa. Porém

a especificidade evidenciou uma diminui¢cdo (Modelo | = 0,812) para 0,729.

As métricas MCC e Kappa de Cohen também resultaram em valores superiores 0,331 e
0,326, reforcando a previsdo e concordancia moderada. Em contrapartida, a acuracia
verificou uma diminuigao de (Modelo | = 0,710) para 0,696, o que pode ser influenciado pelo
aumento da sensibilidade e a diminuicdo da especificidade, o que demostra um maior
equilibrio entre erros do tipo | e Il. Os valores de PPV e NPV também permitem demostrar

uma melhoria nos valores NPV enquanto, os valores de PPV diminuem cerca de 0,026.
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Em sintese, o recurso a métodos de selegdo baseados na operacao de intersecao resultou
num modelo, mais balanceado e robusto especialmente em métricas de concordancia,

mesmo sujeito a resultados inferiores a nivel de especificidade e acuracia.

De seguida, comparativamente ao modelo | e Il, o presente modelo Ill apresentou um
comportamento distinto, com foco especialmente na sensibilidade. No conjunto de treino, a
sensibilidade alcangou o valor de 1,000, o que indica que o modelo classificou todos os
dados positivos corretamente. No entanto, o desempenho no conjunto de teste diminui para
(sensibilidade = 0,810). Apesar da excelente sensibilidade, a especificidade teve uma
diminuig¢ao substancial 0,542, o menor valor entre os modelos anteriores (Modelo | = 0,812)
e (Modelo Il = 0,729). O que indica uma dificuldade na classificacao de lesbes clinicamente
nao significantes. Consequentemente, o valor preditivo positivo foi 0 mais baixo entre os
modelos 0,436, o que significa que apenas 43,6% das previsdes positivas estavam corretas.
Por outro lado, o valor preditivo negativo foi o mais alto 0,867 coerente com a elevada

sensibilidade.

Em termos de F71-score, 0 modelo obteve melhores resultados entre os modelos o que
evidencia uma otimizagéo entre a PPV e a sensibilidade. A nivel da acuracia balanceada

também foi superior 0,676, a semelhanga com o modelo |Il.

Métricas de concordancia e previsao, como MCC e Kappa de Cohen, mantiveram-se dentro
de valores similares aos observados no modelo II. Contudo, a nivel da AUC 0,676 foi a mais

alta entre os modelos, sugerindo que o modelo € superior a distinguir as classes.

Da avaliagao dos resultados anteriores, diferentes potenciais foram evidenciados entre a
auséncia de métodos de selecao e selegcao baseada na analise estatistica multivariada e
operagdes entre conjuntos. O modelo | apresentou a maior especificidade 0,812 entre os
modelos, contudo, a nivel da sensibilidade foi verificado um diminuto desempenho 0,476.
Adicionalmente, a AUC foi a menor entre os modelos Il e Ill 0,644 enquanto, os restantes
modelos Il e lll respetivamente obtiveram 0,674 para a intersecao e 0,676 para a uniao.
Adicionalmente, ndo foram observadas discrepancias fortemente significativas entre os
valores médios e desvios-padrdes entre os conjuntos de treino e teste. Em contrapartida,
os modelos com aplicagdo de métodos de selegdo apresentaram melhor equilibrio geral
entre sensibilidade, especificidade e métricas de concordéncia o que também foi averiguado
pelo estudo de Muftah A et al. (80).

Contudo, é necessario considerar que o conjunto de dados evidencia prevaléncias distintas,

com maior ocorréncia para a classe ndo clinicamente significativa.

89



De seguida, iremos abordar os resultados do modelo IV construido sobre o conjunto de
descritores de propriedades informativos e preditivos. Segundo, os resultados obtidos o
desempenho do modelo demostrou ser inferior entre os modelos. Nomeadamente nas
seguintes métricas: AUC, MCC, Kappa de Cohen, F1-score, sensibilidade, PPV, NPV e
acuracia balanceada. A area sob a curva ROC foi apenas, 0,533, a mais baixa entre os
modelos, indicando que o modelo apresenta dificuldade na distingdo de classes, com
desempenho préximo ao limiar reconhecido como aleatoério. A diminuicdo de desempenho
do modelo é também observada a nivel das métricas: MCC 0,086 e Kappa de Cohen 0,077
que refletem insuficiéncia entre a concordancia e previsdes. A sensibilidade, a semelhanca
com o observado até ao momento foi a menor entre os modelos 0,190 sugerindo limitagcbes
significativas na capacidade de identificar corretamente classes clinicamente significativas.
Contudo, a especificidade resultou no valor superior entre os modelos 0,875 em excluir

lesdes clinicamente significativas.

Este desequilibrio prejudica a métrica F7-score 0,258 o valor mais baixo entre modelos,
demostrando que 0 modelo ndo mantém equilibrio entre a previsdes positivas realmente
positivas e a sensibilidade. A acuracia balanceada de 0,533 também resulta no menor valor

entre os modelos, o que reforca a percecao de desempenho limitado e enviesado.

Com os resultados observados € possivel concluir que o método baseado na analise
estatistica univariada para selecdo de descritores de propriedades com maior poder
informativo e preditivo resultou em métricas de desempenho com valores menores exceto
para a especificidade o que possivelmente, corresponde ao numero superior de classes
negativas entre a classificacdo histopatolégica da amostra. Isto sugere que os modelos
construidos sobre a selegao rigorosa de descritores tais com areas sob a curva superiores
e selecao controlada de descritores por numero de amostra, pode diluir o poder preditivo

geral do modelo.

Como referéncia de desempenho para os modelos, os resultados foram comparados ao
desafio internacional SPIE-AAPM-NCI Prostate MR Classification Challenge (84) derivado
do conjunto de dados de PROSTATEXx, baseados na submissdo de 71 métodos
desenvolvidos para prever lesdes clinicamente significativas ou nao, avaliados sobre a area
sob a curva ROC. Foi determinado que a maioria dos métodos submetidos superou a AUC
definida como classificador aleatério (AUC = 0,5), estes resultados encontram-se alinhados
com os modelos desenvolvidos nos presentes estudos, tendo o modelo IV evidenciado o
resultado mais baixo. Dentro das melhores submissoées, identificam-se as AUC 0,87 e 0,84

com erro-padrao a variar entre 0,027 e 0,032 (84).
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A discrepancia de desempenho em relagdo ao presente estudo pode ser parcialmente
atribuida a particdo de dados, a metodologia de selecao do algoritmo de machine learning,

a selecao de descritores radiomicos e a otimizacao de hiperparametros.

Um ponto relevante observado no desafio € a diversidade de abordagens metodoldgicas,
aproximadamente metade dos participantes utilizou técnicas tradicionais de extracéo para
entrada de classificadores, enquanto a outra recorreu a redes neuronais convolucionais
(84). Além disso, diferentes combinacdes de ponderagbes de imagens foram exploradas, o
que demonstra que as escolhas das sequéncias exercem impacto no desempenho preditivo
(84). Paralelamente, verificou-se que a fusdo de modelos como estratégias ensemble
apresentou vantagens no desempenho da classificagao. Da combinagao dos nove melhores
modelos a AUC aumentou para 0,90 enquanto, a fusdo de 25 melhores modelos obteve

0,92, superando significativamente qualquer modelo individual (84).

Comparativamente a estes resultados, observa-se que os modelos desenvolvidos neste
estudo, ainda que com desempenhos mais baixos, se enquadram na faixa inferior dos
valores reportados no desafio internacional. Isso sugere, que embora metodologias
tradicionais de selecdo e modelos machine learning mais simples apresentem potencial
discriminativo, abordagens mais avancadas tais como estratégias ensemble e redes
neuronais oferecem maior desempenho, no entanto, sdo menos interpretaveis o que pode
dificultar a implementacao na pratica clinica. Dessa forma, uma possivel etapa promissora
para futuros trabalhos sera a integragdo dos métodos aqui explorados com abordagens

mais complexas, tal como evidenciado por Mylona E et. al. (3).

Adicionalmente, Mylona E. et al. (3) no setting 1, com recurso a conjuntos de dados
ProstateNET da base de dados Prostate Imaging Archive aplicou metodologias distintas de
selecdo de descritores radiomicos, em combinacdo com diferentes classificadores de
machine learning. Para a sequéncia T2, foram reportados valores médios de AUC entre
0.62 e 0.68 com desvio-padrao 0,04, 0,05, bem como F7-score entre 0.65 e 0.74 com
desvio-padrao 0,04, 0,05. Importa ainda salientar que Mylona E. et al. (3) também realizou
avaliagdao externa com o conjunto de dados PROSTATEx2, o que resultou em
desempenhos de AUC compreendidas entre 0,60 e 0,65 com desvio-padrao 0,02, 0,01, e
para F1-score entre 0,40 e 0,44 com desvio-padrao 0,03, 0,01. Os modelos I, II, Ill do
presente estudo, apresentaram valores de concordancia aproximadamente com os
respetivos resultados, permanecendo consistentes com a literatura no que respeita as
AUCs reportadas, contudo em termos de F7-score apresentam discrepancias. Porém, pode
ser explicado pelas diferengas metodoldgicas significativas, permitindo apenas uma

aproximacgao parcial entre os resultados.
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Todavia, o modelo IV apresentou um desempenho baixo, mesmo em comparagdo com o0s
cenarios menos favoraveis descritos por Mylona E. et al. (3). Situagdes semelhantes foram
descritas por Armato S. et al (84) no SPIE-AAPM-NCI Prostate MR Classification Challenge,
em que alguns métodos também registaram desempenhos inferiores. No entanto, como o
estudo nao especificou em que condi¢des esses resultados ocorreram, torna-se impossivel

estabelecer comparagdes diretas.

A analise dos descritores com maior contributo para o desfecho clinico no modelo II,
avaliado através do grafico SHAP, identificou oito descritores radiomicos, com destaque

para: primeira-ordem (Skewness, Mean, RootMeanSquared) e GLCM (Imc1, Imc2).

Achados semelhantes foram parcialmente relatados por Muftah A et al. (80), que, utilizando
o conjunto de dados PROSTATEX e dados internos de mpMRI de préstata em estadio inicial,
demonstraram que o desempenho do algoritmo random forest dependia sobretudo de 14
descritores radiomicos em ambos os conjuntos. No caso do PROSTATEX, oito desses
descritores correspondiam a propriedades de primeira ordem, incluindo Median, Skewness

e Kurtosis.

Embora a Kurtosis nao tenha sido considerada no presente estudo uma vez, que foi extraida
a partir da sequéncia DWI, o descritor Skewness foi igualmente identificado com elevado
contributo e adicionalmente, como nao redundante e informativo. Importa ainda salientar
que, tanto no conjunto PROSTATEx como nos dados internos, Muftah A et al. (80)
observaram predominancia de descritores de primeira-ordem, sugerindo que a relevancia

destes n&o depende exclusivamente do conjunto de dados utilizado.

Ainda que o método de selecao de descritores radidmicos exerga maior impacto no
desempenho dos modelos do que propriamente a escolha do algoritmo de machine learning
(80) este achado reforca a importancia critica da etapa de selecao de descritores em

estudos radiomicos (3).

Na literatura, observa-se uma grande diversidade de estratégias metodologicas, Perniciano
A. etal. (29) ao analisar 45 estudos radidmicos, verificaram que 23 aplicaram explicitamente
um método de selegdo ou compararam técnicas distintas para identificar a mais adequada,
enquanto outros 23 recorreram a metodologias consecutivas de sele¢ido. Este panorama
evidencia que ainda n&o existe consenso quanto a abordagem ideal. Pelo contrario, o
debate permanece ativo, refletindo tanto a complexidade intrinseca da determinacao de

descritores robustos como a variabilidade entre conjuntos de dados e objetivos clinicos (9).
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E importante salientar adicionalmente que estudos retrospetivos enfrentam limitacdes
adicionais, dado que os descritores radidbmicos sdo sensiveis a multiplas fontes de
variabilidade. Além de que, armazenar, analisar, organizar, atribuir (metadados e dados
clinicos) é uma tarefa desafiadora que necessita de controle de qualidade para garantir
integridade dos dados fornecidos (84). O estudo de L. Bianchini et al. (20) paralelamente
demonstrou de forma clara como fatores variacionais promovem variabilidades inerentes
nos descritores. Essa falta de controlo pode explicar, em parte, a auséncia de desempenhos
superiores em alguns modelos. Assim talvez seja adequado o estudo de dados prospetivos,
concebidos de forma a controlar sistematicamente essas variabilidades, de modo a obter

resultados mais consistentes e generalizaveis.

Com base nos resultados obtidos e na literatura disponivel, observa-se que valores de AUC
de 0,87 para o melhor classificador individual e de 0,92 através da fusdo de modelos,
reportados no desafio SPIE-AAPM-NCI Prostate MR Classification Challenge, evidenciam
o potencial da radidmica como método complementar na predigcdo do PCa, sobretudo na
reducao de bidpsias desnecessarias (84). Esta abordagem mostra-se promissora para a
distincdo entre lesdes clinicamente significativas e nao significativas, embora apresente

limitagbes na atribuigdo de informacgao adicional, como o Grau de Gleason (84).

Na udltima década, o PSA tem sido amplamente utilizado como biomarcador para o
diagnéstico e progndstico do PCa. Contudo, o estudo de Chen S. et al (85) demonstrou que
menos de 30% dos homens com niveis de PSA entre 4-10 ng/ml apresentam confirmagao
patolégica, o que releva uma elevada proporcdo de bidpsias desnecessarias,
sobrediagndéstico e desperdicios de recursos médicos. Apesar da utilidade destes métodos
convencionais, persistem limitagdes quanto a sua precisao e laténcia diagnéstica. Por
contraste, a radidmica, pela sua natureza nao invasiva e custo relativamente reduzido,
apresenta grande potencial de aplicacao clinica. No entanto, a sua implementagéo ainda
enfrenta desafios relevantes, incluindo baixa reprodutibilidade, significancia estatistica
limitada e auséncia de padronizagao rigorosa baseada em boas praticas em machine
learning (11,43,44).

Estes aspetos reforcam a necessidade de investigagdes continuas em métodos de selegao

que consolidem a robustez e a aplicabilidade clinica desta abordagem emergente.
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Capitulo VI

6 Conclusoes e Perspetivas Futuras

O presente estudo teve como objetivo avaliar o impacto de métodos de selecdo de
descritores radidmicos, baseados na analise estatistica multivariada e univariada, na
construcao de modelos de machine learning aplicados a imagens de mpMRI da préstata. A
investigagdo permitiu abordar os principais desafios metodolégicos da radidomica,
particularmente associados a elevada redundancia e a presenca de descritores nao-
informativos, fatores que comprometem a robustez e a generalizagdo dos modelos

preditivos.

Relativamente ao primeiro objetivo especifico, foi possivel identificar 1009 descritores de
primeira-ordem e de textura com correlagao baixa a moderada com descritores de forma.
Além disso, através da correlacdo de Spearman, foram identificados 386 descritores
redundantes, evidenciando a utilidade deste método na reducdo de redundancias entre

descritores.

No segundo objetivo, a aplicagdo do ICC entre o conjunto original € o randomizado
demonstrou capacidade adicional, resultando em 789 descritores com correlagédo baixa a
moderada e na identificacdo de 620 descritores nao-informativos, reforcando o papel

complementar deste método na selecéo de variaveis relevantes.

Quanto ao terceiro objetivo, a analise comparativa entre diferentes métodos de combinagao
de conjuntos demonstrou que o conjunto de intersecdo, com 650 descritores, produziu
modelos mais equilibrados, com melhor compromisso entre sensibilidade e especificidade.
Ja o conjunto unido, com 1154 descritores, apresentou maior sensibilidade e area sob a

curva ROC, embora a custa de uma diminuigdo acentuada da especificidade. Estes
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resultados sugerem que a intersegéo constitui a metodologia mais robusta e seletiva para

reduzir a dimensionalidade e aumentar a interpretabilidade dos modelos.

No quarto objetivo, a anadlise univariada nado identificou descritores estatisticamente
significativos apds corregdo de comparagdes multiplas, o que evidencia as limitagées do
uso exclusivo desta abordagem para sele¢do de variaveis preditivas. Adicionalmente, a
utilizagao de descritores selecionados unicamente com base em valores superiores de AUC
resultou no pior desempenho entre os modelos, confirmando a inadequacido dessa

estratégia de forma isolada.

De forma integrada e geral, os resultados obtidos reforcam que metodologias de selegao
de descritores radidmicos, assentes em analises estatisticas rigorosas, como Spearman e
ICC, contribuem para a construcdo de modelos mais robustos, ainda que impliquem trade-
offs em métricas como a acuracia e a especificidade. Estes achados representam um
avanco metodoldgico na area e oferecem orientagdes Uteis para futuras investigacbes na

descoberta de biomarcadores radidmicos robustos, interpretaveis e clinicamente aplicaveis.

No cancro da prostata, as limitagdes dos métodos diagnéstico atuais destacam a radidmica
como uma abordagem complementar, ndo invasiva e promissora, pela sua capacidade de
distinguir lesdes clinicamente significativas de ndo clinicamente significativas, no entanto, a
consolidacao clinica requer transparéncia metodoldgica que permita o desenvolvimento de

modelos mais interpretaveis.

Os resultados apresentados contribuem para o avango metodoldgico na area e oferecem
orientagdes Uteis para futuras investigacdes na descoberta de biomarcadores radidémicos
robustos, interpretaveis e clinicamente aplicaveis. Contudo, é fundamental que esta
metodologia seja validada em datasets independentes e aplicada a diferentes patologias,
modalidades de imagem e regides anatdomicas, de forma a aferir a sua robustez e a

capacidade de generalizagao dos resultados.

6.1 Limitagdes do presente trabalho

Entre as principais limitacdes do presente estudo, destaca-se o numero reduzido de
amostras, o que impossibilitou a calibracdo dos algoritmos e a realizagdo de validagao
externa. Além disso, em funcdo da abrangéncia da analise conduzida, n&o foi possivel
aplicar a metodologia a um conjunto de imagens anatémicas distintas, provenientes de outra
base de dados publica, o que teria permitido avaliar de forma mais robusta e abrangente.

Adicionalmente, utilizou-se apenas uma sequéncia de ponderagdo entre as varias
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disponiveis, restringindo a possibilidade de investigar a influéncia de diferentes sequéncias
de aquisicao. Por fim, ndo foram reportadas analises de significancia estatistica, erro-
padrao ou intervalos de confianga na avaliagdo de desempenho, o que limita a interpretacao

de diferengas subtis entre métricas.
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Apéndices

Apéndice A: Classificagcao de Grupo Gleason

Quadro A.1-Classificagcdo de Grupos Gleason, com a respetiva descri¢cdo histopatologica da

prostata associadas a cada categoria. Fonte:(7,20,26,27).

Score

grupo 1

Gleason score <6

Apenas glandulas individuais, discretas e bem

formadas.

Score

grupo 2

Pontuacéao de
Gleason 3+4=7

Glandulas predominantemente bem formadas,
com um menor componente de glandulas

malformadas, fundidas e cribriformes.

Score

grupo 3

Pontuacao de
Gleason 4+3=7

Glandulas predominantemente malformadas,
fundidas, cribriformes com um menor componente

de glandulas bem formadas.

Score

grupo 4

Pontuacao de
Gleason 4+4=8,
3+5=8, 5+3=8

Apenas glandula cribriformes, malformadas e
fundidas ou glandulas predominantemente bem
formadas e um componente menor sem glandulas
ou glandulas predominantemente ausentes e um

componente menor de glandulas bem formadas.

Score

grupo 5

Pontuacao de

Gleason 9 e 10

Auséncia de formagao de glandulas ou presenca
de necrose, com ou sem glandulas malformadas,

fundidas e cribriformes.
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Apéndice B: Frequéncia absoluta da idade da populagao em estudo

Frequéncia absoluta da idade da populagao
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Figura B.1-Frequéncia absoluta da idade da populagdo em estudo (59).

Apéndice C: Aplicacao de Filtros sobre a Imagem Original

Quadro C.1-Imagens derivadas de filtros, descrigdo das transformacgdes realizadas sobre as
intensidades dos pixeis Fonte:(5,10,13,15).

Aplicacao de filtros

Filtros Descrigao
Em cada nivel de classe, o filtro realiza decomposicbes, combinando
Wavelet filtros passa-alto e passa-baixo em cada uma das trés dimensdes na
imagem.
Controlado pelo parametro sigma, que define se as texturas enfatizadas
LoG serdo mais finas ou mais grossas. Esse filtro destaca regides com
variagdes no nivel de cinza, tornando os limites mais evidentes.
s Eleva as intensidades da imagem ao quadrado e, em seguida, realiza
quare

um redimensionamento linear para os valores no intervalo original.
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Shape Features

Aplica a raiz quadrada as intensidades absolutas da imagem e

Square-root _ ) _ ) o
redimensiona linearmente os valores para o intervalo original.

Calcula o logaritmo da intensidade absoluta acrescida de 1 da imagem

Logaritmo ) . . .-
e redimensiona os valores resultantes para o intervalo original.

. Aplica a fungédo exponencial diretamente as intensidades da imagem
Exponencial o
original.

Apéndice D: Mapas de Calor analise estatistica correlagcao de Spearman

Correlation Plot First-order above 0
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Figura D.3 -Correlation Plot entre descritores de propriedades de textura GLCM vs. forma p>0,8.



Correiation Plot GLSZM above 0.8
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Figura D.4-Correlation Plot entre descritores de propriedades de textura GLSZM vs. forma p>0,8.

Correlation Piot GLRLM above 0.8
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Figura D.5-Correlation Plot entre descritores de propriedades de textura GLRLM vs. forma p>0,8.
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Correlation Plot NGTOM above 0.8
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Figura D.6-Correlation Plot entre descritores de propriedades de textura NGTDM vs. forma p>0,8.
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Apéndice E: Grafico de barras analise estatistica ICC

Number of Features

Number of Features ICC above 0.7

16 1

s N & & & &
& & g & & &

Figura E.1-Correlation Plot entre descritores de propriedades radiémicas ICC p>0,7.
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Image Type
original
log-sigma-0-6-mm-3D
log-sigma-2-mm-3D
log-sigma-3-mm-3D
wavelet-LH
wavelet-HL
wavelet-HH
wavelet2-LH
wavelet2-HL
wavelet2-HH
waveletZ-LL
sguare
squareroot
logarithm
exponential
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