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RESUMO

A classificagdo de achados mamograficos, microcalcificagdes e clusters de
microcalcificagdes, em malignos ou benignos, geralmente ¢ uma tarefa muito dificil. A
principal razdo para essa dificuldade ¢ a variabilidade associada as suas aparéncias. A selecao
de caracteristicas apropriadas que permitam uma classificacdo 6tima ¢ talvez, a etapa mais
critica desse processo. Nessa dissertagdo procura-se realizar uma comparagdo entre um
método supervisionado ¢ um método ndo supervisionado de classificagdo, bem como
identificar um conjunto de caracteristicas que permita obter a melhor classificagdo dos
achados mamograficos. Grupos com diferentes nimeros de caracteristicas foram formados a
partir da utilizagdo da técnica Scalar Feature Selection — SFS. Como medidas de distancia
auxiliares foram utilizadas a FDR (Fisher’s Discriminant Ratio) e a area sob a curva ROC
(Receiver Operating Characteristics). Para a classificagdo supervisionada empregou-se
diferentes arquiteturas de redes neurais de propagacdo direta, procurando estabelecer um
casamento Otimo entre grupo de caracteristicas e arquitetura do classificador. Para a
classificagdo ndo supervisionada empregou-se o algoritmo k-Means, usando como variaveis
de classificagdo os grupos das varidveis formadas. Os resultados sdo avaliados através de
medidas de sensibilidade (S), especificidade (E) e acuracia (Ac). Obtendo ao método
supervisionado uma acuracia de 86,19% com um conjunto de seis caracteristicas dos clusters
de microcalcificagdes. O método ndo supervisionado apresentou a melhor classificagdo aos
conjuntos das caracteristicas das microcalcificagdes. O desempenho do método apresentou-se

equivalente, e até superior, a outros métodos descritos na literatura.

Palavras chave: Classificacdo, Redes Neurais Artificiais; Microcalcificacdo; Cluster de

Microcalcificacdes.
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ABSTRACT

Classifying mammographic  findings, microcalcifications and clusters of
microcalcifications in malignant or benign, is often a very difficult task. The main reason for
this difficulty is the variability associated with their appearances. The selection of appropriate
features that allow a good classification is perhaps the most critical step of this process. This
dissertation seeks to make a comparison between supervised and unsupervised classification
method, and identify a set of characteristics that would give the best classification of
mammographic findings. Groups with different numbers of features were formed from the use
of the technique Scalar Feature Selection - SFS. Measures of distance assistants were used to
FDR (Fisher's Discriminant Ratio) and area under the ROC (Receiver Operating
Characteristics). For the supervised classification using different neural network architectures
feedfoward, trying to establish the best match between group characteristics and architecture
of the classifier. For the unsupervised classification utilizes the k-Means algorithm, using as
classification variables groups of features formed. The results are assessed by measures of
sensitivity (S), specificity (Sp) and accuracy (Ac). Getting supervised method to an accuracy
of 86.19% with a set of six characteristics of clusters of microcalcifications. The unsupervised
method showed the best classification to the sets of characteristics of microcalcifications. The
performance of the method presented is equivalent and even superior to other methods

described in the literature.

Keywords: Classification, Artificial Neural Network; Microcalcifications; Cluster of

Microcalcifications.
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CAPITULO |

INTRODUCAO

Em 2008, a Agéncia Internacional para Pesquisa em Cancer (IARC)/OMS (World
Cancer Report 2008) estimou cerca de 12,4 milhdes de casos novos de cancer e 7,6 milhdes
de obitos por cancer no mundo. Os principais tipos de cancer com maior mortalidade foram:
pulmao (1,52 milhdes), mama (1,29 milhdes), célon e reto (1,15 milhdes), estomago (780 mil)
e figado (699 mil). O cancer de mama ¢ uma das principais causas de obito entre as mulheres
no Brasil. O Instituto Nacional do Cancer (INCa), do Ministério da Satude, estima que em
2010 o numero de casos seja de 49.240, sendo o primeiro entre as mulheres (INCa, 2008).

A deteccao precoce ¢ a principal estratégia para o controle do cancer de mama, sendo
a mamografia uma das principais ferramentas para tal, j& que sua resolugdo espacial permite o
diagnoéstico de nodulos milimétricos (INCa, 2008). Sabendo-se que aproximadamente 65%
dessas lesdes sao detectadas pela presenca de microcalcificagdes, a literatura médica destaca o
papel da andlise destes elementos como meio auxiliar no diagnéstico daquelas lesdes
(HOMER,1992).

Microcalcificagdes sao minimos depodsitos de célcio que muitas vezes indicam
processos ativos de células de tumor (KRAMER, 1999). Microcalcificagdes sdo o sinal
comum, mas ndo especifico de cancer de mama. S3o visiveis apenas em mamografias. De 20
a 25% dos canceres detectados através da mamografia apresentam em forma de clusters de
microcalcificagdes (ALOFE, 2008).

Sistemas computadorizados de auxilio ao diagnostico (CAD) t€m sido propostos com
o objetivo de auxiliar o radiologista, atuando como uma “segunda opinido”, ajudando-o na

localizagdo das anormalidades e na proposicdo do diagndstico. A maioria dos trabalhos
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publicados a esse respeito faz uso da andlise das microcalcificacdes ou clusters de
microcalcificagdes para classificar casos como benignos ou malignos. Microcalcificagdes
malignas possuem alto contraste e drea maior em relacdo as benignas, t€ém tendéncia ao
polimorfismo, sdo mais alongadas, estdo orientadas em direcdo ao mamilo e mais proximas ao
musculo peitoral ou a borda da mama (BETAL, 1997).

Nos trabalhos revisados verificou-se que, os parametros de forma mais utilizados no
processo de classificagdo das microcalcificagdes e/ou clusters de microcalcificagdes sdo:
irregularidade, compacidade, dobradura, perimetro, area, contraste, excentricidade,
orientacdo, distdncia ao musculo peitoral e distdncia a borda do seio. Além desses sdo
utilizadas informagdes de textura e outros pardmetros, como coeficientes da transformada de
Fourier e de Wavelet (BETAL,1997, ALOFE, 2008; SEHAD, 1997; ARBACH, 2003;
NISHIKAWA, 1997; KRAMER, 1999).

O desempenho dos sistemas de diagnostico tém sido medido e registrado em termos
de “porcentagem de classificagdo correta” e medidas de sensibilidade e especificidade (CHEN
et al, 2003).

A classificagdo dos achados mamograficos em benignos ou malignos ¢ uma tarefa
extremamente dificil, dada a variabilidade de suas formas. Nesse mister sdo aplicadas técnicas
de reconhecimento de padrdes, que tém obtido algum sucesso.

Em trabalho anterior de dissertacdo de mestrado, intitulado “Pré-processamento de
imagens mamograficas e extragdo de parametros das microcalcificagdes”, Pimentel (2004)
extraiu uma série de caracteristicas de microcalcificagdes ¢ de clusters de Microcalcificagoes.
Esse trabalho teve seu foco na utilizagdo de morfologia matematica para o processamento e
extracdo das caracteristicas e na aplicacdo da técnica de Analise de Componentes Principais

para classificacdo dos achados em malignos ou benignos.
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Nesse trabalho procurar-se-4, utilizando métodos supervisionados € nao
supervisionados, obter uma melhor classificacdo para esses achados mamograficos. A seguir

detalha-se o objetivo geral e os objetivos especificos desse trabalho.

1.1 Objetivo Geral

Consiste na pesquisa ¢ desenvolvimento de métodos de reconhecimento de padrdes
supervisionados e ndo supervisionados para a classificagdo de microcalcificag¢des e de clusters

de microcalcificagdes em malignos e benignos.

1.2 Objetivos Especificos

1. Prospectar o poder de caracteristicas extraidas de microcalcificagdes e de clusters de
microcalcificagdes na diferenciagdo entre lesdes de mama malignas e benignas,
identificando caracteristicas ou grupos de caracteristicas mais promissores a serem
utilizados em classificadores supervisionados e nao supervisionados;

2. Avaliar o desempenho de classificadores supervisionados, mais especificamente a
abordagem de redes neurais, para a diferenciacdo de lesdes de mama (malignas e
benignas), utilizando como entrada caracteristicas extraidas de microcalcificagdes e de
clusters de microcalcificagoes;

3. Avaliar o desempenho de classificadores ndo supervisionados, mais especificamente a
abordagem k-Means, em uma ferramenta automatica de classificagdo de lesdes de
mama em malignas e benignas utilizando como entrada caracteristicas extraidas de

microcalcifica¢des e de clusters de microcalcificagdes.
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A organizagao dessa dissertacao segue os moldes tradicionais de um trabalho desse
género. A subdivisdo em capitulos ¢ a seguinte:
e Introdugdo (Capitulo I)
e Revisdo Bibliografica (Capitulo II)
e Materiais e Métodos (Capitulo III);
e Resultados e Discussao (Capitulo IV);

e Conclusoes (Capitulo V);

O Capitulo II Revisao Bibliografica aborda os seguintes topicos: Conceitos basicos
envolvidos no processo de classificagdo supervisionado e ndo supervisionado, com o uso da
Rede Neural Artificial e do algoritmo k-Means; o uso de técnicas de sele¢do de caracteristicas
e medidas de desempenho de sistemas CADs mais usados na literatura, mostrado na forma de

um quadro comparativo.

No Capitulo III caracterizam-se os materiais utilizados, ou seja, descreve-se onde,
como e quais as caracteristicas extraidas das microcalcificacdes e clusters de
microcalcificagcdes e esclarece-se os requisitos de implementagdo do método usado no
processo de classificagdo. Por fim descreve-se o método desenvolvido para a classificagdo

automatica usando o classificador supervisionado e ndo supervisionado.

No Capitulo IV apresentam-se os resultados obtidos com a aplicacdo dos métodos de
classificagdo supervisionado e ndo supervisionado e discutem-se os resultados obtidos,

comparando-os, sempre que possivel, com os resultados extraidos da literatura.
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No Capitulo V sao apresentadas as conclusdes finais e as sugestdes de trabalhos

futuros.
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CAPITULO II

REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 INTRODUCAO

Neste capitulo ¢ apresentada uma revisao da literatura sobre a utilizacdo de
classificadores e de técnicas de selecdo de caracteristicas para a classificacdo automatica de
microcalcifica¢des e clusters de microcalcificagdes como ferramenta para o desenvolvimento
de sistemas de diagnosticos por computador (CAD). Fazemos uma abordagem sobre a rede
neural perceptron multicamada usada como classificador supervisionado, outra abordagem
sobre o método de classificagdo ndo supervisionado k-Means e descrevemos trés algoritmos
de selegao de caracteristicas: Sequential Backward Selection, Sequential Forward Selection e
Scalar Feature Selection. As duas primeiras foram mencionadas por serem mais empregadas
na literatura e a terceira foi utilizada no trabalho da dissertagdo. Apresentamos a medida de
distancia utilizada para avaliar o poder discriminante que cada caracteristica apresenta
individualmente através da FDR (Fisher’s Discriminant Ratio). Posteriormente comentamos
as etapas do processo mais comumente usado na detec¢ao precoce de cancer de mama através
da utilizacdo da mamografia. O capitulo ¢ finalizado com uma andlise dos métodos de
classificagdo de microcalcificagdes e de clusters encontrados na literatura. Nesta analise
descrevemos as caracteristicas mais usadas para distinguir casos de microcalcificagdes e
cluster de microcalcificagdbes em malignos e benignos, as técnicas de selegdo de
caracteristicas mais utilizadas para a avaliagdo do poder discriminante de um conjunto de

caracteristicas e as medidas de avaliagao de desempenho do diagnoéstico.
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2.2 REDES NEURAIS

Redes neurais sdo sistemas computacionais com largo espectro de aplicagdes na
pesquisa académica e na atividade industrial. A principal caracteristica destes sistemas ¢
serem formados por um grande nimero de elementos computacionais simples, denominados
“neurdnios”. A funcdo desempenhada por uma rede ¢ determinada pelas seguintes
caracteristicas estruturais e funcionais: numero total de neurénios, topologia da conexao entre
neurdnios, valor dos pesos entre as conexdes e tipo de processamento realizado em cada
neurénio (COSTA FILHO, 1996).

Uma rede neural tem uma capacidade de reconhecimento e adaptagdo que a maioria
dos algoritmos ndo possui, podendo assim ser usado como método de reconhecimento de
padroes (TATIBANA et al, 2004). Os neur6nios se comunicam enviando sinais uns para os
outros através de conexdes ponderadas. Essas unidades sdo chamadas de nos, neurdnios ou
células.

Basicamente, uma rede neural possui o modelo proposto por McCullock e Pitts
(MCCULLOCH, 1943) ilustrado na Figura 2.1. Neste modelo o sinal positivo ou negativo que
entra no sistema, ¢ multiplicado por um numero, ou peso, que indica a sua influéncia na saida.
Caso a soma ponderada dos sinais exceda certo limite, ¢ gerada uma resposta na saida

(TATIBANA et al, 2004).

X \
X, W,
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Figura 2.1- Modelo McCullock e Pitts (1943); a — soma ponderada da entrada; y — funcéo de ativacdo em

relacdo a soma ponderada das entradas.
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Como observado, as entradas ponderadas, wi.Xi, sdo combinadas usando uma fungéo f,
para produzir um estado de ativagdo de neurdnio. A funcdo basica de um neurdnio ¢ somar as
entradas e retornar uma saida, caso esse valor seja maior que um valor de limiar ou
“threshold” (TATIBANA et al, 2004).

As informagdes de aprendizagem de uma rede estdo armazenadas justamente nos
pesos que ponderam cada conexdo. Neste processo de aprendizagem trés conceitos sdo
importantes; o treinamento ou aprendizado que constitui o conjunto de procedimentos
utilizados para ajustar os parametros das redes neurais, de maneira que possam realizar
determinada funcdo; o numero de ciclos, que corresponde ao nimero de vezes que os padroes
de treinamento serdo apresentados a rede neural, a fim de que se faca a atualizagdo dos pesos;
e a Taxa de Aprendizagem que controla a intensidade das alteragcdes dos pesos — uma alta taxa
de aprendizado acelera o processo, mas pode reduzir a capacidade de generalizagdo da rede
neural.

Pode-se dizer que uma rede neural artificial ¢ um sistema de neurdnios ligados por
conexdes sindpticas e divididos em neuronios de entrada que recebem estimulos do meio
externo; neuronios internos ou hidden (ocultos) e neurdnios de saida, que se comunicam com
o exterior. Sua arquitetura ¢ tipicamente organizada em camadas.

Usualmente, as camadas de uma rede neural sdo classificadas em 3 grupos: Camada de
Entrada, em que os padrdes sdo apresentados a rede; Camada Intermediaria (ou Oculta), em
que ¢ feita a maior parte do processamento, através das conexdes ponderadas; podem ser
consideradas como extratoras de caracteristicas; ¢ a Camada de Saida, em que o resultado

final ¢ apresentado, veja Figura 2.2.
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Figura 2.2 - Organizacao das camadas de uma rede neural. Camadas de Entrada e Saida representada
pelas bolas cinza respectivamente; Camadas Intermediarias representadas pelas vermelhas; Conexao

representada pelas retas.

2.2.1 Algoritmo Backpropagation

O algoritmo backpropagation ¢ utilizado para efetuar o treinamento da rede neural
composta de multicamada aciclica. Este algoritmo aplica a regra do gradiente descendente
para minimizar uma fun¢do de erro que depende do resultado obtido na saida e do valor
correto para a classificagdo, contido no conjunto de treinamento. Uma vez que apenas o
resultado da ultima camada ¢ conhecido por meio do conjunto de treinamento, o erro das
camadas intermediarias ¢ minimizado com a retropropagaciao do erro obtido nas camadas

posteriores (PEDRINE e SCHWARTZ, 2008).

2.3 ALGORITMO NAO SUPERVISIONADO K-MEANS

Algoritmo baseado na otimizagdao de uma fungao de custo, que visa a minimizacao da
funcdo de distancia mostrada na Equacdo 2.1. Nessa equag¢do, © denota a matriz de
parametros que contém a posicao dos centros de cada classe, em que m representa o nimero
de classes, N o nimero de amostras no experimento ¢ U uma matriz n X m com u;j = 1 se a i-

ésima amostra pertencer a j-ésima classe e u;j = 0, caso contrario.
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“WU=Z§NJ%—%H (2.1)

n
i=l j=I

Especificamente para o algoritmo, considera-se a existéncia de k classes distintas. A
partir de uma escolha inicial para os centros de cada grupo, executa-se o algoritmo com o

objetivo de minimizar a Equagao 2.1.

/I inicializagdo dos centros dos clusters
paraj=1 até k faca
r <— random(n)
Gj < Xr
// determinacg&o do cluster)
enquanto Ji(©, U) = Ji"(©, U) faca
/] atribuicdes das amostras ao centro do cluster mais préximo
parai=1 até n faca
t < arg min ;<< |[Xi — O
paraj=1 até k faca
sej=tentédo
Ujj < 1
senéo
Ujj < 1
// atualizac&o dos centros dos clusters
paraj=1 até k faca
ej <0
;<0
paraj=1 até n faca
parai=1 até k faca
se u;j = 1 entao

O; « 6;+ X
ni< it 1
parai=1 até k faca
ei < Gi /T]i
// retorna o cluster resultante

retorna U

Algoritmo k-Means.
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O algoritmo k-Means com inicializa¢do aleatoria dos centros. random (t) representa
uma fungdo que retorna amostras entre 1 e t da distribui¢ao de probabilidade uniforme, k
representa o numero de classes considerada no experimento e X; denota o vetor de
caracteristicas da i-ésima amostra.

O objetivo deste algoritmo ¢ encontrar a melhor divisdo de P dados em K grupos Ci,
de maneira que a distancia total entre os dados de um grupo e seu respectivo centro, somados
por todos os grupos, seja minimizada. A principal desvantagem do algoritmo estd no fato
deste apresentar alto grau de dependéncia em relacdo a escolha inicial dos centros, o que

resulta na convergéncia de J (H,U )para regides de minimos locais (PEDRINE; SCHWARTZ,

2008).

2.4 ALGORITMOS DE SELECAO DE CARACTERISTICAS

A selecdo de caracteristicas ¢ um processo usado para selecionar as caracteristicas
mais importantes de um conjunto de caracteristicas de modo que seu numero seja reduzido e,
ao mesmo tempo sua capacidade discriminatoria seja mantida, tanto quanto possivel. Esta
etapa de selecdo ¢ de fundamental importincia em um processo de reconhecimento de
padrdes, pois o projeto de um classificador levaria a um desempenho ruim se as caracteristicas
selecionadas apresentarem um baixo poder de discriminag¢do. Por outro lado, se as “melhores
caracteristicas” sdo selecionadas o projeto do classificador pode ser otimizado (LIN et al,

2003). A seguir apresentamos trés algoritmos utilizados para esta finalidade:

2.4.1 Scalar Feature Selection

Em geral, na selecdo de caracteristicas, usa-se um critério de medida de distancia

(C(k)) entre classes, obtida através da utilizacdo de pardmetros obtidos através da curva de
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ROC (area, por exemplo), do parametro FDR, ou de outro parametro (THEODORIDS;
KOUTROUMBAS, 2003). O método segue o seguinte procedimento:
- Calcula-se C(k) para todas as caracteristicas e organizam-se as caracteristicas segundo
a ordem decrescente de C(k);
- Seleciona-se a 1” caracteristica que corresponde ao primeiro elemento do vetor de
distancia ordenado.
C(a)| maior
C(:b) .
C(x)| menor
- Calcula-se o coeficiente de correlagdo entre a caracteristica escolhida e todas as outras

caracteristicas, aplicando a Equacao 2.2

py = (22)

Em que:
Xqi — amostra N da caracteristica i
Xpj - amostra N da caracteristica j

N — quantidade total de amostras da caracteristica

- Escolhe-se a caracteristica C, para a qual
I = arg max {alC(j) -a, ‘pilj ‘} para todo j # 1 (2.3)
Onde:
o € o sdo constantes gaussianas (0<o<1) que priorizam a importancia dos termos C(j);

pij representa o coeficiente de correlagdo entre as caracteristicas i e |

C(j) medida de distancia da caracteristica j.
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- Para a escolha da k-ésima caracteristica aplica-se Equagao 2.4

ka_zl kzl“‘pirj ‘} para todo j # i, (2.4)
=

iy = arg max J-{Oth(j)—
r=1,2,...,k-1

2.4.2 Sequential Forward Selection

E um método sub-6timo, que usa a cada combinagdo a que apresentar o melhor valor
de medida de distancia, ou seja, combina a primeira caracteristica que obteve a maior medida
de distancia com todas as outras caracteristicas medindo assim a sua distancia, a que
apresentar a maior serd a segunda caracteristica a ser usada. Isto continua até o nimero

necessario de caracteristicas serem selecionadas (KRAMER et al, 1998).

2.4.3 Sequential Backward Selection

Trata-se também de um método sub-6timo que funciona de maneira similar ao
algoritmo anterior, no entanto, ele comega com o conjunto completo das caracteristicas e,
sucessivamente, remove a caracteristica que seja menos discriminatoria dentro do conjunto

(KRAMER et al, 1998).

2.5 FDR (Fisher’s Discriminat Ratio)

FDR (Fisher’s discriminant ratio) é muitas vezes usada para quantificar a capacidade
de separabilidade de caracteristicas em discriminar duas classes (THEODORIDS;

KOUTROUMBAS, 2003). E calculada conforme Equagio 2.5

2
FDR =M 2.5)
(o] + o,

Em que:

u; — média da amostra da classe o,
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u2 — média da amostra da classe 2
6,2 — variancia da amostra da classe o,

022 — variancia da amostra da classe m»

2.6 MAMOGRAFIA

O uso da imagem em Medicina ¢ considerado um recurso importante na elaboragao de
diagnoésticos médicos. Os processos de geracdo de imagens médicas permitem aos
profissionais envolvidos com a drea de satde visualizarem as estruturas e fungdes internas de
um organismo vivo (COSTA FILHO, 1996). A mamografia constitui uma forma particular de
radiografia e é o exame mais usado para o rastreamento de doengas da mama, principalmente
para o diagndstico precoce do cancer em mulheres assintomaticas (AZEVEDO, 1994). Esse
diagnostico s6 pode ser feito se o equipamento empregado e sua operagdo forem adequados
(PIMENTEL, 2004).

O exame mamografico ¢ normalmente complementado por uma avaliagdo fisica do
paciente. O médico deve observar a simetria das mamas, a pele, a papila e a aréola. Na
apalpagdo, deve atentar para a situagcdo do parénquima mamario, que varia com a faixa etaria
com o ciclo menstrual e na gravidez. Importantes nesse exame sdo os nddulos e suas

caracterizagOes (numero, localizagdo, consisténcia, sensibilidade, forma, etc) (LEITE, 2005).

2.6.1 IMAGEM MAMOGRAFICA

E produzida projetando-se um feixe de raios-X através do corpo de um paciente, sobre
um filme sensivel aos raios-X. O sucesso do exame mamografico, seja para o rastreamento
(screening) ou para diagnéstico, depende da qualidade da imagem radiografica, sendo
necessario adotar-se uma série de cuidados técnicos na sua realizagdo. A diferenga

radiografica entre o tecido normal e o tecido doente é extremamente ténue, portanto, a alta



28

qualidade do exame ¢ indispensavel para alcangar uma resolucao de alto contraste que permita
essa diferenciagdo (CALDAS et al., 2005).

Os elementos que caracterizam uma imagem de qualidade s3o: bom contraste,
presenga minima de ruido e artefatos e boa resolugdo (PIMENTEL, 2004). O contraste (grau
da densidade otica entre diferentes areas da imagem ou entre uma anormalidade ¢ os tecidos
circunjancentes) em uma mamografia permite perceber diferengas na atenuagdo dos tecidos
que compde a mama. A melhoria da imagem ¢é decorrente do tipo de filme, da qualidade da
radiagdo, do tempo de exposi¢do, do processamento do filme e da redug¢do da radiacdo
secundaria pela compressao e uso de grandes aparelhos. Uma mamografia com bom contraste
devera apresentar diferenca entre a densidade otica do tecido fibroglandular e da gordura. A
gordura deverd apresentar-se de cinza escura a preta ¢ o tecido glandular de cinza a branco

(PIMENTEL, 2004).

2.7 SISTEMA CAD PARA MAMOGRAFIA

As ferramentas de inteligéncia artificial tém sido amplamente utilizadas no auxilio do
diagnostico médico. Um Sistema CAD (computer-aided diagnosis), desenvolvidos para
auxiliar o radiologista na interpretacdo de mamografias, pode ser descrito em trés fases: Pré-

processamento, Deteccao e Classificagao, conforme o diagrama de bloco ilustrado na Figura

2.3.
Imagem Digitaliza¢ao Realce Segmentagio Extragdo de Pré-Processamento Classificagao
Analogica > Caracteristicas H>|| de Caracteristicas
Captura da Imagem Deteccao Classificacéo

Figura 2.3 — Diagrama de Bloco de um Sistema CAD de Mamografia (CHENG et al, 2003)

Inicialmente, realiza-se a digitalizacao da imagem de mamografia com diferentes taxas

de amostragem e de quantizacao. As regides de interesse (ROI) selecionadas das mamografias
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ou a imagem sao realcadas buscando eliminar ruidos e artefatos na etapa de realce. A etapa de
segmentacdo ¢ realizada com o objetivo de encontrar dareas suspeitas contendo
microcalcificagdes e a separacdo das mesmas do fundo da imagem. Em seguida ¢ realizada a
etapa de extragdo de caracteristicas. O bloco de classificagdo consiste das etapas de pré-
processamento de caracteristicas e classificagdo. Na etapa de pré-processamento realiza-se a
normalizacdo das varidveis e avalia-se o poder discriminante das caracteristicas individuais ou
de um conjunto de caracteristicas, efetuando a selegdo desses grupos. A etapa de
classificagdo, utiliza classificadores do tipo supervisionado ou ndo supervisionado para a
classificagdo das anormalidades em malignas, benignas ou normais (CHENG et al, 2003),
usando como dados de entrada as caracteristicas extraidas na fase de Detecgao.

O nosso trabalho esta centrado na fase de classificacdo. Nesta revisdo fazemos um
breve historico dos tipos de caracteristicas extraidas, das técnicas de selecdo e dos tipos de
classificadores mais empregadas na literatura para classificar microcalcificagdes e cluster de
microcalcificagao.

Na Tabela 2.1 mostramos uma lista dos artigos revisados. Nesta tabela procuramos
salientar as técnicas na implementacdo das etapas pré-processamento de caracteristicas e
classificagdo mostradas no diagrama de bloco da Figura 2.3.

Geralmente ¢é muito dificil classificar microcalcificacdes e cluster de
microcalcificagdes em benignos e malignos devido a variabilidade associada com suas
aparéncias. Conforme se depreende da Tabela 2.1, o conjunto de caracteristicas usado para a
deteccdo de microcalcificagdes sdo basicamente Descritores de Forma, tais como: area,
excentricidade, circularidade, irregularidade, perimetro, densidade, compacidade (JIANG et
al, 1996; NGUYEN et al, 1998; SEPEHR et al, 2005; WEI et al, 2008), Descritores de
Textura: energia, entropia, momento angular, correlagdo, contraste (TSAI et al, 1993;

VERMA et al, 2001; ZHANG et al, 2003; GEETHA et al, 2008), Descritores de Wavelet:
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energia, entropia (ALOFE et al, 2008). Logo muitos estudos utilizam a combinag¢do dos
descritores (CHITRE et al, 1993; KOCUR et al, 1996; SEHAD et al, 1997, DHAWAN et al,
1997; KRAMER et al, 1998 ¢ 1999; ANDRE et al, 2003; ARBACH et al, 2003; PANCHAL
et al, 2005; WANG et al, 2006; SINGH et al, 2006 ¢ CHIRACHARIT et al, 2008) para
distinguir as anomalias.

Em geral, a etapa de pré-processamento de caracteristicas engloba o estudo das
caracteristicas individualmente e/ou combinados. Algumas operagdes utilizadas nessa etapa
sd0: A normalizacdo dos valores das caracteristicas e a analise do poder discriminante dos
parametros individualmente ou em combinagdo, as técnicas de selecdo de caracteristicas que

possam apresentar, em conjunto, um alto poder de discriminagao.

Em muitos trabalhos mostrados na Tabela 2.1 os autores realizam a normalizacdo dos
valores das caracteristicas para intervalos de 0 a 1 (TSAI et al, 1993; JIANG et al, 1996 ¢
1997; ARBACH et al, 2003; SINGH et al, 2006; CHIRACHARIT et al, 2008 e ALOFE et al,
2008) ou a intervalos -1 a 1 (NGUYEN et al, 1998 ¢ PIMENTEL, 2004) sem a preocupagio
do estudo do poder discriminante das caracteristicas. Esta normalizagdo é necessaria, pois a
maioria das caracteristicas originais se encontra dentro de uma gama de diferentes dindmicas
e aqueles com valores maiores podem ter uma maior influéncia na fungdo custo do que

aqueles com pequenos valores (LIN et al, 2003).

A partir da Tabela 2.1 observa-se que o rol de técnicas de selegdo de caracteristicas
utilizadas ¢ diverso. Entre essas técnicas citamos: Principal Component Analysis (SEHAD et
al, 1997, SEPEHR et al, 2005 ¢ WANG et al, 2006) ; Sequential Backward Selection
(KRAMER et al, 1998; WEI et al, 2008); k-Means (CHITRE et al, 1993; DHAWAN et al,
1997); Sequential Forward Selection (KRAMER et al, 1999; WANG et al, 2006); Distancia

de Mahalanobis (ZHANG et al, 2003) e Algoritmo Genético (GEETHA et al, 2008).
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Em geral a fase de classificacdo consiste na utilizagao de técnicas para classificar o
conjunto de amostras em duas classes: malignas e benignas. Através da revisao da literatura
evidenciou-se que um método eficaz de classificagdo supervisionado das microcalcificagdes e
cluster de microcalcifica¢des, utilizado ao longo das duas ultimas décadas, ¢ o de redes
neurais artificiais. No entanto, outros métodos de classificacdo nao supervisionados sio
encontrados na Tabela 2.1: k-NN (KRAMER et al, 1998 ¢ 1999; ARBACH et al, 2003;
PANCHAL et al, 2005; ALOFE et al, 2008) e SVM (Support Vector Machine)( WANG et al,
2006; SINGH et al, 2006; WEI et al, 2008; ALOFE et al, 2008).

A seguir utilizaremos trés referéncias bibliograficas mostradas na Tabela 2.1 para
exemplificar o sistema de visdo computacional delineado na Figura 2.3.

Imagens, provenientes do Paris Cancer Institute Curie, digitalizadas em um tamanho
de 256x256 pixels foram selecionadas manualmente com o auxilio de uma radiologista
experiente, no trabalho de Sehad et al.(1997). A segmentagao das ROIs foi realizada através
do Algoritmo de Watershed e do operador gradiente. Para cada microcalcificagdo foram
calculados o tamanho, a compacidade ¢ os momentos invariantes (usado uma mascara 31x31
pixels contendo uma microcalcificagdo). Para cada cluster foi calculado o ntimero de
microcalcificagdes dentro do cluster e a densidade do mesmo. Os valores das caracteristicas
sdo normalizadas para uma faixa de valores de 0 a 1 e realizaram uma analise de componentes
principais (PCA), buscando determinar as caracteristicas mais relevantes. Posteriormente
essas caracteristicas sdo utilizadas como dados de entrada de uma rede neural
backpropagation com a seguinte arquitetura: 15 neurénios na camada de entrada, 5 neurdnios
na camada intermedidria e 1 neurénio na camada de saida. O valor da saida 0 identifica caso
Benigno e 1 caso Maligno na saida do classificador.

No trabalho de Kramer et al.(1999), utilizaram-se ROIs, selecionadas manualmente

por um especialista experiente, de dois bancos de dados: Nijmegen Digital Mammogram
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Database (DDSM) ¢ LLNL/UCSF. A abordagem adotada foi baseada em um conjunto de
caracteristicas extraidas a partir de medidas de textura e da transformada Wavelet. Alguns
parametros extraidos pela andlise de textura basearam-se na matriz de covariancia calculadas
para quatro angulos, 0°, 45°, 90° e 135°. Esses parametros foram: segundo momento angular,
entropia, contraste, variancia, correlacdo e homogeneidade. Para os coeficientes de cada nivel
de decomposi¢do da transformada de Wavelet foram extraidos os parametros energia e
entropia. Os autores utilizaram as ROIs sem a necessidade de segmenta-las.

Os valores das caracteristicas sdo normalizados para uma faixa de valoresde-1alea
selecdo das caracteristicas mais relevantes ¢ realizada em duas partes. Na primeira,
selecionam-se as caracteristicas através de uma medida de distdncia probabilistica entre as
classes constituidas por cada caracteristica e a segunda usa o algoritmo Sequential Forward
Selection, formando assim um conjunto de caracteristicas mais relevantes a serem usados
como dados de entrada dos classificadores.

Os autores fizeram o uso de dois classificadores, o k-NN (k-vizinho mais préximos) e
Redes Neurais (NN) Multicamada. A arquitetura da rede apresenta 5 neurdnios na camada
intermediaria e 1 neurdnio na saida. O treinamento da rede ¢ realizado através do algoritmo
backpropagation. A saida da rede varia no intervalo entre -1 ¢ 1. O valor de -1 ¢ utilizado
para representar caso Maligno, enquanto que o valor de 1 ¢ utilizado para representar caso
Benigno.

No trabalho de Pimentel (2004), ao qual foi base para o desenvolvimento da
dissertacdo, usou imagens provenientes de dois bancos de dados: MIAS e INCa-RJ. Aplicou-
se o operador Top-Hat por Abertura por Reconstru¢do com o objetivo de realce das imagens,
destacando as microcalcificagdes. O processo de segmentagdo das microcalcificagdes foi
utilizado pela técnica de Granulometria. Para as trés maiores microcalcificagcdes identificadas

foram calculadas: excentricidade, compacidade, irregularidade estreita e larga, area,
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dobradura, contraste e orientacdo. Para os clusters de microcalcificagdes foram calculadas:
excentricidade, compacidade, area, perimetro, densidade orientacdo, distancia relativa a borda
da mama e do musculo peitoral. Normalizando aos valores das caracteristicas a intervalo de -1
a 1. Em seguida fez-se a combinag¢do dos parametros de todas as formas possiveis usando

como medida a Distancia de Mahalanobis como classificador de casos malignos e benignos.

2.8 MEDIDAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO

Com o objetivo de comparar o desempenho dos métodos de classificacdo das
microcalcifica¢des ¢ cluster de microcalcificagdes, mostraremos algumas medidas utilizadas
na literatura para avaliar os métodos propostos, conforme Tabela 2.1:

S: Sensibilidade: percentual de classificacao correta do paciente doente

S = _VP (2.6)
VP + FN
E: Especificidade: percentual de classificacdo correta do paciente ndo doente
E-_ N _ 2.7)
FP +VN
Ac: Acurécia: percentual total de acerto
co VN +VP
VP +FP +VN + FN (2.8)

onde: VP —verdadeiro positivo, pacientes doentes classificados corretamente.
VN — verdadeiro negativo, pacientes normais classificados corretamente.
FP — falsos positivos, pacientes normais classificados como doentes.

FN — falsos negativos, pacientes doentes classificados como nao doentes.

No trabalho de Sehad et al (1997) das imagens contendo 72 casos detectados

manualmente por um radiologista experiente obtiveram, com a aplicacdo do método proposto,
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uma taxa de classifica¢ao correta dos cluster de microcalcificagdes de 88,89%. Esse valor foi
superior ao obtido pelo residente (65,90%). Chiracharit et al (2008), dos 40 casos sendo 20
benignas ¢ 20 malignas, foi encontrada com aplicagdo de seu método uma Sensibilidade de
96,00% e Especificidade de 91,00%.

Kramer et al (1999) usaram 180 casos: 85 benignas e 95 malignas, com o uso do
classificador k-NN, obtiveram os seguintes resultados: Para o banco DDSM, usando as
caracteristicas Wavelet e textura separadamente, obteve-se 75,26% de taxa de acerto. Com a
combinagdo das caracteristicas obteve-se uma taxa de acerto de 74,29%. Para o banco
LLNL/UCSF, usando as caracteristicas Wavelet, obteve-se 74,7%. Com as caracteristicas de
textura obteve-se 75,9%. Com a combinagdo das caracteristicas obteve-se 72,3%. Com o uso
do classificador neural e para o banco DDSM, usando uma combinac¢do das 4 melhores
caracteristicas, obteve-se uma taxa de acerto de 85,5%. Com a combinagdo das 6 melhores
caracteristicas obteve-se 92,7%. Com as 20 melhores caracteristicas obtém-se 94,8%. Para o
banco LLNL/UCSF, usando uma combinacao das 4 melhores caracteristicas obteve-se 91,5%.
Com as 6 melhores caracteristicas obteve-se uma taxa de acerto de 90,3% e com as 20
melhores caracteristicas obteve-se 93,9%.

Sendo usados 101 ROIs, 51 casos benignos ¢ 50 malignos, Pimentel (2004) apds a
Andlise Discriminante, através da medida de Mahalanobis, encontrou como melhor
desempenho de sua pesquisa uma area sob a curva ROC, Az = 0,78, Sensibilidade = 82%,

Especificidade = 78% e Acurécia de 80%.

2.8.1 AREA SOB A CURVA ROC (Receiver Operating Characteristics)

ROC ¢ uma técnica para visualizar, avaliar, organizar e selecionar classificadores
baseado em suas performances. Para realizar estas analises, graficos ROC podem mostrar o

limiar entre taxas de acertos e alarmes falsos (taxas de erros) dos classificadores (SILVA,
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2006). Em Vilarino et al (2006) os graficos ROC sdo utilizados para otimizar o limiar que
classifica classes de contragdo ou nio contracdo intestinal em imagens geradas através do
exame de endoscopia. Atualmente ha um grande crescimento no uso de graficos ROC na
comunidade de aprendizado por maquina, em parte pelo uso desta técnica na analise de
classificadores.

Os graficos ROC sao bidimensionais, onde no eixo Y plota-se o valor de taxa tp (taxa
de verdadeiros positivos) e no eixo X o valor de taxa fp (taxa de falsos positivos). A Figura
2.4 mostra um grafico ROC simples, somente com classificadores discretos. Classificadores
discretos sdo aqueles que geram como saida somente uma classe. Estes classificadores
fornecem um par (taxa fp, taxa tp) correspondendo a um ponto no espaco ROC. Muitos
pontos sdo importantes no espago ROC. O ponto inferior esquerdo (0,0) representa uma
estratégia que nunca gera uma classificagdo positiva; como um classificador que ndo comete
erros falsos positivos, mas também nao classifica nenhum verdadeiro positivo. A estratégia
oposta, de incondicionalmente gerar verdadeiros positivos € representada pelo ponto superior

direito (1,1).

True positive rate
=
tn
o

0 01 02 0.3 0.4 05 06 o7 08 0.8 1
False posifive rate

Figura 2.4 - Grafico ROC mostrando 5 classificadores discretos. A é dito um classificador conservador, B

é o inverso de E, D é um classificador perfeito e C ¢ dito aleatorio. (SILVA, 2006)
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O ponto (0,1) representa uma classificagao perfeita. Este caso pode ser representado
pelo classificador D. De maneira geral, um ponto, no espago ROC, ¢ melhor que outro se ele
esta mais a noroeste (taxa tp é maior e/ou taxa fp é menor). Classificadores no lado esquerdo
do grafico ROC (perto do eixo Y) sdo ditos conservadores, pois fazem classificagdes positivas
somente com uma evidéncia forte, portanto cometem poucos erros de falsos positivos.
Classificadores no lado direito sdo ditos liberais, pois fazem classificagdes positivas com
pouca evidéncia, mas cometem muitos erros de falsos positivos. Na Figura 2.4, A ¢ mais
conservador que B.  Qualquer classificador que estd abaixo da linha diagonal que vai do
ponto (0,0) ao ponto (1,1) ¢ dito pior do que um classificador aleatorio.

A Curva ROC representa a relagdo entre a sensibilidade e especificidade de um teste
(ou exame). A sensibilidade ¢ apresentada no eixo das ordenadas e (1- especificidade) no eixo
das abscissas (vide Figura 2.5). A partir de pares (Sensibilidade, 1 - Especificidade) obtidos

com valores de corte diferentes, tém-se a curva ROC.

sensihiidaoe

S Temedtiiete 1

Figura 2.5 - Exemplos de Curvas ROC com valores de area na faixa entre 0,5 e 0,95. (COSTA FILHO,
1996)

Area sob a curva ROC, usualmente referida como Az ou AUC, mede o desempenho de
um sistema de diagndstico para varios valores do critério de decisdo e ¢ uma representagao
mais fidedigna do desempenho do sistema do que, por exemplo, um Unico par de valores de

sensibilidade e especificidade (COSTA FILHO, 1996). A area sob a curva ROC corresponde
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a probabilidade de uma resposta correta em um teste forgado com duas alternativas de
respostas (CHENG et al, 2003), segundo LLOID (2002) ¢ SLABY (2007) quanto maior for a
area sob a curva, melhor o desempenho da regra que estd sendo testada. Uma curva ideal
apresenta um valor de area Az=1, ou seja, apresenta uma taxa de verdadeiro positivo de 100%
e de falso positivo de 0%. Na Figura 2.5 mostramos o tragado de varias curvas de ROC com

valores de area Az variando na faixa entre 0,5 € 0,95.
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Tabela 2.1 — Revisao Bibliografica: Resumo das Etapas de um Sistema CAD para Mamografia
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Medida de
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. ~ Autor (es) Titulo Materiais Caracteristicas - Classificador Resultados
Publicacéo das Caracteristicas Desempenho
Classification of Breast
D.Tsai, Tumors in . )
H.Fujita Mammograms using a 40 imagens: Descritores de Textura ) Rede Neural Artificial .
1993 I . 20 benignas . = - Normalizacdo: 0 a 1 - Acurécia - Ac Ac = 100%
K.Horita, T. Neural Network: 20 malianas (desvio padrao, entropia) (backpropagation) - NN
Endo Utilization of Selected 9
Features
Artificial Neural
Yateen Network Based : .
Chitre, Atam  Classification of 191 imagens: Descritores de Forma; o &
) : Descritores de Textura Normalizagdo: 0 a 1 Rede Neural Artificial Area sob curva _
1993 P. Dhawan, Mammographic 128 benignas . : . - Az =0,72
. e . (contraste, isotropia, K-Means (ranking) (backpropagation) - NN ROC - Az
Myron Microcalcifications 63 malignas area, etc)
Moskowitz Using Image Structure ’
and Cluster Feature
Radial-Basis-Function
A.P.Dhawan, Based Classification of 191 imagens: Descritores Textura; )
Y. Chitre, C. Mammographic 98NS pescritores de Wavelet Normalizagdo: 0 a 1 RBF  (Radial Basis Area sob curva _
1995 . DL 128 benignas ~ . . Az =0,74
Bonasso, Microcalcifications : (correlagéo, momento K-Means (ranking) Function) ROC - Az
) 63 malignas .
K.Wheeler using Texture angular, energia, etc)
Features
Y. Jiang,
R.M. Malignant and Benign
Nishikawa, Clustered 53 imagens: Descritores de Forma <
D.E. Microcalcifications: 9 s A . N Rede Neural Atrtificial Area sob curva _
1996 34 Dbenignas (area, irregularidade, Normalizag¢do: 0 a1 . Az =0,92
Wolverton, Automated Feature : (backpropagation) - NN ROC - Az
; 19 malignas  volume, etc)
C.E. Metz, Analysis and
R.A. Schmidt, Classification
K. Doi
€.M.Kocur, Using Neural Network
S.K.Gogers, to Select Wavelet for 94 imagens: Descntozes de Wavelet Desicion Boundary Rede Neural Atrtificial Texa ~ de _
1996 L.R. Myers. 63 benignas (correlacao, momento . - classificacao % CC =88%
Breast Cancer : . Saliency (backpropagation) - NN
T. Burns, M. Di . 31 malignas  angular, energia, etc) correta - %CC
. iagnosis
Kabrisky
Artificial Neural
Classification of . A Descritores de Forma; L
S. Sehad, S. Clustered Par[s Canc‘?r Descritores de Textura PCA (Prlnmpal Rede Neural Artificial Taxa_ L de % CC =
1997 Desarnaund, : - Institute Curie : . .~ Component Analysis) - classificagéo
Microcalcifications on - (compacidade, isotropia, . (backpropagation) - NN 88,89%
A. Strauss L (72 imagens) . Normalizacdo: 0 a 1 correta - %CC
Digitized regularidade, etc)
Mammograms

gt
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An_o de~ Autor (es) Titulo Materiais Caracteristicas pre Processa’mf_ento Classificador Medida de Resultados
Publicagao das Caracteristicas Desempenho
Y. Jiang, Computerized
R.M. Classification of NDMDG )

1997 Nishikawa, Malignat and Benign 157 imagens: Descritores de Forma Normalizacio: 0 a 1 Rede Neural Artificial Area sob curva Az =092
D.E. Clustered 65 maligno (circularidade, area, etc) Gao: (backpropagation) - NN ROC - Az '
Wolverton, Microcalcifications in 92 benigno
C.E. Metz. Mammograms
H. Nguyen,

W.T. Hung, Classification of ll—rrfast NSW Descritores de Forma Sensibilidade-S
B.S. Microcalcifications in (Tamanho, densidade, o Rede Neural Atrtificial e S=86,11%
1998 - Cancer L Normalizacdo: -1 a 1 . Especificidade- _
Thornton, E.  Mammograms using . distribuicdo das mcc, (backpropagation) - NN E=84,21%
i Institute E
Thornton, W. Atrtificial Neural . etc)
122 imagens
Lee Networks
Classification of Niimeaen Desc.Wavelet
microcalcifications in IMeg Descritores de Textura; o %CC=97%
L Database . Normalizacdo: 0 a 1 Taxa de
D. Kramer, F. Digitised - . Descritores de Wavelet . k-NN (k Nearest e Desc.Textura
1998 . . 97 imagens: . . . SBS (Sequencial . classificacéo _
Aghdasi Mammograms Using : (compacidade, isotropia, : Neighbors) %CC=71%
. e 29 benignas Backward Selection) correta - %CC
Multiscale Statistical 68 malianas etc) Textura/Wavel.
Texture Analysis 9 %CC = 91%
Texture Analysis Nijmegen
Techniques for the Database e Descritores de Textura; Normalizacio: 0 a 1 Rede Neural Atrtificial Taxa de Rede Neural -
D. Kramer, F. Classification of LLNL/UCSF  Descritores de Wavelet Gao- .~ (backpropagation)-NN; e :

1999 . . e . - . . . .~ SFS (Sequencial classifica¢éo 94,8%

Aghdasi Microcalcifications in 180 imagens: (compacidade, isotropia, Forward Selection) k-NN (k Nearest correta - %CC  KNN: 75.9%
Digitised 85 benignas etc) Neighbors) P9I
Mammograms 95 malignas
A Computer-Aided Nijmegen

Brieiesh Diagnosis System for  Database Descritores de Textura Normalizacdo: 0 a 1- Taxa de

) Digital Mammograms 58 (Media histograma e H12acao-: ' Rede Neural Atrtificial I _
2001 Verma, John ; ) p - . Combinacdo manual . classificacao % CC =88,9%

Based on Fuzzy- imagens:29 nivel de cinza, energia, L (backpropagation) - NN

Zakos ; . das caracteristicas correta - %CC
Neural and Feature benignas e entropia, contraste, etc)
Extraction Techniques 29 malignas
Classification of MIAS e o . Desc.Forma
Tumors and Masses in  Alberta Descritores de Forma; Variaveis  Separadas: Az=0,84 Desc.

T.C.S.Andre, . . Textura e Forma e P
Mammograms using Program Descritores de Textura P Rede Neural Artificial Area sob curva Textura

2003 R.M. . . . . . . Variaveis . -

Neural Network with 108 imagens: (compacidade, isotropia, . . (backpropagation) - NN ROC - Az Az=0,63
Rangayyan ; - Combinadas: Textura
Shape and Texture 62 benignas regularidade, etc) Textura/Forma
: e Forma —
Features 46 malignas Az =0,99

BE



Continuacao Tabela 2.1

An_o de~ Autor (es) Titulo Materiais Caracteristicas pre Processa’m_ento Classificador Medida de Resultados
Publicagao das Caracteristicas Desempenho
. Neural vs. Statistical
Ping  Zhang, Classifier in
Brijesh Coniunction with 67 imagens: Descritores de Textura Normalizagéo: 0 a 1 Taxa de
2003 Verma, Jur - 35 benignas (histograma, isotropia, Distancia classificacao % CC =85%
Genetic Algorithm . - .
Kuldeep L 32 malignas  energia, contraste, etc) Mahalanobis correta - %CC
Feature Selection in
Kumar -
Digital Mammography
Rede  Neural:
L Arbach, Mammographic UIHC, AUBH, A Az=0,923
) ! graphic . Muwasat Descritores de Forma; Area sob curva Residente:
J.M. Masses Classification: . . ~
. . Hospital Descritores de Textura . ~ . S ROC Az=0,648
2003 Reinhart, D.L. Comparision between . LA . Normalizacdo: 0 al (backpropagation); P . -
160 imagens: (area, perimetro, g Sensibilidade Radiologista:
Bennett, G. BNN, KNN and 110 i idad NN (k Nearest Neighbors) E ficidad A7=0.846
Fallouh Humam Readers malignos  compacidade, etc) specificidade z=0,
50 benignos kNN: S=84,6%
E=85,7%
Pré-processamento de )
Fabiana Imagens MIAS e INCa Descritores de Forma Area sob curva Az=0.78
Mamogréaficas e 101 imagens: . L A Discriminante: ROC S=82%
2004 Valadares E %0 d 51 beni (area, excentricidade, Normalizagdo: -1al Distancia Mahal bi Sensibilidad E=78%
Pimentel xtragdo de enignas compacidade, etc) istancia Mahalanobis ensibilidade =78%
Parametros das 50 malignas ' Especificidade  Ac=80%
Microcalcificacdes
Classification of Breast
Abnormalities in Digital Descritores de Textura; o
R, Panchal Mammograms using ?&l'):)?s'i\r/:]a ens: Caracteristicas BI- \N/g:irg\ilalizsagao. 0al Taxa de
2005 ' " Image and BI-RADS 9ens. paDs (Breast Imaging . . (backpropagation); classificacao % CC =74%
B. Verma : 65 maligno . Combinadas: .
Features in . Reporting and Data NN (k Nearest Neighbors) correta - %CC
- . . 92 benigno Textura e BI-RADS
Conjunction with System)
Neural Network
A. Sepehr, N .
M.H. A Novel Method for M.I.AS € . Ranking: Area so_b a
. Nijmegen Descritores de Forma curva ROC (Receiver
Jamarani, B. Breast Cancer . . . <
. . ; Database (compacidade, area, Operating Area sob curva _
2005 Gholamali Prognosis Using : . ; . . . Az =0.97
. 196 imagens: tamanho,intensidade de Characteristic) (backpropagation) - NN ROC - Az
Rezai-rad, C. Wavelet Packet Based : p . e
. 63 benignas nivel de cinza, etc) PCA (Principal
Hamid Neural Network . -
Behnam 133 malignas Component Analysis)

Ot
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An_o de~ Autor (es) Titulo Materiais Caracteristicas pre Processa’m_ento Classificador Medida de Resultados
Publicacéo das Caracteristicas Desempenho
Clustered
W. Microcalcification Descritores de Forma,
Chiracharit, Classification Using 40 imagens: Descritores de Textura,; Sensibilidade-S S=96.00%
2008 R. CC-MLO- View 20 benignas Descritores de Fourier Normalizagdo: 0 a 1 (backpropagation) - NN Especificidade- E:91’00°/0
Kongkachand Corresponding Shape 20 malignas  (densidade, tamanho, propag E YL
ra and Distribuition etc)
Features
Microcalcification University of
. Classification Assisted . y Descritores de Forma A
L. Wei, Y. Chicago . Normalizacdo: 0 a 1 <
by Content-based - . (compacidade, . Area sob curva _
2008 Yang, R.M. . 104 imagens: . SBS (Sequencial Az =0,82
S Image Retrieval for : excentricidade, . ROC - Az
Nishikawa - 58 benignos . Backward Selection)
Breast Cancer : densidade, etc)
. . 46 malignos
Diagnosis
. Rede Neural:
Computer - aided M=7506B=75%
M.A. Alofe, diagnostic system - M=
MIAS . kNN: M=75%
A.M.Youssef, based on wavelet . . Descritores de Wavelet . . .. Taxa de __
. (25 imagens: L s Redes Neurais Atrtificial I B=75%
2008 Y.M.Kadh, analysis for : (coeficiente de Normalizagéo:0al ; ) classificacao e
. . 13 benignas S . kNN; SVM; Fuzzy C-Mean SVM: M=100%
A.S.Mohame microcalcification 12 mali decomposicéo, Energia) correta - %CC B=75%
d detection in digital malignas) o7
mammograms FCM: M=100%
9 B=75%
New Particle Swarm .
Otmizations for MIAS Descritores de Textur_a o
K.Geetha, K. Feature Selection and (25 imagens: (Baseados na matriz Normalizagdo: 0 a 1 Area sob curva
2008 Thanushkodi, I 9€NS- SGLDM - Spatial Gray AG (Algoritmo - N&o Fornece
Classification of 13 benignas - (backpropagation) - NN ROC - Az
A.K.Kumar . e . ; Level Depedence Genético)
Microcalcifications in 12 malignas) Method)

Mammograms

Tt
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CAPITULO Il

MATERIAIS E METODOS

3.1 INTRODUCAO

Neste capitulo descrevemos os dois métodos utilizados para a classificagdo automatica
de microcalcifica¢des e clusters de microcalcificagdes em benignos ¢ malignos. Inicialmente
caracterizamos os materiais utilizados, ou seja, descrevemos onde, como e quais as
caracteristicas extraidas das microcalcificagdes e clusters de microcalcificagdes usadas no
processo de classificagdo.

Os dois métodos de classificacdo usados sdo do tipo supervisionado, rede neural
artificial backpropagation, ¢ ndo supervisionado, algoritmo k-Means, descritos no Capitulo II,
Secdo 2 e Secdo 3 respectivamente.

Inicialmente apresenta-se um diagrama geral da metodologia aplicada, onde sdo vistas
as etapas utilizadas para a classificagdo das microcalcificagdes e clusters de
microcalcifica¢des, utilizando os métodos supervisionado e ndo supervisionado. Em seguida
sdo apresentadas em detalhes cada uma dessas etapas.

Na secdo final desse capitulo apresenta-se, a fundamentagdo tedrica do método

utilizado para validar o processo de classificagdo.

3.2 MATERIAIS

3.2.1 BANCO DE DADOS

O banco de dados utilizado contém um conjunto de 16 parametros relativos a
microcalcificagdes e clusters de microcalcificagdes, provenientes de 79 amostras (ROIs —

Regides de Interesse), de imagens coletadas do banco de imagens do MIAS e INCa- RJ. Esse
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conjunto de parametros foi extraido a partir da dissertacio de PIMENTEL, 2004 intitulada:
“Pré-processamento de imagens mamograficas e extracdo de parametros das
microcalcificagdes”.

As seguintes caracteristicas de microcalcificagdes, totalizando 8, constam nesse banco
de dados: area, excentricidade, compacidade, dobradura, contraste, irregularidade estreita,
irregularidade larga ¢ orientagdo. As seguintes caracteristicas dos clusters de
microcalcificagdes, totalizando 8, constam nesse banco de dados: perimetro, area, densidade,
excentricidade, distdncia média das microcalcifica¢cdes ao centro do cluster, orientacéo,
distancias relativas a borda do seio e ao musculo peitoral. A seguir define-se cada uma dessas

caracteristicas.

3.2.2 CARACTERISTICAS DOS CLUSTERS DE MICROCALCIFICACOES

Para definicdo de um cluster, empregou-se um poligono convexo envolvendo as
microcalcificagdes, conforme ilustrado na Figura 3.1. Este poligono ¢ formado pelos vértices
das microcalcificagdes mais externas do cluster. As caracteristicas dos clusters sao definidas

como:

Figura 3.1 — llustracdo do poligono convexo que envolve um cluster
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Distancia média das microcalcificacdes ao centro do cluster

Calculou-se o centro de massa (centroide) do cluster e das microcalcificagdes e assim
calculou-se a distancia média, que correspondera a média das distancias euclidianas do centro

das microcalcificagdes ao centro do cluster.

Perimetro do cluster

Considera-se como perimetro o comprimento do poligono convexo que envolve as

microcalcificagoes.

Area do cluster

Considerada como sendo a area da regido envolvida pelo poligono convexo, ou seja, a

quantidade de pixels englobada pelo poligono.

Densidade do cluster

E dada pela relagiio entre o nimero de microcalcificagdes do cluster e sua area.

Excentricidade do cluster

Calculou-se tendo como referéncia o poligono convexo. A excentricidade vai
determinar o quanto o cluster é alongado (BETAL et al, 1997), a fungdo usada baseia-se na

equacdo da excentricidade, tal que:

e =

3.1)

C
a
em que € ¢ a excentricidade, ¢ ¢ semidistancia focal e a ¢ o semi-eixo maior, podendo ser

melhor visualizado na Figura 3.2.
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Figura 3.2 - Representagéo de uma elipse, sendo Al, A2, B1, B2 os vértices, F1 e F2 os focos, a semi-eixo

maior, b semi-eixo menos e ¢ semidistancia focal.

Distancias relativas a borda do seio e ao musculo peitoral

Conforme mostra a Figura 3.3, a imagem foi segmentada em trés regides: musculo

peitoral, borda da mama e mamilo.

Figura 3.3 - Imagem da mama segmentada. Em verde a segmentacdo do musculo peitoral, em vermelho a
segmentacdo da borda do seio e em azul a segmentacdo do mamilo (PIMENTEL, 2004).

Apds a segmentagdo das estruturas, determina-se o centro (xc,yc) do cluster e as

coordenadas do mamilo. Para musculo peitoral e mama, aplica-se o gradiente na imagem

segmentada objetivando encontrar o contorno do musculo peitoral ¢ da mama, ¢ depois,
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determina-se a linha que os representa. As distdncias sdo obtidas pelo céalculo da distancia

euclidiana, conforme Equagdo 3.2:

D= \/(Xz =X ) +(y,-y,) (3.2)
onde D representa a distancia entre os dois pontos (x1,y1) e (x2,y2).

A distancia relativa do cluster ao musculo peitoral ¢ dada pela razdo entre a menor
distancia do centro do cluster ao musculo peitoral ¢ a distdncia deste ponto ao mamilo
(PIMENTEL, 2004).

A distancia relativa entre o cluster a borda do seio é dada pela razao entre a menor

distancia da mama ao centro do cluster e deste mesmo ponto ao mamilo (PIMENTEL, 2004).

Orientacdo do cluster

Ajustou-se uma reta ao poligono convexo (Figura 3.4) e com seu coeficiente angular
achou-se o angulo do cluster, que comparado com a posi¢ao do mamilo (que fica a 0° ou 180°,

dependendo do lado da mama) sabe-se se estd ou ndo orientado (direcionado) a ele.

Figura 3.4 - Cluster com orientacdo para o mamilo. Pode ser observada a linha pontilhada, representando

a reta de regressao linear obtida em direcdo ao mamilo.
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3.2.3 CARACTERISTICAS DAS MICROCALCIFICACOES

As caracteristicas das microcalcificagdes sdo calculadas através da aplicacdo de
Operadores Morfologicos (dilatagdo, erosdo, abertura, fechamento). A seguir definiremos
cada uma das caracteristicas das microcalcificagdes anteriormente citadas:

Excentricidade

Seguem-se os mesmos passos usados para obter-se a excentricidade do cluster.

Compacidade

Esta caracteristica determina o grau de circularidade das microcalcificagdes
(VELDKAMP et al, 2000), obtida pela Equagdo 3.3:

co 4.7,r.area2 (3.3)
perimetro

Dobradura

E a medida do quanto a microcalcificagdo dobra sobre si mesma (Figura 3.5), pode ser

determinada usando-se uma filtragem morfologica (BETAL et al, 1997).

® &

(a) (b)

Figura 3.5 - Calcificacdo sem dobradura (a) e com dobradura (b).

Aplicando o Operador Morfologico fechamento (dilatagdo seguida de erosdo) com um
elemento estruturante em forma de disco do tamanho de cada microcalcificacdo, havera a
uniformizacdo das que possuem dobradura, tendo sua area final aumentada, enquanto as que
ndo possuem ficaram intactas, fazendo-se uma razao entre as duas areas (inicial e final),

observa-se resultado maior que um para aquela que possuir dobradura (BETAL et al, 1997).



48

Irregularidades

Subdivide-se em duas (Figura 3.6), pois as irregularidades podem ser largas e estreitas,

fazendo-se necessario um procedimento diferenciado para cada uma (BETAL et al, 1997).

(a) (b)

Figura 3.6 - Calcificacdo com irregularidade larga (a) e estreita (b).

Irregularidade estreita: deve-se aplicar sucessivas aberturas morfologica (erosdo
seguida de dilatagdo), com Elemento Estruturante (EE) disco de tamanhos crescentes até que
seja menor ou igual ao didmetro maximo da microcalcificagdo, dividido por dois. Se o
somatorio dos resultados de cada abertura exceder 10% (os resultados sdo as areas obtidas
apos cada abertura) fica caracterizada a pequena irregularidade (BETAL et al, 1997).

Irregularidade larga: deve-se aplicar sucessivas aberturas morfologica (erosdo
seguida de dilata¢dao), com Elemento Estruturante (EE) disco de tamanhos crescentes, indo
desde o maior didmetro da microcalcificacdo dividido por dois, até trés vezes o maior
diametro dividido por quatro. Se o somatorio dos resultados de cada abertura exceder 10% (os
resultados s3o as areas obtidas apds cada abertura) fica caracterizada a grande irregularidade

(BETAL et al, 1997).

Contraste

Dado pela razao entre o nivel de cinza da microcalcificagdo e o nivel de cinza do

fundo da imagem (background) (BETAL et al, 1997).
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Orientacao

Para cada calcificagdo foi ajustada uma reta cujo coeficiente foi usado para achar o
angulo da microcalcificacdo e compara-lo a posi¢cdo do mamilo (0° ou 180°), decidindo assim

se esta esta ou ndo direcionada a este (Figura 3.7) (VELDKAMP et al, 2000).

Figura 3.7 - Calcificagdo orientada ao mamilo

3.3 METODOLOGIA

A metodologia utilizada nessa dissertacao para classificagdo de padrdes consistiu de
trés etapas distintas: Pré-processamento das Caracteristicas, Selecdo das Caracteristicas e
Classificacao, conforme mostrado no diagrama da Figura 3.8. A seguir descrevemos cada uma

dessas etapas.

Pré-Processamento das
Caracteristicas

A 4
Selecdo de Caracteristicas

A 4
Classificacéo

Figura 3.8 — Diagrama de blocos
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O pré-processamento das caracteristicas consiste nos processos de normalizacao dos
parametros a faixa de valores iguais ¢ na verificacdo de outlier buscando identificar e se
necessario retirar amostras cujos valores divergem substancialmente de valores médios. A
normalizacdo de todos os parametros foi feita no intervalo de -1 a 1.

A selecdo de caracteristicas consiste na aplicagdo dos métodos de sele¢ao buscando
identificar grupos de caracteristicas que apresentam poder discriminante para distinguir casos
malignos de benignos. A técnica usada foi o algoritmo SFS — Selecdo Escalar de
Caracteristicas (Scalar Feature Selection).

A fase de classificagdo consistiu na utilizagdo de técnicas para classificar o conjunto
de amostras malignas ou benignas, através do uso de classificadores supervisionado ¢ nao
supervisionado, Redes Neurais e algoritmo k-Means, respectivamente.

Em linhas gerais, o processo de classificagdo automatica das microcalcificagdes e

cluster de microcalcificagdes foi implementado obedecendo as etapas abaixo descritas:

PASSO 1. Defini¢do de um ranking das melhores variaveis, tanto para microcalcificagdo
quanto para clusters de microcalcificagdes.

Com essa finalidade sdo utilizadas as seguintes medidas: Area sob a curva ROC (Az) e
FDR.

Para os parametros de clusters de microcalcificagdes, os valores obtidos pela medida
de Distancia FDR sdo mostrados na Tabela 3.1, enquanto que o vetor de ranking das

variaveis, € mostrado na Tabela 3.2:
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Tabela 3.1 — FDR dos paréametros dos clusters de microcalcificacdes

Cluster de Microcalcificacbes
Parametro FDR
Distancia das Microcalcificagdes ao Centro do Cluster 0,0324
Perimetro 0,0532
Area 0,0177
Densidade 0,0018
Excentricidade 0,0068
Distancia Relativa ao Musculo Peitoral 0,0577
Distancia Relativa a Borda do Seio 0,0874
Orientagao 0,0113

Tabela 3.2 — Vetor de ranking dos parédmetros dos clusters de microcalcificacdes usando FDR

Ranking: Cluster de MicrocalcificagOes

Distancia Relativa a Borda do Seio

Distancia Relativa ao Musculo Peitoral

Perimetro

Distancia das Microcalcificagdes ao Centro do Cluster

Area

Orientacao

Excentricidade

Densidade

Os valores obtidos pela medida de distancia Area sob a curva ROC sdo mostrados na

Tabela 3.3, enquanto que o vetor de ranking das variaveis ¢ demonstrado na Tabela 3.4:
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Tabela 3.3 — Az dos parametros dos clusters de microcalcificagdes

Cluster de Microcalcificacbes
Parametro Az
Distancia das Microcalcificagdes ao Centro do Cluster 0,5994
Perimetro 0,6351
Area 0,4500
Densidade 0,6375
Excentricidade 0,4821
Distancia Relativa ao Musculo Peitoral 0,3631
Distancia Relativa a Borda do Seio 0,5405
Orientagao 0,5202

Tabela 3.4 — Vetor de ranking dos parédmetros dos clusters de microcalcificacdes usando Az

Ranking: Cluster de Microcalcificacbes
Densidade

Perimetro

Distancia das Microcalcificagdes ao Centro do Cluster

Distancia Relativa a Borda do Seio

Orientagao

Excentricidade

Area

Distancia Relativa ao Musculo Peitoral

Para os parametros das microcalcificagdes, os valores obtidos pela medida de distancia
FDR sdo mostrados na Tabela 3.5, enquanto que o vetor de ranking das variaveis é

demonstrado na Tabela 3.6:
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Tabela 3.5 — FDR dos parédmetros das microcalcificaces

Microcalcificacdes
Parametro FDR
Area 0,0015
Contraste 0,0255
Excentricidade 0,0370
Compacidade 0,0214
Dobradura 0,0151
Irregularidade Estreita 0,0485
Irregularidade Larga 0,0161
Orientacao 0,0122

Tabela 3.6 — Vetor de ranking dos parédmetros das microcalcifica¢cdes usando FDR

Ranking: Microcalcificagdes

Irregularidade Estreita

Area

Compacidade

Dobradura

Excentricidade

Contraste

Irregularidade Larga

Orientagao

Os valores obtidos pela medida de distancia Area sob a curva ROC sdo mostrados na

Tabela 3.7, enquanto que o vetor de ranking das variaveis ¢ demonstrado na Tabela 3.8:



Tabela 3.7 — Az dos parametros das microcalcificagdes

Microcalcificacdes

Parametro Az
Area 0,5438
Contraste 0,4363
Excentricidade 0,6015
Compacidade 0,6404
Dobradura 0,6082
Irregularidade Estreita 0,6352
Irregularidade Larga 0,5368
Orientagao 0,4363

Tabela 3.8 — Vetor de ranking dos paréametros das microcalcificaces usando Az

Ranking: Microcalcificagdes

Compacidade

Irregularidade Estreita

Dobradura

Excentricidade

Area

Irregularidade Larga

Contraste

Orientacao
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PASSO 2. Formar quatro grupos de varidveis que apresentarem maior poder discriminante,

para o conjunto de parametros das Microcalcificagdes e Cluster de microcalcificagdes,

totalizando uma formacao de oito grupos.
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E usada a técnica SFS (Scalar Feature Selection), apresentada no Capitulo II, na
Secdo 3.1. Os grupos sdo descritos a seguir:

Grupo 1 — contendo as 5 melhores caracteristicas;

Grupo 2 — contendo as 6 melhores caracteristicas;

Grupo 3 — contendo as 7 melhores caracteristicas;

Grupo 4 — contendo as 8 caracteristicas.

Os grupos formados para os clusters de microcalcificagdes sdo apresentados na

Tabela 3.9, Tabela 3.10 e Tabela 3.11.

Tabela 3.9 — Grupo 1: Cluster de Microcalcificagdes.

GRUPO 1
FDR Az (Area sob Curva ROC)
Distancia Relativa a Borda do Seio Densidade
Perimetro Distancia Relativa a Borda do Seio
Distancia Relativa ao Musculo Peitoral Orientacao

Distancia das Microcalcificagdes ao Centro | Distancia Relativa ao Musculo Peitoral
do Cluster

Orientacao Perimetro

Tabela 3.10 — Grupo 2: Cluster de Microcalcificaces.

GRUPO 2
FDR Az (Area sob Curva ROC)
Distancia Relativa a Borda do Seio Densidade
Perimetro Distancia Relativa a Borda do Seio
Distancia Relativa ao Musculo Peitoral Orientagao

Distancia das Microcalcificagcdes ao Centro | Distancia Relativa ao Musculo Peitoral
do Cluster

Orientacao Perimetro

Area Distancia das Microcalcificagdes ao Centro
do Cluster
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Tabela 3.11 — Grupo 3: Cluster de microcalcificagdes.

GRUPO 3

FDR

Az (Area sob Curva ROC)

Distancia Relativa a Borda do Seio

Densidade

Perimetro

Distancia Relativa a Borda do Seio

Distancia Relativa ao Musculo Peitoral

Orientagao

Distancia das Microcalcificagdes ao Centro
do Cluster

Distancia Relativa ao Musculo Peitoral

Orientagdo Perimetro

Area Distancia das Microcalcificagdes ao Centro
do Cluster

Excentricidade Area

A formagdo do Grupo 4, deu-se com o conjunto dos oitos parametros do Cluster de

microcalcificagdes, ndo sendo necessario aplicar o Algoritmo de Selecdo de Caracteristicas e

a escolha da Medida de Distancia, sendo mostrado pela Tabela 3.2.

Os grupos formados para as microcalcificacdes sdo apresentados. na Tabela 3.12,

Tabela 3.13 e Tabela 3.14:

Tabela 3.12 — Grupo 1: Microcalcificagdes.

GRUPO 1
FDR Az (Area sob Curva ROC)
Irregularidade Estreita Compacidade
Orientagao Dobradura
Area Area
Compacidade Irregularidade Estreita
Excentricidade Excentricidade
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Tabela 3.13 — Grupo 2: Microcalcificagdes.

GRUPO 2
FDR Az (Area sob Curva ROC)
Irregularidade Estreita Compacidade
Orientagdo Dobradura
Area Area
Compacidade Irregularidade Estreita
Excentricidade Excentricidade
Irregularidade Larga Irregularidade Larga

Tabela 3.14 — Grupo 3: MicrocalcificacGes.

GRUPO 3
FDR Az (Area sob Curva ROC)
Irregularidade Estreita Compacidade
Orientagao Dobradura
Area Area
Compacidade Irregularidade Estreita
Excentricidade Excentricidade

Irregularidade Larga

Irregularidade Larga

Dobradura

Orientacao

A formacdo do Grupo 4, deu-se com o conjunto dos oitos parametros das

Microcalcificagdes, ndo sendo necessario aplicar o Algoritmo de Selecdo de Caracteristicas e

a escolha da Medida de Distancia, sendo mostrado pela Tabela 3.6.

3.3.1 USO DO CLASSIFICICADOR SUPERVISIONADO

A implementagdo do classificador supervisionado foi realizado através das seguintes

etapas:

PASSO 1. Defini¢ao da arquitetura da rede neural;
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Utilizamos uma rede neural artificial composta de trés camadas de neurdnios, a
camada de entrada, a camada intermedidria (escondida ou oculta) e a camada de saida. A rede
utilizada é de alimentagdo direta (aciclica ou feedforward) em que a saida de uma camada ¢
utilizada como entrada na camada subseqiiente.

Como demonstrado por Kavzoglu (2001), a capacidade da rede neural de
generalizacdo a partir de um conjunto de dados de treinamento para exemplos desconhecidos
depende fortemente do nimero de neuronio presente na camada intermedidria,.

Uma defini¢do inadequada do ntimero de neurdnios na camada intermedidria pode
resultar em dois problemas para uma rede neural. Se o nimero de neurdnios da camada
intermediaria for insuficiente, a rede neural pode ndo identificar corretamente as estruturas
presentes no conjunto de treinamento, o que é conhecido por underfitting.

Se o niimero de neurdnios na camada escondida for grande, a rede neural pode definir
regides de decisdo no espacgo das varidveis de entrada influenciadas por peculiaridades dos
dados de treinamento, impedindo um processo adequado de generalizacdo. Esse fendmeno
gera um problema conhecido como super aprendizagem ou super ajuste (overfitting).

Algumas regras foram propostas para guiar a decisdo sobre o numero de neurénios na
camada intermediaria. Kavzoglu (2001) propds uma férmula experimental para isto. Hagan
(1994) afirma que o nimero de parametros (pesos e polariza¢des) de uma rede neural deve ser
menor do que o niumero de pontos do conjunto de treinamento.

De acordo com YAN et al. (2006), a obtengdo de graficos da precisdo (acuracia) e do
tempo de convergéncia da rede neural em funcdo do numero de neurdnios na camada
intermediaria ainda é a melhor abordagem a ser utilizada para a determinagdo do nimero de
neurdnios na camada intermediaria.

No presente trabalho foram obtidos os graficos propostos no ultimo paragrafo. O

procedimento para obtencdo dos mesmos consistiu dos seguintes passos:
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PASSO 1.1: Ajustar um intervalo de nimero de noés da camada intermediaria a ser

avaliado;

PASSO 1.2: Repetir os passos a seguir para cada numero de nés da camada

intermediaria contido no intervalo pré-estabelecido;
PASSO 1.2.1: Treinar a rede neural, registrar o tempo de treinamento;
PASSO 1.2.2: Testar a rede com o conjunto de teste e calcular a precisdo da
rede;

PASSO 1.2.3: Incrementar o nimero de nés da camada intermediaria de um;

PASSO 1.3: Obter graficos da precisdo e tempo de convergéncia da rede em fungdo
do nimero de neurdnios na camada intermediaria e selecionar o niimero de neurénios que

corresponde a melhor combinagdo de precisdo e tempo de convergéncia da rede neural.

Com esse procedimento, obtivemos para a camada intermediaria o valor de 2
neurdnios para os Grupos de caracteristicas dos clusters de microcalcificagoes, vide grafico da
Figura 3.9 e o valor de 3 neurdnios para os Grupos de caracteristicas das Microcalcificagdes,
vide grafico da Figura 3.10. Esses graficos foram obtidos para os grupos das oito varidveis
caracteristicas das microcalcifica¢des ¢ clusters de microcalcificagdes. Obtendo assim as

seguintes arquiteturas de redes neurais mostrado nas Tabelas 3.15 ¢ 3.16.
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Figura 3.9 — Curvas relativas ao treinamento da rede neural para os Clusters de MicrocalcificacGes:

Tempo de Convergéncia e Precisdo (acuracia) versus nimero de neur6nios na camada intermediaria.
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Figura 3.10 — Curvas relativas ao treinamento da rede neural para as Microcalcificagcdes: Tempo de

Convergéncia e Precisao (acuracia) versus nimero de neurbnios na camada intermediaria.

Como pode-se observar no grafico da Figura 3.9, a melhor acurécia da rede (92,86 %)
foi alcangada com 2 neurdnios. O menor tempo de convergéncia foi alcancado com a rede
tendo 1 ou 2 neurdnios. Assim sendo, a rede neural para os parametros de Clusters de

Microcalcificagdes, foi projetada com 2 neurdnios na camada intermediaria.
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No grafico da Figura 3.10, a melhor acurécia da rede (80,00 %) foi alcangada com 3
neurdnios. O menor tempo de convergéncia foi alcangado com a rede tendo 3 ou 5 neurdnios.
Assim sendo, a rede neural para os parametros das Microcalcificagdes, foi projetada com 3

neurdnios na camada intermediaria.

PASSO 2. Treinamento de redes neurais utilizando como entrada varios grupos de

caracteristicas de Microcalcificagdes e Clusters de Microcalcificagoes;

A determinagdo da quantidade de neurdnios da camada intermediaria realizada pelos
passos anteriores, Passo 1.2 e 1.3, para o conjunto dos parametros da microcalcificagdes e
clusters de microcalcificagdes, define as arquiteturas das redes neurais usadas para os grupos

das caracteristicas de entrada, conforme demonstrado nas Tabelas 3.15 e 3.16.

Tabela 3.15 — Arquitetura das Redes Neurais para os parametros dos Clusters de Microcalcificagdes.

CLUSTER DE MICROCALCIFICACOES
Grupo Arquitetura
5, 6, 7, 8 melhores pardmetros 5-2-1
5, 6, 7, 8 melhores pardmetros 6-2-1
5, 6, 7, 8 melhores parametros 7-2-1
5, 6, 7, 8 melhores pardmetros 8-2-1

Tabela 3.16 — Arquitetura das Redes Neurais para os parametros das MicrocalcificacGes.

MICROCALCIFICACOES

Grupo Arquitetura
5, 6, 7, 8 melhores pardmetros 5-3-1
5, 6, 7, 8 melhores parametros 6-3-1
5, 6, 7, 8 melhores parametros 7-3-1
5, 6, 7, 8 melhores pardmetros 8-3-1
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PASSO 3. Teste do desempenho das redes treinadas utilizando Valida¢ao Cruzada.
Para cada conjunto de teste calculam-se as medidas de Acuracia, Sensibilidade e

Especificidade.

3.3.2 USO DO CLASSIFICICADOR NAO SUPERVISIONADO

A implementagdo deste método de classificacdao foi realizado através das seguintes
etapas, formacao dos clusters (agrupamento dos dados) com o conjunto de treinamento e teste

dos clusters com o conjunto de teste:

PASSO 1. Aplicagdo do algoritmo K-means utilizando como entrada varios grupos de

caracteristicas de Microcalcificagdes e Clusters de Microcalcificagoes;

Os grupos dos conjuntos de caracteristicas usadas foram apresentados na Tabela 3.9,
Tabela 3.10 ¢ Tabela 3.11 para os parametros de Cluster de Microcalcificagdes. Para os
grupos dos conjuntos de caracteristicas apresentadas na Tabela 3.12, Tabela 3.13 e Tabela
3.14 para os parametros das Microcalcificagdes.

Esses grupos formados foram aplicados como dados de entrada no algoritmo k-Means.
O algoritmo, descrito no Capitulo II, Se¢do 2.3, escolhe-se de forma aleatdria duas amostras
como sendo o centroide (ponto central) para a formagdo dos Clusters.

Os seguintes parametros para a formacdo dos clusters foram utilizados a Medida de

Distancia Euclidiana (Equagdo 3.2) e apenas a formacao de dois clusters.

PASSO 2. Teste do desempenho do classificador utilizando Validagdo Cruzada.
Apds a formacdo dos dois clusters para o conjunto das caracteristicas ¢ observada a
porcentagem de casos malignos e benignos em ambos os clusters criado pela aplicagdao do

algoritmo.
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Com o conjunto de treinamento aplica-se a Medida de Distancia Euclidiana (Equacao
3.2) para avaliar em qual cluster formado ira pertencer a amostra do conjunto de teste,
considerando para isto a menor distancia euclidiana encontrada, ou seja, a amostra pertencera

a que estiver mais proximo do centréide do cluster.

3.4 VALIDACAO CRUZADA

A validacdo cruzada ¢ uma técnica bastante utilizada para testar e comparar
classificadores. Inicialmente a base de dados ¢ subdividida em n blocos (n-fold) de tamanhos
aproximados, nos quais N-1 blocos sao utilizados como conjunto de treinamento e o ltimo
bloco ¢ usado como conjunto de teste. Sendo assim, n rodadas serdo necessarias para realizar
o treinamento. Em suma, o que acontece durante o treinamento ¢ o seguinte: Na primeira
rodada, o primeiro bloco ¢ utilizado como conjunto de teste enquanto os n-1 blocos restantes
sdo utilizados como conjunto de treinamento; na segunda rodada, o segundo bloco ¢ utilizado
como conjunto de teste ¢ os N-1 blocos restantes como conjunto de treinamento, € assim
sucessivamente (vide Figura 3.11). Ao final de cada rodada o erro de classificagdo ¢
calculado, e ao término da ultima rodada, a média e desvio-padrao do erro total sdo efetuados.

A aplicacdo de validagdo cruzada em experimentos ¢ sugerida quando a quantidade de
padroes existentes nas bases de dados do estudo é pequena. Os resultados obtidos também sdo
considerados mais precisos, desde que a freqiiéncia de exemplos seja distribuida ao longo do

treinamento.
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. Treinamento

D Teste

|:| Teste atual

Figura 3.11 - Exemplo de validagdo cruzada em 10 blocos. Blocos de verde sdo dados para o treinamento;

Blocos amarelos séo dados para o teste; Blocos laranjados séo dados que estdo sendo testadas.

A validacdo cruzada empregada nesse trabalho constituiu-se em quatro etapas de
treinamento e teste. Para tanto, o conjunto das microcalcifica¢des (79 amostras) e clusters de
microcalcificagdes (58 amostras) foram divididos em 4 subconjuntos B1, B2, B3, B4.

O conjunto das amostras, descritas na Se¢do 2.1, foi dividido da seguinte forma:

Microcalcificactes

v Bl: 20 casos: 11 Malignos e 9 Benignos;
v’ B2: 20 casos: 11 Malignos e 9 Benignos;
v’ B3: 20 casos: 10 Malignos e 10 Benignos;
v’ B4: 19 casos: 10 Malignos e 9 Benignos.

Clusters

v' Bl: 14 casos: 7 Malignos e 7 Benignos;
v’ B2: 15 casos: 8 Malignos e 7 Benignos;
v' B3: 14 casos: 7 Malignos e 7 Benignos;

v’ B4: 15 casos: 8 Malignos e 7 Benignos.

Com esses quatros conjuntos foram realizados quatro experimentos para o conjunto de

caracteristicas das microcalcificagdes e clusters de microcalcificagdes:
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(1) Experimento 1: Conjunto de Treinamento: B;, B,, Bs;
Conjunto de Teste: B.
(i)  Experimento 2: Conjunto de Treinamento: B, By, B4;
Conjunto de Teste: Bs.
(iii)  Experimento 3: Conjunto de Treinamento: B, Bs, B4;
Conjunto de Teste: Bs.
(iv)  Experimento 4: Conjunto de Treinamento: B, Bs, B4;
Conjunto de Teste: B;.
Em cada experimento o desempenho do método de classificagdo, supervisionado e nao
supervisionado, ¢ avaliado. Essa avaliagdo ¢ realizada pelas medidas de desempenho:

Sensibilidade, Especificidade e Acurécia.

3.5 AMBIENTE DE IMPLEMENTACAO

O desenvolvimento do método proposto foi realizado no Laboratério de
Processamento Digital de Imagens do Centro de Tecnologia Eletronica e da Informagdo —
CETELI da Universidade Federal do Amazonas — UFAM, utilizando-se o ambiente de
desenvolvimento Matlab ® (The MathWorks, Inc. Software) versao 7.0, 2004. O computador
utilizado foi um Notebook com processador AMD Sempron de 1,8 GHz, 512 KByte de
memoria cache, 1 GByte de memoéria RAM e 80GByte de capacidade de armazenamento em

meio magnético.
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CAPITULO IV

RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 INTRODUCAO

Inicialmente, mostramos os resultados da classificagdo dos casos malignos e benignos
obtidos através do método supervisionado, ou seja, com o uso da rede neural artificial. Logo
em seguida mostramos os resultados obtidos com o método ndo supervisionado, ou seja, com
o uso do algoritmo k-Means. Todos os valores apresentados, nas Tabelas 4.1, 4.2, 4.3, 4.4,
4.5, 4.6,4.7 e 4.8, em ambos os métodos sdo valores médios de cada experimento realizado
com o uso da técnica de validagdo cruzada, apresentada no Capitulo III na Secdo 4.
Acompanhando o valor médio, mostra-e também o desvio padrdo (o) relativo aos quatro
experimentos realizados. O desempenho dos classificadores ¢ medido utilizando o resultado
do grupo que apresentou o melhor resultado para a acurédcia, ou seja, para a taxa de

classificagdo correta dos casos malignos e benignos.

4.2 CLASSIFICADOR SUPERVISIONADO

Os experimentos da validagao cruzada delineados na se¢do 3.4 para os diversos grupos
de clusters de microcalcificagdes foram realizados utilizando as diferentes arquiteturas de
rede mostradas na Tabela 3.15 da Secdo 3.3.1: 5-2-1, 6-2-1, 7-2-1, 8-2-1. Os experimentos da
validagdo cruzada delineados na se¢do 3.4 para os diversos grupos das microcalcificagdes
foram realizados utilizando as diferentes arquiteturas de rede mostradas na Tabela 3.16 da
Secdo 3.3.1: 5-3-1, 6-3-1, 7-3-1, 8-3-1. Na Sec¢do 4.2.1 serdo mostrados os resultados obtidos

usando como medida de distincia ¢ medida FDR, enquanto que na Secdo 4.2.2 serdo
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mostrados os resultados obtidos usando como medida de distancia a area sob a curva de ROC.

4.2.1 MEDIDA DE DISTANCIA: FDR

Inicialmente apresentam-se os resultados obtidos para os grupos de clusters de
microcalcificagdes. A partir da Tabela 4.1(a) observa-se que o melhor resultado da acuracia
para o Grupo 1 foi de 82,74%, tendo sido obtida com a arquitetura 5-2-1. A partir da Tabela
4.1(b) observa-se que o melhor resultado da acuracia para o Grupo 2 foi de 86,19%, tendo
sido obtida com a arquitetura 6-2-1. A partir da Tabela 4.1(c) observa-se que o melhor
resultado da acuracia para o Grupo 3 foi de 82,86%, tendo sido obtida com a arquitetura 7-2-
1. Finalmente, a partir da Tabela 4.1(d) observa-se que o melhor resultado da acuracia para o
Grupo 4 foi de 82,74%, tendo sido obtida com a arquitetura 6-2-1.

A partir do paragrafo anterior conclui-se que, para os grupos dos clusters de
microcalcificagdes, com a medida de distancia auxiliar FDR, o melhor resultado da acuracia
foi obtido com a arquitetura da rede neural 6-2-1, com o Grupo 2 (conjunto das seis melhores
caracteristicas obtidas pelo método SFS) e tendo resultado numa taxa de classificagdo correta

de 86,19%

A seguir apresentam-se os resultados obtidos para os grupos das microcalcificagdes. A
partir da Tabela 4.2(a) observa-se que o melhor resultado da acuracia para o Grupo 1 foi de
69,58%, tendo sido obtida com a arquitetura 6-3-1. A partir da Tabela 4.2(b) observa-se que o
melhor resultado da acurdcia para o Grupo 2 foi de 68,75%, tendo sido obtida com a
arquitetura 8-3-1. A partir da Tabela 4.2(c) observa-se que o melhor resultado da acuracia
para o Grupo 3 foi de 68,47%, tendo sido obtida com a arquitetura 7-3-1. Finalmente, a partir
da tabela 4.2(d) observa-se que o melhor resultado da acuracia para o Grupo 4 foi de 73,57%,

tendo sido obtida com a arquitetura 8-3-1.
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A partir do paragrafo anterior conclui-se que, para os grupos das microcalcificagoes,
com a medida de distancia auxiliar FDR, o melhor resultado da acuracia foi obtido com a
arquitetura da rede neural 8-3-1, com o Grupo 4 (conjunto das oito caracteristicas) e tendo
resultado numa taxa de classificacdo correta de 73,57%.

Logo, a melhor taxa de classificagdo foi obtida para o conjunto das varidveis dos
Clusters de Microcalcificagdo, com uma taxa de classificagdo correta entre casos malignos e

benignos de 86,19%.

Tabela 4.1 — Desempenhos obtidos, com a medida de distancia auxiliar FDR, pelos Grupos usando as
caracteristicas de Cluster de Microcalcificacdes

(a) Grupo 1

Acurédcia| o |Sensibilidade| o |Especificidade| o
(%) (%) (%)

Arquitetura

521 82,74 | 4,05 80,25 8,03 88,69 7,62

621 74,17 | 3,07 74,11 1,79 74,40 5,95

721 74,17 | 6,25 75,60 10,36 74,17 5,53

821 69,05 | 8,44 68,13 8,00 71,73 10,93
(b) Grupo 2

. Acurédcia| O |Sensibilidade| o |Especificidade| o
Arquitetura

(%) (%) (%)
521 72,38 | 1,10 78,41 16,80 77,58 16,55

621 86,19 | 5,47 80,56 5,56 95,83 8,33

721 75,83 | 9,21 79,32 11,27 73,51 9,03

821 72,38 | 5,93 72,71 8,75 74,17 8,77
(c) Grupo 3

. Acuracia| O |Sensibilidade| o |Especificidade| ©
Arquitetura

(%) (%) (%)

521 65,48 | 5,61 68,13 8,00 65,89 8,66
621 65,60 | 9,53 69,31 14,38 65,42 7,12
721 82,86 | 6,70 81,50 6,05 85,42 10,49

821 74,05 |15,11 77,08 18,16 71,58 12,88




Continuacdo Tabela 4.1

(d) Grupo 4
. Acurédcia| o |Sensibilidade| o |Especificidade| o
Arquitetura
(%) (%) (%)
521 72,14 12,08 72,77 12,49 71,43 11,66
621 82,74 | 4,05 85,57 1,71 80,36 6,19
721 77,62 | 6,53 76,29 7,86 81,61 12,76
821 81,07 |10,38 85,42 17,18 79,18 6,63

caracteristicas de Microcalcificacdes

Tabela 4.2 — Desempenhos obtidos, com a medida de distancia auxiliar FDR, pelos Grupos usando as

(8 Grupo1l
. Acurédcia| O |Sensibilidade| o |Especificidade| o
Arquitetura
(%) (%) (%)
531 66,11 |10,79 69,22 8,78 64,87 13,97
631 69,58 | 8,33 71,58 71,58 68,17 13,47
731 68,19 | 8,21 70,49 5,02 69,49 20,47
831 60,28 |13,37 61,35 8,44 62,50 28,46
(b) Grupo 2
. Acuracia| O |Sensibilidade| o |Especificidade| ©
Arquitetura
(%) (%) (%)
531 64,44 | 2,36 68,33 1,92 60,14 3,27
631 68,47 | 3,25 76,29 7,86 62,44 1,71
731 65,69 | 3,70 68,97 1,58 62,37 6,69
831 68,75 |12,70 72,51 12,29 64,98 13,54
(¢) Grupo3
. Acuracia| O |Sensibilidade| o |Especificidade| ©
Arquitetura
(%) (%) (%)
531 63,33 | 7,22 66,10 591 59,87 9,25
631 61,81 | 2,19 65,15 1,75 57,69 3,29
731 68,47 | 3,25 70,49 1,54 66,34 5,96
831 66,81 | 6,88 71,42 7,59 62,80 6,90

69
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Continuacdo Tabela 4.2

(d) Grupo 4
ARQ. Acurécia| O |Sensibilidade| o |Especificidade| o
(%) (%) (%)
531 | 62,48 | 3,05 66,46 3,07 58,40 3,44
631 | 72,73 | 5,28 72,61 2,05 73,96 10,96
731 | 68,48 |14,67 69,89 12,28 66,52 18,41
831 | 7357 | 5,12 79,83 7,29 67,71 5,24

4.2.2 MEDIDA DE DISTANCIA: AREA SOB A CURVA ROC

Inicialmente apresentam-se os resultados obtidos para os grupos de clusters de
microcalcificagdes. A partir da Tabela 4.3(a) observa-se que o melhor resultado da acuracia
para o Grupo 1 foi de 77,62%, tendo sido obtida com a arquitetura 5-2-1. A partir da Tabela
4.3(b) observa-se que o melhor resultado da acuricia para o Grupo 2 foi de 86,19%, tendo
sido obtida com a arquitetura 7-2-1. A partir da Tabela 4.3(c) observa-se que o melhor
resultado da acuracia para o Grupo 3 foi de 82,86%, tendo sido obtida com a arquitetura 7-2-
1. Finalmente, a partir da Tabela 4.3(d) observa-se que o melhor resultado da acuracia para o
Grupo 4 foi de 82,74%, tendo sido obtida com a arquitetura 6-2-1.

A partir do paragrafo anterior conclui-se que, para os grupos dos clusters de
microcalcificagdes, com a medida area sob a curva de ROC, o melhor resultado da acuracia
foi obtido com a arquitetura da rede neural 7-2-1, com o Grupo 2 (conjunto das seis melhores
caracteristicas obtidas pelo método SFS) e tendo resultado numa taxa de classifica¢dao correta
de 86,19%

A seguir apresentam-se os resultados obtidos para os grupos das microcalcificacdes. A
partir da Tabela 4.4(a) observa-se que o melhor resultado da acuracia para o Grupo 1 foi de
68,61%, tendo sido obtida com a arquitetura 5-3-1. A partir da Tabela 4.4(b) observa-se que o
melhor resultado da acurdcia para o Grupo 2 foi de 72,36%, tendo sido obtida com a

arquitetura 6-3-1. A partir da Tabela 4.4(c) observa-se que o melhor resultado da acuracia
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para o Grupo 3 foi de 68,47%, tendo sido obtida com a arquitetura 7-3-1. Finalmente, a partir
da tabela 4.4(d) observa-se que o melhor resultado da acuracia para o Grupo 4 foi de 73,57%,
tendo sido obtida com a arquitetura 8-3-1.

A partir do pardgrafo anterior conclui-se que, para os grupos das microcalcificagoes,
com a medida area sob a curva de ROC, o melhor resultado da acuracia foi obtido com a
arquitetura da rede neural 8-3-1, com o Grupo 4 (conjunto das oito caracteristicas) e tendo
resultado numa taxa de classificacdo correta de 73,57%.

Logo, a melhor taxa de classificagdo foi obtida para o conjunto das varidveis dos
Clusters de Microcalcificagdo, com uma taxa de classificagdo correta entre casos malignos e

benignos de 86,19%.

Tabela 4.3 — Desempenhos obtidos, com a medida de distancia auxiliar area sob a Curva ROC, pelos

Grupos usando as caracteristicas de Cluster de Microcalcificacfes

(a) Grupo 1
Arquitetura Acurédcia| o |Sensibilidade| o |Especificidade| o
(%) (%) (%)
521 77,62 | 2,94 79,76 5,58 76,19 5,05
621 77,14 | 3,87 81,55 6,84 73,21 2,06
721 70,71 | 8,21 73,72 10,94 69,70 10,02
821 69,05 | 2,75 73,57 4,29 66,34 5,96
(b) Grupo 2

. Acurédcia| O |Sensibilidade| o |Especificidade| o
Arquitetura

(%) (%) (%)
521 70,71 | 6,49 72,02 10,40 77,23 16,06

621 84,52 | 6,58 87,15 9,45 82,89 5,53

721 86,19 | 0,55 86,61 1,03 85,71 0,00

821 78,86 |10,34 83,04 12,84 75,15 8,91
(c) Grupo 3

. Acuracia| O |Sensibilidade| o |Especificidade| ©
Arquitetura

(%) (%) (%)

521 80,83 | 6,03 80,90 5,60 82,44 12,27
621 81,07 | 6,30 79,55 8,43 83,69 2,70
721 82,86 | 6,37 83,37 12,81 85,87 9,99

821 77,50 | 4,10 76,29 7,86 80,42 3,94
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(d) Grupo 4
. Acurédcia| o |Sensibilidade| o |Especificidade| o
Arquitetura
(%) (%) (%)
521 72,14 12,08 72,77 12,49 71,43 11,66
621 82,74 | 4,05 85,57 1,71 80,36 6,19
721 77,62 | 6,53 76,29 7,86 81,61 12,76
821 81,07 |10,38 85,42 17,18 79,18 6,63

Tabela 4.4 — Desempenhos obtidos, com a medida de distancia auxiliar rea sob a curva ROC, pelos

Grupos usando as caracteristicas de Microcalcificagoes:

(8 Grupo1l
. Acurédcia| o |Sensibilidade| o |Especificidade| o
Arquitetura
(%) (%) (%)
531 68,61 | 6,16 73,75 4,79 63,75 7,50
631 62,92 | 6,11 68,72 11,66 60,52 10,74
731 60,83 |11,52 69,43 13,31 55,90 12,96
831 68,47 | 3,25 69,92 6,71 68,75 4,17
(b) Grupo 2
. Acurdcia| O |Sensibilidade| o |Especificidade| o
Arquitetura
(%) (%) (%)
531 50,14 | 4,31 55,90 5,12 44,35 5,17
631 72,36 | 7,62 75,48 4,19 70,18 12,54
731 59,15 | 3,23 63,75 2,25 54,29 5,08
831 57,98 | 2,50 63,53 4,49 51,39 2,78
(¢) Grupo3
. Acuracia| o |Sensibilidade| o© |Especificidade| o
Arquitetura
(%) (%) (%)
531 63,33 | 7,22 66,10 591 59,87 9,25
631 61,81 | 2,19 65,15 1,75 57,69 3,29
731 68,47 | 3,25 70,49 1,54 66,34 5,96
831 66,81 | 6,88 71,42 7,25 62,80 6,90
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Continuacdo Tabela 4.4

(d) Grupo 4
Acurédcia| o |Sensibilidade| o |Especificidade| o
(%) (%) (%)

Arquitetura

531 62,48 | 3,05 66,46 3,07 58,40 3,44
631 72,73 | 5,28 72,61 2,05 73,96 10,96
731 68,48 |14,67 69,89 12,28 66,52 18,41
8§31 73,57 | 5,12 79,83 7,29 67,71 5,24

O valor do melhor resultado para a acuracia para os grupos de clusters de
microcalcificagcdes foi o mesmo, independentemente de se utilizar as medidas de distancia
auxiliares FDR ou area sob a curva ROC. Esse valor foi de 86,19%. A unica diferenga ¢ que
usando a medida auxiliar FDR o melhor resultado foi obtido com a arquitetura 6-2-1,
enquanto que usando a medida area sob a curva de ROC, o melhor resultado foi obtido com a
arquitetura 7-2-1.

O valor do melhor resultado para a acuracia para os grupos de microcalcificagdes foi o
mesmo, independentemente de se utilizar as medidas de distancia auxiliares FDR ou area sob
a curva ROC. Esse valor foi de 73,57%. Em ambos os casos o melhor resultado foi obtido

com a arquitetura 8-3-1.

4.3 CLASSIFICADOR NAO SUPERVISIONADO

Na Secdo 4.3.1 serdo mostrados os resultados obtidos usando como medida de
distancia e medida FDR, enquanto que na Secdo 4.3.2 serdo mostrados os resultados obtidos
usando como medida de distdncia a 4rea sob a curva de ROC. A aplicagdo do método de
classificagdo ndo supervisionado foi feito da forma descrita a seguir. Para cada grupo de
variaveis e para cada experimento delineado na Se¢do 3.4, obteve-se dois clusters C; e Ca,
utilizando o conjunto de treinamento. Em cada cluster verifica-se a percentagem de casos

benignos e malignos. Em seguida, para classificacdo dos elementos do conjunto de teste,
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verifica-se a distancia euclidiana entre cada elemento desse conjunto de teste e o centroide de

dos clusters. A menor distancia apontara o cluster a que o elemento pertence.

4.3.1 MEDIDA DE DISTANCIA: FDR

Inicialmente apresentam-se os resultados obtidos para os grupos de clusters de
microcalcificagdes. A partir da Tabela 4.5(a) observa-se que o melhor resultado da acuracia
no treinamento foi obtida com o Grupo 2. Nesse caso, no cluster 1 foram classificados
52,73% dos casos malignos ¢ no cluster 2, 50,60% dos casos benignos. Ja no conjunto de
testes, conforme mostrado na Tabela 4.5(b), o melhor resultado da acuracia foi obtido com o
Grupo 2. Nesse caso, no cluster 1 foram classificados 59,45% dos casos malignos ¢ no

cluster 2, 50,00% dos casos benignos.

A seguir apresenta-se os resultados obtidos para as microcalcificacdes. A partir da
Tabela 4.6(a) observa-se que o melhor resultado da acurécia no treinamento foi obtida com o
Grupo 4. Nesse caso, no cluster 2 foram classificados 53,69% dos casos malignos ¢ no
cluster 1, 52,69% dos casos benignos. No conjunto de testes, conforme mostrado na tabela
4.6(b), o melhor resultado da acuracia também foi obtido com o Grupo 4. Nesse caso, no
cluster 2 foram classificados 52,64% dos casos malignos ¢ no cluster 1, 47,48% dos casos

benignos.

Tabela 4.5 — Desempenhos obtidos, com a medida de distancia auxiliar FDR, pelos Grupos usando as

caracteristicas de Cluster de Microcalcificacdes

(a) Conjunto de treinamento

FORMACAO DOS CLUSTERS
MALIGNOS BENIGNOS
Grupo
C1 (%) | C2 (%) | C1 (%) | C2 (%)
47,31 | 52,69 | 56,67 | 43,33 1
52,73 | 47,27 | 49,40 | 50,60 2
53,69 | 46,31 | 50,85 | 49,15 3
49,29 | 50,71 | 46,28 | 53,72 4
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Continuacgdo Tabela 4.5

(b) Conjunto de teste

TESTE
MALIGNOS BENIGNOS
Grupo
Cl (%) | C2 (%) | C1 (%) | C2 (%)
48,93 51,07 54,40 45,60 1
59,45 40,55 50,00 50,00 2
51,08 48,92 46,94 53,06 3
47,04 52,96 51,34 48,66 4

Tabela 4.6 — Desempenhos obtidos, com a medida de distancia auxiliar FDR, pelos Grupos usando as

caracteristicas de Microcalcificacdes

(a) Conjunto de treinamento

FORMACAO DOS CLUSTERS

MALIGNOS BENIGNOS Grupo
Cl (%) [ C2 (%) | C1 (%) [ C2 (%)
50,16 49,84 50,00 50,00 1
50,67 49,33 49,83 50,17 2
50,29 49,71 49,87 50,13 3
46,14 53,86 52,69 47,31 4

(b) Conjunto de teste
TESTE

MALIGNOS BENIGNOS Grupo
Cl (%) | C2 (%) | C1 (%) | C2 (%)
49,55 50,45 50,00 50,00 1
51,93 48,07 49,54 50,46 2
50,55 49,45 49,60 50,40 3
47,36 52,64 52,52 47,48 4

4.3.2 MEDIDA DE DISTANCIA: AREA SOB A CURVA ROC

Inicialmente apresentam-se os resultados obtidos para os grupos de clusters de
microcalcificagdes. A partir da Tabela 4.7(a) observa-se que o melhor resultado da acuracia

no treinamento foi obtida com o Grupo 1. Nesse caso, no cluster 2 foram classificados
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51,40% dos casos malignos ¢ no cluster 1, 52,38% dos casos benignos. Ja no conjunto de
testes, conforme mostrado na Tabela 4.7(b), o melhor resultado da acuracia foi obtida com o
Grupo 1. Nesse caso, no cluster 2 foram classificados 53,75% dos casos malignos e no cluster

1 55,0% dos casos benignos.

A seguir apresentam-se os resultados obtidos para as microcalcificacdes. A partir da
Tabela 4.8(a) observa-se que o melhor resultado da acuracia no treinamento foi obtida com o
Grupo 2. Nesse caso, no cluster 1 foram classificados 59,14% dos casos malignos ¢ no
cluster 2 67,15% dos casos benignos. No conjunto de testes, conforme mostrado na Tabela
4.8(b), o melhor resultado da acuracia também foi obtida com o Grupo 2. Nesse caso, no
cluster 1 foram classificados 60,64% dos casos malignos ¢ no cluster 2, 67,13% dos casos

benignos.

Tabela 4.7 — Desempenhos obtidos, com a medida de disténcia auxiliar area sob a Curva ROC,

pelos Grupos usando as caracteristicas de Cluster de MicrocalcificagGes

(a) Conjunto de treinamento

FORMACAO DOS CLUSTERS

MALIGNOS BENIGNOS Grupo
Cl (%) | C2 (%) | C1 (%) | C2 (%)
48,60 | 51,40 | 52,38 | 47,62 1
49,99 | 50,01 | 53,97 | 46,03 2
51,35 48,65 54,08 45,92 3
49,29 | 50,71 | 46,28 | 53,72 4

(b) Conjunto de teste
TESTE

MALIGNOS BENIGNOS Grupo
Cl (%) | C2 (%) | C1 (%) | C2 (%)
46,25 53,75 55,00 45,00 1
49,48 50,52 54,17 45,83 2
51,21 | 48,79 | 46,94 | 53,06 3
47,04 52,96 51,34 48,66 4
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Tabela 4.8 — Desempenhos obtidos, com a medida de distancia auxiliar area sob a Curva ROC, pelos

Grupos usando as caracteristicas de MicrocalcificagOes

(a) Conjunto de treinamento

FORMACAO DOS CLUSTERS

MALIGNOS BENIGNOS Grupo
C1 (%) | C2 (%) | C1 (%) | C2 (%)
80,95 | 19,05 | 80,00 | 20,00 1
59,14 | 40,86 | 32,85 | 67,15 2
50,29 | 49,71 | 49,87 | 50,13 3
46,14 | 53,86 | 52,69 | 47,31 4

(b) Conjunto de testes
TESTE

MALIGNOS BENIGNOS
C1 (%) | C2 (%) | C1 (%) | C2 (%) Grupo
80,91 | 19,09 | 80,00 | 20,00 1
60,64 | 39,36 | 32,87 | 67,13 2
50,55 | 49,45 | 49,60 | 50,40 3
47,36 | 52,64 | 52,52 | 47,48 4

Para a classifica¢dao dos Clusters de Microcalcificagdes os melhores resultados foram
obtidos com os Grupos 1 e 2, usando ambas medidas auxiliares de distancia. Na classificagao

das Microcalcificagdes o melhor resultado foi alcangado com o Grupo 2.

Com o uso do classificador supervisionado os melhores resultados para a classificagao
dos clusters de Microcalcificagdes foi alcangado com o uso do Grupo 2, ou seja, 0 uso do
conjunto de seis caracteristicas, com uma taxa de classificacdo correta de 86,19%
(Ac=86,19%, S=80,56%, E=95,83%), cujo valores estdo acima dos resultados obtidos pelo
trabalho de PIMENTEL (2004) que alcangou, com sua melhor combinagao, uma taxa correta
de classificacao de 72,0% (Ac=72,0%, S=70,0%, E=74,5%) usando ambas medidas auxiliares
de distancia. Autores que utilizaram descritores de forma e de textura obtiveram resultados
superiores aqueles encontrados nesse trabalho. Por exemplo, SEHAD et al (1997), usou em

seu classificador neural a combinagao dos descritores de forma e textura encontrando uma
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taxa de classificagdo correta de 88,89%. Resultado encontrando por NGUYEN et al (1998),
uma sensibilidade de 86,11% e especificidade de 84,21% usando apenas os descritores de
forma com o classificador neural. Uma taxa de classificagdo correta de 85% foi encontrada
por ZHANG et al (2003) em seu classificador neural usando apenas os Descritores de
Textura. Para a classificagdo das microcalcificagdes foram alcangadas os melhores resultados
com o Grupo 4, ou seja, o uso do conjunto de todas as caracteristicas, com uma taxa de
classificagdo correta de 73,57% (Ac=73,57%, S=79,83%, E=67,71%), cujo valores estdo
préximos aos resultados obtidos pelo trabalho de PIMENTEL (2004) que alcangou, com sua
melhor combinagdo, uma taxa correta de classificacdo de 75,0% (Ac=75,0%, S=82,0%,

E=69,0%).

Com o uso do classificador ndo supervisionado os melhores resultados para a
classifica¢ao dos clusters de Microcalcificagdes foi alcangado com o uso do Grupo 1 e Grupo
2 nas medidas FDR e Area Sob a Curva ROC respectivamente. Para a classificagdo das

Microcalcificagdes foi alcangado com o uso do Grupo 2 e Grupo 4.
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CAPITULO V

CONCLUSAO

5.1 INTRODUCAO

Este capitulo ¢ constituido por duas se¢des. Na primeira secdo apresentamos as
conclusdes que acreditamos pertinentes a essa dissertacdo ¢ na secdo de sugestdes
encaminhamos propostas em duas linhas diferentes: a primeira referente a aplicacdo do

método proposto e a segunda, referente ao aprimoramento desse método.

5.2 CONCLUSOES

O problema da interpretacdo das mamografias pode ser decomposta em dois sub-
problemas. O primeiro, com a detecgdo e localizagdo de regides de interesse (ROIs) contendo
microcalcificacdes. O segundo, e mais dificil problema, estar em distinguir as
microcalcificagdes suspeitas em malignas e benignas. Neste trabalho, buscou-se otimizar o
problema de classificacdo através do uso de técnicas para identificacdo de um conjunto de
pardmetros 0timo e comparou-se o desempenho de um classificador supervisionado com um

classificador ndo supervisionado.

Ao longo de décadas o método mais utilizado para a classificacdo de achados
mamograficos foi o de Redes Neurais Artificiais. Os parametros de entrada dessas redes vem
mudando ao longo do tempo. Recentemente, a utilizagdo tanto de Descritores de Forma como
de Descritores de Texturas baseados em Wavelts, ou apenas desses ultimos, vem sendo a
tonica para caracterizagdo das microcalcificacdes e dos clusters de microcalcificagdes, em
contraste com a utilizagdo apenas de descritores de forma. Nessa dissertagdo de mestrado
procurou-se ainda a otimiza¢ao de um método de classificagdo de achados mamograficos

baseado na utilizagcdo de descritores de forma.

Os resultados obtidos apontam para a conclusao de que um método para otimizacao
dos parametros de entrada de uma rede neural na classificacdo de achados mamograficos e da
arquitetura de rede a ser empregada, pode resultar em uma melhoria substancial na acuracia,

sensibilidade e especificidade
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Outra conclusao relevante desse trabalho ¢ que a utilizacao de diferentes medidas de
distancia, como as medidas de distancia FDR e area sob a curva de ROC, podem resultar em
grupos distintos de caracteristicas 6timas ao se utilizar a técnica de sele¢do SFS, porém nao

implica na melhoria dos resultados do desempenho final do classificador supervisionado.

O classificador supervisionado (RNA) utilizando caracteristicas de clusters de
microcalcificagdes apresentou resultados superiores, 86,19% de classificagdo correta, com um
conjunto de apenas seis caracteristicas, ou seja, sem ser necessario a utilizagdo de todas as

caracteristicas.

Os melhores resultados obtidos com o classificador ndo supervisionado (K-Means) foi
quando se utilizou todas as caracteristicas de microcalcificagdes. Esses resultados, no entanto,
sdo bem inferiores em termos de desempenho aos melhores resultados obtidos com o método

de classificacdo supervisionado

Embora nio tenha sido mostrado, o desempenho do classificador supervisionado
utilizando simultaneamente ambos os grupos de caracteristicas foi inferior aos melhores

resultados obtidos utilizando apenas as caracteristicas dos clusters de microcalcificagdes.

5.3 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

As seguintes sugestoes sao propostas para a continuidade desse trabalho: Aplicagdo de
outras técnicas de sele¢do de caracteristicas; Aplicagdo do método de otimiza¢do do conjunto
de variaveis e da melhor arquitetura de rede neural a um conjunto que envolva um maior
nimero de variaveis, incluindo, por exemplo, como aponta a tendéncia ja citada nessa

conclusdo, de caracteristicas de textura.
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Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
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Baixar livros de Meio Ambiente
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Baixar Monografias e TCC
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