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RESUMO

Neste trabalho ¢ proposto um sistema computacional para auxilio ao
diagnostico de cAncer de mama com microcalcificagdes associadas. O sistema é
composto por 3 etapas principais: segmentagfo, extragéo de atributos e classificagfo.

Na etapa de segmentagfio, a regido suspeita do mamograma
digitalizado (ROI - regifio de interesse) € processada para isolar as microcalcificagdes
das estruturas normais da imagem. O resultado final é uma imagem bindria contendo
apenas as microcalcificagfes. Nesta etapa sfio utilizadas trés técnicas combinadas:
linearizagio do histograma da imagem ("stretching"), imagem-diferenca e
"thresholding" adaptativo.

Na etapa de extragfo de atributos, sfio realizadas 34 medidas: 13
medidas de textura, calculadas da ROI da imagem ndo segmentada, 19 medidas de
forma das microcalcificagdes, 1 medida de distribuicdo e 1 de quantidade das
microcalcificagdes, calculadas da ROI da imagem segmentada. A partir dos métodos
erro de Bayes e distincia JM, séo separados os 6 melhores atributos para compor o
vetor de atributos utilizado na classificagéo.

Na etapa de classificagfo, sfio avaliados trés diferentes classificadores:
Regra de Bayes (método paramétrico), k-NN (método n#o-paramétrico) e Rede
Neural Artificial — tipo MLP (Perceptron multi-camadas). Os classificadores sfo
treinados e testados com diferentes grupos de amostras, utilizando a técnica "leave-k-
out".

Por fim, os resultados obtidos em cada etapa sdo apresentados e

discutidos a partir de tabelas e curvas ROC.



ABSTRACT

In the present work, a computerized system has been proposed to aid in the
diagnosis of breast cancer with associated microcalcifications. The system is
composed of 3 main stages: segmentation, features extraction, and classification.

In the segmentation stage, the suspected region in the digitized mammogram
is processed to isolate the microcalcifications from the normal structures of the
image. The final result is a binary image which has only microcalcifications. At this
stage three combined techniques have been used: the stretching method, the image-
difference and a thresholding adaptive method.

At the feature extraction stage, 34 measurements were implemented: 13 of
texture, calculeted from the ROI of the original image, 19 of shape, 1 of distribution
and 1 measure related of the number of the microcalcification. To compose the
feature space, a subset of the six best features were evaluated using the Bayes error
and Jeffreis-Matusita methods.

In the classification stage, three classifiers were evaluated: the Bayes rules
(parametric method), the k-Nearest Neighbour (non-parametric method), and a MLP
(Multi-layer perceptron) Artifitial Neural Network. The classifiers were trained
and tested with different sample groups using the leave-k-out method.

The final results obtained at each stage are shown and discussed using the

receiver operating characteristic (ROC) curves and tables.
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Capitulo 1

Introdugio

O cancer de mama ¢ atualmente a doenga que lidera o nimero de
mortes em mulheres em grande parte do mundo, conforme afirmam D. H. Davies e
D.R.Dance [DAVIES-90]. Ainda de acordo com Davies, o cincer de mama
apresenta a maior taxa de mortalidade entre todos os tipos de cincer na Europa
Ocidental e na América do Norte. No Canada, segundo Liang Shen et al
[SHEN-93A], estatisticas indicam que uma entre dez mulheres desenvolverdo esta
doenga durante o seu periodo de vida. Nos Estados Unidos, de acordo com o
trabalho apresentado por Edward A. Patrick et al. [PATRICK-91], sfo registrados
112.000 casos de céncer de mama por ano, havendo mais de 37.000 mortes.
Também, estatisticas realizadas pelo “National Alliance of Breast Cancer
Organizations” indicam que o cdncer de mama € o tipo de cincer que mais mata
mulheres africanas e americanas.

Por essas razdes, varias pesquisas foram direcionadas para o
desenvolvimento de métodos mais eficientes para a detecgéio e tratamento desse tipo
de cancer. Infelizmente, a cura do céncer de mama ainda n#io € possivel, pois suas
causas ndo foram completamente determinadas. Desta forma, a detecgo precoce € a
remog#o do tumor na fase inicial é hoje a estratégia mais eficiente na redugio da taxa
de mortalidade dos pacientes ( [SHEN-93A] ). Segundo Andrew F. Laine, Jian Fan e
Wuhai Yang [LAINE-95], estatisticas efetuadas a partir de mulheres americanas com
cancer de mama mostraram que as taxas de sobrevivéncia por 5 anos geralmente sio
maiores, em torno de 93%, para o cidncer de mama detectado no estagio inicial,
caindo para 72% em estdgios intermedidrios e apenas 18% para estagios finais.

No entanto, a detecg@io precoce realizada por especialista através da
analise visual é muito dificil devido a baixa qualidade apresentada pelos
mamogramas. Os problemas apresentados pelos mamogramas sfo devidos
principalmente a absorgfio pouco diferenciada entre os tecidos que compdem a mama

e a efeitos fisicos de aquisi¢do da imagem, como: dimensdo do ponto focal, efeito
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Heel, [CURRY-III-90], [MARQUES-98], radiagéo espalhada e sobreposigdo de
estruturas, entre outros. Dessa forma, o uso de sistemas de diagnéstico auxiliado por
computador (sistemas CAD) pode, através de técnicas computacionais especificas,
realcar caracteristicas de interesse na imagem (microcalcificagdes e nodulos), como
também efetuar a classificagdo de lesdes de mama, dando mais confianga a tomada

de decisfo realizada pelos especialistas.

1.1 - A importancia da mamografia

Dos métodos de diagndstico atualmente disponiveis, a mamografia é
ainda o mais eficaz para a detecgfio do céncer precoce, sendo esta constatagéo feita
por vérios autores, entre eles, William M. Morrow e Ramam B. Paranjape
[MORROW-92], Frangoise Lefebvre et al. [LEFEBVRE-94] e Nicholas Petrick ef al.
[PETRICK-96]. Isso porque a mamografia possui os requisitos necessdrios para a
obtengio de imagens de lesSes pequenas. A mamografia com sistema tela-filme
apresenta altas resolugdes (espacial e de contraste) que sio fundamentais no registro
de microcalcificagbes mamarias. Entretanto, segundo Catherine M.Kocur ef al.
[KOCUR-96], 10 a 30% dos canceres de mama, incluindo os tumores palpéveis, ndo
sio detectados com a rotina mamografica. Dois tergos desses falso-negativos séo
evidenciados através de uma revisdo detalhada dos mamogramas anteriores. Esses
falso-negativos podem ser atribuidos a vérios fatores, incluindo baixa qualidade da

imagem, fadiga do radiologista e descuido humano.

1.2 - Principais indicadores de lesdes de mama

Segundo Walter B. Richardson Jr. [RICHARDSON-95], os
radiologistas utilizam caracteristicas de dois sinais principais para a discriminagdo
entre os tecidos normais e com cancer (ver Figura 1.1). O primeiro sinal ¢ a massa,

nédulo ou neoplasma, sendo analisados a forma e a densidade radiografica. O
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neoplasma benigno possui bordas mais suvaves enquanto a malignidade ¢é
caracterizada pela borda irregular (forma espicular). As imagens da Figura 1.1 (¢) e
(d) ilustram ndédulos com contornos bem definidos enquanto as Figuras 1.1 (e) e (f)
apresentam nodulos com contornos irregulares. O segundo sinal é a
microcalcificagfo, caracterizada, segundo R. L. Egan [EGAN-80] e K. S. Woods
[WOODS-94], por depdsitos de célcio de formatos e tamanhos variados. As Figuras
1.1 (a) e (b) apresentam, dois casos de agrupamentos de microcalcifica¢des
associados a tumores maligno e benigno, respectivamente.

Muitos dos casos iniciais de cancer de mama sfo atualmente
descobertos pela detecgio de microcalcificagdes, segundo A. P. Dhawan, Yateen
Chitre e Myron Moskowitz [DHAWAN-93]. Embora, os nédulos e as
microcalcificagdes sejam os sinais mais comuns apresentados por lesdes de mama,
existem ainda muitos outros indicadores, como distorgdes do parénquima mamario,
assimetria entre as mamas esquerda e direita e enrugamento da pele da mama. De
acordo com [DAVIES-90], aproximadamente 50% dos carcinomas possuem
microcalcificagdes associadas visiveis no mamograma e entre 50 e 80% dos
carcinomas de mama revelam microcalcificagdes sob exame histoldgico.

Em ﬁm artigo publicado em 1984, Michele Le Gal, Guy
Chavanne e Daniel Pellier [GAL-84] classificam as microcalcificagdes obtidas de
bidpsias de tumores de mama de acordo com sua forma, associando um indice de

malignidade a cada uma das formas encontradas, conforme a Tabela 1.1.

Forma das microcalcificacdes Indice de Malignidade Associado
Forma de anel (“anelar™) 0%
Pontos Regulares 20 %
Grios de poeira (muito pequenos para reconhecer a forma) 60 %
Pontos Irregulares 60 %
Forma de Verme (“vermiforme”) ou Ramificada 100 %

Tabela 1.1 - Indice de malignidade associado 4 forma das microcalcificagdes - [GAL-84).
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Figura 1.1 - Alguns exemplos dos principais sinais utilizados por radiologistas.
a, b - agrupamentos de microcalcificagdes, ¢, d - nédulos com contornos bem

definidos, e, f - nédulos com contornos irregulares.



Entretanto, segundo Joachim Dengler, Sabine Behrens e Johann
Friedrich Desaga [DENGLER-93], a andlise da forma das microcalcificagdes exige
grande experiéncia do radiologista para um diagndstico preciso devido as dimensdes
reduzidas e ao baixo contraste dessas estruturas. Mesmo para um radiologista com
grande experiéncia, as microcalcificagbes podem passar despercebidas no processo
de visualizagfio, uma vez que o sistema de raios-X apresenta vérias limitagGes que
i)rejudicam a imagem, tais como: ruidos aleatorios, variagdes nas caracteristicas do
filme e tamanho do ponto focal acima da especificagiio necessaria em algumas
situagdes, entre outros.

A dificuldade na visualizagdo das microcalcificagBes causa um
aumento significativo no nimero de bidpsias realizadas. De acordo com
[DHAWAN-93], a taxa de falso-positivos utilizando as microcalcificagdes como um
sinal indicativo de bidpsia, é de 0.88 (numero de falso-positivos dividido pela soma
do numero de falso-positivos e falso-negativos), resultando em 260.000 novos casos
de bidpsias desnecessarias por ano. A redugfo na taxa de falso-positivos nfio apenas
economiza uma grande quantidade de recursos financeiros, mas principalmente evita
o trauma para o paciente e uma cicatriz desnecessaria que podera prejudicar futuros
exames. No entanto, a redugfio do numero de falso-positivos deve ser realizada
mantendo-se a sensibilidade do sistema de diagndstico.

Nesse contexto, os sistemas desenvolvidos para auxilio ao diagndstico
médico podem se tornar uma ferramenta extremamente importante. Tais sistemas
buscam detectar e/ou classificar automaticamente as microcalcificages, ou
agrupamentos de microcalcificagdes, fornecendo uma segunda opinidio aos
radiologistas. Num sistema CAD tipico, o mamograma digitalizado ¢ submetido a
filtros e algoritmos para corregéo de fundo. Apds esta etapa, as microcalcificagdes
sdo segmentadas e por ultimo sf#io extraidas as caracteristicas utilizadas na
classificagdo da imagem. A etapa de segmentagfio deve ser suficientemente bem
elaborada para conseguir separar as microcalcificagdes das demais estruturas
presentes na imagem, sem contudo perder as suas caracteristicas morfoldgicas,
((DHAWAN-93]), ([WOODS-94] ). A partir das informagoes extraidas das regides
de interesse (ROIs) e das microcalcificagdes contidas na imagem do mamograma
digitalizado, a lesdio de mama € classificada como benigna ou maligna. A etapa de

classificagdo pode ser subdividida em 3 partes principais: a extragido das



caracteristicas (ou atributos) da imagem, selegdo dos principais atributos e a
classificagio propriamente dita.

Nessa pesquisa, sdo analisados algoritmos tanto para a segmentagfio
quanto para a classificagéio de regides suspeitas com microcalcificagdes na imagem

digitalizada do mamograma.

1.3 - Objetivos da Pesquisa

O principal objetivo deste trabalho de pesquisa é desenvolver
algoritmos computacionais que possam ser utilizados para a classificagio, em
maligna ou benigna, de regiGes suspeitas do mamograma contendo
microcalcificagdes.

O sistema desenvolvido deve ser capaz de realizar a classificagdo da
imagem de forma sistematica a partir de valores mensuraveis (atributos) extraidos da
imagem digitalizada do mamograma. Para isso, diferentes atributos serfio
investigados, levando-se em consideragdo a forma das microcalcificagdes,
informagGes de textura e contraste da imagem, e demais medidas relevantes na
diferenciagéo entre as classes.

Também deverfio ser analisadas técnicas que permitam selecionar o
melhor subgrupo de medidas entre as implementadas. Esse subgrupo sera utilizado
para a realizagfio da classificagfo das imagens.

Diferentes tipos de classificadores deverdo ser investigados para a
classificagdo da imagem, sendo suas principais caracteristicas usadas em favor do
problema em questdo. Por fim, os resultados obtidos pelos diversos métodos deverdo
ser comparados entre si para determinar as principais vantagens e desvantagens dos
métodos.

E importante ressaltar que o objetivo dessa pesquisa nfio é propor um
sistema de classificagfio que substitua a andlise do médico, mas sim um sistema que o

auxilie na tomada de decisfo.



1.4 - Contribui¢oes do Trabalho

Essa pesquisa contribuiu para a realizagdo de uma base de dados de
imagens para treinamento e avaliagdo de métodos de processamento voltados para a
classificagio de lesdes de mama.

Outra importante contribvigio é dada através da avaliagfio de
classificadores que possibilitam a inser¢io da classe rejeigdo. Essa abordagem é
importante em sistemas de auxilio ao diagnéstico médico, uma vez que os casos
rejeitados podem ser melhor analisados para a determinagdo de novas medidas
capazes de discrimina-los.

A pesquisa foi dirigida para o desenvolvimento de um sistema de
auxilio médico o que ¢ relevante considerando a tarefa tdo complexa que € a
classificagdio de uma lesfo de mama a partir da analise, inica e exclusiva, de uma
imagem digitalizada.

O trabalho desenvolvido permitiu a determinagdo e entendimento de
elementos essenciais para a realizagfio da classificagfo. Dessa forma, a discusséio
desses elementos, no contexto do problema estudado, pode servir como bases para

trabalhos futuros nesta area.

1.5 — Organizacio desta dissertaciao

Esta dissertagdo é dividida em 8 capitulos, além desta introdugdo. O
capitulo 2 apresenta uma revisdio bibliografica sobre a detecgfio e classificagéio de
microcalcificagbes em mamogramas digitalizados. Os capitulos 3 e 4 relacionam,
respectivamente, os principais atributos e técnicas de classificagdo encontrados na
literatura para a classificagio de lesdes de mama contendo microcalcificagdes. O
capitulo 5 apresenta as conclusdes que foram desprendidas da revisdo bibliografica
realizada e como estas conclusdes nortearam o trabalho de pesquisa. O capitulo 6
descreve os materiais ¢ métodos utilizados na implementagiio dos algoritmos

computacionais. O capitulo 7 apresenta os resultados alcangados em cada etapa do



sistema. Finalmente, no capitulo 8 encontram-se as conclusdes do trabalho realizado

como também indicagdes de sugestdes para futuras investigagdes sobre o assunto.



Capitulo 2

Estado da Arte nma Deteccdo e Classificacio de

microcalcificacées em imagens mamograficas

Nos tltimos 20 anos o niimero de trabalhos na area de processamento
de imagens médicas, voltados a detecgfio e classificagio de lesdes de mama a partir
de mamogramas digitalizados, tém aumentado exponencialmente. Isso se deve
principalmente, aos avangos tecnologicos que hoje permitem o processamento de
grande volume de dados num tempo muito reduzido. Os principais trabalhos nesta
area, podem ser apresentados de acordo com as técnicas empregadas no
processamento da imagem. As técnicas podem ser divididas em trés categorias: pré-
processamento, detecgfio/segmentagfo e classificagdo. Este estudo dara maior énfase
a classificagio das microcalcificagdes divididas em dois grupos: microcalcificagGes
associadas & lesoes de mama malignas e benignas.

A etapa de pré-processamento busca melhorar a qualidade da imagem
a ser processada pelas etapas seguintes e/ou para facilitar a andlise visual realizada
por especialistas. Geralmente ela atua de forma a minimizar os ruidos existentes e
realgar determinadas estruturas ou caracteristicas de interesse na imagem.

A etapa de detecgdo/segmentagiio, apresentada na segdo 2.1, busca
enconfrar as estruturas de interesse (microcalcificagdes, agrupamentos de
microcalcificagdes) dentro da imagem e separd-las dos demais componentes da
imagem. A detecgdio automatica dessas estruturas ¢ uma tarefa importante, pois,
muitas vezes elas passam despercebidas a andlise do radiologista. Nesta etapa, o
algoritmo deve detectar o maior nimero possivel dessas estruturas, sem contudo,
interpretar ruidos como sinais verdadeiros. Um outro fator importante, no caso de
microcalcificagBes, é a preservagéo da forma, pois esta informagéo pode ser utilizada
na classifica¢fo da lesdo de mama.

Por fim, apds as estruturas de interesse terem sido separadas da

imagem da mama, varias medidas (de carater morfolégico, estruturais, etc.) sfo



realizadas sobre elas, a fim de representa-las da forma mais precisa possivel. Além
de medidas efetuadas sobre as microcalcificagdes (agrupadas ou isoladas), alguns
trabalhos efetuam a classificagdo da imagem em lesfio benigna ou maligna a partir de
informagGes de textura, extraidas das ROIs da imagem, sem a necessidade da etapa
de detec¢io/segmentacéo. Essas medidas sfio realizadas e organizadas
separadamente para imagens de lesdes malignas e benignas, e devem ser
suficientemente representativas e discriminatérias para as duas classes. Os vetores
de atributos rotulados, sdo entdo utilizados para o treinamento e testes do
classificador implementado. Os principais trabalhos relacionados a esta etapa estiio
apresentados nas se¢Bes 2.2 e 2.3, de acordo com as estruturas classificadas
(microcalcificagdes e agrupamentos de microcalcificagdes) e as técnicas utilizadas na
classificago.

De uma forma geral, a maior parte dos trabalhos relacionados nas
segOes 2.1, 2.2 e 2.3, realizam a priori, uma etapa de aquisi¢do de dados, obtendo
informagdes para a elaboragfo de uma base de imagens com os respectivos laudos de
biopsia. A seguir, as imagens sfio processadas por algoritmos que realizam o pré-
processamento, a detecgfio/segmentagdo e a classificagdo da imagem. Por fim, os
resultados sfio comparados com as informagdes dos laudos de bidpsias ou com a
opinido de especialistas experientes, a partir de técnicas de anélise de desempenho.
Entretanto, segundo Robert M. Nishikawa er al. [NISHIKAWA-92], uma
comparago direta entre os resultados obtidos através das diversas técnicas utilizadas
¢ muito dificil, uma vez que cada grupo de pesquisa utiliza uma base de dados
diferente. Em um trabalho apresentado em 1994 por H. P. Chan et al. [CHAN-94],
os autores demonstram que as caracteristicas da base de dados sfio também fatores
importantes; resolugdio espacial e nimero de niveis de cinza utilizados influem
diretamente nos resultados obtidos, principalmente quando as estruturas analisadas

sdo pequenas.
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2.1 - Deteccao e Segmentaciao de microcalcificacoes

Em 1992, Robert M. Nishikawa et al. [NISHIKAWA-92],
desenvolveram uma técnica para a detecgio automdtica de agrupamentos de
microcalcificagdes em mamogramas digitalizados. O método desenvolvido consiste
de 3 etapas. Na primeira, a relagdo sinal-ruido da microcalcificagdo é melhorada
através de filtros que reduzem as estruturas de fundo da imagem. Na segunda etapa,
as microcalcificag®es sfo identificadas pelo uso de um “threshold” de niveis de cinza
e erosfio morfoldgica sobre a imagem global. Por fim é aplicada uma técnica de
“thresholding” de niveis de cinza local adaptativa. Na terceira e ultima etapa, o
numero de sinais falso-positivos s@io reduzidos através da andlise do espectro de
poténcia dos sinais individuais, determinando a distribuigdo espacial do sinal e
observando o relacionamento entre tamanho, forma e valores dos pixels de fundo das
microcalcificagBes. Neste trabalho os autores utilizaram 78 mamogramas; metade
deles contendo agrupamentos de microcalcificages e a outra metade sem nenhum
agrupamento presente.

Usando esta abordagem, o esquema proposto foi capaz de detectar,
segundo os autores, 87% dos agrupamentos verdadeiros com uma média de 2

agrupamentos falso-positivos por imagem.

No ano seguinte, Robert M. Nishikawa, Maryellen L. Giger, Kunio
Doi, Carl J. Vyborny e Robert A. Schmidt [NISHIKAWA-93A], apresentaram um
novo artigo, propondo uma nova técnica para a detecgdo de agrupamentos de
microcalcificagdes. O método, chamado de “transformacéo recursiva area ponto”, ou
transformagdo AP, tem por objetivo transformar microcalcificagdes individuais em
pixels, com o intuito de facilitar a contagem de sinais no momento da identificagéo
do agrupamento.

A transformag#o € realizada por uma mascara que passa pela imagem,
e a cada posigdo calcula o nimero de pixels com nivel de cinza superior ao do fundo
da imagem. Havendo dois ou mais pixels com essa caracteristica, todos os pixels sob
a mascara sdo ajustados para um valor igual ao do fundo, menos o pixel do canto

inferior direito da mascara, que € ajustado para o valor maximo. A mascara € entfo
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movida 2 pixels a direita e o processo € repetido. A imagem é usada para ambos,
entrada e saida, e dessa forma, a transformag#fo age de forma recursiva. O resultado
da transformagfio ¢ uma imagem bindria, onde os pixels representam sinais que
podem ter mais que um pixel na imagem original.

Esse método foi aplicado numa base de dados de 78 mamogramas
contendo 41 agrupamentos de microcalcificagdes. A sensibilidade obtida através
dessa técnica, segundo os autores, foi de 85% para uma taxa de agrupamentos falso-
positivos de 2.5 por imagem.

Ainda em 1993, os mesmos autores apresentaram um artigo,
[NISHIKAWA-93B], propondo um pacote de técnicas para auxiliar o diagnéstico de
radiologistas. Este pacote incluiu algoritmos para detecgéio e classificagdo (benigno
vs. maligno) autométicas de microcalcificagdes e nodulos, e ainda técnicas para a
identificagfio de indicadores secundarios, como enrugamento da pele da mama. Para
a detecgfio das microcalcificagdes os autores utilizaram os mesmos procedimentos
apresentados em [NISHIKAWA-92], porém uma rede neural invariante ao
deslocamento foi implementada a fim de reduzir o numero de falso-positivos. De
acordo com Robert M. Nishikawa ef al., a rede neural foi capaz de eliminar 70% de
agrupamentos falso-positivos, sem qualquer perda de detecgiio dos verdadeiro-

positivos.

Em um artigo publicado em 1992, Yuzheng Wu, Kunio Doi,
Maryellen L. Giger e Robert M. Nishikawa em [WU-92], apresentam um método de
detecgéio de agrupamentos de microcalcificagdes em mamogramas a partir da analise
de regides de interesse. O método € dividido em trés etapas: a primeira efetua um
pré-processamento nas ROIs para isolar as microcalcificagdes das estruturas de
fundo, a segunda etapa prepara as ROIs para a classificagéo e a terceira realiza a
classificagdo das ROIs através de uma rede neural artificial (RNA).

Na etapa de pré-processamento ¢ aplicada a técnica de corregio de
fundo direcionado (“background-trend correction”) ( [KATSURAGAWA-88] ),
utilizando-se uma curva polinomial bidimensional ajustdvel, para compor uma
superficie de fundo para cada regifio de interesse. A superficie de fundo ajustada é

entfio subtraida da ROI original produzindo uma nova regifio com fundo corrigido.

12



Depois dessa etapa, todas as regides selecionadas tém o mesmo nivel de fundo e o
mesmo valor de pixel médio.

Na segunda etapa, a preparagdo das ROIs para a classificagdo ¢
efetvada de duas maneiras: um tratamento no dominio da freqiiéncia, com o célculo
do espectro de freqiiéncia através da transformada de Fourier e escalonamento, e um
tratamento no dominio espacial através do escalonamento. No dominio da
freqiiéncia, antes do escalonamento, o espectro de freqiiéncia é convertido para a
escala logaritmica a fim de reduzir a variagdo dindmica dos dados. O escalonamento
simplesmente transforma os dados para a faixaentre O e 1.

Na terceira e ultima etapa, para classificar as ROIs os autores utilizam
uma RNA “feedforward” com trés camadas, fungéio de ativagdo do tipo logistica nfio
linear e treinada pelo algoritmo “backpropagation”.

Os algoritmos foram testados em 60 ROIs de 8x8 pixels, extraidas de
3 mamogramas, para a obtengdo de microcalcificagdes isoladas. A extragdo foi
efetuada visualmente sendo que metade das ROIs continham microcalcificagdes e a
outra metade ndo. Outras 168 ROIs, de 32x32 pixels, extraidas de 34 mamogramas,
foram utilizadas para a obten¢fio de agrupamentos de microcalcificagdes. Dessas
168 ROIs, 56, selecionadas visualmente, continham agrupamentos (ROIs positivas),
56 ndo continham (ROIs negativas) e as outras 56 sfo regiGes falso-positivas,
registradas pelo método de detecgfio automatica descrito em [NISHIKAWA-90].

A rede apresentou 100% de acerto, quando utilizada para detectar os
agrupamentos, com os quais ela foi treinada. J4 quando aplicada a casos diferentes
ela nfo obteve a mesma eficiéncia, porém apresentou uma melhor resposta para a
detecgéio de agrupamentos do que sinais isolados. Neste caso analisando-se as curvas
ROC ("Receiver Operating Characteristic") tragadas para o sistema, Yuzheng Wu et
al. concluem que o método pode eliminar até 50% de agrupamentos falso-positivos,
preservando 95% dos verdadeiro-positivos. A maior dificuldade com este tipo de
técnica, segundo os autores, € a necessidade de uma grande base de dados para o

treinamento da rede, de modo a aumentar sua preciséo.

Em 1994, W.Zhang, K.Doi, M.L.Giger, Y.Wu, R.M.Nishikawa e
R.A.Schmidt [ZHANG-94], utilizando o sistema de diagnéstico auxiliado por
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computador, descrito em [WU-92], implementaram uma rede neural artificial
invariante ao deslocamento para eliminar a detecgdo de falso-positivos.

A rede desenvolvida é do tipo “feedforward” com duas camadas
escondidas e interconecg¢Oes espacialmente invariantes, fung@es de ativagio do tipo
“sigmoid” bipolar e treinada a partir do algoritmo “backpropagation” modificado. A
rede foi treinada para detectar microcalcificagdes individuais numa dada regido de
interesse. A ROI ¢ classificada como positiva se o numero total de
microcalcificagdes detectadas for maior que um determinado nimero. O
desempenho da rede foi avaliado através dos métodos “jackknife” (ou “holdout”) e
andlise de curvas ROC, usando a mesma base de dados e selegdes das imagens
descritas em [WU-92].

De acordo com os autores, a nova técnica acrescentou mais precisio
ao método proposto por Y.Wu ef al. em [WU-92], que utiliza uma rede neural
convencional de 3 camadas “feedforward”, pois as andlises indicaram uma 4area
média sobre a curva ROC de 0.91. Aproximadamente 55% das ROIs falso-positivas

foram eliminadas sem qualquer perda dos verdadeiro- positivos.

Outra técnica para a detecgdio de microcalcificagdes foi proposta por
Heang-Ping Chan, Kunio Doi, Simranjit Galhotra, Carl J. Vyborny, Heber
MacMahon e Peter M. Jokich [CHAN-87]. O método é baseado na técnica de
subtragdo de imagens, onde uma imagem com as microcalcificagdes suprimidas,
através de filtros, é subtraida da mesma imagem com as microcalcificagdes
realgadas. Essa técnica é aplicada para a eliminagfio das estruturas de fundo da
imagem. A seguir € aplicada uma técnica para a extragio das microcalcificagdes
baseada em '"thresholding" e na utilizagdo de caracteristicas fisicas das
microcalcificagdes. Nesse trabalho, os autores utilizaram o método "Monte Carlo"
para gerar agrupamentos de microcalcificagdes simulados, que foram inseridos em
imagens normais. De acordo com Heang-Ping Chan et al., este método pode
alcangar uma taxa de verdadeiro-positivos de 80% com um agrupamento falso-
positivo por imagem.

No ano seguinte, Heang-Ping Chan, Kunio Doi, Carl J. Vyborny,
Kwok-Leung Lam e Robert A. Schmidt [CHAN-88A], propuseram uma nova versio

do método de detecgfio automatica de agrupamentos, apresentado em [CHAN-87].
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Em adigéo as técnicas de subtragdo de imagens e "thresholding”, os autores incluiram
um método de crescimento de regifio para detectar as microcalcificagdes. Depois da
aplicagfio desses métodos, o tamanho e o contraste desses sinais sfio calculados para
diferenciar as verdadeiras microcalcificagdes das falsas, geradas por ruidos. Na
avaliagdo do método foram utilizados 20 mamogramas contendo microcalcificagdes,
sendo conseguida uma taxa de 82% de verdadeiro-positivos com um agrupamento
falso-positivo por mamograma.

No mesmo ano, Heang-Ping Chan, Kunio Doi, Kwok-Leung Lam,
Carl J. Vyborny, Robert A. Schmidt e Charles E. Metz [CHAN-88B], propuseram
uma nova versdo do método de detec¢do automéatica de agrupamentos, apresentado
em [CHAN-87]. Assim como em [CHAN-87] e [CHAN-88A], os autores utilizaram
a técnica de subtragdio de imagens para a eliminagdo das estruturas de fundo da
imagem e "thresholding" para a extragdo das microcalcificagdes. A principal
caracteristica apresentada neste método com relagfo ao trabalho anterior, € o uso do
espectro de poténcia dos sinais na diferenciagfio dos sinais verdadeiros e falsos.
Nesse trabalho, os autores utilizaram 20 mamogramas contendo agrupamentos de
microcalcificagBes sutis e conseguiram uma taxa de acerto na detecgdo de 90% com
meio agrupamento falso-positivo por imagem.

Em 1990, Heang-Ping Chan, Kunio Doi, Carl J. Vyborny, Robert A.
Schmidt, Charles E. Metz, Kwok-Leung Lam, Toshihiro Ogura, Yuzheng Wu e
Heber Macmahon [CHAN-90], apresentaram um programa desenvolvido para
localizar automaticamente agrupamentos de microcalcificagdes em mamogramas
digitalizados. O programa detecta microcalcificagdes de forma muito sensivel e tem
por objetivo auxiliar radiologistas na identificagio de agrupamentos de
microcalcificagdes suspeitos. O método proposto neste artigo é semelhante ao
apresentado em [CHAN-88B]. Para melhorar o desempenho da detecgdo, os autores
incluiram neste trabalho um novo critério para a extragdo do sinal. Para cada
microcalcificagfio que satisfaga o critério de tamanho e contraste, o espectro de
poténcia € calculado numa regido de nxn pixels, com a microcalcificagdo no centro
dessa regifio. A seguir, é aplicado um método de corre¢éio de fundo utilizando uma
curva polinomial ajustada a partir dos valores dos pixels da regido. Depois dessa
corregdo o espectro de poténcia € calculado para cada regifio através da transformada

de Fourier. Os espectros de poténcia dos sinais verdadeiros e falsos, caracterizados
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pelo primeiro momento e calculados para 47 mamogramas, sfo utilizados para
identificar as microcalcificagdes. Para a analise dos resultados foram utilizados 60
mamogramas, constatando-se uma taxa de 87% de verdadeiro-positivos com 4

agrupamentos falso-positivos por mamograma.

Em um artigo publicado em 1994, K.S.Woods, J.L.Solka, C.E.Priebe,
W.P. Kegelmeyer, C.C. Doss e K.W. Bowyer [WOODS-94], realizaram um estudo
comparativo entre sete técnicas de classificagéio para uso na detec¢dio automatica de
microcalcificagdes em mamogramas digitalizados. Neste trabalho os classificadores
avaliaram se os objetos segmentados eram ou nfo calcificagdes. Depois foi aplicado
um pos-processamento para determinar a presenga ou ndo de agrupamentos de
microcalcificagdes. A comparagio dos métodos foi efetuada através de curvas ROC.

Os classificadores examinados foram: dois classificadores Bayesianos
( classificador linear (CL) e o classificador quadrético (CQ) ), um classificador de
arvore de decisfio binaria (CADB), trés redes neurais artificiais e um classificador K-
NN (“K-nearest-neighbor” ou K-vizinho mais préximo).

A obtengdo dos dados para treinamento e teste dos classificadores, foi
realizada por uma etapa de segmentagfo, a qual iniciou-se com o realce do contraste
da imagem para localizar as possiveis microcalcificagtes, seguida por um algoritmo
de crescimento de regifio e um “threshold” global, que eliminou alguns dos falsos
sinais,

O resultado da rotina de segmentagdo é uma madscara para cada
imagem, indicando as localizagdes das possiveis microcalcificagBes, chamadas de
candidatas. Uma vez determinada as localizagdes das estruturas candidatas, um
grupo de sete atributos foi escolhido e seus valores calculados para cada uma delas e
organizados num vetor, sendo este normalizado e armazenado num arquivo.

Para desenvolver e avaliar os métodos de classificagdo, um grupo de
24 mamogramas, cada um contendo no minimo um agrupamento de
microcalcificagdes analisado por bidpsia, foi digitalizado com resolugdo de 70 pum.
As imagens foram divididas em dois grupos: um de treinamento, com 9 imagens e
outro para testes, contendo 15 imagens. Todas as sete técnicas de classifica¢do

utilizaram o mesmo grupo de treinamento.
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Foram extraidos um total de 29 atributos, dos quais 7 permaneceram

para o estudo. Na sele¢dio dos atributos os autores levaram em consideragdio a
correlagfio existente entre eles e a capacidade que cada atributo tem em separar uma
classe da outra. Os 7 atributos selecionados foram:

a) area do objeto em pixels

b) nivel médio de cinza

c) gradiente dos pixels do perimetro

d) raiz quadrada média (rms) da flutuagfio do ruido do objeto

e) flutuagdo de ruido (rms) em uma 4rea de 3.5mm? do fundo local

f) contraste

g) momentos de baixa ordem.

Dentre as 3 RNAs utilizadas, duas delas sdo auto-organizantes
(*Correlagdo de Cascata” e “Divide e Conquista”), possuindo arquiteturas ajustadas
em tempo de execugfio, a outra é do tipo “feedforward” treinada pelo algoritmo
“backpropagation”. A RNA “feedforward - backpropagation”, foi treinada e testada
com varios nés (5 a 20 por camada), e varias camadas escondidas. A melhor taxa de
detecgdo foi encontrada para 10 nés e 2 camadas escondidas.

A técnica K-NN foi ajustada a partir de dois pardmetros; o nimero de
vizinhos préximos para base de decisdo, e o valor de “threshold” “k” que determina
se um objeto desconhecido deve ser classificado como microcalcificagdo ou n#o.

Os classificadores CL e CQ foram desenvolvidos a partir da
determinagfio dos pardmetros, vetor de médias e matriz de covaridncia, obtidos a
partir do grupo de amostras de treinamento. Uma vez determinados os paridmetros,
os modelos s#o utilizados para estimar as densidades de probabilidade condicionais
das classes, p(x|C;), de uma amostra desconhecida. O critério de deciso foi baseado
na razdo de verossimilhanga p(x|C,)/p(x|C;). Os autores ajustaram um limiar de
decisdio “T” de forma que: se a razio de verossimilhanga for maior que “T” a
amostra desconhecida € classificada como microcalcificagdo, caso contrario ela é
rotulada como ndo sendo uma microcalcificagdo. As curvas ROC foram obtidas

variando “T” de 0 a 15 com incrementos de 0.01.
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Para o classificador CADB, os pontos da curva ROC foram obtidos
pela simples variagdo de um “threshold” sobre alguns intervalos dos nés terminais da
arvore. Para comparar os resultados das diversas técnicas de classificagfio, a curva
ROC foi obtida, no caso da classificagfo de calcificagdes individuais, para cada uma
das técnicas. A Figura 2.1 ilustra os resultados das curvas ROC para os cinco

melhores classificadores, no caso da detecgfo de agrupamentos:
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Figura 2.1 - Curvas ROC para detecgiio de agrupamentos de microcalcificagies [WOODS-94]

Os autores concluem que o classificador linear é o método mais
efetivo, tanto para calcificagGes individuais quanto para agrupamentos, embora ele
seja um dos mais simples. No primeiro caso a drea sob a sua curva ROC chega a
0.936 e o seu melhor ponto de operagfio possui uma taxa de verdadeiro-positivo (TP)
de 73% para uma taxa de falso positivo (FP) de 3,5%, conforme tabelas 2.1 e 2.2.
Segundo os autores isto se deve ao fato da distribuigio do vetor de atributos ser
razoavelmente bem descrita por uma distribuigdo Gaussiana. Também concluem que
uma moderada taxa de TP (75%) para detecgfo de calcificagdes individuais pode

gerar altas taxas para detecgfio de agrupamentos (TP = 95%).
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Claidtiicailon Niimero de Pontos Area sob a curva

na Curva ROC ROC
Classificador Linear 60 0.936
RNA-Feedforward Backpropagation 75 0.935
K-NN 17 0.929
Classificador Quadratico 42 0.918
RNA “Correlagéo de Cascata” 70 0918
Arvore de Decisdo Bindria 6 0.900
RNA “Divide e Conquista” 57 0.887

Tabela 2.1 - Nimero de pontos e drea sob a curva ROC para detecgiio de microcalcificagies
individuais - [WOODS-94]

Ponto de Operaciio Agrupamentos | Agrupamento
Classificador
(VP %, alarme falso %) | VP (18 possiveis) | s FP
Classificador Linear (73%, 3.5%) 17 3
Classificador Linear (68%, 2.5%) 16 2
RNA-Correlagio de Cascata (50%, 2.4%) 15 1
Classificador Linear (49%, 0.8%) 12 0

Tabela 2.2 - Ponto de operacio para detec¢iio de microcalcificagdes e taxa de detecgiio dos

melhores agrupamentos - [WQODS-94]

No mesmo ano, Joachim Dengler et al. [DENGLER-93], utilizaram
filtros gaussianos combinados com morfologia matematica para a detecgfio ¢
segmenta¢do de microcalcificagdes. A técnica apresentada busca preservar o
tamanho e a forma das calcificagdes individuais, da maneira mais exata possivel. A
abordagem proposta usa um algoritmo de dois estdgios para a detecgfio e a extragio
da forma dos sinais. No primeiro estagio, sdo aplicados dois filtros Gaussianos, com
diferentes pesos no nticleo, para a detecgfio de sinais com tamanho especifico e
invariantes a ruido. No estagio seguinte, um filtro morfolégico é utilizado para
reproduzir a forma dos sinais. Os resultados de ambos os filtros sdo combinados com
a operagdo condicional “thickening”. A topologia e o nimero de sinais sfo

determinados pelo primeiro filtro, e a forma através do segundo.
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A idéia basica da técnica proposta pelos autores € a obtencio de uma
imagem com as microcalcificagdes suprimidas, porém preservando as estruturas de
fundo do mamograma. Esta imagem, ¢ subtraida da original a partir de operagdes
morfologicas, gerando wuma terceira imagem que contém apenas as
microcalcificagdes.

Os autores utilizaram 25 imagens para a andlise do algoritmo
implementado, obtendo, segundo eles, uma sensibilidade de 97% e especificidade de

aproximadamente 70%.

2.2 - Classifica¢ao de microcalcificacoes isoladas

Neste grupo, os pesquisadores analisam isoladamente cada
microcalcificagdo (dentro ou ndo de agrupamentos), extraindo informagdes de forma,
contraste relativo, e outras caracteristicas que possam representar uma medida de
malignidade associada a lesfio de mama. A anélise individual e cuidadosa da forma e
do tamanho das calcificagbes pode levar os radiologistas a sua localizagio

anatomopatologica e, indiretamente, ao processo que as produziu.

2.2.1 — Classificaciio através da comparacio entre atributos

Em 1972, L.V. Ackerman e E.E.Gose [ACKERMAN-72], a partir de
xeroradiogramas digitalizados, desenvolveram quatro medidas de malignidade —
calcificagfio, “spiculation”, rugosidade e forma — que foram aplicadas para identificar
regides suspeitas. A medida calcificagdo foi caracterizada através do uso de um
histograma derivativo da regifio suspeita, “spiculation” foi medida através do exame
das linhas tangentes as formas das lesdes, rugosidade consistiu da soma das
diferengas absolutas entre os pontos ao longo de uma linha vertical, e a forma foi
determinada com o uso da razfo perimetro sobre 4rea. Os atributos foram entio
utilizados para a classificagéo. Seus resultados, expressos em termos de curvas ROC,

foram obtidos com o uso de uma base de dados composta por 60 imagens (30 com
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lesdes malignas ¢ 30 com lesdes benignas) e indicaram que o desempenho dos
atributos para a classificagdio das lesdes foi tdo bom quanto um radiologista
experiente. Embora os resultados tenham sido promissores, os pesquisadores nio

deram continuidade ao trabalho.

Em 1989, LE. Magnin ef al [MAGNIN-89], apresentaram um método
de detecgdo e classificagiio automética de microcalcificagdes em mamogramas
digitalizados. A imagem analisada ¢ submetida a uma etapa de pré-processamento
para a redugdo do ruido de fundo e melhoria da relagdo sinal ruido. O pré-
processamento inicia-se com o célculo da fung#o logaritmica para todos os pontos da
imagem. Em seguida a imagem € dividida em pequenas regides nfio sobrepostas, das
quais calcula-se o valor do pixel médio. Por fim, ¢ efetuada a interpolagéo entre os
pixels da imagem e o mdximo valor médio calculado. Segundo os autores, a
transformagéo logaritmica € realizada para inverter os efeitos exponenciais causados
pela absorgéo de raios-X.

Apoés a etapa de pré-processamento, aplica-se um “threshold”
adaptativo para extrair as microcalcificagdes. O uso da técnica adaptativa, de acordo
com L.E.Magnin et al., é necessario devido a variagdo espacial dos niveis de cinza
nas estruturas de fundo da imagem.

De cada microcalcificagiio extraida da imagem, sfio calculados os
seguintes fatores de forma: perimetro, 4rea, grau de compactagio, excentricidade,
coeficiente de convexidade, vetor de raio médio (VRM) e uma medida de
alongamento. Neste trabalho, os autores ndo implementam nenhum classificador,
mas mostram através de dois graficos (grau de compactagfio vs. convexidade e
alongamento vs. VRM) que esses pares de atributos séo eficientes na discriminagéio
entre  microcalcificagdes  arredondadas  (microcalcificagdes  lobulares) e

microcalcificagdes alongadas e ramificadas (microcalcificagdes ductais).

Também em 1989, Seiji Yabashi, Masayasu Hata, Kanji Kubo e Taro
Ishikawa [YABASHI-89], classificaram lesdes de mama através da comparagio de
caracteristicas extraidas da imagem do mamograma. De acordo com os autores, a
diferenga entre lesdes de mama benignas e malignas estd na distribui¢fio e no nimero

de microcalcificagdes. Neste trabalho, os autores aplicam uma operagdo Laplaciana
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para realgar as bordas da imagem, e um filtro bidimensional passa baixa para
suavizagdo. A seguir, as microcalcificagdes sdo extraidas da imagem pela técnica de
“threshold”.

A imagem ¢€ entdo dividida em células contendo microcalcificagdes, e
um indice de agregagdo “W” ¢ obtido para cada célula a partir do numero de
microcalcificagbes que ela contém. Para a classificagio dos casos em malignos e
benignos, sfo calculados dois atributos. O primeiro é a distancia efetiva entre as
células com calcificagbes (Fator Q), e o segundo é a razdio entre a mudanga no
numero de células com relagdo a mudanga do nivel de “threshold” utilizado para
extrair as células (Fator K).

Um nimero de 37 casos (15 malignos, 14 benignos e 8 normais) séo
processados para testar o poder discriminatério dos atributos propostos. Para a
diferenciagfio dos casos, os fatores Q e K s#o calculados para todos os 37 casos e
tracados num grafico bidimensional.  Pela anélise dos resultados, os autores
estabeleceram duas regides diferentes. Na primeira, os casos benignos e normais
ficaram agrupados para valores de K em torno de 0.5 e Q préximos de 1.0. Na
segunda regido, encontram-se os casos malignos agrupados com valores de K ¢ Q

proximos de 0.25.

2.2.2 - Classificacio utilizando transformada de Hough

Em um trabalho publicado em 1995, Aledir Silveira Pereira
[PEREIRA-95], desenvolveu uma técnica para a detecgio e analise de
microcalcificagdes em mamogramas digitalizados. Através da transformada de
Hough, o autor detectou microcalcificagdes “anelares” e “vermiformes”, indicadas
assim por Michéle Le Gal ef al. [GAL-84], e as classificou de acordo com um indice
associado a sua forma.

O método desenvolvido possui duas etapas: a segmentagiio e a
classificago. Na primeira etapa, a regido de interesse contendo as
microcalcificagdes € binarizada através de um valor de “threshold” obtido do
histograma de niveis de cinza da imagem. Apos a binarizagiio da imagem, o autor

aplica o método da cadeia (“chain code”) para separar os sinais existentes na
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imagem. A cada sinal separado da imagem, € aplicada a transformada de Hough para
determinar se 0 mesmo aproxima-se de uma reta (caracterizando microcalcificagdes
“vermiformes”), ou das formas elipticas e circulares (caracterizando
microcalcificagdes “anelares™).

A classificagfio ¢ efetuada através do nimero de microcalcificagdes
dos tipos “anelares” e “vermiformes” encontradas na regifo analisada da imagem. De
acordo com o autor, o sistema apresenta um excelente desempenho para detecgfio de

microcalcificagdes do tipo “vermiformes”.

2.2.3 — Classificacido através de Métodos Estatisticos

Em 1975, William G. Wee, Myron Moskowitz Wal-Ching Chang,
Yeoung-Ching Ting e Seshagirkao Pemmeraju [WEE-75], desenvolveram um
sistema computadorizado para a avaliagdo de calcificagdes mamograficas.

Uma etapa de pré-processamento ¢ aplicada as imagens dos
mamogramas de baixa qualidade a fim de eliminar efeitos da baixa ou alta exposigéo
de raios-X. A seguir, as areas de interesse da imagem sdo separadas e as
microcalcificagdes segmentadas a partir de uma técnica de “thresholding” adaptativo.

Uma vez segmentadas, as microcalcificagdes sdo submetidas a uma
etapa de extragdo de atributos da qual so obtidas sete medidas: drea da calcificagio,
nivel de cinza médio dos pixels internos a calcificagfio, contraste em relagdio a
vizinhanga, suavidade da d4rea interna, comprimentos vertical e horizontal
aproximados, uma medida de forma e o total de buracos dentro da calcificagio. As
medidas de suavidade e forma, estdo descritas no capitulo 3, segdo 3.1.5.

Para a classificagdo, os autores utilizaram um sistema de
reconhecimento de padrdes desenvolvido em 1971 por William G.Wee [WEE-71],
que ¢ uma generalizagfo das fungdes discriminantes “piecewise-linear”. A matriz de

0.1 1.0

, onde os valores 1.0 e 3.5
35 0.1

custo utilizada pelo classificador foi [

representam os custos do falso-positivo e do falso-negativo, respectivamente.
Para o treinamento e testes do classificador, os autores utilizaram o

mesmo grupo de imagens, devido ao nimero limitado de casos disponiveis. O grupo
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¢ composto por 51 calcificagdes, previamente classificadas por exame de bidpsia, das
quais 28 eram de lesoes benignas e 23 de lesdes malignas.

O sistema desenvolvido por William G. Wee et al., apresentou 88.2%
de acerto, classificando corretamente 23 calcificagdes malignas e 22 calcificagdes
benignas. De acordo com os autores, se apenas trés atributos forem utilizados para a
classificagfio, o grupo de atributos, comprimento horizontal aproximado, nivel de
cinza médio dos pixels internos a calcificagdo e contraste, apresenta 84.3% de acerto,

com 22 casos benignos e 23 malignos classificados corretamente.

Segundo um artigo publicado em 1993 por J. Parker, D. R. Dance, D.
H. Davies, L.J.Yeoman, M.J.Michell ¢ S.Humphreys [PARKER-93], o carcinoma
ductal in situ (CDI) representa cerca de 20% dos canceres detectados através da
mamografia. O CDI ¢ uma lesdo de mama caracterizada pelo desenvolvimento do
tumor no interior dos ductos de leite da mama. Aproximadamente 70 a 80% desse
tipo de carcinoma apresentam calcificagdes associadas e, segundo os autores,
existem tipos malignos (comedo carcinoma ductal in situ) e benignos (ndo-comedo
carcinoma ductal in situ) de CDI, cuja classificagdo pode ser efetuada com base nas
caracteristicas das calcificagdes associadas.

Calcificagdbes de CDI possuem diferentes caracteristicas
mamogréficas, dependendo de sua categoria. Calcificagdes associadas a comedo CDI
sdo tipicamente lineares e ramificadas ao contrario das associadas a ndo-comedo CDI
que sdo arredondadas ou em forma de pontos. Este fendmeno é devido ao padrfio de
crescimento das células do tumor no interior dos ductos da mama. Segundo J. Parker
et al., existem casos em que comedo carcinomas apresentam caracteristicas benignas,
sendo estes casos atipicos e de dificil diagndstico (possiveis falso-negativos).

Neste trabalho, os autores implementam métodos de anélise de
imagens para classificar automaticamente casos de CDI em duas classes: comedo
carcinoma e ndo-comedo carcinoma. O estagio de classificagfio possui duas etapas:
na primeira as microcalcificagdes sdo classificadas individualmente dentro da
imagem e na segunda a propria imagem é classificada.

Para a implementagdo e testes do classificador, foram utilizados 20
casos de CDI apresentando calcificagdes nos mamogramas, sendo cada caso

previamente classificado por um especialista. Dos 20 casos citados, 4 sio
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mamogramas tipicos de ndo-comedo, 6 sdo casos atipicos de comedo e 10 sdo casos
tipicos de comedo.

As microcalcificagdes foram segmentadas manualmente e de cada
uma foram extraidos os atributos descritos na tabela 2.3. Os atributos de forma,
excentricidade e direcionalidade, sdo medidas da linearidade das microcalcificagdes.
Area, diferenga de niveis de cinza, contraste, entropia e varidncia foram escolhidos
para refletir as diferengas radiométricas entre as microcalcificagdes. Excentricidade e
“fullness” avaliaram a quantidade de microcalcificagdes ramificadas. Todos os
atributos foram normalizados para terem média zero e desvio padrio igual a um, e
como medida de similaridade foi escolhida a distancia Euclidiana.

Um algoritmo de sele¢do de atributos, utilizando técnica de
agregamento ("clustering"), foi desenvolvido para analisar o melhor subgrupo a ser
usado no primeiro estdgio da classificagdo. Os atributos escolhidos foram; grau de
compactagdo e direcionalidade, os quais proporcionaram a menor sobreposicio entre
os espagos de atributos das duas classes, medida através do erro Bayesiano.

Ap6s a extragiio e selegdo dos atributos, cada microcalcificagfio foi
classificada individualmente na imagem, através do método estatistico nio-
paramétrico K-NN, que pode operar sobre grupos de dados esparsos. Por ser uma
técnica supervisionada, J. Parker ef al fizeram uso de todas as informagdes a priori
conseguidas de patologias verdadeiras.

Para a classificagdo da imagem os autores utilizaram um “threshold" T

(equagdo 2-1) sobre o resultado da classificagdo das microcalcificagdes.
1 .
T =non _max+ i (com _min —non _max) (2-1)

onde,
non_max = maior fragfio de microcalcificagdes malignas (comedo) encontradas em

casos tipicos ndo-comedo da amostra de treinamento.

com_min = menor fragéo de microcalcificagdes malignas (comedo) encontradas em

casos tipicos comedo da amostra de treinamento.
Dos casos tipicos (comedo e ndo-comedo) utilizados para teste do

classificador, apenas um foi classificado incorretamente como ndo-comedo, mas com

baixo grau de confianga. Dos 6 casos de comedo atipicos, 2 foram classificados
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corretamente e 4 foram classificados incorretamente como comedos. Segundo os

autores, os atributos utilizados ndo foram suficientes para separar as duas classes.

Nome do Atributo ) Descrigéio Medida de:
Area Nuimero de pixels no objeto contraste
“foreground” Nivel de cinza médio dos pixels do objeto contraste
Nivel de cinza médio dos pixels 8-conectados da borda do
“background” ) contraste
objeto
Diferencga “foreground” - “background” contraste
Contraste Diferenga + (“foreground” + *background”) contraste
Grau de compactagio | (perimetro)’ + dn(4rea) forma
Entropia Entropia dos niveis de cinza dos pixels do objeto textura
Excentricidade ) forma
Orientagdo Definida pelo vetor de maior raio forma
. Definida pelo maior eixo do menor retdngulo contendo a
Diregéio ) } forma
microcalcificagdo
Varidncia Varidncia do nivel de cinza dos pixels do objeto textura

Max (dimens@es do retdngulo de borda) + Min (dimensdes do
Direcionalidade forma
retdngulo de borda)

“fullness™ (4rea do objeto) + (4rea do retdngulo de borda) forma
Tomin - distdncia entre o centro de massa e o pixel de borda mais préximo
Fasitic - distancia entre o centro de massa e o pixel de borda mais distante

Tabela 2.3 - Atributos utilizados na classificacio de microcalcificagdes - [PARKER-93).

A partir da anélise dos mamogramas e dos valores dos atributos
extraidos, constatou-se que os casos atipicos de comedo apresentaram um pequeno
nimero (14 a 38) de microcalcificagdes, indicando um estdgio precoce de
desenvolvimento do tumor. De acordo com J.Parker ef al. o aparecimento de
caracteristicas evidentes de comedo carcinoma depende do grau de desenvolvimento
desse tipo de lesdo. Isso explica a grande sobreposi¢éio entre os espagos de atributos
morfologicos das classes benigna e maligna de CDI. Outra observagéo diz respeito
aos niveis de cinza médios das calcificagdes e estruturas de fundo, variando de 141 a
190 para comedos atipicos e 195 a 212 para casos tipicos de ndo-comedo. Também
constatou-se uma diferenga de contraste entre os dois casos, possuindo os comedos

atipicos um maior contraste.
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Em 1994, os mesmos autores publicaram em [PARKER-94], um
artigo acrescentando inovagdes ao trabalho de 1993 [PARKER-93]. Dentre as
inovagdes estdo a elaboragio de novos atributos e a apresentagdo dos resultados
através de curvas ROC. Os novos atributos implementados sdo relacionados na
tabela 2.4. Para determinar os atributos mais correlacionados, foi utilizado o
coeficiente de correlagdo momento-produto, 1, ( 1] < 1) calculado entre os pares de
atributos analisados. Dois pares de atributos se apresentaram altamente
correlacionados: “foreground” e “background” (1=0.99) e contraste e diferenga
(1=0.98). Os atributos “foreground” e contraste foram excluidos do grupo de
atributos. Para a classificagio, os autores utilizaram o método K-NN,

Um grupo de 32 casos foi dividido em dois subgrupos, onde o
primeiro foi utilizado para treinar o classificador e o outro para. otimizar o seu
desempenho. O primeiro grupo consistiu de 6 casos, analisados por um especialista,
sendo apenas 3 destes de comedo carcinoma. Os 6 casos foram utilizados para dar
origem ao espago de atributos necessario ao treinamento do método K-NN. O
segundo grupo, contendo 26 casos (6 ndo-comedo e 20 comedo carcinomas) foi

utilizado para testar o desempenho do classificador.

Nome do Atributo Descrigio Medida de:
“edge-strength” Gradiente médio em nivel de cinza da borda do objeto Contraste
Excentricidade, A+B Forma
Excentricidade; Imax + Imin Forma

Raio de giro Sobre o centro de massa Textura
o1 Momento invariante de Hu Forma
$2 Momento invariante de Hu Forma
Par Direcionalidade do objeto Forma
Comio indica se o centro de massa esta dentro ou fora do objeto Forma
AB - semi-eixo da menor elipse circunscrita & microcalcificagfo
Imax, Imin - momentos de inércia sobre A e B
Tonin - distancia entre o centro de massa ¢ o pixel de borda mais proximo
Tmax - distdncia entre o centro de massa e o pixel de borda mais distante

Tabela 2.4 - Novos atributos utilizados na classifica¢iio de microcalcificagdes - [PARKER-94]
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Os autores mantiveram a mesma metodologia utilizada em
[PARKER-93], para a classificagdio das microcalcificagdes e das imagens, com
exceglo que nenhum caso de comedo atipico foi analisado. O desempenho do
classificador foi medido através de curvas ROC para varias combinagdes de

atributos, conforme indicado na tabela 2.5.

Area sob a curva ROC Atributos utilizados (combinados)
0.80 Diferenga, entropia, excentricidade,, excentricidade,, ¢,
0.80 entropia, excentricidqde,, excentricidade,, ¢,, ¢,
0.79 Entropia, varidncia, excentricidade,,;
0.79 entropia, excentricidade,, varidncia, excentricidade,, ¢,
0.78 Excentricidade,, excentricidade;, ¢, par, comio

Tabela 2.5 - Resultados da classificagio de comedo carcinomas, utilizando-se vérias combinacées
de atributos - [PARKER-94]

Em um trabalho escrito em 1992 e publicado em 1994, L.Shen, R.M.
Rangayyan e J.E.L. Desautels [SHEN-94], desenvolveram um grupo de fatores de
forma para medir o nivel de rugosidade de contornos de calcificagdes presentes em
mamogramas. Esses fatores sfo utilizados para a classificagfo das calcificagdes em
dois grupos: benignas e malignas.

Neste trabalho, a andlise do mamograma ¢ executada em 3 estagios.
Primeiro, a técnica de crescimento de regidio ¢ utilizada para obter o contorno dos
sinais. O algoritmo de crescimento de regido inicia-se com a sele¢@o manual de uma
semente € um valor de tolerdncia © ( 0 < t < 1 ) escolhido de acordo com as
caracteristicas da imagem. O valor do pixel p(ij), de cada vizinho 4-conectado
pertencente a regido, é examinado para a seguinte condig#o:

(I+T)(Fmax+Fmin)/2 2 p(ij) 2 (FmaxctFmin)/2
onde Fuax € Fuin s80 0s valores dos pixels maximo e minimo, respectivamente, da
regido analisada. Se a condigfio é satisfeita o pixel é incluido na regifo. Esse
procedimento € recursivo e continua até que nenhum dos pixels 4-conectados
satisfagam a condigdo acima. A camada mais externa dos pixels conectados ¢ entfio

tratada como contorno da regido.
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No segundo estagio, para cada regido sfo calculadas trés medidas de
forma: grau de compactagdo (C), momentos da regido de borda (F3'- Fy’) e
descritores de Fourier (FF) (capitulo 3, seg¢des 3.1.4, 3.1.2 e 3.1.3, respectivamente).
Nesse estdgio, os autores utilizaram duas imagens de testes contendo diversas formas
geométricas com orientagdes e escalas diferentes. A primeira, possuindo objetos
bem definidos, foi utilizada para comparar os novos descritores F; ', F 2' e F; com os
desenvolvidos por L.Gupta e M.D.Srinath [GUPTA-87]. A segunda imagem,
contendo objetos nfo tdo bem definidos, foi usada na avaliagdo dos descritores C,
(F3’- F’) e FF utilizados pelo classificador.

Finalmente, na terceira e ultima etapa, o grupo utiliza a técnica K-NN
para a classificagdo das calcificagdes. Como medida de similaridade para a técnica
K-NN, ¢ utilizada a distancia Euclidiana normalizada.

Na avaliagdo do classificador, os autores usaram 18 mamogramas com
os resultados das bidpsias associados. Desses 18 casos, 64 calcificagdes benignas (de
11 mamogramas) e 79 calcificagdbes malignas (de 7 mamogramas) foram
manualmente escolhidas. Tanto calcificagdes isoladas como agrupamentos de
calcificagdes foram incluidos nos dois grupos.

Utilizando as trés medidas de forma, a técnica proposta atinge 100%
de acerto na classificagdo tanto de calcificagdes malignas quanto benignas. Os
autores também apresentam a tabela 2.6, comparando o uso isolado ou combinado

(dois a dois) dos atributos e a taxa de acerto na classificagéo.

Classifica¢io correta para

Fatores de Classificagéio correta para calcificagdes
calcificagdes malignas
Forma benignas (nro.calcificagdes =64)

(nro.calcificacdes=79)
(F3-F;") FF C 64 (100%) 79 (100%)
(F3-F,;") FF 55 (85,94%) 70 (88,61%)
(F3-F;) C 63 (98,44%) 78 (98,73%)
FF C 60 (78,12%) 76 (98,73%)
(F3-F) 50 (78,12%) 62 (78,48%)
FF 54 (84,38%) 67 (84,81%)
C 62 (96,88%) 77 (97,47%)

Tabela 2.6 - Resultados da classificacio de 143 calcificagdes para diferentes combinagdes dos

fatores de forma propostos - [SHEN-94]
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Em 1995, Ulisses de Mendonga Braga Neto e Winston Aratjo de
Siqueira Neto [NETO-95], publicaram uma técnica para detecgfio e classificagfio
automatica de calcificagbes mamograficas. Para a extragio das calcificagdes, os
autores utilizaram o método “Watershed”, que aplica morfologia matematica para
realizar a segmentagfo de imagens, com as sementes escolhidas manualmente dentro
de cada calcificagdo visivel.

Apobs a segmentagiio de cada calcificagdo, foram extraidos os atributos
de forma; grau de compactagfio e primeiro momento invariante. Como classificador,
os autores utilizaram o método K-NN. Um total de 74 calcificagdes, sendo 21
benignas e 53 malignas, foram utilizadas no treinamento e testes do algoritmo
implementado. Para estimar a probabilidade de erro do classificador, utilizou-se o
método “leave-one-out”. Este método consiste em, dado um conjunto de amostras
para teste, no caso as imagens dos mamogramas, separa-se uma unica amostra do
espago amostral (dimensdo d) e entdo efetua-se a classificagidio no espago amostral
restante (dimenséo d-1). Este procedimento é repetido para cada uma das amostras e
depois compara-se os resultados obtidos. De acordo com o método “leave-one-out”,
o classificador mostrou, segundo os autores, uma eficiéncia de 90,48% para tumores

benignos, 98,11% para tumores malignos e 95,95% para a classificagio global.

2.2.4 — Classificagao através de Redes Neurais Artificiais

Em 1993, Liang Shen e Rangaraj M. Rangayyan [SHEN-93A],
[SHEN-93B] propuseram um novo sistema para detecgfio e classificagio de
calcificagdes mamograficas. Primeiro foi proposto um método de crescimento de
regido multi-tolerdncia para a detecgfio de supostas regides de sinais e extragiio de
seus contornos. Para varios valores de tolerdncia, o método aplica a distdncia métrica
calculada entre os grupos de atributos, incluindo forma, centro de gravidade e
tamanho, para determinar os melhores pardmetros. Entéo sdo extraidas informagdes
de forma, a partir de descritores de momentos, descritores de Fourier e solidez, com
base nos contornos das regides. Finalmente, os autores utilizaram uma rede neural

artificial do tipo “perceptron” com duas camadas, sendo uma escondida, ¢ fungio de
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ativagéio do tipo “sigmoid” bindrio, para realizar a classificagdo. Como entrada para a
rede neural, sdo utilizados os fatores de forma obtidos na etapa anterior, e como saida
¢ fornecida a classificagio das calcificagdes em benignas ou malignas.

O ftreinamento da rede foi realizado a partir dos mesmos 18
mamogramas, com comprovagdo por bidpsia, utilizados em [SHEN-94]. Estes
mamogramas continham um total de 64 calcificagdes benignas e 79 malignas. Para o
teste de detecgfio e classificagdo, [SHEN-93] utiliza um conjunto de quatro
mamogramas de imagens completas contendo 58 calcificagGes benignas e outro
contendo 241,10 calcificagdes malignas. Baseado na inspegdo visual feita por um
radiologista, o algoritmo de crescimento de regido teve uma taxa de deteccéo de 81%
com 0% de taxa de falsa detecgfio para as calcificagdes benignas e 85,3% com 29
falsas detecgOes para as malignas. A taxa de acerto obtida na classificagdo pela RNA
foi de 94% de acerto para as benignas e 87% para as malignas. Embora o resultado
seja inferior ao obtido no artigo anterior ( [SHEN-94] ), este novo método possui a

vantagem de descartar um método de segmentagéo interativo.

Em um artigo publicado em 1996, Yulei Jiang, Robert M. Nishikawa,
Dulcy E. Wolverton, Charles E.Metz, Maryellen L. Giger, Robert A. Schmidt, Carl J.
Vyborny e Kunio Doi [JIANG-96] desenvolveram um método para diferenciar
microcalcificagdes malignas e benignas contidas em agrupamentos. O método §é
composto por duas etapas: a primeira extrai informagdes de forma das
microcalcificagdes previamente marcadas por um especialista e a segunda efetua a
classificag@o das microcalcificagdes através de uma rede neural artificial.

Na etapa de extragdo de atributos, os autores desenvolveram 12
indices de forma para caracterizar as irregularidades das microcalcifica¢des. Quatro
destes indices representam as distancias entre o pixel localizado no centro de massa
da microcalcificagéio ¢ as bordas do menor retdngulo contendo a microcalcificagéo.
Os outros oito indices, sdo formados pelas maximas distancias entre o pixel do centro
de massa e os pixels da microcalcificagio, localizados 4 0°,45°,90°, 135°, 180°,
225°270° e 315 ° O desvio padrfio calculado a partir dos 12 indices foi usado
para identificar microcalcificagdes lineares ou irregulares, sugerindo uma medida de
malignidade. Segundo os autores, essa medida realmente caracteriza o formato das

microcalcificagdes, pois para uma microcalcificagdo compacta, todos os 12 indices
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terdio valores proximos e portanto, seu desvio padrio serd baixo. Para uma
microcalcificagdo com formato irregular, alguns indices terdo valores altos e outros
baixos, e dessa forma o valor do desvio padrdo sera grande. Yulei Jiang et al
também utilizaram a margem estimada do agrupamento das microcalcificagdes para
calcular o grau de compactagio do agrupamento, dado por 474 / P?, onde 4 é a 4rea
do agrupamento e P o seu perimetro.

Para a classificagdo, os autores utilizaram uma RNA “feedforward” de
trés camadas, treinada pelo algoritmo “backpropagation”. A RNA possui oito
unidades de entrada, uma camada escondida e uma unidade na saida. As unidades de
entrada correspondem a oito atributos selecionados, extraidos das microcalcificagbes
e do agrupamento. Os valores numéricos de cada atributo foram normalizados entre 0
e 1 de acordo com o méximo valor encontrado no grupo de atributos. A unidade de
saida da rede fornece saidas entre 0 e 1, indicando a o tipo de suspeita (0 = benigno,
1=maligno). De acordo com Yulei Jiang ef al.,a curva ROC comparativa, obtida
através dos resultados do método proposto e da classificagdo realizada por
especialistas, apresenta um area de 0.92 para o método proposto e 0.89 por inspegio
dos especialistas. De acordo com os autores, o desempenho do método pode ser

melhorado, aumentado-se o mimero de casos utilizados no treinamento da RNA.

23 - Classificacdo de agrupamentos de

microcalcificacoes

Na classificagio de agrupamentos de microcalcificagbes, os
pesquisadores geralmente analisam informagdes de textura, distribuicdo espacial das
microcalcificagdes dentro do agrupamento, distribui¢fio interparticula, forma e
tamanho do agrupamento, etc. O objetivo € determinar, a partir dessas
caracteristicas, se o agrupamento é associado a uma lesdo de mama maligna ou

benigna.

2.3.1 — Classificacdo através de Redes Neurais Artificiais
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No ano de 1994, Yulei Jiang, Robert M. Nishikawa, Dulcy E.
Wolverton, Maryellen L. Giger, Kunio Doi, Robert A. Schmidt e Carl J. Vyborny
[JTANG-94], publicaram um artigo descrevendo o uso de atributos extraidos de
agrupamentos de microcalcificagdes para a classificagdo de lesdes de mama em
benigna ou maligna. O método é composto por duas fases: extragio de atributos e
classificagéo.

Na fase de extrago, os autores utilizaram os seguintes atributos: area
e circularidade do agrupamento, nimero de microcalcificagdes por agrupamento e
por unidade de area, distdncia média entre as microcalcificagBes, drea média e
volume efetivo das microcalcificagdes e uma medida de irregularidade de cada
microcalcificagdo dentro do agrupamento. As microcalcificagdes foram segmentadas
por crescimento de regido, depois da imagem ter sido filtrada para a eliminagdo de
componentes de fundo.

Para a classificagdo, foi utilizada uma RNA “feedforward” de trés
camadas e treinada pelo algoritmo “backpropagation”, com 8 unidades na camada de
entrada, 6 unidades na camada escondida ¢ 1 unidade na camada de saida.

Os resultados da classificagdio, em termos de agrupamentos e de
malignidade associada ao paciente, foram analisados separadamente. A classificagio
de agrupamentos foi obtida através da escolha de um valor de “threshold” apropriado
para a saida numérica da RNA. A drea sob a curva ROC para a classificagdo de
agrupamentos de microcalcificagdes foi de 0.83, sendo classificados corretamente 38
dos 40 agrupamentos malignos e 34 dos 67 agrupamentos benignos.

Para a classificag@o da lesfio, relacionada ao paciente, foi utilizado o
maior valor numérico da classificagdo de todos os agrupamentos associados a ele.
Todos os 19 casos de pacientes com cancer e 24 dos 34 pacientes com lesdes
benignas foram corretamente classificados, resultando em uma area sob a curva ROC

igual a 0.92,

Também em 1994, Yateen Chitre, Atam P. Dhawan e Myron
Moskowitz [CHITRE-94] implementaram varios métodos para a classificagiio de
agrupamentos de microcalcificagdes mamarias, a partir de informacg@es estruturais da

imagem. De acordo com Yateen Chitre et al., muitas das técnicas utilizadas para a
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analise de microcalcificagbes mamograficas, segmentam a imagem em regides
representando as microcalcificagdes. O processo de segmentagdo quase sempre
deforma a verdadeira forma das microcalcificagdes, devido ao baixo contraste das
estruturas da imagem. Por esse motivo os autores utilizaram neste trabalho atributos
extraidos do histograma de niveis de cinza de segunda-ordem, p(i,j), (ou matriz de
co-ocorréncia), e do histograma de segunda-ordem da diferenga, p,.,(k) (capitulo 3,
se¢do 3.2), os quais ndo requerem a etapa de segmentagio.

A partir de p(ij) sdo extraidos os valores de entropia, contraste,
segundo momento angular, momento da diferenga inversa ¢ correlagio. De pi(i) e
D), que sdo as distribui¢des marginais unidimensional de p(i,j), sdo extraidos a
média e o desvio padido. Por fim, de py,(k) sdo calculados a entropia, segundo
momento angular e a média.

Todos os atributos foram obtidos para um grupo de 95 imagens
mamogréficas com resultados de bidpsia, sendo 57 casos de microcalcificagdes
associadas a tumores malignos ¢ 38 a tumores benignos. Depois da digitalizagfo,
todos os mamogramas foram analisados para a extragiio de ROIs contendo dreas com
microcalcificagdes.

Para cada atributo calculou-se os valores da média e varidncia das
fungbes densidades de probabilidade (pdf) gaussianas das classes benignas e
malignas. A eficdcia desses atributos foi estudada com base nas regides sobrepostas
das curvas pdf, que ddo a Probabilidade de Erro da Classificagdo (PEC).

Apos a selegdo dos melhores atributos, através do PEC, os mesmos
foram calculados para 4 diferentes valores de distancia d: 1,4,7 e 10. Uma analise
multivariada baseada na covaridncia foi efetuada para analisar a correlagio entre os
atributos, quando calculados para diferentes distdncias. A analise de correlagfio foi
realizada, para cada par de atributos combinados, através do coeficiente de
correlagdo 7;x (equagéio 2-2). Os pares de atributos com valores de r;; préximos de 1

foram eliminados.

Z (xi,j — .\_'j)(A'i,k - .;k)
Fi k= d — ==
JZ (x1,) — 1) \/Z (xi.k — x¢)?

(2-2)
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- 1
onde x;= szi,j e (2-3)

-1
ro= fo,k (2-4)

A seguir, os autores aplicaram a técnica de agregamento de dados “K-
Médias” (“K-Means Clustering”) para os 10 atributos extraidos das 95 imagens.
Todos os atributos foram organizados, independentemente, em 2, 3, 4, 5, 6 ¢ 7

agrupamentos, a partir da seguinte medida de desempenho:
k k

F X185 Xn) = Z ,.H.Z Fiiting (2-5)
i=1 j=1

onde £ € o niimero de agrupamentos, x1,x3,...,x, ¢ a combinagio de » atributos, r; ¢ a

distancia Euclidiana entre os i-ésimo e j-ésimo centros dos agrupamentos e m; ¢

dado por:
2
= (ﬂ ~0 5) " (2-6)
mi={~~-0.

Os casos onde a medida de desempenho foi baixa foram desprezados,
e dos que permaneceram, os autores observaram os atributos com maior ocorréncia.
Dessa forma com base na PEC e no método “K-Médias”, os autores selecionaram
dois principais grupos de atributos. O primeiro foi composto por contraste, segundo
momento, desvio padrdo, segundo momento angular de p,.,(k) e entropia de py.,(k), e
o segundo por desvio padrfio, entropia de p.,(k), contraste e segundo momento
angular.

Para a classificagdo, foram implementadas quatro redes neurais
artificiais “feedforward”, com diferentes combinagdes dos casos de treinamento e
testes e do numero de noés da camada escondida. As taxas de falso-positivo e
verdadeiro-positivo, para a classificagiio das microcalcificagdes, foram calculadas
para comparar o desempenho das RNAs treinadas.

O desempenho da classificagiio utilizando as RNAs foi comparado aos
resultados dos classificadores paramétricos Bayesianos (linear e quadratico) e ao
classificador ndo-paramétrico K-NN. Para os dois ltimos classificadores, os autores
utilizaram duas diferentes combinagdes de amostras de treinamento, uma com 5 e

outra com 15 casos. Os custos do erro de classificagdo e as probabilidades a priori
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dos classificadores paramétricos foram assumidas iguais para ambas as classes. De
acordo com os autores, as redes neurais apresentaram resultados superiores aos
demais métodos, chegando a uma taxa de verdadeiro-positivo de 91%, seguido pelo
método K-NN com 72.4%. No entanto, a taxa de falso-positivo para o melhor
resultado das redes neurais foi muito elevado: 83%. A menor taxa de falso-positivos
foi de 35%, conseguida também por uma rede neural, mas com uma taxa de

verdadeiro-positivo de 73%.

Uma pesquisa utilizando atributos de textura, extraidos de ROIs, para
a classificagfio de agrupamentos de microcalcificagdes foi apresentada em 1997 por
Heang-Ping Chan, Berkman Sahiner, Nicholas Petrick, Mark A. Helvie, Kwok
Leung Lam, Dorit D. Adler e Mitchell M. Goodsitt [CHAN-97].

Neste trabalho, os autores utilizaram 86 mamogramas, contendo
agrupamentos de microcalcificagdes, obtidos de 54 casos (26 benignos e 28
malignos). Dos 86 mamogramas utilizados, 41 apresentavam agrupamentos malignos
e 45 benignos, confirmados por bidpsia. Os agrupamentos foram organizados de
acordo com o nivel de dificuldade encontrado no diagndstico realizado por
especialistas (1=6bvios; 5=muito sutis).

Neste trabalho, a localizagdo dos agrupamentos de microcalcificagdes
em cada mamograma foi realizada por especialistas, de maneira que apenas os
agrupamentos fossem analisados. Regides de interesse de 1024x1024 pixels
(correspondendo a 3,58 cm x 3,58 cm no mamograma) na imagem, com o
agrupamento aproximadamente no centro, foram extraidas dos mamogramas. A
seguir aplicou-se, a cada ROI, uma técnica para a corre¢fo do fundo da imagem,
antes da extragdo dos atributos de textura.

A matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza foi calculada sobre cada
uma das ROIs separadas dos mamogramas e a partir dela foram calculados os
seguintes atributos: energia, correlagéo, inércia, entropia, momento da diferenca
inversa, média da soma dos niveis de cinza, varidncia e entropia da média da soma
dos niveis de cinza, média da diferenca entre niveis de cinza, varidncia e entropia da
média da diferenga entre os niveis de cinza e uma medida de correlagio. Para a
selegdio dos atributos mais representativos e discriminatérios das classes benigna e

maligna, os autores utilizaram o método “stepwise”. Na etapa de selecio os autores
3 p p
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separam, a partir da variagdo dos pardmetros Fi, e Foy do método “stepwise”, quatro
grupos de atributos para serem utilizados na classificagfo.

O classificador proposto ¢ formado por uma RNA “feedforward” de
trés camadas, sendo uma escondida, e treinado pelo algoritmo “backpropagation”. O
método “leave-one-out” foi utilizado para testar o desempenho da rede.

O melhor resultado da classificagdo foi conseguido para um grupo de
seis atributos, resultando numa 4rea sob a curva ROC de 0.88. Segundo os autores,
os resultados preliminares do trabalho de classificagdo de microcalcificagdes,
indicam que o uso de atributos de textura pode revelar informag&es que nio estéo

aparentes numa inspegéo visual.

2.3.2 - Classificacio de lesoes de mama através de

informacdes fornecidas por especialistas

No ano de 1993, Yuzheng Wu, Maryellen L. Giger, Kunio Doi, Carl
J.Vyborny, Robert A. Schmidt e Charles E. Metz [WU-93], implementaram um rede
neural artificial para a classificagio de lesdes de mama, a partir de informagdes
extraidas por especialistas dos mamogramas.

Um total de 43 atributos foram selecionados para a entrada da RNA.
Esses atributos foram divididos em trés grupos: atributos relacionados a massas
(forma, tamanho, borda, irregularidades), atributos relacionados  as
microcalcificagdes (nimero, forma, uniformidade, distribuigdo) e atributos
secundarios (distorgdo do parénquima da mama, rugosidade da pele).

Como classificador, os autores utilizaram uma RNA “feedforward”
com trés camadas sendo uma escondida e treinada pelo algoritmo “backpropagation”.
Para o treinamento e andlise de desempenho da RNA os autores utilizaram 133
imagens extraidas de um livro didatico e 60 casos clinicos, respectivamente. No
treinamento da RNA, foi utilizado o método "leave-one-out" sobre o grupo de
treinamento, sendo obtida uma 4rea de 0.95 sob a curva ROC. Também para efeito
de comparagdio entre os resultados da classificagdo obtidos pela RNA, 10

radiologistas (5 experientes e 5 residentes) foram acompanhados na classificagio dos
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60 casos clinicos. De acordo com os resultados das curvas ROC, a rede neural
apresentou uma drea sob a curva ROC de 0.89 contra 0.85 de um especialista que

analisou sozinho as imagens.

38



Capitulo 3

Principais atributos utilizados na classificacio de

lesoes de mama

Como visto no capitulo 2, se¢bes 2.2 e 2.3, o nimero de medidas
realizadas sobre as microcalcificagdes isoladas ou agrupadas, descritas na literatura,
¢ extremamente grande. Neste capitulo, serfio descritas as principais medidas
(atributos) citadas nos trabalhos, sendo divididas em dois grupos: atributos extraidos
de microcalcificagdes isoladas (individuais) e atributos extraidos de agrupamentos de

microcalcificagdes.

3.1 - Atributos extraidos de microcalcificacoes

isoladas

De acordo com Liang Shen et a/ [SHEN-94], a forma das
microcalcificagdes € um dos critérios mais importantes na distingdo entre lesdes de
mama benignas e malignas. Dessa maneira varios estudos tém se concentrado na
andlise da forma das microcalcificagdes. Em um artigo publicado em 1975, W.G.
Wee et al. [WEE-75] usaram o desvio padrio da distdncia entre os pontos de borda e
o centroide da regifio da calcificagio como um fator de forma. Esta medida
entretanto nfdo pode descrever a rugosidade exata das formas. Em 1979,
W.Spiesberger [SPIESBERGER-79] fez uso de um tipo de medida de solidez para
caracterizar as calcificagdes compactas das perfuradas. Utilizando também medida
de solidez, D.H.Davies ¢ D.R. Dance [DAVIES-90] diferenciaram calcificagdes de
estruturas normais da mama. Em 1989, I.E.Magnin et al. [MAGNIN-89], publicaram
um artigo sobre a classificagfo de microcalcificagdes mamadrias utilizando métodos

de andlise de forma baseados no perimetro, area, solidez, excentricidade, coeficiente
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de convexidade, razdo de comprimento e raio médio. Entretando, suas medidas,
exceto solidez, ndo caracterizam diretamente a rugosidade das formas das
microcalcificagoes.

Em um artigo publicado em 1994, Liang Shen ef al. [SHEN-94]
descrevem um grupo de fatores de forma, por eles desenvolvidos, para a medida de
rugosidade do contorno das calcificagdes. O grupo de medidas é composto por:

momentos de borda das microcalcificagdes, descritores de Fourier e solidez.

3.1.1 - Momentos regulares

Segundo Arun D. Kulkarni [KULKARNI-94] e [SHEN-94],
momentos tém sido utilizados como atributos de padrdes em um grande namero de
aplicagdes, sendo os momentos regulares o tipo mais comum.  Dada uma imagem

J(x,y) de tamanho Ny x Ny . O momento geométrico de ordem (p+q) é dado por:

Nx Ny

riipq=22x”y‘*f(x,y) parap,q=0,1,2,... (3-1)

x=1 p=1 .
Para fazer esses momentos invariantes a translagfio, define-se o

momento central como:

S =X - y) Sy ondew=TR o ylT gy
= X—x )=y X, onde x = € b= -
Mipg L X—Xx Y=) X Moo ? 1100 )

O momento central pode ser normalizado para ser invariante a escala
como mostrado a seguir:

_ MHipg

onde y = (pt+q)/2 + 1 (3-3)

m? o0

Em 1992, MK.Hu [HU-62] definiu um grupo de sete fungdes
utilizando momentos centrais e que sdo invariantes a translago, escala e rotagdo do
padrdo de entrada. A principal desvantagem dessa técnica € que ela por si sé nio
garante um grupo completo de descritores, entretanto para muitas aplicagdes o grupo
de sete invariantes é adequado para a distingdo entre padrdes. O grupo de descritores

de M. K. Hu sdo definidos por:
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¢1=(n20 + Ho2) (3-4)

d2=(h20 - po2)® + 4o’ (3-5)
b3 = (30 - 3.p12)” + (Bopar + poz)’ (3-6)
s = (3o +pi2)® + (a1 + po3)’” (3-7)
ds = (130 - 3.p12)-(hizo + i) [ (a0 + pia)* - Gubtar + pos)’ 1+

(3.Ha21 + po3). (21 + pos)[ 3.(pao + p12)” - (paz + pos)’ ] (3-8)
b6 = (a0 - mo2).L (ot + pos)™.[ (a0 + puia)” - (s + pos)” 1+

4.p11.(p30 + H12).(Ha1 + po3) (3-9)
$7= (3.1 - poa).(uao + piz).[ (so + pz)’ - 3(par + pos)* -

(30 - 3.12). (2 + pos)-[ Bopso + 12)” = (ot + pos)* ] (3-10)

Em 1994, J.Parker et al. [PARKER-94], utilizaram em seu trabalho,
junto com outros atributos, os momentos ¢; e ¢,. Segundo os autores, os outros cinco
momentos ndo foram utilizados pois os seus resultados foram zero para as imagens
de treinamento, ndo tendo potencial descriminatorio. Também em 1995, [NETO-95]

classificou microcalcificagoes utilizando o primeiro momento de Hu (¢,).

3.1.2 - Momentos de borda de regiao

Uma definigdo alternativa de momentos é usada em [SHEN-94] para
uma seqiiéncia de pixels de bordas. Por esta definigdo, momentos estatisticos
unidimensionais sdo extraidos de uma representagfio sequencial da borda da regido
ou do objeto. A borda é caracterizada por uma seqiiéncia ordenada que representa a
distdncia Euclidiana entre o centroide da regido e todos os pixels de contorno do
objeto digitalizado. Esta seqiiéncia ordenada € uma representacdo tnica da forma do
objeto (assinatura do objeto).

Seja uma seqii€ncia de N pixels do contorno de um objeto digitalizado
sendo descrito por um grupo ordenado { x(i), y(i), i=1,2,..,.N }. As distancias
Euclidianas z(i), i=1,2,...,N, de cada vetor conectando o centrdide (x’, y’) € o grupo
de pixels de borda, formam uma representagfio funcional unidimensional, de valores

simples do contorno. Dessa forma, o momento de ordem p € definido como:
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ip = %; [z()]” (3-11)

e o momento central de ordem p ¢ dado por:

1 N
My=— > [z6) - mi]” (3-12)
i=1
Os correspondentes momentos normalizados sdo:
| .
- Mp N Zm )]
np = = (3-13)

M> pl2 1 i 5 pl2
(M>) I:inﬂ[z(i)—mll }

1
—ZH z(i) - IH]]p
AR, B o (3-14)

= o2 e
(32) [% Zil [z(i) - ml]2 :l

Os momentos my € My, segundo [GUPTA-87], sdo invariantes a
translagio, rotagfio e escala. Embora momentos de ordens arbitrarias possam ser
derivados de seqiiéncias de contornos e usados como caracteristicas para a
classificagdo de formas, devido a sua larga faixa dindmica, momentos de alta ordem
sdo mais sensiveis a ruido, e o classificador resultante serd menos tolerante a ruido.
Dessa forma, [GUPTA-87] selecionou 3 momentos de baixa ordem para formar um

grupo de caracteristicas de forma:

1 N 5 172
(M2)"? [ﬁ ZH [z(i) — ml] :|
i B T <
T Xr_ Zi:lz(i)
| — ,
M3 E Z,‘=1 [Z(II) - "11]

(i) [% Z; [z(i) — mn]2 ]

F (3-15)

F> (3-16)
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1 ey
M N Z;] [z(i) - m1]4

(M2) I:% Zil[z(j) _ml]2:|

Fi

(3-17)

De acordo com os autores, F; ¢ uma medida da dispersfio estatistica
que caracteriza a variabilidade da fungfo densidade e também pode ser considerada
como uma medida de variagdo da amplitude da seqiiéncia de contorno. Essa medida
€ positiva, com um valor igual a zero apenas se o contorno for um circulo perfeito (a
seqiléncia de contorno correspondente é constante sobre todo o seus pontos). As
medidas de forma F; e F3, relacionam o grau de simetria e os picos da fungdo
densidade, respectivamente. F, é positivo quando a maioria das amostras da
seqiiéncia do contorno possuir um valor menor que o valor médio da amostra e F; é
positivo se a maior parte da amostra concentrar-se ao redor da média.

Em 1994, L. Shen et al. [SHEN-94], utilizando os 3 fatores de forma
Fi, F> e F3 desenvolvidos por [GUPTA-87], realizaram um ensaio com uma imagem
teste contendo varias formas geométricas com rotagdes ¢ escalas diferentes. Os
resultados desse ensaio mostraram que os descritores F, e F3 variam muito pouco de
uma categoria de forma para outra, Portanto os autores propuseram dois novos

descritores, I, e F; , em substituigdo aos F; e F3.

13
(M) [% ZL [Z(;‘) - ml]J ]

F2 5 (3-18)
) EZL Z(f)
|: 1 , [ ] 174
i —Z; z(i)—m 43}
L T — (3-19)
3 2 20

Comparando com o grupo de atributos proposto em [GUPTA-87], este
novo grupo, segundo os autores, possui as seguintes propriedades:
a) todos os atributos sdo adimensionais, permitindo comparagdes e

combinagoes diretas.
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b) I3 descreve as irregularidades das formas melhor que F3.

3.1.3 — Fator de forma a partir de Descritores de Fourier

Uma das mais promissoras técnicas para descrigdo de forma, segundo
[SHEN-94], é baseada nos descritores de Fourier da borda de imagens. Supondo que
N pontos estejam presentes nas bordas de uma regifo. Pode-se considerar a regido
como parte de um plano complexo, com a ordenada pertencente ao eixo imaginario e
a abscissa pertencente ao eixo real. Entdo, as coordenadas x-y de cada ponto
pertencente ao contorno analisado pode ser representado como um nimero complexo
(x + jy). A seqiiéncia de borda pode entéio ser escrita como uma seqiiéncia complexa
Z;=x;+ jyi, com i=0,1,2,....N-1.

A seqiiéncia de numeros complexos € periddica através de cada borda

completa. Os descritores de Fourier (DF) sfo definidos como:

1 N-1
A(:;):FZZ,- exp(—j2mi/ N)  »n=0,1,...N-1 (3-20)

i=0
como a transformada ¢ inversivel, entdo

N-1
Zi= ZA(H) exp(j2mi/ N) i=0,1,...,N-1 (3-21)

n=0

Antes do uso de DFs para analises de forma, € preciso eliminar sua
dependéncia com relagéio a posigéo, tamanho, orientagéio e ponto inicial do contorno.
De acordo com R.C. Gonzales e P.Wintz [GONZALES-87], as propriedades mais
importantes que devem ser levadas em consideragéo séo:

a) Mudangas na posigdo do contorno (translagdo) alteram apenas A(0).

b) Para efetuar mudangas na escala do contorno, os componentes dos DFs
necessitam simplesmente ser multiplicados por uma constante (escalar).

c) Para realizar uma rotagdo do contorno no dominio espacial, cada
coordenada deve ser multiplicada por ¢°, onde 0 é o angulo de rotagéo. Devido a
linearidade da transformada de Fourier, multiplicando os coeficientes do dominio da

freqiiéncia por ¢ tem-se 0 mesmo efeito.
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d) O deslocamento do ponto inicial do contorno no dominio espacial,
corresponde & multiplicagdo do k-ésimo coeficiente no dominio da freqiiéncia por

¢, onde T ¢ a fragio do periodo através do qual o ponto inicial ¢ deslocado.

No entanto, como Liang' Shen et al. apenas utilizaram as amplitudes
dos DFs, eles normalizaram os descritores ajustando o valor de A4(0) para zero,
fazendo-os independentes da posigéo, e dividiram cada coeficiente pela amplitude de
A(1) para normalizar o tamanho.

A partir dos descritores de Fourier normalizados, os autores definiram

o fator descrito na equagéo 3-22.

[ \Zfz ||DFN(k)||}

s
FR =t i (3-22)
2|PEN (R
==N/2+1

Na equagdo 3-22, a divisdo por [k| enfatiza os componentes de baixa
freqiiéncia. Portanto o valor de FF sera pequeno se mais energia estiver distribuida
na parte de alta freqii€éncia. De acordo com Liang Shen ef al. a vantagem desse fator

¢ que ele é insensivel a ruidos de altas freqiiéncias e € limitado entre 0 e 1.

3.1.4 - Grau de compactaciio ( Solidez )

O grau de compactagdo ou solidez é, segundo [PARKER-93] e
[NETO-95], uma medida simples de rugosidade e muito apropriada para caracterizar
microcalcificagdes. Essa medida ¢ definida como a razéo entre o perimetro P ao

quadrado e a area 4, sendo adimensional e invariante a escala, translago e rotagéo.

P’ p?

C=— ou C=1- > fazendo com que o valor permanega entre 0 e 1.
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Apesar de ser uma medida simples, diversos trabalhos, [MAGNIN-89], [PARKER-
93], [PARKER-94], [SHEN-93A], [SHEN-93B] e [SHEN94], utilizam esse fator

para a classificagéio. E facil observar que para um objeto em forma de circulo o valor

(27R)?

2

do grau de compactagdo é dado por C = =4z . Portanto, alguns autores

7k
introduzem a constante 4m a férmula, de maneira que a medida “C * permaneca

entre 0 e 1.

3.1.5 — Medidas de forma e suavidade

Duas formas para medir o grau de assimetria de microcalcificagdes
foram propostas por L.E. Magnin ef al. em 1989. A primeira medida é realizada a

partir do célculo da excentricidade, indicada pela equagdo 3-23.

m
n?
N4

4 1 D, -D
E = ;E[ , com El —Em N ni (3'23)

D2?
N3’ n4’

O valor “E” para qualquer forma simétrica em relagdo as 8 diregdes
indicadas ¢ igual a zero, aumentando a medida em que cresce a assimetria do objeto.

A segunda medida € chamada pelos autores de “vetor de raio médio”
(VRM) e representa outro tipo de medida de simetria do objeto, cujo valor tende ao

infinito para um objeto em forma de circulo. Esta medida é definida por:

1 . .
VRM =— E f‘_l D, , onde op representa o desvio padriio das medidas D;.
o S

Em 1975, William G. Wee ef al. [WEE-75] propuseram o uso de sete
atributos para a classificagfo de calcificagdes mamadrias. As equagdes utilizadas para
o calculo dos fatores de forma e suavidade séo descritos pelas equagdes 3-24 e 3-25,

respectivamente.
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\/ ”%”fp(n) -D...T, onde (3-24)

Forma =
1 N=1

PEM]1

1PEM]1 é o nimero de pontos da borda da calcificagdo
Xn,Yn sido as coordenadas do pixel de borda » da calcificagéo

NCX, NCY s#o as coordenadas do centro da calcificagio

D(n) = \/(Xn — NCX)* + (Yn—-NCY)?

1 1PEA | .\/ 3 5
D, = Xn—NCX)? +(Yn—- NCY

1
dade = |— > [C(K,L)- NSPOT]* , d 3-25
suavidade \fNCZ[ (K,L) ] onde (3-25)

KL
NC ¢ a area da calcificagio

C(K, L) é o nivel de cinza de cada pixel interno a microcalcificagio

NSPOT ¢ o nivel de cinza médio da calcificagdo (excluindo as areas de buracos)

K, L sdo as coordenadas da imagem

3.1.6 — Medidas de densidade intraparticula

Outro fator importante na analise das microcalcificagdes é o contraste
(referenciado por densidade pelos médicos) existente entre os pixels de borda e os
pixels do centro. Essa medida ¢ um indicativo do tipo de microcalcificagiio que esta
sendo analisada. Microcalcificagdes ditas “perfuradas” ou “vazadas”, sdo aquelas
que, de modo geral, se formam ao redor dos ductos possuindo portanto, grande
variagdo de contraste entre seu centro e sua borda. Para indicar essa caracteristica,

J.Parker ef al. [PARKER-93], propdem as seguintes medidas:
“foreground” - nivel de cinza médio dos pixels do objeto

“background”- nivel de cinza médio dos pixels 8-conectados da borda do objeto

“diferenga” - “foregound”- “background”
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(foreground — background)

Contraste = (3-26)

(foreground + background)

3.1.7 — Outras medidas de distribuicio e numero das

microcalcificacoes

A distribui¢do e o nimero das microcalcificagdes dentro da ROI sdo fatores
importantes para a caracterizagfio do tipo de lesdo de mama. Lesdes benignas tendem
a possuir microcalcificagbes mais espalhadas e em numero menor, j4 nas lesdes
malignas ¢ frequente o aparecimento de um grande nimero de microcalcificagdes
proximas umas das outras. As equagdes abaixo descrevem algumas medidas que

buscam quantificar essas caracteristicas.

2
Medida de distribui¢dio = 2. (3-27)
H

onde |t e o’ representam os valores da média e da variancia, respectivamente, entre
os valores de distancia dos centréide de cada microcalcificagio

Fator Nro.Calcificagdo = (1— 0,750 Celcicagiesnakol) (3-28)

O valor 0,75 foi ajustado de forma experimental a partir dos dois conjuntos de

imagens; malignas e benignas.

3.1.8 — Medida de Excentricidade

A medida abaixo indica o grau de irregularidade de cada microcalcificagéio

contida dentro ROI investigada.

Mg + Mgy + (1 — 1y ) + 4.y, )2

My + My, — \./(.'n?_D —my,) +4.(m,,)?

Excentricidade = (3-29)
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onde n;; sdo momentos centrais de ordem (i+).

3.2 — Atributos de textura extraidos de regides de

interesse dos mamogramas

Além de medidas simples, como drea e perimetro, vérios trabalhos
utilizam informagdes de textura extraidas de regides de interesse da imagem para
identificar possiveis ocorréncias de lesdes malignas.

Os casos de dificil diagnéstico sdo aqueles nos quais as
microcalcificagdes néio sfio claramente definidas e/ou visiveis. De acordo com
[CHITRE-94], a segmentagfio automética dessas regides frequentemente nio produz
uma solug@o Uinica para a extragdo de bordas e informagdes de forma, afetando dessa
forma a descrigdo dos atributos usados nf.:l classificagdo e causando um erro na
caracterizagdo das microcalcificages.

Em Yateen Chitre ef al. [CHITRE-94], A.Petrosian, Heang-Ping
Chan, Mark A. Helvie, Mitchell M. Goodsitt e Dorit D. Adler [PETROSIAN-94] e
Heang-Ping Chan et al. [CHAN-97], os autores utilizaram informacgdes de textura
das imagens dos mamogramas digitalizados extraidas do histograma de segunda
ordem. A vantagem dessa abordagem € que ela ndo requer a segmentagfio binéria das

microcalcificagdes para a classificagéo.

3.2.1 - Estatisticas do Histograma de Segunda Ordem

De acordo com [CHITRE-94], o histograma de nivel de cinza de
primeira ordem € definido como a distribuigfio de probabilidade de ocorréncia de um
nivel de cinza na imagem. O histograma de segunda ordem, p(i,j), também chamado
de matriz de dependéncia espacial de nivel de cinza ou matriz de co-ocorréncia, é
segundo Arun D. Kulkarni [KULKARNI-94] e [CHITRE-94], uma representagdo da

distribui¢iio de probabilidade de ocorréncia de um par de valores de nivel de cinza
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separados por uma distancia “d” na orientagdo “6”. Em outras palavras, p(i,j) indica
a freqiiéncia de ocorréncia de um particular par de niveis de cinza i e j, medido a
partir de uma distdncia “d” e de um angulo “0”.

As estatisticas do histograma de segunda ordem, de acordo com Y.M.
Kadah, A. A. Farag, J.M. Zurada, A.M. Badawi e A.M. Youssef [KADAH-96] e
Heang-Ping Chan et. Al [CHAN-97], se correlacionam muito bem com as estruturas
da imagem e tém sido largamente utilizadas na literatura para a analise de textura de
imagens. Os atributos obtidos do histograma de segunda ordem comumente
utilizados s#o: entropia, contraste, momento angular, correlagdo, inércia e
homogeneidade local. A seguir sfio descritos os atributos de textura propostos por

[HARALICK-73] e [CHAN-97].
3.2.1.1 - Entropia

A entropia calculada a partir do histograma de segunda ordem mede a

nao uniformidade da imagem e € definida como:
n-1 n-1
Entropia ==Y > p(i, j).log,[ p(i, /) + €] (3-30)
i=0 j=0
onde &£ ¢ uma pequena constante positiva para evitar “overflow” quando p(i,j) for
zero. Altos valores de medidas de uniformidade indicam baixa variagdo estrutural,
enquanto baixos valores podem ser interpretados como alta probabilidade das

estruturas contidas na imagem estarem relacionadas as microcalcificagoes.

3.2.1.2 - Contraste de p(i,j)

O contraste do histograma de segunda ordem ¢ definido como:

Contraste = Ei(i—j)zp(i,j) (3-31)

i=0 j=0

Esta medida indica o qudo aguda sfo as variagdes estruturais na imagem.
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3.2.1.3 — Segundo Momento Angular (SMA) de p(i,j)

O segundo momento angular é uma medida poderosa da uniformidade

e é definida como:

n-1 n-1

SMA de p(i, j) =3 > [p(i, ) (3-32)

=0 j=0

Altos valores de ndo-uniformidade indicam altas variagdes estruturais.

3.2.1.4 - Momento da diferenca inversa

Este atributo é uma medida da homogeneidade local da imagem, e é

definido como:

n-1 n-1

Momento da diferencainversa = ZZ[%] p,J) (3-33)
i 7 1+(—J)

3.2.1.5 - Correlagdo de p(i,))

O atributo correlag#o € definido como:

n—1 n—

1 1
(i‘j)p(i’ j) - ﬂxﬂy
Correlacao = =22=° (3-34)

o0,
n-1 . n-1 "
e = ip. (i) o; =) (i-1)p.()
i=0 i=0
n-1 n-l
H=" jp,(J) oy =Y. (- 1) p,(J)
j=0 j=0

n-l1 n-1
p)=2pG) ()= pG))

j=0 i=0
onde /1, 1, 0y, 0y € sfo as médias e os desvios padrfio das distribuigdes marginais,
p«(1), py(j), unidimensionais do histograma de segunda ordem p(ij). O atributo
correlagdo € uma medida da dependéncia linear entre os niveis de cinza de uma
imagem,
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3.2.1.6 — Média, Varidncia e Entropia de py.y

2n-2

Média da Soma = Zlqom, (k) (3-35)
k=0
2n-2
Varidncia da Soma =y (k-Média da Soma)’ p,, (k) (3-36)
k=0
2n-2
Entropia da Soma = — Z Py (k). log,[ ., (K)] (3-37)
k=0

n-1 n-1
onde p . (k)= ZZp(i, J) si+j=k k=0,.,2n-2. é chamado de histograma
i=0 j=0

de segunda ordem da soma e representa a probabilidade de ocorréncia da soma dos

pixels (7+j) na imagem.

3.2.1.7 — Média, Varidncia e Entropia de py.y

n-1

Média da Diferenga =) kp, (k) (3-38)
k=0
n-l
Varidncia da Diferenga = Zﬂc—Média da Diferenga)* Py (k) (3-39)
k=0
n-1
Entropia da Diferenga = —Z D, (k).log, p,_ (k) (3-40)
k=0

n-1 n-1
onde p_(_y(k)zzzmi,j) ,Ii—~j|:k k =0,.m—1.
i=0 j=0
¢ chamado de histograma de segunda ordem da diferenga e representa a

probabilidade de ocorréncia da diferenga dos pixels (i-j) na imagem.

3.2.1.8 — Medidas de informagdo de correlagdo 1 e 2 (Mic 1 e
Mic 2)
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. _ (Entropia—H,)
Mie_1= l max{H ,H }

Mic_ 2= \/ 1 —exp[-2.(H, — Entropia))

onde

n-1

= p(, Nlog,[p.().p, (/)]

i =0
-1

n-

I
(=]
~ -..

:

=

= p.(0).p,())-dog,[ p.().p, (/)]

=0 j=0

H,

é.

n-1

H, ==} p.(i)log, p,()

n-1
H, ==Y p,(j).log, p,())
=0

(3-41)

(3-42)

(3-43)

(3-44)

(3-45)

(3-46)
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Capitulo 4

Técnicas utilizadas para a selecdo e classificacdo de

atributos

Segundo E.J. Ciaccio, S.M. Dunn e M.Akay [CIACCIO-93A] ¢ H.
Dickhaus et al [DICKHAUS-96] a classificag@io de padrdes pode ser subdividida em
3 etapas principais: a extragdo de atributos, que é o processo pelo qual o padrdo €
convertido em medidas ou atributos, a sele¢do que ¢ a etapa de redugdo do nimero
de atributos através da eliminagio da correlagdo existente entre eles e a classificagdo

propriamente dita.

. Extracio ;Selegﬁo ;
Padrdo de teste = G = T =5 Classificagio => Classe escolhida
_Atributos Atributos

Figura 4.1 - Etapas da Classifica¢fio - [DICKHAUS-96]

4.1 — Técnicas para a selecio de atributos

Segundo [FUKUNAGA-90], a selegdo de atributos é geralmente
considerada um processo de mapeamento de medidas originais (medidas realizadas
no padrio) para atributos mais efetivos. Se o mapeamento ¢ linear, a fungfo
mapeamento ¢ bem definida e portanto basta encontrar os coeficientes da fungéo
linear de forma a maximizar ou minimizar um determinado critério. Entretanto, em
muitas aplicagdes de reconhecimento de padrfo, existem atributos importantes que

ndo sdo fungdes lineares de medidas originais, tornando o problema mais complexo.

54



E extremamente importante observar a escolha dos atributos, pois segundo Richard
0. Duda e Peter E. Hart [DUDA-73] os atributos podem ter as seguintes limitagoes:
a) podem ser inadequados para distinguir as diferentes classes, ou seja, podem
ndo conter informagdes necessarias para separar as classes.
b) podem estar altamente correlacionados, e dessa forma expressardo a
mesma dimensfo do padrdo, ou seja, diferentes atributos s@o influenciados pelo
mesmo mecanismo comum e tendem a variar juntos.

¢) Existéncia de subclasses dentre os atributos que néio foram identificadas

Varias sfo as metodologias empregadas na selegdo de atributos. De
acordo com [MASCARENHAS-89], estas técnicas podem ser divididas em duas
categorias: transformagdes no espago de atributos ou medidas de informagdo e
distancia.

Técnicas de transformagdes no espago de atributos t€ém por objetivo
transformar o espago de atributos originais em um espago com menor
dimensionalidade, preservando ao maximo a representagdo dos padides e/ou a
discriminagdo entre as classes. Nessa classe destacam-se a transformagio de
Karhunen-Loéve e a fungfio discriminante de Fisher.

Por outro lado, técnicas de medidas de informagdo e distancia, ndo
reduzem o espago de atributos, mas ddo uma idéia do quéio sobrepostas estdo as
classes. Nesse grupo destacam-se: medida de divergéncia, distincia Jeffries-Matusita
e distAncia de Bhattacharyya.

Outra metodologia bastante empregada consiste na utilizagdo de arquiteturas de

Redes Neurais Artificiais (RNA).

4.2 — Técnicas estatisticas utilizadas na classificacio

de lesOes de mama

De acordo com [KADAH-96], as técnicas de classificagdo estatisticas

podem ser divididas em paramétricas e nfo-paramétricas. O reconhecimento de
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padrdes estatistico paramétrico usa ou assume informagdes sobre as probabilidades
priori para realizar a classificagdo. Por outro lado, segundo E.J. Ciaccio, S.M. Dunn
e M. Akay [CIACCIO-93B], quando a forma funcional das densidades de
probabilidade ndo sfo conhecidas, recorre-se as chamadas técnicas ndo-paramétricas.

Segundo [MASCARENHAS-89], [FUKUNAGA-90] e [CHITRE-94],
o uso de métodos paramétricos multivariados, como classificadores lineares e
quadraticos assumindo uma distribui¢do de densidade normal das amostras, sdo
largamente utilizados em reconhecimento de padrdo estatistico. O desempenho
desses tipos de classificadores esta diretamente relacionado a distribuigdo dos
atributos no espago de atributos. Normalmente, para efeito de simplificagio do
problema, assume-se a distribuicfio da classe de padrdes como uma Gaussiana, (

[CIACCIO-93B] ).

4.2.1 — Teoria de decisdo de Bayes

Nessa segdo, onde é apresentada a teoria de decisfo de Bayes, sera
utilizada a seguinte nomenclatura:
a) o problema de classificagdo serd formulado a partir de c classes w;

(i=1,...,c) com probabilidades de ocorréncia (probabilidades a priori) dadas por
P(wi), onde P(w)=0 e » P(w)=1.
1

b) o vetor de medidas (vetor de atributos), a fungdo de probabilidade
condicional e a probabilidade a posteriori de cada uma das c classes w; serdio
indicadas por x , p(x|w;) e P(wix), respectivamente.

c) a decisfio por uma classe i sera dada por w(x) = wj, e no caso de rejeigdo do
padrdo a indicagdio serd w(x) = wo. Na existéncia da hipotese de rejeicdo, existirdo
(ct+1) decisdes para um problema de ¢ classes.

d) o custo de decisio ou perda em decidir-se por w; quando o estado da

natureza € wj serd indicado por A(wi|w;).

A abordagem bayesiana de um problema de classificagéio parte do

principio que o vetor de medidas x extraido de um padrdo € aleatorio, uma vez que
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tal teoria envolve as probabilidades a priori e as fungdes densidades de probabilidade
p(x|w;) de cada classe.

Nos diversos trabalhos apresentados na literatura grande parte dos
autores classificam as lesSes de mama, em benignas ou malignas, a partir de
informagdes extraidas das imagens dos mamogramas digitalizados. De acordo com o
grau de informago a priori do problema tem-se classificadores simples ou mais
complexos. Varios autores, por ndo possuirem informag¢des precisas sobre o
problema, buscam a solugfio em modelos mais simples. Dessa forma, quase sempre
assumem as probabilidades de ocorréncia das lesdes malignas e benignas como
sendo iguais numa dada populagfo, e os custos ou perdas, A(wilw;), do falso-positivo

e do falso-negativo (possiveis erros de classificagdo) também iguais.

4.2.1.1 — Regra de Bayes para o minimo erro (sem rejeigdo)

Na abordagem bayesiana de minimo erro sem rejeigdo, a matriz de
custo é do tipo 0-1, ou seja, A(wilwi) = A(walwz) = 0 e A(wilwz) = A(walwy) = 1.
Dessa forma, os custos do falso-positivo e do falso-negativo séo considerados iguais
a 1 e o custo do acerto como sendo 0. Portanto, o minimo erro ocorre quando se tem
a maxima probabilidade a posteriori. Para um problema de classificagdo envolvendo
duas classes w; e wj, sem rejeigio, a regra de Bayes para o minimo erro pode ser

formulada da seguinte maneira:

wi
P(w, | x) z P(w, | x) (4-1)
W2

ou seja, se a probabilidade de w; dado x é maior que a probabilidade de wy, x ¢
classificado como w,;, caso contrdrio classifica-se x como w; ( [DUDA-73],
[MASCARENHAS-89] e [FUKUNAGA-90] ).

A probabilidade a posteriori P(wilx) pode ser calculada a partir da
probabilidade a priori P(w;) e da fungdo densidade condicional p(x]vi) usando a
regra de Bayes, dada por:
p(x | wi)P(w))

255 , onde (4-2)

P(wi|x) =
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p(x) = Z p(x | wi)P(wi) é a fungéo densidade da mistura.

i=1
Substituindo a equagdo 4-2 na equagdo 4-1 e observando que p(x) €
positiva e comum para ambos os lados da equagdo 4-1, a regra de decisdo pode ser

exXpressa por.

Wi
p(x | wi)P(w1) Zp(x|wz)P(wz) , OU (4-3)

W2

p(x|wr) ‘: P(w2)
p(x|w2) 5 P(wi)

, onde /(x) é chamado de razdo de verossimilhanga

I(x) =

Quando as probabilidades a priori sio iguais, P(w;) = P(w>), tem-se 0
caso particular onde a deciso ¢ realizada observando-se o maior valor das fungdes
densidades condicionais, p(xw) e p(x|w2), dado o vetor observacdo x. Tal decisfo €
chamada de “decisfio por méxima verossimilhanga”, ([MASCARENHAS-89] ). Por
outro lado, se P(w;) # P(w;), a decisdo ¢ feita pela méxima probabilidade a

posteriori ou decisio MAP,

Em 1994, Woods et al [WOODS-94] publicaram um artigo avaliando
o desempenho de diversas técnicas de classificagdo. Dentre as técnicas analisadas,
os autores utilizaram, sob hipétese Gaussiana, a razo de maxima verossimilhanga

P(w)
P(w2)

sobre uma amostra de treinamento para ajustar o nivel de limiaro = Apos o

ajuste do limiar @, os autores utilizaram matrizes de covariancias X=Xy e X1#Xy,
estimadas das amostras, para a implementagdo dos classificadores linear e
quadratico, respectivamente. Segundo Woods, o ajuste do limiar & diminuiu a taxa

de falso-positivos.

4.2.1.2 — Regra de Bayes para o minimo erro (com rejeigdo)
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Nas classificagdes visuais de lesdes de mama, realizadas por médicos
especialistas, algumas vezes faz-se necessario o emprego de uma outra modalidade
de exame para que se consiga maior exatiddo no diagndstico. Essa falta de precisdo
deve-se principalmente as limitagdes do exame. Dessa forma, a introdugdo de um
limiar de rejeigdo no projeto do classificador € um recurso muito importante, uma

vez que os casos rejeitados poderfio ser melhor diagnosticados através de outros

métodos.
A formulagdo bayesiana para o minimo erro de classificagdo com
A A,
rejei¢do, para duas classes, onde a matrizde custoé A=| 0 1 |, é dada por:
10
w(x)=w, se gt <4, (4-4)
i=1,2
w(x) =w, se g’ > A (4-5)

i=1,2
onde E' é o erro de classificagfio associado a deciséo w; e A, € o limiar de rejeigao.

Como E' =1 - P(wj|x), entdo, uma outra forma de se tomar a deciso ¢:

wx)=w, se PO |x)=max{P(w;|x)}=1-4, (4-6)
j=1,2
w(x)=w, se 1-4. > max { P(w, | x)} 4-7)
Jj=1,2

para 0<A4, <0.5

4.2.1.3 — Regra de Bayes para minimo risco (sem rejei¢do)

Na pratica, nem sempre a melhor maneira de se tomar uma decisfo ¢
minimizando a probabilidade de erro de classificagdo, uma vez que os erros
associados a cada decisdo podem ter diferentes conseqiiéncias, (([FUKUNAGA-90] ).
E evidente que classificar uma lesdo de mama como benigna quando a deciséo
correta é maligna é bem pior que o contrario, ou seja, o custo do falso-negativo ¢
bem maior que o custo do falso-positivo. Dessa forma, € apropriado associar

diferentes custos a cada situag#o.
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Como visto, o custo de decisdo ou perda em decidir-se por w; quando
o estado da natureza € w; € indicado por A(wilw;).

O risco condicional ou risco de Bayes em decidir x € w; dado x é :

R'(x)= i A(wi | w)P(wj | x) (4-8)
j=l

Portanto, para um problema de classificagdo envolvendo duas classes

W) € Wy, a regra de decisfio para o minimo risco condicional dado x é:

w2
R'(x) 7 R*(x) (4-9)
Wi

Substituindo a equagfio 4-8, calculada para as classes w; e ws, na

equagdo 4-9 tem-se:

(4-10)
w2

A(wi| wi)P(wi| x) + A(w1 | w2) P(w2 | x) Z A(w2| wi)P(wi | x) + A(wz2 | w2) P(w2]| X)
Wi

Manipulando os termos da equagdo 4-10 e observando que A(wi|w;) < A(w|wa) €
A(wawz) < AM(wa|w)), entdo:
PO |x) o AQw2|wi)—A(wz| w2)

P(Ow2|x) |5 A(wi| w2)—A(wi| wi)

(4-11)

ou, através da regra de Bayes :

p(x|wi) 1;1 A(wz2 | wi)— A(wz2 | w2) | P(w2) @-12)
p(x[w2) 5\ A(wi| w2)—A(wi | wr) ) P(wr)

Novamente, como na regra de Bayes para o minimo erro,
quando P(w;) = P(w,) e matriz de custos 0-1 ( A(wi|w) = AMwajwa) = 0 e A(wi|wy) =
A(wajwy) = 1), chega-se a regra de decisfio por “maxima verossimilhan¢a”. De outra
forma, quando P(w;) # P(w,) e matriz de custos 0-1, tem-se a regra de decisdo por

“maxima probabilidade a posteriori” ou decisio MAP.

Em um artigo publicado em 1994, Y. Chitre ef a/ [CHITRE-94]

implementaram diversas técnicas para a classificagdo de microcalcificagdes
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mamograficas. Dentre elas, dois classificadores com abordagem bayesiana foram

utilizados. Assumindo o modelo gaussiano, onde
(4-13)

p(xw;) ~ N(m;, Z;) = —%(x—mr)T PR (X—l]]i):| parai=l,...,2

1
Qz)"*|z|" exl{
e a matriz de custos €

1o 0 A(wr | w2)
- A(w2 | wi) 0

] , com A(wiwy) # A(walwr),

os autores obtiveram dois classificadores. O primeiro deles, com %;=Z;, € um
classificador linear, ou seja, a fungfo de separagio entre as classes ¢ um hiperplano.
A regra de decisfo implementada fica:

Dado o vetor de medidas x, x € w; se

S 1 )T S (s —m A(wr | w2)P(w2) )
(mi—m2) Zx 2(m mz2) X7 (m m)zm[l(wﬂm)}’(w:)] (4-14)

caso contrario x € wy.

O segundo classificador € do tipo quadratico, pois implementa uma

superficie de separagdo hiperquadrética, uma vez que Z;#X;. A regra de decisdo €

dada por:
Dado o vetor de medidas x, x € w; se

(4-15)

Ly E -2)x+ iz -meZ;)x-k=In AGn | w2) PQwz) , onde

2 AQwr | w2) P(wn)
%
k=11 u +l(m1‘">:;‘m.—mﬁ>:;‘mz) (4-16)
2 ||2,]] 2

caso contrario x € wo.
A estimativa por “méxima verossimilhanga” foi utilizada para estimar
o vetor de médias e as matrizes de covaridncia de ambas as classes. No caso do
classificador linear a matriz de covaridncia foi calculada através da média das

matrizes de covariancia das duas classes.
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4.2.1.4 — Regra de Bayes para minimo risco (com rejeigdo)

Para o problema envolvendo duas classes, a abordagem bayesiana
para minimo risco com rejeigdo envolve a introdugfio de uma terceira classe (“classe

rejeicdo”). Portanto tem-se a seguinte regra de decisfo:

w(x) =w, se  R(¥)=min R'(x) (4-17)

i=0,1,2
R'(x) é o risco condicional ou risco de Bayes indicado na equagéo 4-8.

Ou seja, escolhe-se a classe w;, cujo risco médio ou risco de Bayes
seja o menor entre as 3 classes. A regra de Bayes para minimo risco com rejeigao €
extremamente importante na classificagdo de lesdes de mama pois, além de
classificar a lesdo desconhecida minimizando o risco de erro da classificagéo,
permite ainda a possibilidade da indicag@o da necessidade de mais informagdes para

o processo de classificagéio no caso de rejeigéio do padrio.

4.2.1.5 — Treinamento e Aprendizado

Na segdo 4.2.1 o problema de classificagdo foi abordado através da
Teoria de Bayes, levando-se em consideragdo que as densidades condicionais das
classes “lesdo maligna” e “lesdo benigna” eram conhecidas. Em aplicagdes de
Reconhecimento de Padrdes raramente tem-se o completo conhecimento sobre as
estruturas  probabilisticas do problema. De acordo com [DUDA-73],
[MASCARENHAS-89] e [FUKUNAGA-90], quando a forma funcional das
densidades € conhecida (ou assumida), exceto por seus parimetros, tem-se o
problema de aprendizado, que é um processo de estimagdo dos pardmetros
desconhecidos. Quando existem amostras disponiveis de classificagdo conhecida
(amostras rotuladas), diz-se que o problema de aprendizado € supervisionado.

Para determinar os valores dos pardmetros desconhecidos, dois
modelos podem ser adotados: se os pardmetros a serem estimados sdo considerados

ndo-aleatorios, as técnicas de estimagdo por maxima verossimilhanga podem ser

62



empregadas. Ja na situagdio em que os pardmetros sdo considerados varidveis
aleatérias, cai-se num esquema Bayesiano.

Nos trabalhos apresentados por Yateen Chitre et al. [CHITRE-9%4] e
Kevin S. Woods ef al. [WOODS-94], os autores assumiram a forma gaussiana para
as fungdes densidades condicionais, sendo os pardmetros, vetor de médias e matriz
de covariincia, estimados por médxima verossimilhanga. Dessa forma, os valores

esperados sdo calculados através das seguintes equagdes:

m.=—2x- € (4-18)

i j=1

%= Nii(x —my)(x —mi)’ (4-19)

i Jj=l

com m; ¢ %; representando o vetor de médias e a matriz de covaridncia da classe i,
respectivamente.

Esses estimadores podem ser expressos de forma recursiva, como

indicado a seguir:

1
m,(N, +1)=——\N,m,(N,)+x € 4-20
!( i ) N,"i“l( i 1( l) NH]) ( )
(N, +1) = —Nl 1(Ni.Er(N,.)+Nf..m,.(N,.).mf(Ni)+xN +1.x;“) -
i + i 1}
1 r
TR (M, m, (V) + xy o )V, (V) +x,0) (4-21)

onde N; é o nimero de amostra. O processo de recursdo inicia-se com:

m, (1) =x, (4-22)

S(1)=x,x" —m,()m’ (1)=0 (4-23)

Apos a estimagio, os pardmetros calculados sdo entfio “injetados” nas
fungdes densidades condicionais do classificador — regra de decisdo do tipo “Plug-

I!l” _
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4.2.2 — Método K-NN (K-vizinho mais proximo)

O método K-NN ¢ uma extenséo da regra vizinho mais préximo (NN),
e realiza a classificagdo de um vetor de atributos x extraido de um padrio
desconhecido, associando-o a classe com o maior niimero de representantes dentre as
K amostras vizinhas; em outras palavras, a decisfio é realizada através da verificagfo
dos rétulos dos K-vizinhos mais proximos, ( [DUDA-73] ). Os K objetos mais
similares ao padrfio desconhecido sdo encontrados através de uma medida de
similaridade (como a distancia Euclidiana, Mahalanobis, etc) no espago de atributos.
De acordo com [PARKER-93], € possivel também ajustar um nimero minimo de
representantes pertencentes as K-amostras vizinhas, dando uma maior confianga a
classificagdo do padrdo desconhecido. Segundo [DUDA-73] e [LAAKSONEN-96],
a taxa de erro assimtoptica quando o nimero de amostras de treinamento ¢ muito
grande, aproxima-se do erro 6timo de Bayes e tende a ele quando K vai para o
infinito. A principal desvantagem desse método € a grande carga computacional que
ele exige, uma vez que para classificar um objeto desconhecido "O", é necessario o
calculo das distdncias entre o vetor de atributos do objeto "O" e os vetores de
atributos de cada objeto do grupo de treinamento.

A seguir ¢ apresentado o algoritmo bésico para a implementagéo do

classificador K-NN.

1°Passo) Obter ¢ armazenar as distdncias entre o vetor de atributos do padrio
desconhecido e todos os vetores de atributos dos padrdes pertencentes ao grupo de

treinamento.

2°Passo) Relacionar em ordem crescente os valores das distancias calculadas no 1°

Passo.

3°Passo) Considerar o subgrupo dos valores das K-primeiras distancias do grupo
ordenado no 2° Passo, ¢ conhecendo o niimero de representantes de cada classe
dessas amostras, associar o padrdo desconhecido a classe que possuir o maior
numero de representantes neste subgrupo analisado se ele existir, caso contrario o

resultado é considerado ndo conclusivo (rejeigio).
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4°Passo) Estimar a taxa de erro pela comparagéo dos resultados da classificagdo com
os arquivos verdadeiros. Tratar os casos especiais de decisdo ndo-conclusiva

individualmente como entidades separadas e obter sua taxa de ocorréncia.

4.2.3 — Redes Neurais

Nos ultimos 10 anos, varios pesquisadores tém investigado o uso de
arquiteturas de Redes Neurais Artificiais (RNAs) para a detecgéio e classificagfio de
lesdes de mama. Em geral RNAs sfio caracterizadas por: um grande numero de
elementos simples de processamento (nds); um grande nimero de elementos de
conexfo entre os nos (pesos), os quais armazenam o conhecimento adquirido; alto
paralelismo, controle distribuido e habilidade para aprender automaticamente as
representagdes internas (atualizagOes das interconexdes). Os nds de processamento
executam a soma dos pesos de suas entradas, calculando um simples valor de saida
através de alguma fungfio de ativagdo ndo-linear. Os nés sfo ditos ativados se o
valor de ativagio for maior que um determinado valor de “threshold” ajustavel,
associado aquele nd.

A topologia da rede refere-se a forma como a interconex@o dos nds
estd organizada. O conhecimento da rede € armazenado nos pesos das interconexdes,
e € o algoritmo de treinamento que especifica os valores iniciais dos pesos e como
eles serfio atualizados para melhorar o desempenho da rede. De uma forma geral, as
RNAs podem ser descritas através das caracteristicas de seus nos, da topologia da
rede, e do algoritmo de treinamento utilizado para treiné-la.

As RNAs geralmente sdo classificadas a partir da sua topologia,
dividindo-se em trés principais categorias: redes supervisionadas, recorrentes e auto-
organizantes. As RNAs supervisionadas usam conhecimento prévio sobre as saidas
desejadas, de maneira que o erro entre a entrada atual e a saida esperada sejam
minimizados. Redes recorrentes utilizam a medida do erro global mas ndo
necessitam da saida exata. Por fim, as redes auto-organizantes (ou redes de

Kohonen) determinam por elas mesmas as representagdes dos pesos internos a partir
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de uma determinada entrada, ndo havendo necessidade de supervisdo ([FAUSETT-
941 ).

Uma das RNAs mais comumente utilizadas em reconhecimento de
padrdes é a MLP (“multi-layer perceptron™) ou perceptron multi-camadas. Este tipo
de rede por ser supervisionada neceSSita de amostras rotuladas para ajustar os seus
pesos. A arquitetura, nimero de camadas intermediarias e nés, juntamente com os
pardmetros de treinamento sdo previamente ajustados e através do algoritmo
"backpropagation" a rede ¢ capaz de determinar o melhor grupo de pesos para os

quais se tem o minimo erro quadratico (erro entre entrada atual e saida desejada).
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Capitulo 5

Conclusoes do estudo realizado

Como ja mencionado, o numero de frabalhos para a detecgo e
classificagfo de microcalcificagbes em mamogramas digitalizados é grande. A
maioria deles empregam técnicas com caracteristicas diferentes tornando invidvel
uma analise comparativa aplicada de cada um. Além disso, a escolha dos melhores
métodos para a classificagdo de lesdes de mama através da comparagéo direta dos
seus resultados ¢ dificil devido a varios fatores. O primeiro fator estd associado ao
uso de bases de dados diferentes, ([NISHIKAWA-92]) (variagio em niimero e em
qualidade das imagens), com caracteristicas de digitalizagdo diferentes. De acordo
com H.P.Chan et al. [CHAN-94], as caracteristicas utilizadas na digitalizagdo dos
mamogramas influenciam diretamente nas etapas de detecgfio e segmentagdio das
microcalcificagdes. Dois outros fatores que também devem ser levados em
consideragdo ao se analisar os resultados dos algoritmos de classificagfio, sdo os
resultados obtidos nas etapas de detecgfio e segmentagio das microcalcificagdes, uma
vez que o nimero de microcalcificagdes detectadas em uma ROI e a forma das
microcalcificagdes segmentadas sfo caracteristicas importantes para o bom
desempenho da etapa de classificag@o.

Apesar da forma da microcalcificagdo ser uma das principais
caracteristicas na caracterizagdo de uma lesdo de mama, ela por si s6 ndo ¢é
conclusiva, sendo necessarias outras informagdes, observadas numa andlise de
contexto. Portanto, informagdes de contraste e forma das microcalcificagdes, e de
textura da ROI analisada, quando utilizadas em conjunto podem representar de
maneira mais adequada as diferengas entre as lesdes de mama benigna e malignas. O
uso de um esquema de classificagdo multi-estagios pode também ser util para a
andlise global do problema.

Por fim, é importante observar que apesar de existirem varios
trabalhos voltados a detecgdio e classificagdo de lesdes de mama, nenhum deles ¢

conclusivo, e novos atributos e esquemas de classificagdo podem ainda ser avaliados.
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5.1 - Consideracoes sobre os atributos utilizados na

classificacio

De acordo com os artigos apresentados no capitulo 2, os atributos
podem ser divididos em: atributos de forma, de textura e de contraste. Atributos de
forma sfio utilizados para andlise das formas das microcalcificagdes, uma vez que
essa informagdo pode evidenciar a presenca ou nfio de uma lesio de mama. E
importante notar que a representag@o da borda das microcalcificagtes, da forma mais
exata possivel, ¢ um fator essencial para que os atributos que utilizam esse tipo de
informagdo possam ser uteis a classificagdo. Dessa forma, fatores como resolugio
espacial e de contraste tém influéncia direta sobre os seus valores. A resolugio
espacial da a dimensfio da menor estrutura que pode ser analisada na imagem, ¢ a
resolugdo de contraste ¢ fundamental para que algoritmos de segmentagfo baseados
em "threshold" de nivel de cinza possam determinar o exato delineamento das bordas
das microcalcificagdes.

Outra informagdo muito utilizada na classificagiio de lesdes de mama
é a textura das regides suspeitas do mamograma digitalizado. Segundo [CHAN-97],
atributos extraidos a partir da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza, geralmente
contém informagdes sobre as caracteristicas da imagem, tais como: homogeneidade,
contraste, presenga de estruturas organizadas, transicdo de nivel de cinza e
complexidade da imagem. Imagens de mamas saudaveis geralmente possuem uma
distribuigdo mais suave dos niveis de cinza apresentando-se de maneira organizada,
ao contrario de imagens contendo lesdes malignas onde aparecem microcalcificagdes
agrupadas e irregulares. Apesar das informagdes de textura poderem ser obtidas
através de outros métodos (espectro de Fourier, analise fractal, transformada de
Wavelets, entre outros), nos artigos analisados os autores obtiveram essas
informagdes a partir da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza. Os atributos de
textura extraidos da matriz de co-ocorréncia comumente utilizados para a
classificagdo de lesGes de mama sfo: entropia, contraste, homogeneidade local,
momento angular, correlagéio e inércia.

De acordo com [PARKER-93], outra importante informagio para a

determinagdo da formag@o andtomo-patologica das microcalcificagdes € o contraste
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existente entre seus pixels (pixels de borda e do interior). Microcalcificagdes
formadas no interior dos ductos de leite da mama (intra-ductais) geralmente sio mais
densas e de baixo contraste possuindo um alto indice de malignidade associado. Por
outro lado, microcalcificagdes com alto contraste geralmente estdo localizadas ao
redor dos ductos mamarios e/ou nos lébulos mamarios, e possuem baixo indice de

malignidade associado.

5.2 - Consideracoes sobre as técnicas de classificacao

Com relagdo as técnicas utilizadas na classificagio das
microcalcificagdes, pode ser observado que os artigos empregam basicamente 3
métodos: métodos estatisticos paramétricos, métodos estatisticos nfo-paramétricos e
redes neurais artificiais. Dos métodos estatisticos paramétricos, o mais utilizado ¢é o
método de decisdo de Bayes e dos métodos ndo-paramétricos o K-NN. Algoritmos
de agregamento de dados como o K-Médias e outras medidas de distdncia entre
agrupamentos sdo mais utilizados para a sele¢do de grupos de atributos. Das
arquiteturas de redes neurais, a mais utilizada é a “feedforward” treinada pelo
algoritmo “backpropagation” com diferentes combinagtes no niimero de camadas e
nds. Para grandes conjuntos de atributos, o algoritmo K-NN e algumas arquiteturas
de redes neurais foram os que apresentaram melhores resultados. Ja para o método
de Bayes, os resultados obtidos sdo melhores para grupos reduzidos de atributos. De
acordo com [WOODS-94], isso se deve a dificuldade em estimar as fungdes
densidades condicionais para grandes conjuntos de atributos. Nos artigos que
utilizam o método de Bayes, frequentemente é considerada a hipotese gaussiana para
caracterizar as densidades multivariadas dos vetores de atributos. Nesses artigos, os
vetores média e as matrizes de covaridncia de cada classe séo estimados por maxima-

verossimilhanga, através das amostras rotuladas de cada classe.
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Capitulo 6

Materiais e Métodos

Neste capitulo sdo descritos os principais métodos ¢ equipamentos
empregados para a realizagdo deste trabalho de mestrado. No item 6.1 sfio descritas
as caracteristicas e a metodologia utilizada no desenvolvimento da base de dados de
mamogramas digitalizados. Essa base de dados serviu para o treinamento e anélise de
desempenho dos classificadores. No item 6.2 sdo descritos os equipamentos e
“softwares” utilizados na implementagfio dos programas. Por fim, no item 6.3 s#o
apresentadas através de algoritmos e diagramas de blocos, as principais etapas do
sistema de classificagfio (sistema de gerenciamento da base de dados, etapa de
segmentagfio, atributos implementados, sele¢gdo dos principais atributos e

classificagio).

6.1 — Base de dados utilizada

A base de dados utilizada é composta por 200 imagens (50 diferentes
casos — 25 benignos e 25 malignos) de mamogramas digitalizados contendo
agrupamentos de microcalcificagdes. Esta base de dados foi desenvolvida junto ao
Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto — USP, e é parte
integrante deste trabalho. Para cada caso analisado foram selecionadas as projegdes
crinio-caudal e obliqua das imagens das mamas esquerdas e direita. Todas as
imagens sdo acompanhadas pelos correspondentes resultados da andlise clinica das
bidpsias. As posi¢des dos agrupamentos de microcalcificagdes em cada mamograma

digitalizado foram identificadas por radiologistas experientes trabalhando juntamente
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com os filmes originais, a fim de selecionar apenas agrupamentos positivos. As
regides de interesse dos filmes contendo os agrupamentos de microcalcificagdes em
seu interior foram digitalizadas por um digitalizador “UMAX” modelo UC 1260
usando as seguintes caracteristicas de digitalizagao:

: 600 DPI (pixel de 0.042 mm)

quantizagdo (resolugio de contraste) : 8 bits (256 niveis de cinza)

amostragem (resolugéo espacial)
digitalizag@o por transmissdo utilizando acessério acoplado.

Para a realizagio do treinamento e testes dos diferentes
classificadores, as imagens da base de dados foram aleatoriamente organizadas
usando a metodologia de validagdo “leave-k-out”. Esse método, conforme Lutz
Prechelt [PRECHELT-94] em seu relatério técnico PROBENI, consiste em dividir
os grupos de dados (benigno e maligno) em k subgrupos de igual tamanho. O
classificador € treinado k vezes, cada vez deixando um subgrupo fora do treinamento
e usando-o apenas para o cdlculo do desempenho do classificador. Nesse trabalho as
amostras benigna e maligna foram divididas cada uma em 4 subgrupos com 25
amostras. As amostras de testes dos quatro grupos indicados na Tabela 6.1, foram
organizadas de maneira que cada subgrupo foi utilizado apenas uma vez para os
testes. Assim, por exemplo, as amostras de teste do Grupo 1 foram compostas pelos
1" subgrupos das classes benigna e maligna, sendo os demais utilizados para formar
o grupo de treinamento. As amostras de teste do Grupo 2, foram compostas pelos 2°

subgrupos e os demais foram usados para treinamento, e assim sucessivamente.

Grupol Grupo2 Grupo3 Grupo4
75 malignas, 75 malignas, 75 malignas, 75 benignas,
Treinamento
75 benignas 75 benignas 75 benignas 75 benignas
i 25 benignas, 25 benignas, 25 benignas, 25 malignas,
este
- 25 malignas 25 malignas 25 benignas 25 benignas

Tabela 6.1 - Namero de amostras utilizadas para treinamento e testes dos classificadores -

método “leave-k-out”.
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Dessa forma, para cada grupo sdo utilizadas 150 amostras para o
treinamento (75 benignas e 75 malignas) e 50 amostras para o teste dos
classificadores (25 benignas e 25 malignas). Esse procedimento ¢ efetuado para

evitar problemas de generalizag#o.

6.2 — Microcomputador e softwares utilizados

Para o desenvolvimento do sistema de gerenciamento das imagens e
classificagdo foi utilizado um microcomputador IBM-PC compativel, com as

seguintes caracteristicas:

velocidade de processamento: 200 MHz

capacidade de memoria RAM: 128MB

capacidade de memoria em disco rigido: 3.2 GB

capacidade de memoria da placa controladora de video: 4 MB

monitor super-VGA com resolugéo: 1024x768 pixels

Os programas que compdem o sistema foram desenvolvidos no
ambiente operacional “Windows-95”, utilizando a linguagem de programagéo
“Pascal” orientada a objetos do software “Delphi 3.0 - Borland”. Os recursos visuais
e as ferramentas de gerenciamento de banco de dados do software “Delphi 3.0”
foram utilizadas para a elaboragdo das telas de “interface” do sistema e para a
implementagdo e gerenciamento da base de dados de mamogramas digitalizados.

Para a implementagdo e testes das redes neurais artificiais perceptron
multi-camadas (MLP- multi-layer perceptron), analisadas neste trabalho, foi utilizado
o software “Matlab 5.0 for Windows” juntamente com o “Neural Network toolbox”,

ambos da empresa “The Mathworks, Inc.”.
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6.3 — Software Desenvolvido

Nesta se¢do sdo descritos os algoritmos dos programas desenvolvidos
em cada etapa do sistema de classificagdo. O desenvolvimento do sistema pode ser
dividido em 5 etapas principais. A primeira foi a elaboragdo de um programa de
gerenciamento da base de dados para facilitar a manipulagdo e a organizagdo das
informagdes clinicas mais relevantes e utilizadas pelos médicos na tomada de
decisdo. Na segunda etapa foi realizada a segmentagdo das microcalcificagdes
usando trés diferentes técnicas. Na terceira etapa os principais atributos citados na
literatura foram implementados para a caracterizagfio das lesdes de mama contendo
microcalcificagtes associadas. Os atributos foram obtidos para cada imagem da base
de dados. Na quarta etapa foi realizada a selegéo dos atributos mais discriminatorios
através das seguintes técnicas: o erro de Bayes e a distdncia de Jeffries-Matusita. Por
fim, na quinta e ltima fase foram implementados trés métodos para a classificagio:
regra de Bayes (paramétrico), K-NN (nfo-paramétrico) e RNA (semi-paramétrico).

O diagrama de blocos geral do sistema ¢é apresentado na Figura 6.1.
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Figura 6.1 — Diagrama de blocos geral do sistema
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6.3.1 — Programa de Gerenciamento da base de dados

Esse programa € composto por 4 segdes principais: Identificago,
Antecedentes, Historia da moléstia atual e alteragbes em exames, e Outras
Informagdes. O programa permite realizar a associagio dos mamogramas
digitalizados (proje¢des cranio-caudal, médio lateral — esquerda e direita) as
respectivas informagdes clinicas cadastradas. Dessa forma ¢ possivel realizar filtros
sobre os dados armazenados através de chaves previamente definidas. As chaves
selecionam os casos contendo: Nodulos, Microcalcificagoes, Nodulo +
microcalcificagdes, Densidade  Assimétrica, Densidade  Assimétrica +
microcalcificagbes, Lesdes espiculadas e Normais. Uma vez selecionados os casos,
as imagens podem ser visualizadas de forma automadtica dentro do sistema, através de
um programa de visualizagdo de imagens previamente indicado. As principais telas

de entradas de dados do sistema séo apresentadas no capitulo 7, segédo 7.1.

6.3.2 — Método de Segmentacao desenvolvido

O método de segmentagiio implementado é composto por 3 técnicas
combinadas: método de “stretching” para a melhoria do contraste da imagem,
imagem-diferenga proposto por Robert M. Nishikawa, [NISHIKAWA-92], e um

método de “thresholding” local adaptativo usado para binarizar a imagem.

6.3.2.1 - Método “Stretching”

O método “stretching” ou linearizagdo do histograma é um método
simples mas muito utilizado em processamento de imagens e que tem por objetivo
aumentar o contraste da imagem. Esse método foi aplicado a todas as ROIs antes da

etapa de segmentagéo e extragdo de atributos para aumentar o contraste da imagem e
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normalizar os niveis de cinza entre os limites maximo € minimo da escala de tons de

cinza. O algoritmo ALGO-6.3.2a ilustra brevemente este método.

ALGO-6.3.2a: método “stretching”

Inicio.
Encontrar os valores de cinza maximo (f..) € minimo (fz,) na imagem.

255 .
Aplicar a equagio g(i, j) = m(f(r,]) — fmin) para cada pixel na imagem.

Fim.

Onde fliy) e g(ij) sdo as imagens antes e depois da transformag#o, respectivamente.

6.3.2.2 - Imagem-diferencga

Esta técnica foi apresentada inicialmente em [CHAN-87] onde os
autores propdem um sistema de diagndstico auxiliado por computador para detecgio
automatica de microcalcificagdes em mamografias. A técnica imagem-diferenga é
usada para o realce das microcalcificagdes através da supressfio das estruturas de
fundo da imagem, causadas devido a anatomia normal da mama.

Este procedimento é realizado por dois filtros espaciais gerando uma
imagem com as microcalcificagdes realgadas e outra com as microcalcificagbes
suprimidas. Nesta ultima permanecem apenas as estruturas de fundo do mamograma,
uma vez que os sinais sdo suprimidos. Subtraindo as duas imagens tem-se uma
terceira imagem onde as altas variagdes de densidade de fundo foram removidas. A
técnica de imagem-diferenga apresentada neste trabalho ¢ baseada no artigo [CHAN-
88A], onde sio usados os seguintes filtros: filtro “matched” para realce das
microcalcificagdes ( Figura 6.2(a) ) e filtro “box-rim” para supressdo das
microcalcificagdes ( Figura 6.2(b) ).

A convolugdo do filtro “box-rim” com a imagem resulta na
substitui¢do dos sinais pela média da vizinhanga do fundo, suavizando assim o ruido
presente na imagem. A sele¢@o dos tamanhos dos nucleos e da regifo central do filtro

“box-rim” sfo determinados pelo tamanho dos sinais a serem removidos da imagem.
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O filtro “matched” utilizado, apesar do nome, difere do filtro
“matched” convencional uma vez que o tamanho e as formas das microcalcificagdes
variam, sendo impossivel projetar filtros que combinem exatamente cada diferente
microcalcificagéo.

Na pratica, os dois filtros sdo combinados em um tnico filtro linear
com o nucleo ilustrado na Figura 6.2(c). O método "imagem-diferencga" é descrito

pelo algoritmo ALGO-6.3.2b.

ALGO-6.3.2b : método “imagem-diferenga”

Inicio.

Criar mascara 9x9 pixels com niicleo combinado dado pela Figura 6.2(c).

Repete até Fim da Imagem Néo Segmentada
Ler janela de 9x9 pixels da imagem Nio Segmentada, pixel central (x,y).
Pixel (x,y) da Imagem Segmentada = Z { Pixels (i,j) da janela * pixel (i,j) da mascara}.
Avanga a janela 1 pixel.

FimRepete

Fim.
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Figura 6.2 - Niicleos e perfis dos filtros usados pela técnica imagem-diferenca - [CHAN-88A].

6.3.2.3 - “Thresholding” local adaptativo

A técnica de "thresholding" local adaptativo é baseada em estatisticas
locais (média e desvio padrdo) dos valores de cinza dos pixels contidos em uma
regidio quadrada de mxm pixels. O tamanho da regido foi fixada em 7x7 pixels apés
um ensaio com diferentes tamanhos de mascaras (7x7, 11x11 e 15x15). Para cada

regifio da imagem ¢ calculado o valor do limiar ("threshold") dado pela equagio 6-1.

limiar = [1 — min (T ; o/p) 1*255 (6-1)
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onde T é uma constante ajustada com valor entre O e 1.
Dessa forma, o pixel central da regifio analisada ¢ ajustado para o
nivel de cinza maximo (255) se o seu valor de cinza é maior que o limiar, e para o

valor minimo (0) se o seu valor de cinza ¢ menor que o limiar.

ALGO-6.3.2¢ : método “thresholding” local adaptativo

Inicio.
ImagemAuxiliar = ImagemSegmentada.
Ler pardmetro T.
Repete até Fim da ImagemAuxiliar
Ler janela de 7x7 pixels da ImagemAukxiliar, PixelCentral (x,y).
Calcular ¢ e p para os pixels da janela.
Limiar= [I —min (T ; o/ p) ]*255.
Se PixelCentral (x,y) da ImagemSegmentada > Limiar entéo
PixelCentral (x,y) da ImagemSegmentada = 255.
Sendo
PixelCentral (x,y) da ImagemSegmentada = 0.
FimSe.
Avangar a janela 1 pixel adiante na ImagemAuxiliar.
FimRepete

Fim.

6.3.3 — Algoritmos dos principais atributos implementados

Para a caracterizagfo e classificagdo das ROIs, foram implementados
um total de 34 atributos: 13 de textura, descritos em [CHAN-97] e [HARALICK-73],
19 atributos caracterizando a variagfio entre as formas das microcalcificagdes e 2
indicando o niimero e a distribuigio das microcalcificagdes dentro da regido de
interesse. A definigfo de cada um desses atributos encontra-se descrita no capitulo 3.

Os atributos de textura foram calculados a partir da média dos valores
obtidos para cada matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza p(i,j) com orientagdes
“B” iguais a 0°,45°90° e 135° indicadas na Figura 6.3. Os atributos calculados ndo
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mostraram variagdes significativas para valores de “d” variando entre 1 e 4. Dessa
forma o valor da distancia “d” foi fixada em 1. A matriz p(i,j) é do tipo simétrica, ou
seja, a ocorréncia dos pares de pixels (7,j) e (j,i) sdo considerados iguais. Além disso,
a matriz final é normalizada através da divisdo de cada elemento pelo niimero total

dos pares de niveis de cinza, conforme [HARALICK-73].

90 graus

135 graus 45 graus
Y 4

S Y - ':!P .=l-.L._.0 graus

EAERRS

4

Figura 6.3 - Defini¢iio das orientagdes 0° , 45° , 90° e 135° do pixel central, para o calculo da
matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza - [HARALICK-73].

Para a implementagio de varios dos atributos de forma entre as
microcalcificagdes, o perimetro das microcalcificagdes foi utilizado como uma
medida basica. Neste trabalho, o perimetro foi calculado através do método da
cadeia (“chain-code”), conforme descrito em [PARKER-94]. |

Todos os 34 atributos implementados e extraidos das imagens

analisadas foram normalizados entre 0 e 1 usando a equagéo 6-2 :
ValorNormalizado = (valor — min)/(max — min) (6-2)

Também, para efeito de simplificagdo da implementagio dos
classificadores e métodos de selegdo, além de outras vantagens que esse modelo
apresenta, assumiu-se o forma Gaussiana para as fungdes de distribuigdo de
probabilidades dos atributos.

A seguir sdo apresentados os algoritmos das matrizes de co-ocorréncia
de niveis de cinza, p(i,j), da diferenga, p..,(k), da soma, p.,(k), e das distribuigdes
marginais, py(i), py(j), juntamente com as oito medidas mais discriminatérias obtidas

no estagio de selegéio de atributos, que sio: entropia de p(i,j), momento da diferenga
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inversa de p(i,j), entropia de p..,(k), entropia de p..,(k), medidas de informagdo de
correlagdo 1 e 2, fator nimero de microcalcificagdes e varidncia do segundo
momento descritor de Hu ( ¢, ), calculada entre as microcalcificagdes da ROL..

No entanto, o vetor de medidas utilizado para a classificagdo foi
formado somente pelas seis primeiras medidas descritas acima, uma vez que os
demais atributos apresentaram valores de é4rea de sobreposi¢io entre as fungGes

densidade de probabilidades maiores que 0,40.
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ALGO-6.3.3a : célculo da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza, p(ij)

Inicio.
NRO_TONS_CINZA = 256.
Ler éngulo “8" e distdncia “d”.
NX = Largura da ImagemNaoSegmentada.
NY = Comprimento da ImagemNaoSegmentada.
Crie e Inicialize p(NRO_TONS_CINZA, NRO_TONS_CINZA) com zeros.
Se 6 = 0 enttdo

Dx=d. Dy=0.
Sendo

Se 6 =45 entdo

Dx=d. Dy=-d

Senéo
Se 6 = 90 entdo
Dx=0. Dy=d
Sendo
Dx=d. Dy=d
FimSe
FimSe
FimSe
PrimeiroX = 0.

PrimeiroY = max { -DY, 0 }.
UltimoX = NX - DX.
UltimoY = min { (NY-DY), NY }.
Cont=0.
Para m = PrimeiroX até UltimoX-1
Para n = PrimeiroY até UltimoY-1
gl = Pixel (m,n) da ImagemNaoSegmentada.
g2 = Pixel (m+DX, n+DY) da ImagemNaoSegmentada.
p(glg?)=p(glgl) + 1
Cont :=Cont + 1.
FimPara
FimPara
Escala = 1.0/(2.0*Cont).
Param =0 to NRO_TONS_CINZA-1 do
Paran=m to NRO_TONS_CINZA-1 do
plimn) = p(m,n) + p(n,m).
p(m,n) = p(m,n)*Escala
pinm) = plmn).
FimPara
FimPara

Fim
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ALGO-6.3.3b : célculo das matrizes p.,(ij) , pes(ig) , pu(ig) . p.(ij)

Inicio.
NRO_TONS_CINZA =256.
Criar e Inicializar p.,(NRO_TONS CINZA, 1) e p.,(2*NRO_TONS CINZA, 1) com zeros.
Criar e Inicializar p,(NRO_TONS CINZA, 1) e p,(NRO TONS CINZA, 1) com zeros.
Para i =0 até NRO_TONS_CINZA-1
Para j =0 até NRO_TONS_CINZA-1
Pes( abs(i) , 0) = pey(abs(i=), 0) + p(ij).
Peny(it), 0) = pesy (i), 0) + plij).
pdi, 0) = pufi, 0) + p(ij).
FimPara
FimPara
Para j =0 até NRO_TONS_CINZA-1
Para i =0 até NRO_TONS_CINZA-1
p(. 0) =p.(. 0) + p(ij).
FimPara.
FimPara.

Fim.

ALGO-6.3.3c : entropia de p(ij)

Inicio.
NRO_TONS_CINZA =256.
Entropia = 0.
Criar a matriz de co-ocorréncia p(ij) a partir da imagem Nédo-Segmentada.
Para i =0 até NRO_TONS_CINZA-1
Para j=0 até NRO_TONS_CINZA-1
Se p(ij) > 0 entdo
Entropia = Entropia - p(ij) *log:( p(ij) ).
FimSe.
FimPara
FimPara

Fim.
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ALGQ-6.3.3d . momento da diferenga inversa de p(i,)

Inicio.
NRO_TONS_CINZA = 256.
MomentoDiflnv = 0.
Criar a matriz de co-ocorréncia p(ij) a partir da imagem Néo-Segmentada.
Para i =0 até NRO_TONS_CINZA-1

Para j = 0 até NRO_TONS_CINZA-1

MomentoDiflnv = MomentoDifInv + p(ij) / ( 1 + (i-)*).

FimPara

FimPara

Fim.

ALGO-6.3.3e : entropia de p..,(ij)

Inicio.
NRO_TONS_CINZA = 256.
EntropiaDiferenca = 0.
Criar a matriz da diferenga p,.,(ij) - vide ALGO-6.3.3b.
Parak =0 até NRO_TONS_CINZA-1
Se p.,(k,0) >0 entdo
EntropiaDiferenca = EntropiaDiferenca - p..,(%,0) *log:( p.,(%,0) ).
FimSe.
FimPara.

Fim.

ALGO-6.3.3f: entropia de p.., (i)

Inicio.
NRO_TONS_CINZA = 256.
EntropiaSoma = 0.
Criar a matriz da soma p+,(ij) -  vide ALGO-6.3.3b.
Parak = 0 até NRO_TONS_CINZA-1
Se peyy(k0) > 0 entdo
EntropiaSoma = EntropiaSoma - pe+,(k,0) *loga( p.+,(%.0) ).
FimSe
FimPara

Fim.

84



ALGO-6.3.3g : fator nimero de microcalcificagdes

Inicio.
Ler NroCalcificagdes.
FatorNroCalcif = 1 — (0.75)ecifieadss,

Fim.

ALGO-6.3.3h : segundo momento descritor de Hu (¢,) calculado para cada microcalcificagéio da ROI

Inicio.

Ler e extrair os pixels de cada microcalcificagio da ImagemSegmentada

Calcular momentos binarios de segunda ordem my;, m;o, g, para a microcalcificagdo lida.
&2 = (myo - Mgz)” + 4¥(myy).

Fim.

6.3.4 — Métodos utilizados para a selecao de atributos

Nesta se¢fio sfio apresentados os dois métodos utilizados neste
trabalho (erro de Bayes e distancia de Jeffreis-Matusita) para a selegdo dos melhores

atributos usados na classificagio.

6.3.4.1 - Erro de Bayes

Neste método, foram calculadas as areas de sobreposigdo entre as
fungdes densidades de probabilidades de forma exaustiva para todas as possiveis
combinagdes entre pares de atributos dos 4 grupos de treinamento. A seguir, para
trés diferentes maneiras; analise dentro da classe benigna, analise dentro da classe
maligna e andlise entre as classes benigna e maligna, todos os valores de area foram
organizados de forma crescente. Dos 34 atributos implementados, apenas 6 foram
selecionados para compor o vetor de atributos. Todos os atributos selecionados
possuem area de sobreposi¢do menores que 0,35 (35%). A analise da sobreposig¢ao
entre diferentes pares de atributos, dentro da propria classe, foi realizada para medir
o grau de correlagio entre os atributos. A Figura 6.4 é um representagio
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esquematica do célculo do erro de Bayes.

Erro Bayes = J‘p(x | @,)P(2)+ +]?p(x | @,)P(1) (6-3)
A
i
p(x| @)P(1)
p(x | ap)P(2)
—b
< > —»
Q Q

Figura 6.4 - Erro de Bayes para um problema de decisiio envolvendo um atributo e duas classes

- [FUKUNAGA-90].

A seguir é apresentado o algoritmo descrevendo a metodologia
empregada no calculo da drea de sobreposi¢do de um par de atributos. No entanto, a

metodologia se estende para quaisquer possiveis pares de atributos analisados.
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ALGO-6.3.4a : Calculo do Erro de Bayes

Inicio.
Passo = 1E-4.
ErroBayes = 0.

Ler Atributo_ A e  Atributo_B
Calcular pa, pg.

Calcular 6, op

MenorMedia = pa.

Se MenorMedia > pp entdo
MenorMedia = pg.

FimSe.

MaiorVariancia = 4.
Se MaiorVariancia < op entio
MaiorVariancia = op.

FimSe.

Inicio = ( MenorMedia — 3*MaiorVariancia ).
Fim = (MaiorMedia + 3*MaiorVariancia ).
Para i = Inicio, incremento = Passo, até Fim
Calcular ffi, pa, ca) € Jfi, s, og).
Se f{i, ua, 64) < f{i, s, o8) entdo
ErroBayes = ErmoBayes + Passo* f{i, pa, o).
Sendo
EmroBayes = EmmoBayes + Passo*® f{i, pg, og).
FimSe.
FimPara,

Fim.

Onde p,04 - Hsos sdo os valores de média e varidncia, respectivamente, calculados para os atributos A e B.

i, pa, o) € S0, 1a, on) sdo os valores das fungdes Gaussianas, calculados no ponto J, para os atributos A e B.

6.3.4.2 - Distdancia “Jeffries-Matusita”

A distancia de Jeffries-Matusita € uma técnica utilizada para medir a
separatibilidade entre duas distribui¢des de probabilidades. Nesse trabalho, essa
medida de distancia foi usada para avaliar o subgrupo de atributos determinado pelo

erro de Bayes.
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A distancia de Jeffries-Matusita ou distdncia JM, para o caso de duas

classes envolvidas, @ e @, € calculada da seguinte forma:

7, =1 [VotxT@) - foxT@p | d 62)

e no caso onde p(x|m) e p(x|@;) sdo descritas por fungdes Gaussianas a equagio

acima assume a forma:

J;=y2(-e*) onde (6-3)
I So+x T 1 i
= i j 2
a= g[}‘: - ﬂf}T 5 [.ur - /”j]+ Eloge F_—'Z,HZJ (6-4)

X representa um vetor de atributos.

p(x|@) e p(x|@) sdo as fungdes densidades de probabilidades para as classes i € j.

Wi, )y e X , Xj sdo os vetores de médias e as matrizes de covarifncia para as classes i e j,
respectivamente.

Quando as classes estfio totalmente separadas, o. tende ao infinito e

portanto J; ; tende para 43 (aproximadamente 1.414). Por outro lado, quando as
classes estéio totalmente sobrepostas a=0 e portanto J;; = 0. O algoritmo ALGO-

6.3.4b descreve o célculo da distancia JM.

ALGO-6.3.4b : Célculo da distincia JM

Inicio.

Ler xp, Xy / leitura dos vetores de atributos das classes benigna e maligna, respectivamente.
Calcular pa, . /f calcula vetores de médias das classes benigna e maligna.

Calcular X5, X5, /I calcula matrizes de covarifncia das classes benigna e maligna.

MatAuxl = pg - e
MatAux2 = 0.5%( Xa+25).

MatAux3 = ( MatAux1 )*( MatAux2 ). /I ()" — operador matriz composta; ()" — operador matriz inversa
MatAux3 = MatAux3*MatAuxI.

Alpha = (1/8)*MatAux3 + (1/2)*In( [MatAux2| / sqrt( |Zal*[Zs] ) ). /| | - operador determinante

DistancialM = sqrt( 2*(1.0 - exp(-Alpha)) ).

Fim.
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6.3.5 — Métodos de Classificacdo implementados

Nesta se¢do sHdo descritas as metodologias empregadas na
implementagido dos trés métodos de classificagfio usados neste trabalho e seus

respectivos algoritmos.

6.3.5.1 - Classificadores Bayesianos
Como descrito no capitulo 4, a regra de decisiio de Bayes é uma

33

técnica paramétrica do tipo “plug-in”, ou seja, os pardmetros do classificador séo
estimados a partir de alguma técnica especifica, neste caso por maxima
verossimilhanga, e injetados nas densidades de probabilidades de cada classe. Neste
trabalho, como foi assumido o modelo Gaussiano para as fdps de cada classe, os
pardmetros estimados foram: vetores de médias e matrizes de covaridncia das classes
maligna e benigna. Foram implementados os classificadores quadratico e linear,
sendo que neste ltimo caso, onde a borda de decisao é dada por uma fung#o linear, o
classificador foi implementado usando a média entre as matrizes de covaridncias de
cada classe, ou seja, 2, = (Z';ﬁ .

Os pardmetros foram estimados usando sempre as amostras rotuladas
dos grupos de treinamento, para a técnica de validagfo: “leave-k-out”. Esse
procedimento foi adotado para evitar que amostras usadas para avaliar o desempenho
do classificador aparecessem também no grupo de treinamento. Para avaliar o
comportamento dos classificadores, em diferentes situagdes, os testes de desempenho
foram realizados a partir das regras de Bayes para minimo risco e méxima
probabilidade a posteriori, com e sem rejei¢do. As probabilidades a priori, custos do
falso-positivo e falso-negativo e limiar de rejeicdo foram alterados para simular
diferentes situagdes (sistema com minima e méxima sensibilidade). O custo do
acerto foi considerado igual a zero.

O algoritmo ALGO-6.35a, descreve de maneira geral as regras de

Bayes implementadas.
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ALGQO-6.3.5a : Classificador usando a Regra de Bayes

Inicio.

Estimar parametros ( ps, pu, X, 2 ) a partir das amostras de treinamento.

Ler informagdes a priori ( P(ws), P(w.), Custo(FP), Custo(FN), LimiarRejeigdo ).
Ler vetor de atributos x da amostra desconhecida (amostra a ser classificada).

Selecionar o tipo de classificador (linear ou quadratico).

Se TipoClassificador = ‘linear’ entio
Z=(2st Zu)/2.
Pa(x) =1, pa, 2). /1 valor da fdp Gaussiana multivarida da classes benigna no ponto x
X)) =S, 1o, 2. /1 valor da fdp Gaussiana multivarida da classes benigna no ponto x
Sendo
pe(x) = fix, pa, Zal.
PrlX) =, pag, Zag).

FimSe.

ProbPosterioriB = pp(x)* P(ws) /( pa(x)* P(wa) + padx)* P(own) ).
ProbPosterioriM = pu(x)* P{wwn) / ( za(x)* P(wp) + pradx)* Plow) ).

Se Custo(FP) =0 e Custo(FN) =0 entido
Se max {ProbPosterioriB, ProbPosterioriM } <= LimiarRejei¢io entio
Resultado = ‘NAO FOI POSSIVEL CLASSIFICAR AMOSTRA - REJEICAQ’.
Senfio
Se ProbPosterioriB > ProbPosterioriM entdo
Resultado = ‘SUSPEITA : LESAO BENIGNA’.
Sendo
Resultado = *SUSPEITA : LESAO MALIGNA’.
FimSe.
FimSe.
Sendo
RiscoBenignidade = Custo(FN)*ProbPosterioriM.
RiscoMalignidade = Custo(FP)*ProbPosterioriB.

Se max {RiscoBenignidade, RiscoMalignidade } >= LimiarRejei¢#o entdo
Resultado = ‘NAO FOI POSSIVEL CLASSIFICAR AMOSTRA — REJEICAO’.
Sendo
Se RiscoBenignidade < RiscoMalignidade entdo
Resultado = ‘SUSPEITA : LESAO BENIGNA’.
Sendo
Resultado = ‘SUSPEITA : LESAQ MALIGNA’.
FimSe.
FimSe.
FimSe.

Fim.

> Biblioteca &
% C}?-
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6.3.5.2 - Método K-NN

O método K-NN utilizado neste trabalho, descrito na segdo 4.2.2 do
capitulo 4, foi implementado usando dois limiares Mg e My que permitem ajustar a
sensibilidade do sistema de classificagdo. O limiar Mg é 0o nimero minimo de votos
benignos, dentro dos K vizinhos mais proximos, para que uma determinada amostra
seja classificada como benigna. O mesmo ocorre com o limiar My que corresponde
ao numero minimo de votos para a classe maligna. O uso destes limiares permitem
criar uma regido de rejeigdo, onde é melhor ndo classificar determinada amostra
devido ao baixo grau de confianga na decis#o.

Como medida de distdncia entre os vetores das amostras, foi utilizada
a distdncia Euclidiana, Para a implementagio deste método foi utilizada uma
estrutura, descrita abaixo, contendo as variaveis “Distancia” e “Classe”, as quais
armazenaram, respectivamente, o valor da distancia entre a amostra desconhecida e
uma amostra de treinamento, e o nome da classe a qual a amostra rotulada pertence.

O algoritmo ALGO-6.3.5b, descreve o classificador implementado

usando o método K-NN.

TestruturaDistancia = record
Distancia : Extended;
Classe : String;

end;
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ALGO-6.3.5b : Classificador usando o Método K-NN

Inicio.

ContMaligna = 0.

ContBenigna = 0.

Ler NroAmostrasB e NroAmostrasM.

Criar vetor VetDistancia ( NroAmostrasB + NroAmostrasM ) do tipo TEstruturaDistancia.
Ler pardmetros: K, Mg, My

Ler vetor x de atributos.

Para i = 0 até NroAmostrasB — |
VetDistancias(i)—Distancia = CalcDistEuclidiana ( VetAmostraB(i), x ).
VetDistancias(i)—>Classe = ‘BENIGNA’.

FimPara.

Para j = 0 até NroAmostrasM - 1 até
VetDistancias(j + NroAmostrasB) —Distancia = CalcDistEuclidiana ( VetAmostraM(j), x ).
VetDistancias(j + NroAmostrasB) —Classe = ‘MALIGNA’.

FimPara.

Ordenar VetorDistancias. // ordena vetor em ordem crescente de distdncias usando o método da bolha.

Para i=0 até K-1
Se VetorDistancias(i) »Classe = ‘"MALIGNA’ entio
ContMaligna = ContMaligna + 1.
Sendo
ContBenigna = ContBenigna + 1.
FimSe.
FimPara.

Se ContMaligna >= My entdo
Resultado = ‘SUSPEITA : LESAO MALIGNA’.
Sendio
Se ContBenigna >= Mg entio
Resultado = ‘SUSPEITA : LESAO BENIGNA'.
Sendo
Resultado = ‘NAO FOI POSSIVEL CLASSIFICAR AMOSTRA — REJEICAQ’.
FimSe.
FimSe.

Fim.

06.3.5.3 - Redes Neurais Artificiais

Varias topologias da rede neural artificial MLP

(perceptron multi-

92




camadas) foram analisadas neste trabalho para diferentes grupos de treinamento e
teste. A verificagiio da melhor topologia da rede foi realizada através da alteragéio do
numero de camadas escondidas e nimero de neurdnios nestas camadas.

O primeiro ensaio foi realizado para uma rede completamente
conectada contendo uma camada intermedidria, e com niimero de neurénios iguais a:
4,6,8,10,12 ¢ 14.

No segundo ensaio foi introduzida uma segunda camada
intermedidria com o nimero de neurdnios igual a metade do niimero existente na
primeira camada. O nimero de neurénios para ambas as camadas foram variados
concomitantemente de duas unidade entre 4 e 14, sempre mantendo a relagéo:
neurdnios da 2 camada igual a metade do ntimero de neurdnios da 1’ camada.

Em ambos os ensaios, foram utilizadas as fungdes de ativagio do tipo
logistica ou "sigmoid" e nimero de neur6énios na camada de saida igual a 1.

As redes foram implementadas usando o “Matlab - Neural Network
Toolbox versdo 2.0.3”. Para treinamento das redes foi utilizado o algoritmo de
“Levenberg-Marquardt”, que ¢é uma versio modificada do algoritmo
“backpropagation”. O algoritmo "backpropagation" é baseado no gradiente
descendente que ¢ simplesmente uma técnica onde os pardmetros, pesos e "bias", sdo
alterados (movidos) em direg¢do contraria ao gradiente de erro. Em cada passo, no
sentido descendente da superficie de erro, resulta em menores erros até que um erro
minimo seja alcangado. O uso de momento muda este procedimento apenas
tornando as mudangas proporcionais a média de execugio do gradiente. O algoritmo
de "Levenberg-Marquardt" alcanga melhor desempenho através do uso do método de
aproximagio de Newton. Esta técnica, segundo Howard Demuth ¢ Mark Beale
[DEMUTH-94], é mais poderosa que o gradiente descendente, mas requer mais
memoria do computador para a sua execugéo.

A regra de atualizagdo dos pesos no método de "Levenberg-
Marquardt" € dada por:

AW =TT + un)'ae
onde J € a matriz Jacobiana de derivadas de cada erro para cada peso, p é um escalar,

e e ¢ um vetor de erro. Se o escalar p ¢ muito grande, a expressio acima aproxima-
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se do gradiente descendente, enquanto que, se ele for pequeno a expressio torna-se o
método de Gauss-Newton. O método de Gauss-Newton proximo de um erro minimo
¢ rapido e mais exato, portanto o objetivo € deslocar para a diregiio desse método o
mais rdpido possivel. Dessa forma p diminui a cada passo com sucesso e aumenta
apenas quando um passo incrementa o valor do erro.

Os pardmetros utilizados para o treinamento das redes sfo descritos

na Tabela 6.2.
. . s maximo
Nimero | Soma do erro nunimo | valor inicial | multiplicador para | mulfiplicador para
méaximo de quadréitico | gradiente de valor para
. para L incrementar L decrementar L1
interagdes desejado erro 1)
5000 0.001 0.0001 0.01 10 0.1 IEI0

Tabela 6.2 - principais pardmetros usados no treinamento das RNAs.

O treinamento inicia-se através do ajuste dos pardmetros do algoritmo
e também da inicializagfio aleatdria dos pesos e "bias" da rede, e continua até que um
dos seguintes eventos ocorra: o erro desejado seja alcangado, o minimo gradiente de
erro ocorra, 0 maximo valor de p ocorra ou o niimero méaximo de interagdes (épocas)
tenha terminado.

O algoritmo ALGO-6.3.5¢, descreve de forma simplificada as etapas

de treinamento e teste das redes MLPs implementadas.
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ALGO-6.3.5¢ : Classificador usando RNA

TREINAMENTO.

Inicio.
Iniciar todas as conexdes com valores aleatérios.
Ler pardmetros darede. - vide Tabela 6.2
Emo=0.
& = Ermro Desejado.
Repete Até Emo <e
Emro =0.
Para cada camadak =1 até N
Para cada neurénio J = 1 até M,
Calcular a saida yy.
Se (k=M) e (d; # yn) entdo
Erro = Erro + 0.5%(d; - yu).
FimSe.
FimPara.
FimPara.
Se Erro > € entéo
Para cada camada k =1 até N
Para cada neurénio J = 1 até My
Atualizar pesos.
FimPara.
FimPara.
FimSe.
FimRepete.

Fim.

TESTE.

Inicio.
Iniciar os pesos da rede com os valores encontrados na etapa de treinamento.
Apresentar vetor de atributos x a ser reconhecido.
Para cada camadak =1 até N

Para cada neurénio J = 1 até My

Calcular a saida yj.

FimPara.
FimPara.
Comparar saida yy; com d, (saida desejada) para cada classe c.
Classificar padrao como pertencente a classe cuja saida desejada € mais proxima da saida produzida.

Fim.
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6.4 — Metodologia utilizada na analise de resultados

O objetivo desta se¢do € dar uma visio geral sobre os tépicos da teoria
de detecgo de sinal e curvas ROC (“receiver operating characteristic analysis™), os
quais formam as bases dos métodos usados para testar o desempenho de sistemas de

detecgdo e classificagdo automaticos.

6.4.1 - Teoria da deteccio de sinal

A teoria de detecglio de sinal ¢ baseada na idéia que para qualquer
sinal sempre existird um fundo ruidoso que varia aleatoriamente sobre um valor
médio. Quando um estimulo estd presente, a atividade que ele cria no sistema de
imageamento ¢ adicionada ao ruido existente naquele momento. Este ruido pode
estar dentro do proprio sistema ou fazer parte do padrdo de entrada. A tarefa do
observador (ou sistema automatico) ¢ determinar se o nivel de atividade no sistema é
devido apenas ao ruido ou do resultado de um estimulo adicionado ao ruido.

De acordo com A.Li Evans [EVANS-81], em sua forma mais simples,
a tarefa de diagnosticar consiste na apresentagfio de imagens, contendo ou nfio uma
anormalidade associada a um observador que deve responder se existe ou nfio uma
anormalidade presente. Se uma imagem contém uma anormalidade, a entrada para o
sistema de imageamento contém um sinal 's'. Entretanto, a imagem pode nfio conter
uma anormalidade e, a medida que o diagndstico é concedido, ela pode ser

[1

considerada como um ruido, sinal ‘n’. Quando a imagem €é apresentada ao
observador, ele pode responder 'S' (sinal), se achar que uma anormalidade esta
presente, ou 'N' (ruido) se achar que ndo. Dessa forma, a avaliagio de um sistema
pode ser realizada usando um grande nimero de imagens contendo os seus
respectivos diagndsticos de bidpsia conhecidos. O experimento consiste em mostrar a

um observador cada uma das imagens e gravar a sua resposta — ‘S’ ou ‘N’, Quando a
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transferéncia de informagéo € completa o observador responde ‘S’ cada vez que a

imagem contém o sinal ‘s’, e ‘N’ quando a imagem apresenta ‘n’, isto é:

p(S[s)=1 p(N|n=1
pS|n)=0 p(N|s)=0

onde p(S | s), a qual se 1€ “a probabilidade de acontecer S dado s”, é a probabilidade
condicional da resposta S quando a entrada para o sistema de imageamento ¢ s.
Quando o sistema nfio transfere a informagdo perfeitamente essas

probabilidades condicionais s#o diferentes da unidade (valores fracionarios).

6.4.2 - Matriz de estimulo-resposta

A tabela 6.3, mostra uma matriz de estimulo-resposta para um sistema
de imageamento. Cada uma das células contém probabilidades condicionais as quais
sfo freqiientemente citadas na avaliagfo de testes de diagndstico. Se o sistema é bom
na transferéncia da informagao, o observador freqiientemente respondera S quando o
sinal de entrada € ‘s’, isto € p(S | s) serd proximo da unidade. A taxa de positivo-
verdadeiros, p(S | s), ¢ chamada de sensibilidade do sistema.

Se o observador responde N quando a imagem contém um sinal ‘s’, o

observador comete um erro, dando uma resposta negativa quando o correto seria dar

uma resposta positiva. O valor de p(N | s) é chamado de taxa de falso-negativos.

Resposta: Sinal presente ?
“Sinl” “NﬁO”
Preseiite Acerto Erro
(Verdadeiro-Positivo) (Falso-Negativo)
Estimulo
Al Falso Alarme Correta Negagio
(Falso-Positivo) (Verdadeiro- Negativo)

Tabela 6.3 - Possibilidades de respostas em um experimento de teoria de detec¢io de sinal.
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E desejavel que o observador responda N quando o sinal ‘s’ estiver
ausente na imagem. A especificidade de um teste de diagnéstico é a fragéio das
imagens que sdo corretamente identificadas como néo tendo sinal, ou p(N | n).

Finalmente, o observador pode erroneamente dizer que um sinal ‘s’
estd presente quando de fato a imagem ndo contém este sinal. Isto é chamado de
resposta falso-positiva, e a probabilidade de ocorréncia desse erro, p(S | n), é
chamada de taxa de falso-positivos.

Um sistema de imageamento ideal possui sensibilidade e
especificidade iguais a unidade e taxas de falso-positivos e falso-negativos iguais a
zero. Um bom sistema de diagnostico terd alta sensibilidade e alta especificidade

com baixas taxas de falso-positivos e falso-negativos..

6.4.3 - Curva caracteristica de operagio do receptor (curva

ROC)

Uma vez mostrada uma imagem para um observador, o mesmo deve
responder S ou N. Dessa forma a matriz estimulo-resposta possui dois graus de

liberdade, pois:

pN[n)+pSIn)=1 e
P(N|s)+p(S|s)=1

As informagdes das células da matriz podem ser representadas por um
ponto A num grafico bidimensional. As coordenadas de A sfio convencionalmente
dadas por p(S | s) e p(S | n), ou seja, as taxas de positivo-verdadeiros e falso-
positivos, (ver Figura 6.5).

O ponto A na Figura 6.5 mostra o comportamento do observador em
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dar uma resposta (realizar o diagnostico) caso fossem apresentadas a ele uma série de
imagens nas mesmas condi¢des experimentais. A resposta do observador pode ser
modificada a medida em que se altera o critério de decis@o (mais rigoroso, ou menos
rigoroso) ou as condigdes experimentais do problema, ponto B.

Dessa forma pode-se gerar uma curva através de sucessivas mudangas
nos critérios do observador. Essa curva € chamada curva caracteristica de operagéo
do receptor ou curva ROC. Qualquer ponto dessa curva descreve um critério do
observador para distinguir entre o que ele classifica como sinal ou ruido. Entdo, a
partir dessa curva é possivel encontrar o critério o qual apresenta o maior nimero de

acertos ¢ o menor nimero de erros para o diagndstico.

A

e
o s

0,5

p(S|s)

0 0,5 1
- p(N[n)

Figura 6.5 - Informagdes de uma matriz de estimulo-resposta, expressas em forma grifica

usando p(S | ) e p(S | n) como coordenadas dos pontos A e B.

6.4.4 - A geracio de curvas ROC na pratica

A geragdo da curva ROC € realizada através da determinagdo de

pontos, representados pelas taxas de falso-positivos e verdadeiro-positivos,
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calculados sobre um grande niimero de amostras rotuladas alterando-se um dos
seguintes pardmetros: (a) probabilidades a priori de ocorréncia do sinal, (b) limiar

de decisdo, (c) custos envolvidos na tomada de decis#o.

6.4.5 - Comparacéo de curvas ROC

Nas se¢Oes anteriores as curvas ROC foram discutidas para um
experimento contendo uma relagéo sinal-ruido fixa. O que acontece quando essa
relagdo aumenta ? Obviamente, como o sinal torna-se mais forte a decisfo torna-se
mais fécil e a curva ROC se move em direg¢fo ao canto superior esquerdo do grafico.
Para as duas curvas mostradas na Figura 6.6, as respostas obtidas nas condig¢des
experimentais que produzem a curva A sdo melhores que aquelas que produzem a
curva B. Neste caso, escolher entre as condi¢Bes experimentais de A e as de B n#io é
dificil porque as taxas de positivo-verdadeiros sdo sempre maiores para a curva A
para todos os valores da taxa de falso-positivo.

Entretanto, se as curvas ROC se interceptam conforme Figura 6.7, a
posigéo do ponto de operagdo do observador determinara qual a curva que apresenta
a maior taxa de positivo-verdadeiros e dessa forma qual a condigdo experimental

mais favoravel.

6.4.6 - Area sob a curva ROC

No primeiro momento, a 4rea sob a curva ROC pode parecer ser uma
medida do qudo bem o sinal é detectavel. Se p(S | s) é préximo da unidade para
muitos valores de p( S | n), a area sob a curva aproxima-se da unidade e o observador
esta proximo da decisfio correta. Se o sinal nfo € distinto do ruido, o observador
classificara a imagem como N ou S de forma aleatéria e a curva ROC estard préxima

a diagonal positiva do grafico. A drea sob a curva ROC neste caso sera proxima de
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0,5, representando a probabilidade do observador responder corretamente.

No entanto, se as curvas se interceptam, a curva tendo a menor area
pode apresentar a maior taxa de positivo-verdadeiros, p(S | s), para uma dada taxa de
falso-positivos, p(S | n), e portanto nesse caso, a area sob a curva nio mede de forma

real a deteccdo do sinal.

A
1

0.5

p(S|s)

0 0.5 1
P8 |n)

Figura 6.6 - Exemplos de curvas ROC quando a relagéo sinal ruido é aumentada.

0,5

p(S|s)

0 0,5 1
p(S | n)

Figura 6.7 - Exemplo de curvas ROC interceptadas.
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Capitulo 7

Descricio e Analise dos Resultados Obtidos

7.1 — Software de Gerenciamento da Base de Dados

O software de gerenciamento da base de dados € composto por 4
secdes principais: Identificagdo, Antecedentes, Historia da moléstia atual e alteragGes
em exames e Outras Informagdes, ilustradas nas Figuras 7.1, 7.2, 7.3 e 74,
respectivamente. O programa permite a realizagio de filtros sobre os dados
armazenados através de chaves previamente definidas, as quais selecionam os casos
contendo: Nodulos, Microcalcificagdes, Nodulo + microcalcificagdes, Densidade
Assimétrica, Densidade Assimétrica + microcalcificagdes, Lesdes espiculadas e
Normais. Também ¢é permitida a pesquisa por nome da paciente e por nimero de

registro.

S | .

Ll el tal L] i | teosmsen — )
MritBos: 50 | Artecatertes | Wit Wodesa B e Abmigfics o Exarmen | Db et | Cofficado
= |
[ IDERTIFICAGAO — e _
) RG.
I [
| Endewega Baro
I |
Cidsd s
r k ]
Pufesio e
' I 1 —
Cowo [ Howe [r5 [Erdeeen =
: 2

Figura 7.1 - Tela de identificagiio da paciente: contém informagdes que facilitam a localizagiio de

outras informacdes clinicas dentro do arquivo do Hospital.
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Figura 7.2 - Tela de antecedentes: contém informacdes dos antecedentes familiares, menstruais,

pessoais e obstétricos.
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Figura 7.3 - Tela da histéria da moléstia atual e alteragdes em exames: contém informagdes dos

problemas atuais e laudos de alteracdes mamogrificas e ecogrificas,
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Figura 7.4 - Tela contendo informagdes diversas e o laudo geral da paciente.

Na tela da histéria da moléstia atual, Figura 7.3, é possivel associar
imagens mamograficas (vistas cranio caudal, obliqua e magnificada) e ecograficas as
informagdes clinicas. A associagdo da imagem ¢ realizada registrando-se a
localizagfio € o nome da imagem em uma tabela de dados do tipo “Paradox”. No
item “configuragdes”, é possivel indicar um nome de um programa de visualizagdo
de imagens, por exemplo “Paint Shop Pro”, “Paint Brush”, etc., para que a imagem
possa ser visualizada e manipulada. Dessa forma, quando o botfo de visualizagdo da
imagem ¢ acionado, o software de visualizagdo ¢ executado e automaticamente abre
a imagem indicada na tabela “Paradox”.

As informagdes armazenadas na base de dados permitem determinar
com exatiddo a localizagdo do(s) agrupamento(s) de microcalcificagdes. Para futuros
trabalhos, essas informagdes poderdo também servir como atributos para a

classificagdo.
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7.2 — Segmentacio

O método de segmentagio utilizado é compostos por trés técnicas
basicas: método de "stretching" (ou linearizagfio do histograma), imagem-diferenca
e um método de "thresholding" adaptativo.

A linearizagfio do histograma foi aplicada a cada ROI analisada tanto
para efeito de normalizagdo dos valores de niveis de cinza (fato importante na analise
de textura), como para aumentar o seu contraste. As imagens da Figura 7.5

(a),(b),(c) e (d) ilustram dois exemplos de aplicagéio dessa técnica.

(©) (d)

Figura 7.5 - (a)-(d) Imagens antes ( (a) e (c) ) e depois ( (b) e (d) ) da aplicaciio do método
"stretching". Todas as imagens possuem aumento de 6 vezes em relagio ao tamanho original.
Os valores de niveis de cinza minimo e méximo para a imagem (a) sio 28 e 85, e para a imagem

(b) siio 0 e 255.

105



E importante notar que, se o histograma tiver pelo menos um valor de
nivel de cinza em cada extremo do histograma (niveis 0 e 255) a imagem nio serd
alterada, vide Figura 7.5 (c) e (d).

Apos a linearizagdo do histograma, a imagem & submetida a técnica
imagem-diferenga. A aplicagfio deste método realga as microcalcificagdes através da
eliminago das estruturas de fundo da imagem. As Figura 7.6 e 7.7, ilustram dois
exemplos de resultados da aplicagdio dessa técnica, sem e com a linearizagdo prévia

do histograma, respectivamente.

(a)

Figura 7.6 - Estdgios do método de segmentagfio (a) Imagem original da ROI (b) Imagem apés a

aplicagfio da técnica imagem-diferenca.

(a)

Figura 7.7 - Estigios do método de segmentacaiio (a) Imagem original da ROI (b) Imagem apobs

a técnica de "stretching" (c) Imagem apés a aplicagfio da técnica imagem-diferenca.

A linearizagdo do histograma, apesar de ser um método muito simples,

aumenta de forma consideravel o contraste entre as microcalcificagdes e as estruturas
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de fundo, deixando-as muito mais evidentes na imagem final, vide Figuras 7.6 (b) e
7.7 (c) para efeito de comparagio.

Ao final da aplicagio da técnica imagem-diferenga, a imagem
resultante ainda nfo se encontra totalmente binarizada. Para a binarizagdo dessa
imagem foi implementado um método de "thresholding" adaptativo, que utiliza
estatisticas locais da imagem (média e desvio padrdio) a fim de manter apenas os
pixels pertencentes as microcalcificagdes. Esse processo ¢ executado através da
analise de regides fixas de tamanho mxm pixels. Néo houve nenhuma modificagdo
significativa em termos de sinais falso-positivos na imagem final apds a variagdo do
tamanho das mascaras. Entretanto, o valor do limiar constante ( T ), indicado na
equagdo 6.1 do capitulo 6, exerce grande influéncia no resultado final. A variagio
desse limiar foi estudada para um grupo de 10 diferentes imagens e o melhor
resultado foi obtido, por inspegdio visual de médicos especialistas, para um valor
igual a 0,35. As Figuras 7.8 (b),(c) e (d), ilustram exemplos de resultados obtidos

pelo método de "thresholding" adaptativo para diferentes valores do limiar T.

Figura 7.8 - Thresholding Adaptative usando regido de 7x7 pixels (a) Imagem original (b)
Imagem resultante com T = 0,35 (¢) Imagem resultante com T = 0,50 (d) Imagem resultante

para T =0,70.
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A seguir, as figuras 7.9, 7.10 e 7.11 ilustram as telas de apresentagédo
de cada etapa do método de segmentagdo. A ROI processada pode ser visualizada
durante o todo o decorrer do processo. Todo o processamento da imagem ¢ realizado

sobre uma copia da imagem original de forma a preserva-la.

L iR shicacBa de Miciocsitlic actes Mamhiar i
i [magem Extai Abbutos Segmentaglo ClassfoaSo

o= ] 2l8)

'y Claznheag3a de Mictocalalcaglies Masdia

dequivo [magen Esrsibtbutos Segmeriache Clanfealo
psi=1 112128 | RSl [ A
|

Figura 7.10 - Tela de saida do sistema de segmentagifio — técnica imagem-diferenga,
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Figura 7.11 - Tela de saida do sistema: "thresholding" adaptativo.

7.3 — Selecdo de atributos

Nesta se¢do sdo ilustrados os 8 melhores atributos selecionados de um
total de 34 analisados através do erro de Bayes. Desses oito, apenas os seis primeiros
foram usados para compor o vetor de atributos utilizado no estagio de classificagéo.
As Figuras 7.12 e 7.13 ilustram os atributos analisados neste trabalho. Na Tabela 7.1
sdo apresentados os resultados médios da sele¢do através do erro de Bayes
calculados sobre os 4 grupos de treinamento, para cada atributo das classes benigna e
maligna. Também foram calculadas as correlagdes de todos os pares de atributos
dentro da propria classe.

A distAncia de Jeffries-Matusita foi usada para investigar o
comportamento do subgrupo de atributos, selecionado através do erro de Bayes, com
relagdo ao grau de separatibilidade entre as classes. A medida JM média alcangada
para os grupos de treinamento pelo conjunto dos seis atributos foi igual a 1,3372.

Esse valor médio é satisfatorio uma vez que a curva de maxima separatibilidade ¢

assimtotica com maximo valor tendendo a v/2 , ou aproximadamente 1,4142.
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Selegao de atnibutos atiavés do Ero de Bayes

Aivos Alibitos de AOIs | Atibutos ds microcakoficagdes |

- Albutos exraldos de ROls : — e ————————— -
~AnbulosdeTetua—————————— —————————————
¥ [A)-Entogia de Hlyq. v, d) [~ (J)-Vaincia de Hdiffid)

[ (8] -Segundo Momento Angular de Hiya, v, d) [V [K)-Enliogia de Hdf, d)
[~ (C)-Contrtatta de Hiya, 11, d) [~ (L)-Meddads Informagio de Conelag®a 1
[~ (D)-Conelag3o deHiyq. yr. d) [V 1M - Medida de Informag3o de Correlag®o 2

W [E ) -Momento da Diferenca Inversa de Hiva. v, d)

™ [F)-MédiadaSoma[Hx + Hy)

I (G- Vaidnsiada Soma [Hi+ Hy) [y
W (H)-Entropia da Soma [Hx + Hy)

™ [1)-Médads Hdiffi. d)

Alibtos de distobuicSo e contiaste relativo entre as miciocalcificagtes T = e
[ [H)-Hedida de dtribuigo das miciocalchicagtes [ [P) - Fator ndimeto de miciocalclficagtes
[~ (0)- Contraste ertie as mictocekficaghes

L et | B Sevacoro | [ Execwa |

Figura 7.12 - Tela do sistema com a relagiio de atributos de textura e de contraste e distribuigiio

das microcalcificagdes.

Selegao de atnbutos através do Eno de Bayes

Aucpuivos | Alrbutos ds ROIs - Atrbutos de microcalcificactes

- Alibutos exvaldos de microcakicagles Bl e e
| (- Alibutos d2 Forma -Varigncia- —————— e —— - : = L
J I (Q)-Fnil [~ (A1)-Deseitor ds Forma de [Shen 94) - F22
K W {R)-Pnd [~ (B1)-Descrtos da Forma de [Shen-84) - F13
‘“‘l‘il-ﬁﬂ I~ (C1)-F1 - F33)

| I~ (T)-Phi4 [~ (D1)-Descritor de Fourier

I (U)-Fu5 A [ (E1)-Soidez
T v)-Pis [~ [F1)-Vaidncia enbie 0 cenhids e os pivels da borda

I (W) Pu? ™ (G1)-Desciitor de Forma [WEE-75]

™ (X)-Descrtor de Fama de [Guplad7] - F1 I~ (H1)-Excenticidada

I (Y)-Descttor de Foma de [Gupla87) - F2 [~ (11)-Medida da Suavidads [WEE-75)

™ (Z)-Descrtor de Foma de [Gupta87) - F3

flbecha | Eseivacom | [ Evecita |

Figura 7.13 - Tela do sistema com a relagéio de atributos de forma das microcalcificagdes.
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Os resultados do estagio de selecio de atributos podem ser
visualizados diretamente na tela do computador ou analisados através de um relatorio

impresso gerado pelo sistema, conforme ilustram as Figuras 7.14, 7.15,7.16 ¢ 7.17.

Meédia das areas de sobreposigiio
Atributos Selecionados
entre as pdfs maligna e benigna

( M) Medida de informagéo de correlagfio 2 0,1302
( E) Momento da Diferencga Inversa 0,1841
( K ) Entropia da Diferenga 0,1880
( A) Entropia 0,2374
( H) Entropia da Soma 0,3093
( R) Varidncia do segundo momento invariante de Hu ¢,, 03216
calculado entre as microcalcificagdes

( L ) Medida de informagdo de correlagdo 1 0,3667
( P) Medida relacionada ao numero de microcalcificagbes 0,4312

A distincia JM média calculada para os atributos M, E, K, A, H, R foi igual a 1,3372.

Tabela 7.1 - Resultado da sele¢iio usando o erro de Bayes e distincia de Jeffries-Matusita.
Atributos apresentados em ordem crescente de Area média de sobreposigiio calculada para os 4

grupos de treinamento.

Selegao de alibulos aliaves do Eiro de Bayes | %]
Arquivos | Atrbutos de ROTs | Atibutos de miciocalciicagdes |
Aiquivos ds alibutos e ———— i
Path/Nome (Classe Benigna) ;
IE:Uacale\Ploga'a‘nas\Clan&acao\Eslaﬁs!ica\Alrhlos\TrehaneMo\AlrbHEIIBATH B Seleciona | |
Path/Nome (Classe Maigna) |
iE:\!acaxe\ngmnas\C!assﬁcacao\Estaﬁsfba\ﬁhhios\he‘rﬂﬂentn\é.llbﬂEIIH ATR B) Seleciona I ;
|
Resulados Obtidos - - — — - —
— - i
0 HMaligno vs. D Haligno = 2,10569269364214E-12
C Maligno vs. D Haligno = 5,17488574849659E-5 |
A Haligno vs. D HMaligno = 0,147579520244359 \
n Maligno vs. B Haligno = 0,156091799042664 ‘
A Maligno us. € Haligno = 0,346070054162605
B Haligno vs. €& Haligno = 0,5870085683553596 J
N j
i Fechar | 3 Sebva como | [ ] Exeouta |

Figura 7.14 - Exemplo de tela de saida do sistema de sclegiio de atributos - erro de Bayes.

111



Atributos Analisados — Classe Benigna (Desvio/Media)

A = Entropia de H(yq, yr, d) 0,368256248760849
B = Segundo Momento Angular de H(yq, yr, d) 0,731420675007844
C = Contraste de H(yq, yr, d) 1,441192894054590
D = Correlagéio de H(yq, yr, d) 0,139806258630509
Atributos Analisados — Classe Maligna (Desvio/Media)

A = Entropia de H(yq, yr, d) 0,609892134306496
B = Segundo Momento Angular de H(yq, yr, d) 0,890480806089748
C = Contraste de H(yq, yr, d) 1,496315692849890
D = Correlagdo de H(yq, yr, d) 0,068924461465633

B Benigno vs. D Benigno = 0.00178295703444675
A Benigno vs. D Benigno = 0,00257559113620542
C Benigno vs. D Benigno = 0,00562168781262457
A Benigno vs. C Benigno = 0,52960923376877

A Benigno vs. B Benigno = 0,628019373867507

B Benigno vs. C Benigno = 0,812606012357117

B Maligno vs. D Maligno = 2,10569269364214E-12
C Maligno vs. D Maligno = 5,17488574849659E-5
A Maligno vs. D Maligno = 0,147579520244359

A Maligno vs. B Maligno = 0,156091799042664

A Maligno vs, C Maligno = 0,346070954162605

B Maligno vs. C Maligno = 0,587005683553596

A Benigno vs. A Maligno = 0,364524693346872
B Benigno vs. B Maligno = 0,572619386689888
D Benigno vs. D Maligno = 0,61974576059637
C Benigno vs. C Maligno = 0,98194795181713

Figura 7.15 - Exemplo de relatorio gerado pela etapa de selegiio de atributos — erro de Bayes.
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Seleg3o de atribulos aliavés da distancia de Jellnes-Malusita | X | |

Auquivos | Avibutos de ROIs | Atibutos de miciocalciicases |

“Arquivos de atibutos e — e

Path/Mome [Classe Benigna)
|E:\Jaca(e\Progamas\Classfnacau\Eﬂaljslba\.ﬂmi:l.tos\Tleimmaio\ﬁlthOlBATH Seleciona

Path/Nome [Classe Matgna) -
IE:\Jacate\F‘mgamas\Chss'ﬁcacao\Eslatislh:a\&hhtos\Tleimmeﬁo\ﬂlrbHUlH.ATH ) Selediona l

ReshadosObidos ———— e

Atributos analisados para as classes Benigna e Maligna Al

Entropia de H(yq, yr, d)

Segundo Homento Angular de H(yq, yr, d)
Contraste de H(yq, yr, d}

Correlagdo de H{yq, yr, d)

nononan

L=l ===

Distincia de Jefrreis-Matusita = 1,28531602969349

Figura 7.16 - Exemplo de tela de saida do sistema de selegiio de atributos — distincia JM

Atributos analisados para as classes Benigna e Maligna

A = Entropia de H(yq, yr, d)

B = Segundo Momento Angular de H(yq, yr, d)
C = Contraste de H(yq, yr, d)

D = Correlagio de H(yq, yr, d)

Distancia de Jeffrics-Matusita = 1,28531602969349

[ 0.000 -> classes totalmente sobrepostas |

[ 1.414 -> classes totalmente separadas |

Figura 7.17 - Exemplo de relatério gerado pela etapa de selegiio de atributos — distincia de

Jeffries-Matusita,
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7.4 — Classificacio

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados obtidos da classificagio
das amostras de testes utilizando a técnica de validagdo “leave-k-out”. As tabelas
apresentadas a seguir mostram os resultados médios e os desvios padrio calculados

para os quatro grupos de teste. Cada grupo de teste € representado por 25 amostras.

7.4.1 — Regra de Bayes

Para a avaliagdo dos classificadores de Bayes, diferentes ensaios
foram realizados através da modificagdo dos seguintes pardmetros: probabilidades de
ocorréncia das classes benigna e maligna ( P(B) e P(M) ), custos associados aos
falso-positivos C(FP) e falso-negativos C(FN) e o limiar de rejei¢do. No caso da
classificagfio com rejeigdo, a amostra a ser classificada é rejeitada (ndo classificada)
caso o maior valor da probabilidade a posteriori seja inferior ao limiar de rejeigéo.

Para a realizagdo das medidas utilizou-se um limiar de 70%.

Classificador Linear

Pardme(eos do Percentual médio e desvio-padrio dos resultados dos 4 grupos de teste

Classificador

P(B) = 50%

P(M) = 50% Classe Benigna Classe Maligna

C(FP) | C(FN) 0 0 o 0

%) %) Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
10 90 (68) 13,8564 (32) 13,8564 (95) 7.,5719 (5) 71,5719
20 80 (80) 10,3280 (20) 10,3280 (92) 10,8321 (8) 10,8321
30 70 (86) 6,9282 (14) 6,9282 (84) 11,3137 (16) 113137
40 60 (89) 3,8297 (11) 3,8297 (82) 16,8127 (18) 16.8127

Tabela 7.2 - Avaliagiio do classificador linear através da variagio dos custos do FP e FN,

mantendo P(B)=P(M)=50%.
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Parimetros do T : x
Clissificados Percentual médio e desvio-padrdo dos resultados dos 4 grupos de teste
P(B) = 60%
P(M) = 40% Classe Benigna Classe Maligna
C(FP) | C(FN) 0 0 0 0
%) %) Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
10 90 (74) 13,8564 (26) 13,8564 (94) 6,9282 (6) 6,9282
20 80 (84) 6,5320 (16) 6,5320 (86) 13,2665 (14) 13,2665
30 70 (89) 13,8297 (11)  3,8297 (82) 15,1438 (18) 15,1438
40 60 (92) 4,6188 (8) 4,6188 (73) 8,8694 (27) 8,8694

Tabela 7.3 - Avaliagio do classificador linear através da variagio dos custos do FP e FN,
mantendo P(B)=60% e P(M)=40%.

Pardmetros do

Classificador Percentual médio e desvio-padrdo dos resultados dos 4 grupos de teste
P(B) = 70% . .
P((la)) - 305./;; Classe Benigna Classe Maligna
CEP) | C(FN) o 0 0 0
%) %) Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
10 90 (81) 8,8694 (19) 8,869%4 (92) 10,8321 (8) 10,8321
20 80 (88) 56569 (12)  5,6569 (83) 13,2162 (17)_132162
30 70 (92) 46188 (8) 46188 (73)  8,8694 (27)  8,8694
40 60 (94)  5,1640 (6) 53,1640 (68) 6,5320 (32)_ 65320

Tabela 7.4 - Avaliaciio do classificador linear através da variaciio dos custos do FP e FN,
mantendo P(B)=70% e P(M)=30%.

Parametros do

Classificador Percentual médio e desvio-padrio dos resultados dos 4 grupos de teste
P(B) = 80% . .
P((I]\Bd)) - 200/: Classe Benigna Classc Maligna
C(FP) | C(FN) 0 0 0 0
%) %) Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
10 90 (86) 6,9282 (14)  6,9282 (84) 14,2361 (16) 14,2361
20 80 (92) 4,6188 (8) 46188 (73)  8.8694 (27)  8.86%4
30 70 (94)  5,1640 (6) 5,640 (68) 6,5320 (32) 65320
40 60 (96)  3.2660 (4 32660 (65) 3.8297 (35) 3.8297

Tabela 7.5 - Avaliagio do classificador linear através da variaciio dos custos do FP e FN,
mantendo P(B)=80% ¢ P(M)=20%.

115



Pardmetros do

Classificador Percentual médio ¢ desvio-padriio dos resultados dos 4 grupos de teste
P(B) = 90% . .
ng) s 1092 Classe Benigna Classe Maligna
CEP) | C(FN) o 0 0 0
%) %) Acertos (%) Erros (%) Acertos (%o) Erros (%)
10 90 (92) 4,6188 (8) 4,6188 (73) 8,8694 (27) 8.8694
20 80 (95) 3,8297 (5) 3,8297 (65) 3,8297 (35) 3,8297
30 70 (99) 2 () 2 (63) 6 (37)_6
40 60 (100) 0 0 0 (61) 6,313 (39) 6,8313

Tabela 7.6 - Avaliagiio do classificador linear através da variagiio dos custos do FP e FN,
mantendo P(B)=90% e P(M)=10%.

0.0

1.0

0.8

0.4 -

0.2

|

Taxa de Positivo-Verdadeiros (TP ) - %

| —=— P(B)F90%
—a— P(BF80%
—+— P(BF70%
- P(BYFGD%
—4— P(BF50%

PQ=10%
PQ=20%
PQAR30%
PQAE40%
PQAE50%

AUC = 3rea sob a curva ROC

Curva ROC obtida para o Classificador Linear de Bayes
variando-se os custos do FPa FN

(AUC=0,8483 )
(AUC=0,8787 )
(AUC=0,9046 )
(AUC=09023 )
(ALC=05980 )

I
|
I
|
I

T SRR [

0.0
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0.4

T
0.6

08

Taxa de Falso-Positivos ( FP ) - %

1.0

Figura 7.18 - Curva ROC obtida para o classificador linear de Bayes usando os dados das
tabelas 7.2,7.3,7.4,7.5e7.6.
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Parametros do

Percentual médio e desvio-padrio dos resultados dos 4 grupos de teste

Classificador
Classe Benigna Classe Maligna
P(B) (%) | P(M) (%) Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
90 10 (100) 0 0) 0 (60) 5,6569 (40) 56569
80 20 (99) 2 (1) 2 (63) 6 (37) 6
70 30 (97) 3,8297 (3) 3,8297 (65) 3,8297 (35) 3,8297
60 40 (95) 3,8297 (5) 3,8297 (66) 4 (34) 4
50 50 (92) 4,6188 (8) 4,6188 (73) 8.8694 (27) 8.8694

Tabela 7.7 — Avaliagfio do classificador linear através da variaciio das probabilidades P(B) e

P(M), para o critério de maxima probabilidade a posteriori.

Parametros do

Classificador Percentual medio ¢ desvio-padriio dos resultados dos 4 grupos de teste
C(FP) = 10% Classe Benigna Classe Maligna
C(FN) = 90%

P(B) (%) | P(M) (%) Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
90 10 (92) 4,6188 (8) 46188 (73) 8,8694 (27) 8,8694
80 20 (86) 6,9282 (14)  6,9282 (84) 14,2361 (16) 14,2361
70 30 (81) 38,8694 (19) 8,8694 (92) 10,8321 (8) 10,8321
60 40 (74) 13,8564 (26) 13,8564 (94) 6,9282 6) 6,9282
50 50 (68) 13,8564 (32) 13,8564 (95) 17,5719 (5) 75719

Tabela 7.8 - Avaliagio do classificador linear através da variacfio das probabilidades P(B) ¢

P(M), mantendo C(FP)=10% ¢ C(FN)=90%.

Pardmetros do
Classificador Percentual médio ¢ desvio-padrio dos resultados dos 4 grupos de teste
C(FP) = 20% g ;
C(FN) = 80% Classe Benigna Classe Maligna

P(B) (%) |P(M) (%) | Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%0)
90 10 (95) 13,8297 (5) 3,8297 (65) 3,8297 (35) 3.8297
80 20 (92) 4,6188 (8) 4,6188 (73) 8,86%4 (27) 38,8694
70 30 (88) 5,6569 (12)  5,6569 (83) 13,2162 (17) 13,2162
60 40 (84) 6,5320 (16)  6,5320 (86) 13,2665 (14) 13,2665
50 50 (80) 10,3280 (20) 10,3280 (92) 10,8321 (8) 10,8321

Tabela 7.9 - Avaliagio do classificador linear através da variagio das probabilidades P(B) e

P(M), mantendo C(FP)=20% e C(FN)=80%.
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Parametros do

Classificador Percentual médio e desvio-padrio dos resultados dos 4 grupos de teste
C =30% : ;
Cg];)) _ 70.:;; Classe Benigna Classe Maligna

P(B) (%) | P(M) (%) Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
90 10 99) 2 (1) 2 63) 6 (37) 6
80 20 (94)  5,1640 (6)  5,1640 (68) 6,5320 (32) 6,5320
70 30 (92) 4,6188 (8) 4,6188 (73) 8,8694 (27) 8.8694
60 40 (89) 3,8297 (11) 3,8297 (82) 15,1438 (18) 15,1438
50 50 (86) 6,9282 (14) 6,9282 (84) 11,3137 (16) 11,3137

Tabela 7.10 - Avaliaciio do classificador linear através da variaciio das probabilidades P(B) e
P(M), mantendo C(FP)=30% e C(FN)=70%.

Parametros do

Classificador Percentual médio e desvio-padrio dos resultados dos 4 grupos de teste
=409 . .

((]:(FP{FII]) =‘é0°//?: Classe Benigna Classe Maligna

P(B) (%) | P(M) (%) Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
90 10 (100) 0 0 0 (61) 6,8313 (39) 6,8313
80 20 (96) 3,2660 (G))] 3,2660 (65) 3,8297 (35) 3,8297
70 30 (94) 5,1640 (6)  5,1640 (68)  6,5320 (32) 65320
60 40 (92) 46188 (8) 46188 (73)  8,8694 (27) 8.8694
50 50 (89) 13,8297 (11) 3,8297 (82) 16,8127 (18) 16,8127

Tabela 7.11 - Avaliagfio do classificador linear através da variagdo das probabilidades P(B) e
P(M), mantendo C(FP)=40% ¢ C(FN)=60%.
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Figura 7.19 - Curva ROC obtida para o classificador linear de Bayes usando os dados das
tabelas 7.8, 7.9, 7.10 e 7.11.

Pardmetros do

Percentual médio e desvio-padriio dos resultados dos 4 grupos de teste

Classificador
Limiar de " .
rejeicio=0,30 Classe Benigna Classe Maligna
P(B) | P(M) Acertos Erros Rejeigio Acertos Erros Rejeigiio
(o) | (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
90 10 J(99) 2 0) 0 (1) 2 (57) 6 (37) 6 (6) 23094
80 20 | (95) 3,8297 |(0) 0 (5) 3,8297 |(59) 82462 [(36) 4,6188 |(6) 2,3094
70 30 [(92) 4,6188 |(0) 0 (8) 4,6188 |(61) 6,8313 [(29) 12,8062 |(10) 7,6594
60 40 (89) 3,8297 (1) 2 (10) 5,1640 |(64) 4,6188 |(21) 15,7903 [(15) 11,4891
50 50 (86) 6,9282 |(3) 3,8297 (11) 5,0332 | (64) 4,6188 |(20) 10,3280 | (16) 6,5320

Tabela 7.12 - Avaliagdo do classificador linear através da variagio das probabilidades de

ocorréncia das classes, Minimo erro para limiar de rejeigiio A=0,30 ¢ matriz de custos 0-1.
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As tabelas 7.2, 7.3, 7.4, 7.5 e 7.6 apresentam os resultados médios
obtidos para o ensaio realizado variando os custos do falso-positivo e falso-negativo
com as probabilidades de ocorréncia das classes maligna e benigna constantes para
cada tabela. Para esse ensaio, os melhores resultados (em termos de sensibilidade)

foram :

Tabela 7.2
95% de sensibilidade com 68% de especificidade
P(B) = 50% ; P(M)=50% - C(FN)=90% ; C(FP)=10%

Tabela 7.3
94% de sensibilidade com 74% de especificidade
P(B) =60% ; P(M) =40% - C(FN)=90% ; C(FP)=10%

Tabela 7.4
92% de sensibilidade com 81% de especificidade
P(B) = 70% ; P(M) =30% - C(FN)=90% ; C(FP)=10%

Pode-se observar que a medida em que a razdo P(B)/P(M) aumenta, a
sensibilidade do sistema diminui. Isso ocorre porque as probabilidades a priori P(B)
e P(M) estdo diretamente relacionadas as probabilidades a posteriori P(Cg|x) e
P(Cu|x), respectivamente, atraves da regra de Bayes. Os custos do FP e FN, quando
utilizados, fazem com que o classificador tome a decisdio por uma das classes ndo
mais pela maior probabilidade a posteriori, mas sim pelo menor risco da
classificagdo. Por isso, os melhores resultados de alta sensibilidade encontram-se
associados a altos custos de FN. Os resultados acima representam apenas os
melhores pontos de operagio do classificador linear,

Na Figura 7.18 sdo apresentadas as curvas ROC obtidas para cada
uma das tabelas citadas acima. Cada curva representa o comportamento global do
classificador para diferentes situagdes, e a area sob a curva € uma forma de medir o
seu desempenho, vide capitulo 6 se¢do 6.4. O classificador linear apresentou o
melhor desempenho global (AUC = 0,9046) para P(B) = 70% e P(M) = 30%.
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As tabelas 7.7, 7.8, 7.9, 7.10 e 7.11 mostram os mesmos resultados
obtidos anteriormente, mas usando uma outra organizagdo. Cada tabela apresenta os
resultados médios obtidos variando as probabilidades a priori P(B) e P(M) com os
custos FP e FN fixos.

A Figura 7.19 mostra as curvas ROC obtidas para essas tabelas.
Novamente, essas curvas representam o desempenho global do sistema mediante a
alteragdo das situagbes. O melhor desempenho global foi atingido para a situagio
C(FP) = 20% e C(FN) = 80%, com o valor da area sob a curva igual a 0,9055.

A tabela 7.12 apresenta os resultados do ensaio realizado para minimo
erro com limiar de rejei¢io A=0,30 e matriz de custos 0-1. O uso do limiar de
rejeigdo na tarefa de classificagdo pode ser de extrema importancia na area médica.
Para os casos onde a classificagdo € realizada no limite de separagdo entre as classes,
o grau de precisdo na classificag@o pode ser baixo. Nesses casos, a melhor atitude ¢
deixar essa tarefa para um médico especialista. Para esses resultados, observa-se que
a taxa de falso-positivos permaneceu muito baixa (em torno de 3%), mesmo para a
situagdo limite onde P(M) = P(B) = 50%. No entanto, a taxa de falso-negativos é

relativamente alta ( 20 a 37%).

Classificador Quadratico

Pardmetros do
Classificador Percentual médio e desvio-padrio dos resultados dos 4 grupos de teste
= &),
II:% _ ggg//z Classe Benigna Classe Maligna
C(FP) C(FN) 0 0 0 0
%) (%) Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
10 90 (93) 6 (7) 6 (74) 4 (26) 4
20 30 (95) 6 (5) 6 (71) 3,8297 (29) 3,8297
30 70 (95) 6 (5) 6 (71) 3,8297 (29) 3,8297
40 60 (95) 6 (5 6 (69) 2 (31) 2

Tabela 7.13 - Avaliagiio do classificador quadratico através da variagiio dos custos do FP ¢ FN,
mantendo P(B)=P(M)=50%.
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Parametros do

Classificador Percentual médio e desvio-padriio dos resultados dos 4 grupos de teste
= 60%
5((3% _ 400/1 Classe Benigna Classe Maligna
CEP) | C(FN) 0 0 0 0
%) %) Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
10 90 (95) 6 (5) 6 (71) 3.8297 (29) 3,8297
20 80 (95) 6 () 6 (71) 3,8297 (29) 3.8297
30 70 (95) 6 (5) 6 (69) 2 (31) 2
40 60 (95) 6 (5) 6 (68) 3,266 (32) 3.266

Tabela 7.14 - Avaliagiio do classificador quadratico através da variaciio dos custos do FP e FN,

mantendo P(B)=60% e P(M)=40%.

Parametros do

Classificador Percentual médio e desvio-padréo dos resultados dos 4 grupos de teste
P(B) = 70% .
ng)) _ 300/[; Classe Benigna Classe Maligna
C(FP) | C(FN) 0 0 0 o
%) (%) Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
10 90 (95) 6 (5) 6 (71) 3,8297 (29) 3,8297
20 80 (95) 6 (5) 6 (70) 2,3094 (30) 2,3094
30 70 (95) 6 (5) 6 (68) 3,266 (32) 3,266
40 60 (96) 4,6188 (4) 46188 (68) 3,266 (32) 3,266

Tabela 7.15 - Avaliacfo do classificador quadratico através da variaciio dos custos do FP e FN,

mantendo P(B)=70% e P(M)=30%.

Parimetros do
Classificador Percentual médio e desvio-padrdo dos resultados dos 4 grupos de teste
P(B) = 80% ; :
P((I\]ii)) - 20.;) Classe Benigna Classe Maligna

C(EP) | C(FN) o 0 0 0
(%) %) Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
10 90 (95) 6 (5) 6 (71) 3,8297 (29) 3,8297
20 30 (95) 6 (5) 6 (68) 3,266 (32) 3,266
30 70 (96) 4,6188 (4) 4,6188 (68) 3,266 (32) 3,266
40 60 (97) 3,8297 (3) 3.8297 (68) 3,266 (32) 3,266

Tabela 7.16 - Avaliacdo do classificador quadritico através da variacio dos custos do FP e FN,

mantendo P(B)=80% ¢ P(M)=20%.




Pardmetros do

Classificador Percentual médio ¢ desvio-padriio dos resultados dos 4 grupos de teste
P(B) = 909 ) .
P((IISI)) _ 1032 Classe Benigna Classe Maligna

C(FP) | C(FN) o o 0 0

) %) Acertos (%o) Erros (%) Accertos (%) Erros (%)
10 90 (95) 6 (5) 6 (68) 3,266 (32) 3,266

20 30 (96) 46188 (4) 46188 (68) 3,266 (32) 3,266

30 70 (97) 3,8297 (3) 3,8297 (67) 2 (33) 2

40 60 (97) 3,8297 (3) 3,8297 (67) 2 (33) 2

Tabela 7.17 - Avaliagiio do classificador quadratico através da variagio dos custos do FP e FN,
mantendo P(B)=90% e P(M)=10%
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Figura 7.20 - Curva ROC obtida para o classificador linear de Bayes usando os dados das
tabelas 7.13 ,7.14,7.15, 7.16 ¢ 7.17.
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Parametros do

Percentual médio e desvio-padrdo dos resultados dos 4 grupos de teste

Classificador
Classe Benigna Classe Maligna
P(B) (%) | PM) (%) Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
90 10 (97) 3,8297 (3) 3,8297 (67) 2 (33) 2
80 20 (97) 3,8297 (3) 3,8297 (67) 2 (33) 2
70 30 (96) 4,6188 (4) 4,6188 (68) 3,2660 (32) 3,2660
60 40 (96) 4,6188 (4) 4,6188 (68) 3,2660 (32) 32660
50 50 (96) 4,0188 (4) 46188 (68) 3,2660 (32) 3.2660

Tabela 7.18 - Avaliagfio do classificador quadritico através da variagiio das probabilidades P(B)

¢ P(M), para o critério de maxima probabilidade a posteriori.

Parametros do

Classificador Percentual médio e desvio-padrio dos resultados dos 4 grupos de teste
- o,

g((ll*jrl‘i% _ ;%D//'; Classe Benigna Classe Maligna

P(B) (%) | P(M) (%) Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
90 10 (95) 6 (5) 6 (68) 3,266 (32) 3,266
80 20 (95) 6 (5) 6 (71) 3,8297 (29) 3,8297
70 30 (95) 6 (5) 6 (71) 13,8297 (29) 3,8297
60 40 (95) 6 (5) 6 (71) 3,8297 (29) 3,8297
50 50 (93) 6 (7) 6 (74) 4 (26) 4

Tabela 7.19 - Avaliagfio do classificador quadritico através da variagiio das probabilidades P(B)

e P(M), mantendo C(FP)=10% e C(FN)=90%.

Pardmetros do

Classificador Percentual médio e desvio-padrio dos resultados dos 4 grupos de teste
g(FP) 228(())“)’//2 Classe Benigna Classe Maligna

P(B) (%) | P(M) (%) Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
90 10 (96) 46188 (4) 46188 (68) 3,266 (32) 3.266
80 20 (95) 6 (5) 6 (68) 3,266 (32) 3,266
70 30 (95) 6 (5) 6 (70) 2,3094 (30) 2,30%4
60 40 (95) 6 (5) 6 (71) 3,8297 (29) 3,8297
50 50 (95) 6 (5) 6 (71) 3,8297 (29) 3.8297

Tabela 7.20 - Avaliagfo do classificador quadratico através da varia¢do das probabilidades P(B)

e P(M), mantendo C(FP)=20% ¢ C(FN)=80%.
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Pardmetros do

Classificador Percentual médio e desvio-padrio dos resultados dos 4 grupos de teste
=309 . .

ggjlf\% - 7?);; Classe Benigna Classe Maligna

P(B) (%) | P(M) (%) | Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
90 10 (97) 3,8297 (3) 3,8297 (67) 2 (33) 2
30 20 (96) 46188 (4) 46188 (68) 3,266 (32) 3,266
70 30 (95) 6 (5) 6 (68) 3,266 (32) 3.266
60 40 (95) 6 (5) 6 (69) 2 (31) 2
50 50 (95) 6 (5) 6 (71) 3,8297 (29) 3.8297

Tabhela 7.21 - Avaliagio do classificador quadratico através da variaciio das probabilidades P(B)
e P(M), mantendo C(FP)=30% e C(FN)=70%.

Parimetros do

Classificador Percentual médio e desvio-padrio dos resultados dos 4 grupos de teste
C(FP) = 40% . —
Cg];l)) _ 60“/?, Classe Benigna Classe Maligna

P@B) (%) | PM) (%) Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
90 10 (97) 3,8297 (3) 3,8297 (67) 2 (33) 2
80 20 (97) 3,8297 (3) 3.8297 (68) 3,266 (32) 3.266
70 30 (96) 4,6188 (4) 4,6188 (68) 3,266 (32) 3.266
60 40 (95) 6 (5) 6 (68) 3,266 (32) 3.266
50 50 (95) 6 (5 6 (69) 2 31) 2

Tabela 7.22 - Avaliacio do classificador quadratico através da variagio das probabilidades P(B)
e P(M), mantendo C(FP)=40% ¢ C(FN)=60%.
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Figura 7.21 - Curva ROC obtida para o classificador linear de Bayes usando os dados das
tabelas 7.18 , 7.19, 7.20, 7.21 e 7.22.

Parimetros do — e .
Classificador Percentual médio ¢ desvio-padrio dos resultados dos 4 grupos de teste
Limiar de . ;
Rejeigiio=0,30 Classe Benigna Classe Maligna
PB) | P(M) Acertos Erros Rejeigio Acertos Erros Rejeigdo
(%) (%e) (%) (%) (%o) (%) (%) (%)
90 10 |(97) 3.8297 [(3) 3,8297 [(0) O (66) 23094 [(33) 2 (1) 2
80 20 | (96) 46188 [(3) 38297 [(1) 2 (67) 2 (32) 32660 [(1) 2
70 30 [(95) 6 (3) 38297 |2 23094 [(67) 2 (32) 32660 [(1) 2
60 40 [ (95) 6 (3) 38297 |(2) 23094 [(67) 2 (32) 32660 [(1) 2
50 50 [(95) 6 (4) 46188 (1) 2 (67) 2 (31) 3,8297 [(2) 2,309%4

Tabela 7.23 - Avaliagfio do classificador linear através da variagfio das probabilidades de

ocorréncia das classes. Minimo erro para limiar de rejeiciio A=0,30 e matriz de custos 0-1.
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As tabelas 7.13, 7.14, 7.15, 7.16 e 7.17 apresentam os resultados
médios obtidos para o classificador quadratico variando os custos do falso-positivo e
falso-negativo com as probabilidades de ocorréncia das classes maligna e benigna
constantes para cada tabela. O melhor resultado (em termos de sensibilidade) obtido

para esse ensaio foi :

Tabela 7.13
74% de sensibilidade com 93% de especificidade
P(B) =50% ; P(M)=50% - C(FN)=90% ; C(FP)=10%

Os resultados obtidos para o classificador quadratico se mostraram
bem aquém aos obtidos pelo classificador linear. A sensibilidade apresentada por
esse classificador foi muito baixa. No entanto, para todas as situagbes, a
especificidade alcangada pelo classificador quadratico foi maior que a obtida para o
linear. Também, observa-se nas Figuras 7.20 e 7.21 que os resultados obtidos para
esse classificador, em diferentes situagGes, se mantiveram praticamente inalterados,
com area sob a curva ROC em torno de 0,83.

Com relagdo aos resultados mostrados anteriormente, cabe salientar
que a média amostral e a matriz de covaridncia estimadas por maxima
verossimilhanga tém a propriedade que maximiza a probabilidade das amostras de
treinamento, as quais sdo assumidas ser estatisticamente independentes,
[HOFFBECK-96]. A regra de classificagio que resulta substituindo a maxima
probabilidade estimada para a média e matriz de covaridncias na forma funcional
Gaussiana, como se estes valores fossem a média e a matriz de covaridncia
verdadeiras, atinge a classificagdo Otima apenas assintoticamente com o numero de
amostras de treinamento tendendo ao infinito. Esse esquema de classificagdo ndo é

otimo quando a amostra de treinamento € pequena. Portanto, para um grupo de

o i o : . 1 &
amostras limitada, a estimagdo da matriz de covaridncia comum (S = —Z)Zj) pode

i=1
permitir maior exatiddo na classificagdo, mesmo quando as matrizes de covaridncias
sao diferentes. Isso esta relacionado também ao maior numero de pardmetros livres
apresentados pelo classificador quadratico em relagdo ao linear. Se o numero de

pardmetros do classificador é grande, comparado com o nimero de amostras, pode-se
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cair num problema de overfitting. Nesse caso a estimagdo da funcdo de decisdo
implementada pode estar levando em consideragio detalhes especificos das amostras
de treinamento, incluindo ruidos, ao invés de usar caracteristicas gerais das amostras.
Com isso o poder de generalizagdio do classificador, ou seja, capacidade de
classificar corretamente amostras ndo pertencentes ao grupo de treinamento, pode
ficar comprometido. Para um vetor de atributos p-dimensional, a matriz de
covaridncia da amostra ¢ singular se apenas grupos de tamanho p+/ de amostras de
treinamento de cada classe estdo disponiveis, o estimador sera pobre e 0s parimetros
esperados diferirdo completamente dos valores verdadeiros (estimador com alto grau

de polarizagdo) [HOFFBECK-96].
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7.4.2 — Método k-NN

A avaliagdo do classificador k-NN foi realizada variando os trés

pardmetros que o descrevem, que sdo: o valor de k, que representa o nimero de

vizinhos mais préximos, e os limiares Mg e My que determinam o ntimero minimo

de amostras classificadas para as classes benigna e maligna, respectivamente, dentro

dos k vizinhos analisados.

Pardmetros do

Percentual médio e desvio-padrfio dos resultados dos 4 grupos de teste

Classificador

Classe Benigna Classe Maligna
K | Mg | My Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
5 | 3 | 3 | (84) 92376 (16) 9,2376 (81) 14 (19) 14
7 | 4| 4 | (86) 12 (14) 12 (77) 15,4488 (23) 15,4488
9 2] ) (90) 7,6594 (10) 7,6594 (79) 15,0997 (21) 15,0997
11 [ 6 6 (89) 6 (11 6 (79) 16,7730 (21) 16,7730
13 [ 7 7 (88) 7,3030 (12) 7,3030 (80) 14,9666 (20) 14,9666
15| 8 8 (87) 8,2462 (13) 8,2462 (81) 15,4488 (19) 15,4488
171 9 9 (87) 8,2462 (13) 8,2462 (82) 15,4919 (18) 15,4919
19 | 10 10 | (87) 8,2462 (13) 8,2462 (82) 154919 (18) 15,4919

Tabela 7.24 - Método k-NN: Classificacfio sem rejei¢iio ¢ baixa sensibilidade,

Pardmetros do

Percentual médio e desvio-padréio dos resultados dos 4 grupos de teste

Classificador
Classe Benigna Classe Maligna

K | Mg | My Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
5 5 1 (60) 9,7980 (40) 9,7980 (98) 4 (2) 4
7 | 7 | 1 | (50) 13,6626 (50) 13,6626 (98) 4 ) 4
9 [ 9 [ 1 [6) 154919 (54) 15,4919 (99) 2 (1) 2
1| 11| 1 | (41) 17,3973 (59) 17,3973 (99) 2 (1) 2
13 113 1 (35) 17,3973 (65) 17,3973 (99) 2 (1) 2
15 [15 | 1 | (32) 19,0438 (68) 19,0438 (99) 2 (1) 2
17 | 17 1 (30) 20,2649 (70) 20,2649 99) 2 (1) 2
19 [ 19| 1 | (26) 22,7450 (74) 22,7450 (99) 2 (1) 2

Tabela 7.25 - Método k-NN: Classificagio sem rejeiciio e alta sensibilidade.
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Parametros do

Percentual médio e desvio-padrio dos resultados dos 4 grupos de teste

Classificador
Classe Benigna Classe Maligna

K | Mg | My | Acertos (%) | Erros (%) Reg;t ;;ao Acertos (%) | Erros (%) Regoe/: g);ao
5 5] 5 [(0) 97980 [(2) 2,3094 [(38) 8,3267 | (60) 56569 |(2) 4 (38) 2,3094
7 17 7 1(50) 13,6626 | (0) 0 (50) 13,6626 | (60) 5,6569 |(2) 4 (38) 2,3094
9 [ 9 9 l@6) 154919 [(0) 0 (54) 15,4919 | (60) 56569 |(1) 2 (39) 3,8297
11 | 11 | 11 |(41) 17,3973 | (0) 0 (59) 17,3973 | (60) 5,6569 | (1) 2 (39) 3,8297
13 [ 13 13 J(35) 17,3973 [(0) O (65) 17,3973 | (60) 5,6569 | (1) 2 (39) 3,8297
15 [ 15 | 15 [(32) 19,0438 [ (0) O (68) 19,0438 | (60) 5,6569 | (1) 2 (39) 3,8297
17 | 17 17 }(30) 20,2649 [(0) O (70) 20,2649 | (60) 5,6569 |(1) 2 (39) 3,8297
19 | 19 19 J(26) 22,7450 | (0) O (74) 22,7450 | (60) 5,6569 |(1) 2 (39) 3,8297

Tabela 7.26 - Método k-NN: Classificagfio com rejei¢dio e alto grau de certeza.

Parametros do

Percentual médio e desvio-padrio dos resultados dos 4 grupos de teste

Classificador

Classe Benigna Classe Maligna
K | Mp| My Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)
11 | 11 1 (41) 17,3973 (59) 17,3973 99 2 1 2
11| 9 3 (64) 11,7757 (36) 11,7757 (92) 10,8321 (8) 10,8321
11 [ 7 5 (81) 5,0332 (19) 5,0332 (85) 11,9443 (15) 11,9443
s | 7 | (92) 73030 (8) 7,3030 (73) 14,3759 (27) 14,3759
131 3 9 (98) 4 2) 4 (61) 6,8313 (39) 6,8313
11 1 11 (100) O 0) 0 (60) 5,6569 (40) 5,6569

Tabela 7.27 - Método k-NN: Classifica¢fio sem rejei¢io variando o limiar de deciséio,
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M,; fixo em 1 - dados das tabela 7.25.
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A tabela 7.24 apresenta os resultados do classificador k-NN para
vérias situages de classificagdo com baixa sensibilidade. O melhor resultado, em
termos da taxa de sensibilidade, foi alcangado para duas diferentes situagdes: k=17
com Mg=Mm=9 e k=19 com Mp=Mp=10 (sensibilidade=82% e
especificidade=87%). O melhor resultado, observado-se a especificidade foi
alcangado para Mp=Muy=5 € k=9 (sensibilidade=79% e especificidade=90%).

Os resultados obtidos para o classificador k-NN em situagdes de alta
sensibilidade (limiar My=1) sfio apresentados na tabela 7.25. Neste ensaio a taxa de
falso-negativo manteve-se em limites aceitaveis (1 e 2%). No entanto a
especificidade diminui com o aumento do valor de k. A Figura 7.22 apresenta o
desempenho global para esse classificador através de uma curva ROC, usando os
dadas da tabela 7.25. A érea sob a curva ROC obtida foi de 0,7901. Nota-se que
para altos valores de sensibilidade esta associada altas taxas de falso-positivos
(maiores que 40%).

Outro ensaio foi realizado para a situagfio de alto grau de certeza na
classificagdo, tabela 7.26. Nesse caso os valores de Mg e My sdo ajustados para os
valores maximos (k=Mg=My), com k variando de 5 a 19 com passo de 2. Analisando
os resultados dessa tabela, nota-se que os valores de sensibilidade para todos as
configuragdes analisadas mantiveram-se inalteradas, havendo ainda pouca alteragio
na taxa de falso-negativos. Outra observagdo que pode ser feita e que para todas as
situagdes, com exce¢do do primeiro caso k=5, My=Mgp=5, nfo existiram falso-
positivos, no entanto a taxa de rejeigdo cresceu rapidamente com a variagdo dos
parametros.

A tabela 7.27 apresenta os resultados para um valor intermedidrio do
pardmetro k (k=11) e variagfio dos limiares de rejeigio My e Mp. A Figura 7.23
mostra a curva ROC obtida para os resultados dessa tabela, onde o valor da 4rea sob
a curva (AUC = 0,9173) descreve o comportamento global desse classificador. O
melhor resultado foi alcangado para a configuragio k=11, Mp=11 ¢ My=1, com

sensibilidade de 99% e especificidade de 41%.

7.4.3 — Perceptron Multicamadas
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A avaliagfio das redes MLP foi realizada para duas situagdes: Na

primeira, com rejeigdo, a regra de decisdo utiliza dois limiares, de maneira que uma

amostra desconhecida ¢ classificada como benigna se a saida da rede for maior que

0,8 € como maligna se a saida for menor que 0,2. Na segunda situagfo, sem rejeicio,

a decis@io pela classe benigna ocorre quando a saida da rede ¢ maior que 0,5, caso

contrario a amostra ¢ classificada como maligna.

classificaciio com rejeicio

Percentual médio e desvio-padréio dos resultados dos 4 grupos de teste
Camadas
Escondidas:
Niimero Classe Benigna Classe Maligna
Neurdnios —— —
Acertos (%) | Erros (%) Reg;t g;ao Acertos (%) | Erros (%) Reg;z ;;ao
1:4 (82) 5,1640 [(18) 5,1640 [(0) 0 (82) 4 (17) 3,8297 [(1) 2
1:6 (79) 10 (20) 8,6410 |(1) 2 (78) 10,0664 | (22) 10,0664 | (0) 0
1:8 (76) 11,7757 | (20) 9,2376 | (4) 3,266 (81) 12,3828 | (16) 10,8321 | (3) 3,8297
1:10 (83) 13,6137 | (12) 11,3137 [(5) 3,8297 |(81) 8,2462 [(19) 8,2462 |(0) 0
1:12 (76) 10,8321 | (23) 8,8694 | (1) 2 (75) 6,8313 | (23) 6,8313 | (2) 2,3094
1:14 (76) 11,7757 | (23) 11,0151 | (1) 2 (77) 8,8694 | (21) 10,5198 | (2) 4

Tabela 7.28 - Rede MLP - uma camada intermedidria com diferentes mimeros de neurdnios —

com rejeigfio.

Percentual médio e desvio-padrio dos resultados dos 4 grupos de teste
Camadas
Escondidas:
Numero Classe Benigna Classe Maligna
Neurdnios - T
Acertos (%) | Erros (%) Reg;:' ();ao Acertos (%) | Erros (%) Rez];t ;;ao
1:4 - 2:2 (81) 10 (19) 10 0 0 (70) 15,4919 | (29) 14,3759 | (1) 2
16 - 2:3 (78) 10,5830 | (19) 8,8694 [(3) 3,8297 |(79) 8,2462 |(18) 10,5830 |(3) 3,8297
1:8 - 2:4 (72) 8,6410 [ (24) 19,7980 [(4) 3,2660 |(79) 10,5198 | (19) 94516 [(2) 2,3004
1:10 - 2:5 (83) 8,8694 ((17) 8,8694 |(0) 0O (83) 7,5719 | (15) 13,8297 |(2) 4
1:12 - 2:6 |(77) 11,9443 [(19) 8,2462 |(2) 2,3094 | (80) 10,3280 |(17) 8,2462 | (3) 3,8297
1:14 - 2:7 |(76) 19,3218 | (21) 15,7903 | (3) 3,8297 |(75) 3,8297 |(20) 4,6188 |(6) 2,3094

Tabela 7.29 - Rede MLP - duas camadas intermediirias com diferentes niimeros de neurdnios —

com rejeicdo.
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classificaciio sem rejeicio

Camadas Percentual médio e desvio-padréo dos resultados dos 4 grupos de teste

Escondidas:

NI:uu:néi;?)s Classe Benigna Classe Maligna

Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)

1:4 (82) 5,1640 (18) 5,1640 (83) 13,8297 (17) 3,8297
1:6 (79) 10 (21) 10 (78) 10,0664 (22) 10,0664
1:8 (76) 11,7757 (23) 11,0151 (82) 12,4365 (18) 12,4365
1:10 (83) 13,6137 (15) 10 (81) 8,2462 (19) 8,2462
1:12 (76) 10,8321 (23) 8,8694 (75) 6,8313 (25) 6,8313
1:14 (76) 11,7757 (24) 11,7757 (77) 8,8694 (23) 8,8694

Tabela 7.30 - Rede MLP - uma camada intermedidria com diferentes niimeros de neurénios —

sem rejeigio.

Camadas Percentual médio e desvio-padrio dos resultados dos 4 grupos de teste
Escondidas:

Nbé:;:rgirigs . Classe Benigna Classe Maligna

Acertos (%) Erros (%) Acertos (%) Erros (%)

1:4 - 2:2 (81) 10 (19) 10 (71) 14,3759 (29) 14,3759
1:6 - 2:3 (79) 10,0151 (19) 11,0151 (79) 8,2462 (21) 8,2462
1:8 - 24 (74) 17,6594 (24) 17,6594 (80) 11,3137 (20) 11,3137
1:10 - 2:5 (83) 8,8694 (17) 8,8694 (84) 15,6569 (16) 5,6569
1:12 - 2:6 |(80) 6,5320 (19) 6,5320 (82) 17,6594 (18) 17,6594
1:14 - 2:7 |(77) 17,3973 (21) 17,3973 (79 6 21) 6

Tabela 7.31 - Rede MLP - duas camadas intermedidrias com diferentes niimeros de neurénios —

sem rejeigfo.

As tabelas 7.28 e 7.29 mostram os resultados obtidos para a situagéo
de rejeicdo com redes MLP de 1 e 2 camadas intermedidrias, respectivamente, e
diferentes numeros de neurénios. Os melhores resultados obtidos neste ensaio
foram: 83% de sensibilidade com 83% de especificidade para uma rede com 2
82% de sensibilidade e¢ 82 % de

especificidade para uma rede com 1 camada intermediaria com 4 neurdnios.

camadas intermedidrias (1:10 e 2:5) e

Os resultados do ensaio realizado para as mesmas redes mas sem a

introdugéio do limiar sdo apresentados nas tabelas 7.30 e 7.31. Par esse ensaio, os
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melhores resultados obtidos foram: 84% de sensibilidade com 83% de especificidade
para uma rede com 2 camadas intermedidrias (1:10 e 2:5) e 83% de sensibilidade e
82 % de especificidade para uma rede com 1 camada intermedidria com 4 neurdnios.
Como pode ser notado, os resultados apresentados acima foram novamente obtidos
para as mesmas topologias das redes do ensaio anterior. O acerto e o erro da
classificagdo das amostras utilizando esse classificador foram realizados com valores
bem proximos aos limites da saida da rede (0 ou 1). Isso pode ser observado
comparando-se os resultados dos ensaios com e sem o limiar de rejeigio para as
mesmas topologias da rede.

Uma possivel explicagio para esse fato € o pequeno nimero de
amostras utilizadas e o grande nimero de pardmetros livres apresentados por esse
tipo de classificador. Dessa forma a rede pode estar decorando os padrdes ao invés
de aprendé-los ( fenémeno de “overfitting” ). O niimero de pardmetros livres para
as redes MLPs sdo calculados através da seguinte equagfio: (n+1)*m, onde n é o
numero de neurdnios das camadas intermediarias e m € a dimensio do vetor de
atributos. Nessa equagfio, o valor numérico 1 representa os valores do “bias”. De
acordo com [MASTER-93], para uma amostra de treinamento igual a M elementos, o
nimero de pardmetros a serem ajustados ndo devem ser maiores que M/2. No
entanto, a alta dimensdo do espagos de atributos, comparado com o numero de
amostras, ndo € o unico problema que leva o fendmeno "overfitting". Esse fenémeno
pode estar relacionado também com a qualidade da solugfio encontrada durante o
treinamento da rede, da distribui¢do dos dados, da quantidade de ruido presente nos

dados e a natureza da fungéio de aproximaggo.
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Capitulo 8

Conclusoes Finais

A dificuldade na realizagfio do diagnostico do cincer de mama em seu
estagio inicial, juntamente com o grande volume de dados gerados num sistema de
diagnéstico hospitalar, t€m levado vérios grupos de pesquisa a buscar uma solugio
computacional, para auxiliar os médicos nesse problema.

Um das primeiras conclusdes acerca do trabalho realizado € que a
escolha e/ou desenvolvimento de uma base de dados de mamogramas representativa
da realidade de um servigo hospitalar ¢ fundamental para o sucesso e validade do
trabalho. O desempenho do sistema, em todas as suas etapas (detecgéo, segmentago
e classificagfio) estd diretamente relacionado ao conjunto de dados utilizados, tanto
para o treinamento e ajustes dos programas quanto para o seu teste. As classes
envolvidas no processo de classificagdo devem estar muito bem representadas pelas
amostras de freinamento. Dessa forma o uso de uma base de dados comum para a
comparagdo dos algoritmos, além de regras de "benchmarks" para a realizagdo dos
experimentos € de grande importancia.

Além da escolha representativa das imagens, o processo de
digitalizagdo ¢ também outro fator importante para o bom desempenho de um
sistema CAD. O digitalizador deve permitir a digitalizagdo das imagens com as
resolugdes (contraste e espacial) adequadas e minima inser¢fio de ruido. As imagens
utilizadas neste trabalho possuem 8 bits de quantizagdo e 0,042 mm de tamanho de
pixel. Usando essa resolugdo espacial foi possivel apenas segmentar
microcalcificagdes com tamanhos maiores ou iguais a 0,5 mm. As resolugdes
minimas de digitalizagdo estdo extremamente relacionadas com o objetivo do sistema
CAD. Para a determinagéio dos agrupamentos de microcalcificagdes, por exemplo, é
importante que se tenha um contraste muito alto entre os sinais e as demais estruturas
(larga faixa dindmica), o tamanho do pixel ndo é tdo importante uma vez que nio
havera extragfo de borda dos sinais. Nesse caso, resolugdes de 10 bits e 0.042mm

sdo suficientes para o bom desempenho dessa etapa. Quando um sistema CAD ¢é
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desenvolvido ndo apenas para determinar as possiveis regides suspeitas (contendo
microcalcificagGes), mas também para classifici-las em benigna ou maligna, as
resolugdes espacial e de contraste devem ser grandes para permitirem a extragio
perfeita da borda do sinal. Para sistemas com esse objetivo s#o indicadas resolugdes
de 10 bits e 0.035 mm., |

Com relagdo aos atributos utilizados, foi possivel observar que os de
forma, extraidos das microcalcificages, ndo foram tdo eficazes na diferenciagfio
entre as lesdes. Este problema estd relacionado principalmente ao estagio de
segmentagdo das imagens, que distorce a forma final das microcalcificagdes.
Portanto, apesar do grande numero de atributos de forma investigados, apenas um se
mostrou eficaz na caracterizagdo da malignidade das ROIs classificadas. Por outro
lado, alguns atributos de textura demonstraram-se bastante promissores, podendo
ainda alcangar melhores resultados quando utilizados sobre imagens digitalizadas
com 10 bits. Na verdade, a classificagdo foi sustentada principalmente por
informagGes de textura e contraste. Uma possivel aplicagfio para esses atributos, uma
vez que a obtengfo deles ndo exige segmentagio da imagem, seria na detecgdio de
regides suspeitas no mamograma.

E importante ressaltar que o uso das técnicas Bayesianas na
classificagéio de lesdes de mama, tem a grande vantagem de permitir a insergo de
informagdes a priori na realizagdo da classificagfio, e a partir de seus pardmetros
também ¢ possivel ajustar o grau de sensibilidade e especificidade desejado. Dessa
forma € possivel investigar a partir das amostras rejeitadas a possibilidade de
implementag#io de alguma outra medida capaz de garantir o melhor desempenho do
sistema. Outra importante caracteristica dos métodos Bayesianos é a possibilidade
de utilizagfio de uma técnica interativa de estimagfo dos seus pardmetros, eliminando
a necessidade de se manter armazenado o grupo de amostras de treinamento. No
entanto para esses classificadores é importante observar que a modelagem exata das
densidades de probabilidades usando um grupo finito de dados em espagos de alta
dimens?o é em geral extremamente dificil.

Diferente da metodologia Bayesiana, o método ndo-paramétrico k-NN
ndo necessita de informagdes a priori para a realizagfio da classificagdo, no entanto

requer a presenga das amostras de treinamento e tem elevado custo computacional.
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As redes neurais MLP, apesar da pouca investiga¢do realizada neste
trabalho, mostraram resultados promissores. No entanto, o seu funcionamento nfio é
muito bem determinado, exigindo um tempo muito grande para o ajuste dos seus
pesos. Esse método também € extremamente impirico, uma vez que nfo existem
regras pré-estabelecidas para selecionar a melhor topologia da rede.

Por fim, pode-se afirmar que o desempenho do sistema desenvolvido
foi bastante satisfatorio, levando-se em consideragio que: (a) a classificagdo ¢
realizada sem a avaliagdo temporal, ou seja, nfo sfio utilizadas informagdes da
evolugfio dos casos ao longo do tempo, (b) ndo s@o utilizadas informagdes clinicas e
de posigdo do agrupamento classificado dentro da mama, (c) nfio é utilizada a

comparagdo com a mama contralateral.

Sugestoes para futuros trabalhos

Nesta segfio sfio descritas algumas sugestdes para a realizagdo de
trabalhos futuros. Tais sugestdes sfo decorrentes das dificuldades encontradas e

experiéncias adquiridas durante a realizagdo desse trabalho de pesquisa.

- estudo para verificar se as classes estdo completamente representadas nos grupos de
treinamento: Subgrupos pouco representados dentro dos grupos de treinamento
das classes benigna e maligna podem ser interpretados como ruidos e diminuir o
desempenho do classificador. Uma possivel solugdo € o uso de métodos de

“clustering” para determinagfio do nimero de subgrupos em cada classe.

- uso de técnicas de pré-processamento para corrigir as altas variagdes produzidas
pelas estruturas normais da mama no fundo da imagem: A eliminagéo das altas
variagOes, causadas devido a propria natureza do sistema de imageamento, pode
melhorar a taxa de deteccio e o processo de segmentagio das

microcalcificagdes.
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- estudo mais detalhado sobre técnicas de segmentagdo: O uso da medida da forma
das microcalcificagdes € de grande importancia para a classificagio das lesdes de

mama, e novas técnicas de segmentagfio devem ser investigadas.

- uso de informagdes clinicas para a classificagfo de lesdes de mama: O uso de uma
base de conhecimento, contendo informagtes clinicas combinadas com
informagGes extraidas das imagens, pode tornar o sistema de auxilio ao

diagndstico mais eficaz.

- aplicag@o do sistema de classificagdo em um servigo hospitalar, para ajustes e real

avaliagdo de seu desempenho.

- integragdo entre os sistemas de classificagdo e gerenciamento-armazenamento de

imagens, permitindo importantes analises estatisticas sobre os dados.
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