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horas e 30 minutos, na sala 2, do Programa de Engenharia Biomédica, area 2, da
Universidade Federal de Pernambuco, em sessdo publica, teve inicio a defesa da
Dissertacéo de Mestrado intitulada. “AVALIA(}AO DE TECNICAS DE REDUCAO DE
ATRIBUTOS PARA CLASSIFICACAC DE LESOES EM IMAGENS DE
MAMOGRAFIAS”, do(a) aluno(A) ARTHUR DIEGO DIAS ROCHA, na area de
concentracdo de Computacido Biomédica, sob a orientagdo do Prof. Dr. Wellington
Pinheiro dos Santos. O(A) méstrando(a) Arthur Diego Dias Rocha cumpriu todos os
demais requisitos regimentais para a obtencédo do grau de Mestre em Engenharia
Biomédica. A Banca Examinadora foi aprovada pelo colegiado do programa cde poés-
graduacdo Em Engenharia Biomédica, na sua 01° Reunido ordinaria, ocorrida em 19
de janeiro de 2016 e homologada pela Diretoria de Pds-Graduagdo, através do
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Gama, do Departamenio de Engenharia Biomédica da Universidade Federal de
Pernambuco — UFPE. Apdés cumpridas as formalidades, o (a) candidato (a) foi
convidado (a) a discorrer sobre o conteudo da Dissertacdo. Concluida a explanagéo,
o/a candidato/a foi argliido pela Banca Examinadora que, em seguida, reuniu-se para
deliberar e conceder a0 mesmo a mencgdo (Aprovado/Reprovado/em exigéncia)
APLOVAD D) da referida Dissertacdo. A Banca
Examinadora sugeriu que o titulo da dissertacéo fosse alterado para “DETEC! CAO E
CLASSIFICACAO DE LESOES EM IMAGENS DE MAMOGRAFIA USANDO
CLASSIFICADORES SVM, WAVELETS MORFOLOGICAS E SELEGCAO DE
ATRIBUTO”. E, para constar, lavrei a presente Ata que vai por mim assinada,
Secretario (a) de Pos-Craduacéo, e pelos membros da Banca Examinadora.

Recife, 22 de fevereiro de 2016.

Julianma Alves de Farias — Secretaria PPGEB
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Resumo

ROCHA, Arthur Diego Dias. Detecgao e classificacao de lesoes em imagens de
mamografia usando classificadores SVM, wavelets morfolégicas e selecao de
atributos. 2016. 108 f.

O cancer de mama ¢ o mais comum entre as mulheres no mundo e no Brasil, depois do
de pele nao melanoma. De acordo com o Instituto Nacional de Cancer, em 2013 foram
registradas 14.388 mortes devido a esta moléstia. O cancer de mama é uma preocupacao nao
somente nacional, mas mundial. O método utilizado para a sua deteccao é a mamografia,
que é uma técnica de imagem que utiliza a emissao Raios-X incidentes na mama e capta
a parte da radiacao nao absorvida pelos tecidos mamarios. A mamografia é um exame
de dificil analise pelo motivo de, em muitos casos, a densidade tecidual do tumor ser
bastante parecida com a densidade de alguns tecidos saudéveis da mama. Uma abordagem
interessante ¢ a utilizagao de técnicas computadorizadas de auxilio ao diagnéstico, ou
seja, ferramentas baseadas em processamento de imagens e inteligéncia computacional
projetadas para o apoio ao profissional radiologista. Estudos prévios demonstram que
considerar a dominancia tecidual mamaria nas ferramentas computacionais de apoio ao
diagnostico melhora consideravelmente as taxas de acerto. Para este trabalho, é proposta
a construgao de um sistema de classificagao de tumores de mama baseado descritores de
Zernike como um descritor de forma das lesoes de mama, associado as maquinas de vetor
de suporte como classificador. Sao comparadas diferentes técnicas de selecao de atributos
com o objetivo de reduzir o custo computacional do sistema, mas sempre levando em conta
a necessidade de se manter altas taxas de acerto, ja que isto pode refletir em erros de
diagnostico de cancer de mama. Através dos dados analisados, é notado que a técnica linear
de andlise de componentes principais (aliada a transformada de wavelets morfolégica como
etapa de pré-processamento) se mostrou uma étima técnica para realizacao de reducao de
atributos com um menor impacto nas taxas de acerto do sistema de apoio ao diagndstico
do cancer de mama, onde sao obtidas taxas de médias de reducao de acerto em torno de 2%
(uma queda média de aproximadamente 95% para 93%), onde a redugao do tamanho do
vetor de atributos é de cerca de 64% (dentre os diferentes tipos de tecido, sao selecionados
de 70 a 89 atributos do total de 224).

Palavras-chaves: Mamografia. Selegao de Atributos. Cancer de Mama. Processamento de
Imagem



Abstract

ROCHA, Arthur Diego Dias. Detection and classification of breast lesions in
mammography images using SVM classifiers, morphological wavelets and
feature selection. 2016. 108 p.

Breast cancer is one of the most common type of cancer among women. According to
Brazil’s national institute of cancer, in 2013 it was registered 14,388 deaths due to this
disease. Breast cancer is not only a national but worldwide concern. The most used method
to its detection is mammography which is an image technique that uses X ray emission
and measures the non-absorbed radiation by the breast internal tissues. Mammography
is a hard to analyze image exam, mainly because in many cases tumor’s density is much
alike some of the healthy tissues’ density. An interesting approach is the use of computer-
aided techniques for diagnosis, meaning the use of image processing and computational
intelligence tools designed to support and aid radiologists in their tasks. Previous studies
show that considering the different types of breast tissue dominance improves considerably
the rate of correct classification by these computational tools. It is proposed for this work
the development of a breast tumor classification system based on Zernike descriptors as
shape descriptors of these breast lesions along with support vector machines as machine
learning algorithms for classification. Some feature selection techniques are compared for
reducing the whole system computational cost but always taking into consideration that
the classification rates must be kept as high as possible. Of the techniques studied in this
work, principal components analysis along with morphological wavelet transform for image
preprocessing has shown itself as a great technique for feature reduction with lesser impact
on classification rates. It was achieved a mean 2% loss in those rates (from about 95% to
93% as mean values) with a mean feature reduction of about 64% (in the range of 70 to
89 features from 224).

Keywords: Mammography. Feature Selection. Breast Cancer. Image Processing
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1 Introducao

O uso de imagens médicas para construgao e solidificacao do diagndstico de doencas
tem crescido consideravelmente na pratica clinica da atualidade. E importante notar que
mesmo com todo o avango tecnoldgico e cientifico nos tltimos tempos, ainda existem dreas
de atencao bésica a saude, diagndstico e tratamento com grandes deficiéncias, no que diz

respeito a eficacia e velocidade.

Mais especificamente na area de diagndstico por imagens mamograficas, esses
procedimentos se dao de maneira, por muitas vezes, bastante dependentes de expertise
individual de profissionais, carecendo de um padrao de qualidade menos subjetivo e menos
sujeito a falhas devido aos fatores humanos quando da inspecao visual dos mamogramas,
principalmente quando submetido a analise de grandes conjuntos de mamogramas, o que

pode levar a fadiga do profissional. (GANESAN et al., 2013)

Um exemplo de exame para diagnostico por imagem é a mamografia. Este exame,
particularmente, utiliza ondas de Raios X para a formagao de sua imagem; e desde sua
descoberta em 1895 pelo alemao Roéntgen, este tipo de radiacao tem sido utilizado na
formacao de diversos tipos de imagem, principalmente na radiografia convencional, que
vem sendo utilizado até a atualidade. E amplamente conhecido o risco de exposicao de
tecidos vivos a este tipo de radiacao, que pertence ao grupo das radiagoes ionizantes, que
sao aquelas que por sua capacidade de ionizar a matéria (principalmente as moléculas de
agua) podem provocar, por efeitos secundérios, a desestabilizacao da cadeia de DNA e

com isso, desencadear mutagoes e provocar até doencas como o proprio cancer.

Existem outros tipos de exames por imagem para deteccao de tumores de mama,
nomeadamente a ressonancia magnética, o ultrassom, a tomografia por impedancia elétrica
e a termografia de mama sao alguns exemplos. Cada uma dessas técnicas se baseia em
principios fisicos diferentes e sem a utilizacao de radiacoes ionizantes, porém muitos deles
estao se desenvolvendo em ambientes de pesquisa académica e nao estao solidificados na
pratica clinica, outros sao utilizados na pratica, mas nao possuem o poder e principalmente
nao sao difundidos como a propria mamografia que é a técnica mais recorrida na atualidade

com uma maior “massa critica” e know-how por parte dos profissionais radiologistas.
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Em comparagao com a radiografia tradicional, a mamografia utiliza os Raios X
nao para diferenciar a estrutura dssea em contraste aos chamados tecidos moles, mas sim
para detectar lesoes de mama, como por exemplo as microcalcificagoes, nédulos mamaérios
e distorgdes arquiteturais (SAMPAT; MARKEY; BOVIK, 2003), onde cancer de mama é
qualquer forma de tumor maligno que se desenvolve em algum tecido da mama (AKAY,

2009).

De acordo com o Instituto Nacional do Cancer (INCA), no Brasil, a mamografia é o
método preconizado para o rastreamento na rotina da atencao integral a saide da mulher,
onde a mamografia de rotina é recomendada para mulheres de 50 a 69 anos de idade a
cada 2 anos (INCA, 2015a), mesmo embora a bidpsia seja a tnica forma de diagnosticar
com total certeza esta moléstia, a mamografia permite a identificacao de tumores de mama
antes do paciente ou médico serem capazes de senti-los (auto-exame e palpagao clinica da

mama). (MAGGIO, 2004; HELA et al., 2013; GROMET, 2008; GILBERT et al., 2008)

1.1 Motivagao e Justificativa

Segundo o Instituto Nacional do Cancer (INCA), o cancer de mama é o mais comum
entre as mulheres no mundo e no Brasil, depois do de pele nao melanoma, respondendo
por cerca de 25% dos casos novos a cada ano. O mesmo também acomete homens, porém
é raro, representando apenas 1% do total de casos da doenca. Relativamente raro antes
dos 35 anos, acima desta idade sua incidéncia cresce progressivamente, especialmente apos
os 50 anos. Estatisticas indicam aumento da sua incidéncia tanto nos paises desenvolvidos
quanto nos em desenvolvimento. Em 2015 sao estimados 57.120 novos casos no Brasil e
em 2013 foram registradas 14.388 mortes, sendo 14.207 mulheres. (INCA, 2015b) Inserido
neste cendrio, ainda agrega-se a condigao de que quando descoberto em estagios iniciais, o

prognéstico torna-se relativamente favoravel e promissor.

Talvez, o maior problema associado a mamografia seja a dificuldade na sua inter-
pretagao por parte do médico radiologista e isto se da majoritariamente pelo diminuto
contraste na imagem entre as massas tumorais e os tecidos saudéaveis que efetivamente
constituem a mama, principalmente os de composicao predominantemente glandular,
pelo fato de essas estruturas possuirem uma grande proximidade em suas densidades

radiologicas, e semelhantemente, coeficientes de atenuagao da radiacao muito préximas
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(GANESAN et al., 2013; HELA et al., 2013). Condicionado a essa subjetividade na anélise
dessas imagens por parte dos radiologistas, tem-se um crescente indice de falsos positivos e
falsos negativos. Uma das formas de se tentar minimizar esses falsos positivos ou negativos
é utilizar um protocolo de dupla checagem das imagens por diferentes profissionais, onde a
vantagem desta abordagem seria uma diminui¢ao do fator de subjetividade introduzido
pela andlise por parte de um tnico profissional, porém o viés trazido por este método é a
dificuldade em alocar mais do que um profissional para esta andlise e com isso, todas as
imposi¢ao de custo e tempo para a realizagao do diagndstico. (BLANKS; WALLIS; MOSS,
1998)

Nesse contexto, uma alternativa bastante interessante é o uso de sistemas inteligentes
como uma segunda avaliagao no apoio ao diagnéstico. Esses sistemas sao ferramentas
computacionais capazes de “inferir”, através de exemplos anteriores, informagcoes sobre
casos de teste, isto é, através da construcao de “conhecimento” a partir de uma etapa de
treinamento com exemplos ja classificados de um dado conjunto, essas maquinas possuem
a capacidade de extrapolagao, ou seja, conseguem classificar um novo exemplo nunca
analisado antes, tendo como restricao que essa amostra pertenca ao grupo populacional
do qual também pertence o conjunto de exemplos utilizados no treinamento (o referido
conjunto, por sua vez, deve ser estatisticamente representativo da populagao como um

todo).

Em (FERNANDES, 2015) foi realizada uma andlise comparativa entre alguns sistemas
CAD (Computer-Aided Diagnosis) para o apoio ao diagnéstico médico do cancer de
mama levando em consideragao questoes relacionadas as diferencas de densidade tecidual
dos diversos tipos de composicoes das mamas. A partir das abordagens e contribuicoes
realizadas no trabalho mencionado, sao propostos para este, a continuacao e refinamento
dos resultados obtidos através da comparacao de duas abordagens de pré-processamento
dessas mamografias, bem como do uso de apenas do descritor de forma, um tnico tipo de
classificador e principalmente o uso de técnicas para reducao de atributos, tendo em vista
que conforme a quantidade de entradas (o vetor de atributos) do sistema de classificagao
(neste caso as maquinas de vetores de suporte) cresce, também o faz de forma significativa
o tempo de treinamento, tendo em vista que a arquitetura da propria rede é dependente

da quantidade de entradas.
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1.2 Objetivos

Um sistema inteligente pode ser uma ferramenta determinante para melhora da
capacidade de realizagao de diagnéstico por um profissional médico. Esses tipos de sistema
podem funcionar como um apoio ao especialista, de forma a destacar detalhes que, caso
contrario, poderiam estar passando despercebidos. No entanto, o desenvolvimento de um
sistema inteligente de apoio ao diagnéstico clinico, como o de cancer de mama, nao é uma
tarefa simples e, portanto, deve ser meticulosamente validado. Um dos problemas desses
sistemas é o trade-off entre custo computacional (que poderia inviabilizar a utilidade
pratica de todo o sistema) e o desempenho de classificacao (que, quando baixo, inviabilizaria

todo o sistema, tendo em vista que poderia levar a perda de vidas humanas).

1.2.1  Objetivo Geral

Para este trabalho é proposta a realizagao de uma analise comparativa entre técnicas
de redugao e selecao de atributos para a otimizacao do custo computacional de treinamento
de maquinas de aprendizado utilizadas para a classificacao de lesoes de mama a partir
de imagens de mamografia reais da base IRMA, partindo do pressuposto que o impacto
de redugao do desempenho de classificacao dessas lesoes seja o minimo possivel para nao

inviabilizar a utilidade pratica do sistema proposto.

Também é parte do escopo deste trabalho a comparacao de duas diferentes aborda-
gens para a realizacao do pré-processamento das imagens mamograficas com o objetivo de
realcar caracteristicas da mesma para que fique evidente na geracao do vetor de atributos

e posterior classificagao pela maquina de aprendizado.

1.2.2  Objetivos Especificos

Pretende-se com este trabalho comparar especificamente duas abordagens de pré-
processamento da imagem mamografica, através do uso da transformada de wavelets
utilizando na primeira abordagem bancos de filtros lineares passa-altas e passa-baixas
para os niveis de detalhes e aproximacoes respectivamente e na segunda abordagem, o

uso de filtros baseados em morfologia matematica. Também é do escopo deste trabalho, a
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comparacgao de algumas técnicas de reducao de atributos, com o objetivo de diminui¢ao da
dimensionalidade dos dados do vetor de entrada para o treinamento do classificador. Outro
objetivo deste trabalho é a realizagao de testes estatisticos para se averiguar a eficacia dos

métodos minimizando os efeitos negativos na capacidade de extrapolacao da rede.

Para o adequado cumprimento das metas propostas, é necessaria a realizacao de
alguns objetivos especificos, como a revisao de técnicas de reducao de atributos, bem como a
revisao da fundamentacao tedrica basica para emprego das técnicas propostas neste trabalho
e dentro desta fundamentacao tedrica, observa-se a necessidade de estudos sobre toda a
parte computacional e técnicas empregadas na construgao do sistema inteligente de apoio
ao diagnéstico, bem como a revisao de conceitos bioldgicos atrelados ao problema estudado.
Demais objetivos especificos para realizacao deste trabalho concernem a familiarizacao com
a biblioteca de métodos do software WEKA, bem como a aplicagao do software convIRMA
para utilizacao no sistema de classificagao utilizado neste estudo. Posteriormente, o sistema
deve ser construido e testado, para posteriormente os dados de classificagao com e sem
reducao de atributos sejam coletados para a realizacao de andlise estatistica e posterior

discussao acerca dos resultados obtidos com a aplicacao das técnicas propostas.

1.3 Metodologia

Este trabalho visa o desenvolvimento de software e algoritmos aplicados a problemas
da area de saude, para isto utiliza software e bibliotecas ja existentes e valida suas
proposigoes através da simulagao (ou experimentos computacionais). A parte de classificagao
e reducao de atributos foi realizada utilizando a ferramenta WEKA e add-ons do mesmo
software importados para aplicacoes escritas em java e em haskell. As etapas de pré-
processamento e extragao de atributos da imagem foram realizadas utilizando o software
ConvIRMA. Os testes estatisticos foram realizados no software R. As etapas de selecao de
atributos e classificacdo (por sua natureza estocéstica) foram realizadas com repeticoes de
trinta vezes para cada caso e a partir disto, poder se obter respaldo estatistico nos testes a

serem realizados (teste de Wilcoxon).
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1.4 Contribuicoes Esperadas

Ao término deste projeto, sao esperadas contribuigoes acerca do levantamento da
técnica (ou técnicas) mais relevante para ser aplicada ao problema de selegao e redugao
de atributos para o sistema inteligente de apoio ao diagnéstico de lesoes de mama aqui

proposto.

Este trabalho tem a pretensao de também selecionar a melhor técnica (dentre duas

opgoes) de pré-processamento das imagens de mamografia.

1.5 Organizacao do Documento

Esta dissertagao esta organizada da seguinte maneira: Este primeiro capitulo reserva-
se a realizar uma introducgao geral ao trabalho, expondo a motivacao e justificativa de
realizacao do mesmo, dentre outros. O segundo capitulo trata de trabalhos relacionados,
onde sao relatadas técnicas de reducao de atributos e aplicagoes em classificacao de cancer

de mama.

Para o terceiro capitulo sao abordados os temas referentes a revisao dos fundamentos
tedricos pertinentes relacionados ao contexto biolégico da anatomia e fisiologia da mama,
bem como sobre o exame de mamografia, a base de imagens e outros tépicos relacionados

diretamente com a mamografia e o cancer de mama.

Para o quarto capitulo sao revisados os conceitos relacionados as técnicas compu-
tacionais utilizadas neste trabalho, dentre elas: Redes neurais artificiais e maquinas de
aprendizado supervisionado, bem como as técnicas utilizadas para reducao de atributos,

inclusive os algoritmos de busca e otimizagao utilizados para esta tarefa e outros.

O quinto capitulo é reservado para o aprofundamento da descricao da metodologia
utilizada na realizacao dos experimentos computacionais (simulagoes), sempre visando a
repetibilidade do experimento cientifico (sendo este um dos principais pilares da pesquisa

cientifica, a repetibilidade do experimento).
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No sexto capitulo sao demonstrados e analisados os resultados obtidos nos experi-
mentos realizados. Por fim, no sétimo capitulo, sao expostas as consideragoes finais, bem

como conclusoes, dificuldades encontradas e sugestoes de melhorias e trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

Alguns esforgos tém sido realizados por parte da comunidade académica em prol da
exploragao de diferentes técnicas para redugao de atributos em sistemas de classificagao

automatica de lesoes de mama.

No trabalho realizado por (THANGAVEL; VELAYUTHAM, 2012) foi proposta uma
técnica de selecao de atributos ndo supervisionada baseada na medida de entropia de Rough
Sets. A técnica foi comparada com algumas técenicas supervisionadas e avaliadas com uma
métrica baseada em Fuzzy C-Means Clustering. Foi mostrado que a técnica é capaz de
remover efetivamente atributos redundantes e que os subconjuntos de atributos retornados
por este método nao supervisionado eram similares aos das técnicas supervisionadas. Neste
trabalho foram utilizados descritores de Haralick que sao descritores de textura baseados
na geracao de momentos a partir da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza. A base de

imagens utilizada foi a base MIAS. As taxas de acerto encontradas foram em na faixa de

69% a 74,5%.

(CHAKRAVARTY et al., 2013) prupuseram a criagdo de uma fungao objetivo baseada
na técnica de Evolucao Diferencial para selecao de atributos que combina a variacao
intraclasse e a distancia interclasse utilizando multiplicadores de Lagrange e medidas
estatisticas como métricas. O classificador utilizado foram as maquinas de vetor de suporte
e o sistema foi aplicado a bases de dados de diversas origens e, dentre elas, a base Wisconsin

Breast Cancer. Para esta base, foram alcancadas taxas de acerto no valor de 97,8%.

A base WDBC, diferentemente das bases MIAS, DDSM ou IRMA, nao é uma base
de imagens mamograficas. A WDBC contem 699 instancias de lesoes de mama descritas
por 10 atributos referentes a analise citologica de células da regiao suspeita obtidas por

biopsia de aspiracao por agulha fina.

Em (OSAREH; SHADGAR, 2009) também foi utilizada a base WDBC e foram
combinadas diversas técnicas de aprendizado de maquina (como as méaquinas de vetor
de suporte, K-nearest neighbours e redes neurais probabilisticas) com técnicas como
avaliagao de razao sinal-ruido, selecao de atributos baseada em selecao sequencial direta e

a andlise de componentes principais (PCA). As melhores taxas de acerto alcangadas foram
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98,8% e 96,33% utilizando maquinas de vetor de suporte com kernel RBF (Radial-Basis

Function).

Outro trabalho a utilizar a base de dados WDBC foi o realizado por (HASAN; TAHIR,
2010), onde foram utilizadas técnicas baseadas em andlise de componentes principais
(PCA) combinadas com redes neurais artificiais como classificadores e para a referida base

de dados, foram obtidas taxas de acerto de até 97,98%.

Em (KEYVANFARD; SHOOREHDELI; TESHNEHLAB, 2011) foi realizado um trabalho
de classificagao automatica de lesdes de mama utilizando imagens de ressonancia magnética.
Para isto, a técnica de Fuzzy C-Means é utilizada para determinar e realcar as bordas do
tumor, de onde sao extraidos atributos de forma e de textura da dada regiao de interesse.
Entao, os algoritmos genéticos sao utilizados como técnica de busca para selecionar o
melhor subconjunto de atributos para os diferentes classificadores utilizados (algumas
redes neurais artificiais e as maquinas de vetor de suporte). As imagens utilizadas forma
obtidas no Hospital Milad no Tehran, Iran. Taxas de acerto alcancadas oscilaram entre

87% e 97%.

O trabalho realizado por (P6REZ et al., 2014) utiliza as bases de imagens de mamo-
grafias Breast Cancer Digital Repository (BCDR) e Digital Database for Screening
Mammography (DDSM) que foi obtida a partir da base Digital Database for Screening
Mammography (IRMA). As técnicas de selegao de atributos utilizadas foram baseadas em
discretizaciao x?, ganho de informacao, one-rule e relief. Também foi utilizada uma outra
técnica proposta pelos autores em trabalhos anteriores chamada RMean que é baseada
em uma fungao de ponderagao para indexacao de atributos relevantes. Os classificadores
utilizados foram as redes Multi-Layer Perceptron (MLP), méquinas de vetor de suporte,
classificador Naive-Bayes e classificador baseado em andlise discriminante linear (LDA).
A combinagao com obtencao de melhores resultados é a baseada em MLP e RMean, para

o qual foram obtidas dreas abaixo da curva ROC (AUC) na faixa de 0,78 a 0,8562.

O proximo trabalho analisado se utilizou de atributos curvilineares, de textura,
de Gabor, bem como atributos multi-resolugao. Sendo combinados com as técnicas de
busca por algoritmos genéticos e adaptive floating search e classificacao com LDA. A

base mamografica utilizada foi a DDSM. Foi chegada a conclusao de que a técnica de
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adaptive floating search (que naturalmente é mais desenvolta que os algoritmos genéticos
para problemas de menor escala como o proposto no trabalho em questao) obteve melhor

performance com o valor de drea abaixo da curva ROC de 0,93 (SUN; BABBS; DELP, 2005).

Um trabalho de selecao de atributos aplicado a detecgao de cancer de mama através
de imagens de ultrassonografia é o proposto por (NAYEEM et al., 2014). Neste trabalho foram
utilizados mais de 50 atributos e para sele¢ao destes foi utilizada a técnica de Multi- Cluster
Feature Selection (MCFS). Foi utilizado um classificador de representagao esparsa (SRC).
Sendo, as imagens, obtidas das universidades de Thomas Jeferson, Cincinnati e Yale, sendo
os diagnosticos confirmados por biépsia. Como resultado, foram obtidas taxas de acerto

de classificacao de 87,52% a 93,31%.

O trabalho realizado por (MUAOZ-MEZA; GSMEZ, 2013) ¢ também de redugao em
atributos gerados em imagens de ultrassonografia de mama. Para este trabalho, foram
utilizadas imagens oriundas da base Breast Ultrassound (BUS). Foram utilizadas técnicas
baseadas em andlise de componentes principais (PCA) e informagao mutua (MI) para
selecao de atributos. Como classificador, foi utilizada a andalise discriminante de Fisher
(FLDA). A melhor performance de classificagao obtida por este trabalho foi no emprego
da técnica de informagao mitua (drea abaixo da curva ROC de 0.951 e 13 atributos),
enquanto que para o conjunto total de atributos, a area abaixo da curva ROC foi de 0,657

com uma quantidade de 524 atributos.
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3 Imagens Mamograficas

Presente predominantemente, mas nao exclusivamente, em mulheres, o cancer de
mama se apresenta como um vilao para o bem-estar e qualidade de vida, quando nao fatal.
Normalmente indolores em estédgios nao avancados, os tumores de mama acabam passando
despercebidos ou ignorados, trazendo complicacoes futuras que poderiam ser evitadas. O
autoexame da mama é o método mais simples e de grande importancia no processo de
identificacdo do tumor. Porém, cistos ou tumores de dimensoes inferiores (normalmente
em estagios iniciais) e principalmente microcalcificagoes sao de dificil detecgao por este
meio. Existem diversas técnicas para diagnostico por imagem de cancer de mama, entre
eles temos ultrassom e termografia. Contudo, a mamografia permanece sendo a técnica
mais utilizada para a deteccao nao invasiva do cancer de mama. Quando ha a suspeita
nao confirmada de cancer, técnicas invasivas, como a bidpsia, sao utilizadas como meio de

confirmar, ou nao, a patologia.

A mamografia, ou exame mamografico, é uma técnica de producao de imagem
da estrutura interna da mama. Nela, radiacao é emitida pelo mamodgrafo a partir do
anodo, guiado pela dire¢ao do catodo e sendo focalizada pelos colimadores, vide figura
1. Ao incidir sobre o seio, que deve estar depositado entre o chassi e o compressor que
uniformiza a distribuigao da estrutura mamaria sobre o aparelho, uma parcela dessa energia
¢é transmitida e é captada em um receptor que é responsavel por converter a informacao
de intensidade de radiagdo transmitida em imagem. A imagem pode ser analégica (filmes
radioldgicos) ou digital, onde, nesse processo de aquisigao de imagem, existe um sistema,
de captagao que converte o sinal em uma grandeza elétrica e consequentemente converte-o

para o dominio digital, podendo ser processado por softwares de computador.

A importancia da mamografia se da pelo fato de ser uma técnica nao invasiva com a
capacidade de detectar estruturas de pequenas dimensoes (cistos, massas, microcalcificagoes)
que nao poderiam ser identificadas por outra técnica nao invasiva. Todavia, a experiéncia do
profissional que analisa a imagem com o objetivo de diagnosticar a patologia (radiologista)
influencia bastante no resultado e é um atributo de quantificacao quase impossivel. Por esse

motivo, sistemas de apoio ao diagndstico vém sendo propostos com o intuito de auxiliar o
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Figura 1 — Esquema do Mamoégrafo
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profissional e aprimorar cada vez mais o processo de diagnéstico da patologia, visando

sempre o bem-estar do paciente.

Computadores digitais representam uma ferramenta fundamental nesse processo
de auxilio ao diagnéstico. Utilizando-se imagens mamograficas digitalizadas, podem-
se construir softwares que combinam técnicas de processamento digital de imagens e
inteligéncia computacional como ferramentas para a promoc¢ao de um diagnostico mais

preciso, eficiente e rapido por parte do profissional médico.

3.1 Anatomia e Fisiologia da Mama

A mama, ou seio, é uma estrutura presente nos mamiferos, sua principal funcao é
a lactacao, ou amamentacao dos recém-nascidos. E uma estrutura também presente nos
individuos masculinos, porém apresentando hipotrofia, tamanho reduzido e sem funcao
aparente. A estrutura da mama é constituida por tecido adiposo, tecido conjuntivo e tecido

glandular mamario.

As mamas comegam a desenvolver-se na puberdade. Esse desenvolvimento é es-
timulado pelos estrogénios do ciclo sexual feminino mensal; os estrogénios estimulam o

crescimento da parte glandular das mamas, além do depédsito de gordura que concedera
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Figura 2 — Estrutura Mamaéria

Ligamento suspensor mamdrio

Costela (ligamento de Cooper)

Fascia
profunda

Musculos
intercostais

Gordura na
fascia superficial

Musculo peitoral
maior

Ducto lactifero _ ‘Aréola da mama

Papila mamdria -V:Papila maméria
{mamilo) e
Aréola da mama =

Gordura na fascia
superficial

Plano sagital
através da
glandula maméria

(a) Secgdo sagital (b) Vista anterior, parcialmente seccionada

Fonte: (TORTORA, 2007)

massa as mamas. Além disso, ocorre um crescimento bem mais intenso durante o estado de
altos niveis de estrogenio da gravidez e sé entao o tecido glandular torna-se inteiramente

desenvolvido para a produgao de leite (GUYTON; HALL, 2006).

As glandulas mamarias sao glandulas sudoriparas modificadas que se situam sobre
os musculos peitoral maior e serratil anterior e sao ligadas a eles por tecido conjuntivo
(TORTORA, 2007). Conforme figura 2 pode-se observar as estruturas de composi¢ao da
mama, com destaque para o tecido adiposo presente em predominancia em localizacao
mais periférica (e que varia conforme a idade e tipo fisico da mulher), mais centralizadas

estao as glandulas mamarias e na porgao anterior, estao os tecidos musculo-esqueléticos.

Internamente, cada glandula mamaria consiste de 15 a 20 lobos organizados radial-
mente e separados por tecido adiposo e faixas de tecido conjuntivo (ligamentos de Cooper)

que suportam as mamas (TORTORA, 2007).

Lactagao é o nome dado a principal funcao das glandulas da mama que compreende
os atos de secrecao e ejecao do leite materno. No periodo anterior a puberdade, ambos

os homens e mulheres possuem glandulas mamarias subdesenvolvidas aparentando leves
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Figura 3 — Imagem comparativa entre mamogramas de acordo com idade

(a) Mama jovem (b) Mama idosa

Fonte: Base de mamografias MiniMias (SUCKLING et al., 1994)

elevagoes na regiao toracica. Com o surgimento da puberdade, as mamas femininas comegam

a desenvolver-se, sob a influéncia dos estrogénios.

As mamas sao estruturas de composicao dinamica ao longo da vida, isto é, para
mulheres mais jovens, as mamas sao formadas pelos tecidos glandulares, adiposos e
conjuntivos, porém, com o passar da idade, o tecido adiposo passa a ser predominante na
estrutura. O tecido adiposo é menos denso que os demais, o que acaba tornando-o mais
escuro na imagem. Em contrapartida, a imagem de um seio mais jovem tende a ser mais
claro, vide figura 3, o que acaba dificultando fortemente a distingao desse tipo de estrutura
saudavel do seio com possiveis tumores e massas malignas (que também tendem a ser
claros na imagem), esse é um dos motivos pelo qual ndo se aconselha a mamografia para
mulheres jovens (salvo casos onde ja se hé a suspeita de presenca do tumor e o exame é

utilizado como confirmagao).

3.2 Formacao da Imagem Mamografica

Para a formacao da imagem das estruturas internas aos seios, primeiramente, é
necessario que haja algum tipo de sinal (no sentido mais amplo possivel) que seja capaz
de atravessar e interagir com os tecidos internos dos seios, dessa forma, pode-se extrair

informagao a respeito das condicoes internas da estrutura.
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Em 1895, Wilhelm Conrad Roentgen descobriu um tipo de radiacao pertencente ao
espectro eletromagnético altamente energética, essa radiacao (que ficou conhecida como
Raio-X) possui energia na ordem de keV (kilo elétron-volt) até poucas centenas de keV.
Considerando-se esses atributos, os raios-x sao chamadas também de radiagoes ionizantes
pelo fato de terem o poder de ionizagao da matéria (principalmente a molécula de dgua que
é predominante no corpo humano). Os raios-x possuem um enorme poder de penetragao
nos chamados tecidos moles (matéria organica de menor densidade), por esse motivo,
0s raios-x passaram a ser, e ainda sao, bastante utilizados na producao de imagens de
estruturas ésseas do corpo humano. Posteriormente, essa radiacao passou a ser utilizada
na producao de imagens de estruturas formadas predominantemente por tecidos moles
(como as mamas, por exemplo), para isso, a dose radioldgica e a energia do féton emitida
devem ser ajustados para obter penetracao na matéria (tecido) ao mesmo tempo em que

mantém certo nivel de contraste entre as estruturas de tecido mole.

Devido ao fato dessa radiacao ser ionizante, ela pode ser prejudicial ao corpo
e provocar doencas como o proprio cancer, por exemplo. Por isso, exige-se uma maior
eficiencia no diagndstico da doenca, evitando a necessidade de maior exposicao a radiagao

na condicao de repeticao do exame.

Para a formagao da imagem, é necessario que sejam gerados raios-x. Essa radiacao
é direcionada a mama (que deve estar comprimida em um suporte), apés interagir com a
mama (parte da radiagdo é absorvida, parte é espalhada e outra parte atravessa), a radiacao
é captada em receptores que apds um processo de aquisi¢ao do sinal (para mamdgrafos

digitais) se transforma em imagem.

E importante destacar que a quantidade de energia que atravessa o seio depende dos
tecidos que o compde (os coeficientes de transmitancia radiolégica sao diferentes para os
diferentes tecidos), por exemplo: o tecido adiposo atenua menos a radiagdo em comparagao
com microcalcificagoes ou a préopria massa tumoral mais densa. Deve-se destacar que
imagens sao sinais bidimensionais e que trazem informacao planificada das estruturas
tridimensionais dos seios, o que é responsavel pela sobreposicao da “penumbra” gerada
pela transmissao de radiacao através das camadas de tecidos internos ao seio. Aliado a isso,

imagens mamograficas sao bastante ruidosas e diversos artefatos acabam prejudicando um
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pouco o processo de diagnodstico, deste modo, é de fundamental importancia que sistemas

de apoio ao diagndstico sejam utilizados.

3.3 Base de Imagens de Mamografias

Para a validacao do sistema CAD, é de interesse que sejam utilizadas imagens reais
de mamografias e que as mesmas ja estejam previamente classificadas de acordo com a

expertise de profissionais radiologistas.

Todas as imagens mamograficas utilizadas neste trabalho foram obtidas da base
de imagens IRMA' (Image Retrieval in Medical Applications) (OLIVEIRA et al., 2008;
DESERNO et al., 2012).

A base IRMA, criada pela Universidade de Tecnologia de Aachen (RWTH Aachen),
é a unificacao de outras bases de imagens mamograficas disponiveis publicamente para
pesquisa, como DDSM (Digital Database for Screening Mammography), MIAS (Mam-
mographic Image Analysis Society), LLNL (Lawrence Livermore National Laboratory)
e RWTH (Rheinisch-Westf alische Technische Hochschule, Aachen University, Aachen,
Germany Department of Radiology).

As imagens que compodem esta base sao patches redimensionados para terem a
resolugao de 128x128 pizels que se referem as regioes de interesse, isto é, neles estao
contidas as lesoes (ou auséncia das mesmas, no caso de regides de tecido normal), onde
estas estao classificadas em benignas ou malignas. Além do diagnéstico, também estao
presentes informagoes acerca da densidade do tecido que compoe a mama e o tipo de lesao

(massa circunscrita, espiculada, microcalcificagoes, dentre outros).

L Cortesia de TM Deserno, Dept. de Informética Médica, RWTH Aachen, Alemanha
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4 Técnicas Computacionais

Este capitulo destina-se a revisar parte do arcabouco tedrico necessario para a
compreensao das técnicas computacionais empregadas neste trabalho, desde as etapas
iniciais de como representar imagens digitais, passando por técnicas de processamento
das mesmas (filtragens e transformada de Wavelets), extragdo de atributos utilizando
momentos de Zernike, Maquinas de Vetor de Suporte como classificadores e as técnicas

aqui empregadas para a selecao dos atributos mais relevantes.
4.1 TImagens Digitais

Uma imagem pode ser definida como uma fungao bidimensional, f(z,y), onde z e y
sao coordenadas espaciais do plano e a amplitude de f para qualquer par de coordenadas
(x,y) é chamado de intensidade ou nivel de cinza da imagem naquele ponto. Quando z, y
e f sdo todas quantidades discretas e finitas, chama-se a imagem de digital (GONZALEZ;
WOODS, 2002). Uma enorme vantagem do uso de imagens digitais sobre as analégicas (como
por exemplo as mamografias analdgicas em filme) é a possibilidade do uso de computadores
digitais para o processamento das mesmas. A computagao digital tem evoluido de forma
consideravel tanto em poder de processamento, quanto no desenvolvimento de técnicas e

algoritmos para manipulagao dessas imagens.

Para um dada imagem, pixel (picture element) é a unidade espacial bésica que é
representada pelo par ordenado (z,y) e que possui nivel de intensidade f(z,y). Resolugao
¢ o nome dado as dimensoes maximas de uma dada imagem na vertical e na horizontal.
Para imagens digitais de oito bits tem-se 256 (podendo ser escalado no intervalo de [0,255]
ou [0,1], ambos os casos unsigned) valores possiveis de intensidade que representam o

nivel de cinza do dado pixel.

Filtragem é um dos exemplos dos tipos de processamento de imagens. Supondo
uma imagem f(z,y) e uma méscara h(z,y), o resultado g(x,y) derivado da convolugao
de f por h, isto é, g(z,y) = (f = h)(x,y), onde o operador * denota a operagao de

X

convolugao, é a imagem filtrada. Exemplos comuns de méscaras sao a da média, h,, = é
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1 1 1 |, muito utilizada para gerar imagens de aproximacoes, ou atenuar ruidos e
1 1 1
possui a caracteristica de “borrar” uma imagem, funcionando como uma filtro passa-baixas.

Mascaras de detalhes também sao bastante utilizadas, como por exemplo a de detalhes

0 -1 0
verticais (h,) ou horizontais (hy,), que sdo exemplos de filtros passa altas, h, = | 0 o o
0 1 0

Outra técnica de processamento de interesse para este trabalho é o tratamento por

morfologia matematica. Tem-se como operagoes basicas primitivas a erosao e a dilatacgao.

A érea de morfologia matematica é fundamentada na teoria dos conjuntos (para
representacao de objetos na imagem) e trata de algoritmos de processamento de imagens

ligados a forma dos objetos nelas presentes (GONZALEZ; WOODS, 2002).

Para compreender as operagoes primitivas da morfologia matematica, primeiramente
é necessario entender o que sao os elementos estruturantes. Elementos estruturantes sao
pequenos conjuntos ou sub-imagens utilizados para avaliar uma imagem com relagao
a alguma propriedade de interesse, de maneira mais pratica, um elemento estruturante
funciona como uma mascara que percorre a imagem pixel a pixel computando a propriedade
procurada para cada um desses pixels em toda a imagem. Normalmente esses elementos
sao simétricos e com origem em seu ponto central (ou centro de massa) e mesmo em
tratamentos de imagens em niveis de cinza, esses elementos costumam ser homogéneos
(assumindo um tinico valor em todos os pontos de interesse). Exemplos comuns de elementos
estruturantes sao vizinhanga 4-conectada, vizinhanca 8-conectada ou quadrados e circulos

de variadas dimensoes (GONZALEZ; WOODS, 2002).

A operagao de erosao em imagens binérias corresponde (de uma maneira sim-
plificada) em “varrer” toda a imagem original (para facilitar, chamada imagem A) e
computando se para cada um desses pixels, todos os seus vizinhos possuem nivel 16gico
alto quando o mesmo vizinho na posicao relativa do elemento estruturante também possui
nivel alto (isto deve ser verdadeiro para todos os vizinhos), em outras palavras checar para
toda a imagem A os pontos onde o elemento estruturante esta contido nos objetos desta

imagem em questao. No caso de imagens em niveis de cinza o processo ¢ semelhante, com a
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diferenca de que o pixel em questao assumird o valor do menor vizinho dentro da mascara
do objeto estruturante observado na regiao da imagem A. A erosao em imagens possui o
efeito de “consumir”, deixar menores os objetos ou até mesmo remover completamente
aqueles que nao sao grandes o suficiente para conter o elemento estruturante e a partir deste
ponto de vista, esta operacao pode ser enxergada como um filtro que remove elementos ou

detalhes pequenos o suficiente (GONZALEZ; WOODS, 2002).

A operacao de dilatacao é o oposto da erosao. Dilatar uma imagem tem o efeito
de alargar objetos, agregando mais pixels de nivel alto para as vizinhancgas onde antes
era apenas background. Em imagens binarias, esta operagao é realizada percorrendo a
imagem e para cada pixel observa-se a vizinhanca e quando pelo menos um pixel dentro
da regiao do elemento estruturante for de nivel alto na imagem original, entao a imagem
de saida sinalizara nesta posicao um nivel alto, caso contrario sinalizara nivel baixo. Para
imagens em niveis de cinza, a operacao ¢ semelhante mas com a diferenca de retornar

valor do pixel maior dentro da janela formada pelo elemento estruturante.

A partir das operagoes primitivas, sao formuladas operacoes mais complexas, como

por exemplo abertura, fechamento e gradiente morfoldgico, dentre muitas outras operagoes.

De forma bastante sucinta, abertura de ordem n é a operac¢ao correspondente a
realizar n erosoes seguidas de n dilatacoes, tendo o efeito de suavizar contornos, remove
ligacoes estreitas e elimina pequenos objetos. Analogamente, fechamento de ordem n
corresponde a n operagoes de dilatacao seguidas de n erosoes, tendo o efeito de também
suavizar contornos, mas normalmente conecta extremidades desconexas suficientemente
préximas e preenche espacos ou buracos. Gradiente morfologico, por sua vez, resulta da
subtracao da imagem original dilatada pela mesma original erodida, possui a caracteristica
de enfatizar bordas das regioes, dreas mais homogéneas tendem a nao aparecerem no
resultado (subtraem-se), essa capacidade de destacar contornos e bordas em detrimento

de regides mais homogéneas resulta em um efeito de gradiente.

Na figura 4 estao apresentadas as operacoes basicas de morfologia matemética para
o exemplo de imagem original presente no topo da figura. O elemento estruturante utilizado
foi a vizinhanca 4-conectada. Percebe-se que a operacao de erosao tem a propriedade de

remover pizels localizados mais & borda dos objetos de maneira a eliminar totalmente
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aqueles de diminutas dimensoes. A operacao de dilatacdo, opostamente, tem a propriedade
de agregar mais pizels as bordas dos objetos existentes. As operacoes de abertura e
fechamento tém a capacidade de (dependendo da ordem, do elemento estruturante e
dimensoes dos objetos, da mesma maneira que as outras operagoes) respectivamente

eliminar pequenos objetos e pequenos buracos nas imagens originais.

Figura 4 — Operacoes Béasicas de Morfologia Matematica: Erosao, Dilatacao, Aber-
tura e Fechamento

Qriginal
Erosao Dilatacao
Abertura Fechamento
E = Nivel Légico 0 Elemento

0 = Nivel Légico 1 Estruturante
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4.2 Transformada de Wavelets

Em processamento de sinais, transformada de wavelets é um dos varios tipos de
transformadas matematicas que mapeiam um sinal de um dominio para outro. Um outro
exemplo de transformada bastante utilizada na pratica de processamento de sinais ou
imagens é a transformada de Fourier (OPPENHEIM; SCHAFER, 1999). A grande diferenga
entre os dois tipos de transformada é que a de Fourier tem a capacidade de trazer um sinal
da representacao no dominio do tempo e passar a representa-lo no dominio da frequéncia,
ja a transformada de wavelets tem a enorme vantagem de levar o sinal para o dominio
do tempo/frequéncia, ou seja, além de ser uma ferramenta capaz de analisar o conteido
harmonico de um sinal, ela é poderosa o suficiente para apresentar essas informagoes ao

longo do tempo.

Uma wavelet (ondaleta) é uma oscilagao em formato de onda limitada no tempo,
ou seja, sua amplitude inicia em zero e vai crescendo e decrescendo ao longo do tempo
para no final decrescer para zero novamente. A partir de uma wavelet mae podem ser
geradas wavelets filhas através de deslocamento e compressao/dilatagdo no tempo. Essas
ondas formam uma base ortogonal de forma semelhante as senoides que formam a base da
transformada de Fourier, com a diferenca de que essas senoides possuem apenas informagao
de frequéncia. O fato da onda ser limitada no tempo permite que de acordo com um fator
de escala (comprimir ou dilatar no tempo) a resolu¢ao do componente de informacao
extraido por esta ondaleta possa se mover ao longo do tempo. Da mesma maneira, o
conteudo harmonico da ondaleta permite que a mesma seja capaz de extrair informacao
especifica do conteido de frequéncia do sinal no ponto especifico do tempo. Posto de
outra maneira, cada wavelet filha é deslocada ao longo do sinal (através do processo de
convolugao) e extrai informagdes especificas de frequéncia em cada ponto no tempo do
sinal, sendo a resolugao mais grosseira para a banda do sinal de baixa frequéncia e mais

refinada para a banda de alta frequéncia.

O tipo de wavelet mais simples é a wavelet de Haar (HAAR, 1910; CHUI, 1992) que
representa uma familia de wavelets de formato quadrado diferenciando em escala e posicao
ao longo do tempo, conforme figura 5, pode-se notar que essas fungoes sao ortogonais

entre si (multiplicar e integrar no tempo par a par resulta em zero). A desvantagem desse
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tipo de wavelet é o fato da mesma nao ser continua (logo nao é diferencidvel), mas essa

propriedade pode ser vantajosa no sentido de destacar transicoes repentinas.

Figura 5 — Exemplo de algumas wavelets de Haar, a wavelet mae no canto superior
esquerdo e as filhas resultam de mudancas de escala e deslocamento no
tempo
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A maneira mais comum de se calcular a transformada discreta de wavelets é através
da aplicagao de bancos de filtros passas-altas (PA) e passas-baixas (PB), o diagrama
de blocos esta exposto na figura 6. O operador (] 2) representa o que se chama de
downsampling e reduz a quantidade de elementos do sinal pela metade, embora essa
operagao a primeira vista pareca representar uma perda de informacao, na verdade, com o
uso de filtros ortogonais é possivel ser realizada a reconstrugao perfeita do sinal original
junto com o operador inverso de upsampling (T 2). Quanto mais niveis de coeficientes
forem gerados, significa que o sinal gerado sera subdividido em mais bandas de frequéncias

(cada saida do diagrama da figura 6 representa uma banda).

Este mesmo procedimento pode ser utilizado em imagens, tendo em vista que

imagens sao sinais bidimensionais cujo o dominio é o espaco e nao o tempo. A diferenca
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Figura 6 — Diagrama de blocos do banco de filtros para realizar a transformada de
wavelets em trés niveis
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neste caso seriam os filtros passa-altas, que pelo fato das imagens serem bidimensionais
entao existem trés filtros do tipo passa-altas (ou filtros de detalhes), referentes aos detalhes
verticais, horizontais e diagonais. Um exemplo de transformada de wavelets de dois niveis
em uma imagem pode ser observada na figura 7. Percebe-se que a imagem divide-se
primeiramente em quatro quadrantes e o quadrante superior esquerdo, por sua vez, divide-
se em mais quatro quadrantes. Cada subdivisao dessa representa um nivel da transformada,
onde o quadrante inferior esquerdo representa os coeficientes de detalhes verticais, o superior
direito os detalhes horizontais e o inferior direito os diagonais. No quadrante superior
esquerdo do tltimo nivel de decomposicao encontram-se os coeficientes de aproximagoes de
todo o processo. E importante perceber que a imagem resultante da transformada possui
dimensodes idénticas & imagem original, isso por causa do processo de downsampling que
¢ reduz pela metade a quantidade de linhas e colunas. Caso nao ocorresse esse processo
de downsampling, cada imagem de coeficiente gerada em cada um dos niveis teria as
mesmas dimensoes da imagem original, isso significaria que para o exemplo da figura 7

seriam sete imagens diferentes com a mesma dimensao da original.

A transformada apresentada na figura 7 utiliza um banco de filtro digitais lineares
para implementar a transformada mais simples (Haar), porém esses filtros lineares podem
ser substituidos por operadores morfologicos e, nesse caso, a transformada de wavelets
passaria a ser uma transformada chamada morfolégica. Um conjunto de filtros morfoldgicos
a ser utilizado para cumprir tal tarefa seria, por exemplo, uma sequéncia de fechamentos
de ordem n seguidos de aberturas e fechamentos ambos dessa mesma ordem (para filtros

passa-baixas também chamados de filtros de aproximagoes). No caso de filtros de detalhes
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Figura 7 — Transformada de wavelets de dois niveis uma imagem de tumor de

maina
\
‘. | ..

(verticais, horizontais e diagonais), poderia ser utilizada a operagao de gradiente morfolégico

de ordem n, em todos os casos diferenciando o elemento estruturante, conforme figura 8.

Figura 8 — Exemplos de elementos estruturantes utilizados em transformada de
wavelets morfolégica (em imagens de 8-bits, o nivel légico alto é repre-
sentado pelo valor 255)
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4.3 Momentos de Zernike

Os momentos de Zernike podem ser expressos como o resultado do mapeamento de
uma imagem em um conjunto especifico de polindmios complexos, chamados polinémios
de Zernike, que formam uma base ortogonal dentro da esfera unitaria. Devido ao fato
desses polinémios serem ortogonais entre si, os momentos gerados desta forma conseguem
representar as propriedades da imagem sem redundancia ou sobreposicao de informacao

(TAHMASBI; SAKI; SHOKOUHI, 2010; NOLL, 1975).

O conjunto de polinomios pode ser expresso em sua forma complexa, utilizando
para isto a funcao exponencial complexa como base, ou entao separando a parte imaginaria
da parte real em sua forma par e impar com base em cossenos e senos. Esta segunda
representagao ¢ conforme as equagoes (1a) e (1b), onde esta primeira representa os termos

pares e a segunda os fmpares:

Z" representa o polinomio, os indices m e n sao inteiros nao negativos, onde n > m,
¢ representa o angulo da projecao com relacao ao plano de referéncia, p é a distancia
radial e deve estar entre o intervalo 0 < p < 1 sendo definido para a imagens conforme a
equagao (2). O termo R™ ¢ o polinomio radial e estd definido conforme equagao (3) para

o caso de n — m ser par e é igual a 0 caso contréario.

20 = Xar)? F (20 = Vi)
pla.y) = \/ o Xw)@yy_ 7S 2)

Onde 0 < z < X4z, sendo X,,., 0 valor da resolucao da imagem na dimensao

x. De forma semelhante 0 < y < Y},42, sendo Y,,., o valor da resolucao da imagem na
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Figura 9 — Magnitude de polinomios de Zernike de baixa ordem como funcao do
raio e angulo azimutal dentro do disco unitario

Fonte: (TAHMASBI; SAKI; SHOKOUHI, 2011)

dimensao y. Posi¢oes com valores de p maiores do que 1 sao ignorados na realizacao do

produto interno com os polinomios de Zernike.

- —1)k(n —k)! ok
R (p) =" k!(é _)k()!(n—m)— k)!pn_ (3)

A figura 9 representa a topografia de alguns polinémios de Zernike de baixa ordem

dentro do disco unitério.

Para calcular os valores dos momentos de Zernike de uma imagem, a mesma deve ser
tratada como uma fungao f(z,y), onde z e y sdo as coordenadas espaciais e f representa
o valor intensidade do nivel de cinza naquele ponto. O procedimento é descrito conforme o

algoritmo 1.
4.4 Maquinas de Aprendizado

Maquinas de aprendizado sao sistemas artificiais com a capacidade de extrair

informagoes e similaridades em conjuntos de dados, de forma a aprender padroes de
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Algoritmo 1 Algoritmo para calculo dos momentos de Zernike de uma imagem

1: procedure CALCULAMOMENTOSZERNIKE(ImagemlI, Inteiron, Inteirom)
2 SumZp < 0
3 SumZi + 0
4: cont < 0
5: for p«<0atél do > Cobrindo todo espaco radial
6 for ¢+ —maté 7 do
7 SumZp < SumZp+ I(p,d) x Zp(n,m, p, ) > Polinomio par
8 SumZi < SumZi+ I(p,d) x Zi(n,m, p, d) > Polindmio impar
9: con < cont + 1
10 Retorna (n+ 1) x Y22 i:;S“mZZQ > Retornando valor normalizado

informacoes relevantes dentro desses dados. Sistemas classificadores sao tipos de maquinas
de aprendizado que possuem a capacidade de inferir, a partir das caracteristicas ou
atributos de uma dada instancia, a qual grupo ou classe a referida instancia pertence, a
partir de critérios internos a arquitetura de tal classificador. Esses classificadores podem ser
bio-inspirados, como no caso das redes neurais artificiais, onde normalmente sao maquinas
de aprendizado estatistico que realizam uma etapa de treinamento (aprendizado) de forma
a alterarem suas caracteristicas internas, moldando-se as propriedades relevantes de grupos
de instancias ja classificadas. Depois de treinados, esses classificadores devem ser capazes
de extrapolar o “conhecimento” adquirido e com isso, classificar com certa acuracia um

individuo desconhecido, mas que pertenca a uma das classes do conjunto de treinamento.

4.4.1 Redes Neurais Artificiais

O trabalho em redes neurais artificiais, usualmente denominadas “redes neurais”,
tem sido motivado desde o comego pelo reconhecimento de que o cérebro humano processa
informagoes de uma forma inteiramente diferente do computador digital (HAYKIN, 2001).
Tendo isto em vista, foram propostos modelos bio-inspirados, ou seja, na tentativa de
emular o raciocinio humano através de maquinas, principalmente o computador digital,
modelos mateméticos inspirados nas estruturas biolégicas do préoprio cérebro humano foram
desenvolvidos para tentar promover o processamento de informacoes de forma semelhante

a capacidade cognitiva humana.

O cérebro é um computador (sistema de processamento de informagcao) altamente

complexo, nao-linear e paralelo. Ele tem a capacidade de organizar seus constituintes
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estruturais, conhecidos por neuroénios, de forma a realizar certos processamentos (p.ex.,
reconhecimento de padroes, percepc¢ao e controle motor) muito mais rapidamente que o

mais rapido computador digital hoje existente (HAYKIN, 2001).

As redes neurais artificiais sao estruturas computacionais que tentam emular o
comportamento do cérebro humano. Para tal, essas redes sao formadas pela interligacao
de estruturas computacionais chamadas neuronios. Esses neurdnios sao processadores de
dados que tentam se comportar como neurénios naturais, recebendo estimulos nas entradas,
processando esses estimulos e através de uma funcao de ativacao exibem uma saida, que
para o caso mais simples (o perceptron de camada tnica) é a simples ativacao, ou nao, da
saida, em valor alto ou baixo dependendo do valor das entradas e de um limiar (threshold).
Nesses modelos, as conexoes sinapticas sao modeladas por pesos que multiplicam o valor
das entradas e é justamente nesses pesos que esta codificado o conhecimento adquirido

pela rede.

As redes neurais artificiais também emulam uma caracteristica muito importante do
raciocinio humano, que é o aprendizado. Existem basicamente dois tipos de aprendizado

para redes neurais, supervisionado e nao-supervisionado.

Para o aprendizado supervisionado, temos um conjunto de treinamento com pares
formados por informacoes de entrada e sua respectiva informacao de saida (ou padrao
desejado) que ja é conhecida, com isso, depois de treinada a rede, outras entradas com
saidas nao conhecidas sao apresentadas & mesma e ela é capaz de oferecer respostas a esses
estimulos, onde o sucesso ou nao dessa extrapolagao dependerd de fatores como o tipo
da rede para determinado problema, o dimensionamento adequado da rede, e o préprio
treinamento considerando o algoritmo e o conjunto de dados. O treinamento da rede se d&a
de forma iterativa, onde os padroes de entrada sao apresentados a mesma e, com a medida
dos erros em cada camada da rede, é utilizado um algoritmo (sendo o de retro-propagagao

0 mais comum) para a atualizacdo sucessiva dos pesos desse mesma rede.

A figura 10 apresenta o modelo de rede neural conhecido como perceptron de
multiplas camadas que é um modelo que utiliza normalmente fun¢oes sigmoide ou tangente
hiperbdlica como funcoes de ativacao nao lineares e além das camadas de entrada e de

saida, apresentam pelo menos uma camada escondida e com isso conseguem se tornar apro-
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ximadores universais de funcoes, com aplicacoes em regressao, classificacao, reconhecimento

de padroes e outras.

Figura 10 — Rede Neural Artificial Perceptron de Multiplas Camadas

Input
signal <
(stimulus)

layer hidden hidden layer
layer layer

Fonte: (HAYKIN, 2001)

Para as redes neurais de aprendizado nao supervisionado, nao existe padrao desejado
para o conjunto de treinamento. Isso quer dizer que a rede deve ser capaz de se auto-
organizar com o propdésito de agrupar os dados de entrada de forma totalmente inerente
a propria arquitetura interna da rede. Para isso sao usados métodos de treinamento
competitivo entre os neuronios, onde essas redes ou mapas de neurénios vao recebendo os
dados de entrada e o neurénio vencedor (e por vezes sua vizinhanga) vao atualizando seus
pesos. Este paradigma de aprendizado tenta emular o mecanismo de inibicao lateral das
redes neuronais do proéprio cérebro humano, dessa forma, um neuronio vencedor, ou um
padrao de respostas para esses neuronios vencedores correspondentes a saida da rede sao
responsaveis por agrupar esses dados de entrada (ou formar clusters) de forma totalmente

autonoma, sem a necessidade de um “professor” ou padroes desejados de saida.

4.4.2 MAéquinas de Vetor de Suporte

Um outro tipo de rede feed-forward (semelhante as redes neurais artificiais) com
caracteristicas de aproximacao universal sdo as maquinas de vetor de suporte (CORTES;

VAPNIK, 1995).
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As maquinas de vetor de suporte sao basicamente méaquinas lineares cujo objetivo
consiste em construir um hiperplano como superficie de decisao de tal forma que a margem
de separacao entre exemplos positivos e negativos seja maxima (HAYKIN, 2001). Dado um
conjunto de exemplos de treinamento, com cada exemplo marcado como pertencente a uma
de duas categorias, o algoritmo de treinamento das maquinas de vetor de suporte constroi
um modelo que associa novos exemplos a uma categoria ou a outra, se comportando,
portanto, como um classificador binario linear e nao-probabilistico. Um modelo é uma
representacao dos exemplos ou instancias como pontos no espaco multi-dimensional,
mapeados de tal maneira que os mesmos estejam separados (levando em consideragao a
categoria & qual pertencem) por um hiperplano étimo, ou seja, que este hiperplano gere
um espaco de separacao que seja o mais largo possivel. Desta maneira, novas instancias
sao mapeadas para este espaco e categorizadas de acordo com a regiao na qual a mesma

estd situada.

Para ser capaz de realizar tarefas de classificacao com uma abordagem nao-linear,
é utilizado o chamado truque do kernel, de forma a mapear implicitamente as entradas
em um espaco de atributos de maior dimensionalidade, onde espera-se que dessa forma,
instancias de diferentes classes sejam mapeadas para regices disjuntas deste novo hiper-
espaco. Normalmente, os dados nao sao linearmente separaveis, por isso, o truque do

kernel deve ser considerado.

Na figura 11 esta apresentado um exemplo bidimensional para a classificacao pela
maquina de vetor de suporte. Observa-se as duas diferentes classes, o separador 6timo
é a reta apresentada nesta figura, pois a margem (distancia entre a reta e a instancia
mais proxima de cada classe) é méxima, o que possibilita o maximo distanciamento entre
ambas as classes, de forma a permitir que uma nova instancia desconhecida tenda a ser

classificada corretamente, ficando do lado correto da reta.

O treinamento de maquinas de vetor de suporte necessita da solucao da otimizagao de
complexos problemas de programacao quadratica. Redes de otimizagao sequencial minima
(Sequential Minimal Optimization - SMO) sao algoritmos utilizados para resolugao de
problemas deste tipo, desenvolvido por (PLATT, 1998), e é utilizado para o treinamento
das maquinas de vetor de suporte. Basicamente, as redes de otimizacao sequencial minima

permitem a resolucao de problemas de programacao quadrética complexos e grandes com
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Figura 11 — Separador Otimo de Padroes pelas Maquinas de Vetor de Suporte

computacao razoavel através da particao desses problemas em outros menores, que sao

resolvidos analiticamente.

4.5 Analise de Componentes Principais

Anélise de componentes principais (PEARSON, 1901) é uma técnica estatistica que
através de uma transformacao ortogonal é capaz de converter o espaco de observacoes
com variaveis linearmente dependentes em um outro espacgo de variaveis independentes

linearmente que sao chamados de componentes principais.

Basicamente, o que a analise de componentes principais faz é gerar uma matriz
de covariancia, que é simétrica, e a partir dos auto-vetores sao obtidas as componentes
principais, sempre ordenadas de tal maneira que a primeira componente principal é
aquela que possui a maior variancia e assim por diante, com a restricao de que todas as
componentes principais devem ser ortogonais entre si. O resultado é um novo espaco de
variaveis que pode ser menor ou igual em tamanho ao espacgo original, onde essas novas

variaveis sao combinacgoes lineares das originais.

O processo de andlise costuma iniciar com uma subtracao da média dos dados,
com o intuito de deslocar o “centro de massa” para a origem do espaco, para depois ser

calculada a referida matriz de covariancia, calcula-se os auto-valores e seus correspondente



52

auto-vetores, com a consequente ortogonalizacao deste conjunto de auto-vetores. Em
seguida, é realizada uma etapa de normalizacao (mudanga de escala) dos autovetores. Ao
final, a contribuicao de cada auto-vetor é dada pela divisao do auto-valor associado pelo

somatdério de todos esses auto-valores.

Na figura 12 pode-se observar uma ilustracao exemplificando o processo de anédlise
de componentes principais para duas variaveis (representando um espago bidimensional).
Observa-se no grafico a esquerda desta mesma figura, que visivelmente os dados estao
dispostos ao longo de uma reta inclinada e percebe-se que, pela projecao dos dados ao
longo de ambos os eixos x e y, que a informagao presente em ambas as variaveis apresenta
grande variancia. O que a andlise de componentes principais realiza na prética ¢ modificar
esses eixos (varidveis) através da combinagao linear de ambos, onde a primeira componente
principal apresenta a maior variabilidade dos dados (observando no gréfico a direta da
figura 12) enquanto que a segunda componente principal deve ser a com maior variancia
depois da primeira, com a restricao de ser ortogonal a esta. Como € possivel observar neste
exemplo, a segunda componente agrega o minimo de informagao, de maneira que se essa

for eliminada, haveria uma perda de informacao que poderia ser considerada desprezivel.

Figura 12 — Ilustracao Sobre o Processo de Andlise de Componentes Principais
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Fonte: (POWELL; LEHE, 2015)
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A analise de componentes principais pode ser utilizada para a reducao de atributos.
Tendo em mente que esta técnica destaca os “pontos-de-vista” dos dados onde ha maior
variancia e que o sistema classificador se beneficia deste fato (¢ bastante razoavel imaginar
isto), entao remover componentes que estao no final da lista, ou seja, as componentes
principais que possuem o minimo de (ou nenhuma) variancia acarretaria em uma reducao
de atributos de entrada com pouco impacto na perda de informacao para a classificagao.
O resultado seria um vetor de entrada bastante reduzido (a depender da conformagao
dos dados no espago) e com o menor impacto possivel ao desempenho de classificacao (a
depender da quantidade de componentes removidas e do percentual de variancia o qual

essas contribufam).
4.6 Ganho de Informacao

O conceito de ganho de informacao esta atrelado a area de teoria da informacao.
Dentro do campo de aprendizado de méquina, o ganho de informacao pode ser utilizado
como uma métrica para avaliar a evolucao da “pureza”’ de um conjunto de observacoes a

partir da divisdo desse grupo através do valor de uma dada varidvel (atributo) do mesmo.

Dentro do campo da teoria da informagao existe uma métrica conhecida como
entropia (mais especificamente a entropia de Shannon (SHANNON, 1948)) que representa o
valor esperado da informagcao contida em uma dada mensagem. A expressao da entropia
de Shannon esta presente na equacao 4. De modo grosseiro, esta entropia da informagao
representa uma medida da “impureza” dos dados dentro de um conjunto, ou uma “quan-
tificacao da novidade” que uma selecao aleatéria dentro de um grupo pode ter ao ser

selecionada uma instancia de um tipo ou de outro.

H(S) =~ p(si)logsp(s:) (4)

$; €S
Onde H representa a entropia, S representa o conjunto e p a probabilidade.
Um exemplo visual estd presente na figura 13. Observa-se que no conjunto de seis

circulos vermelhos a esquerda, a probabilidade de selecionar, dentre eles, aleatoriamente

um circulo vermelho é igual a um, portanto utilizando a equacao 4 chega-se a um valor de
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entropia igual a zero, ou seja, nao ha novidade alguma na informagao de que foi selecionado
um circulo vermelho de um grupo de circulos vermelhos. De forma semelhante, no grupo
da direita, ha uma probabilidade de 0,5 de se selecionar um circulo vermelho e a mesma
probabilidade para selecionar um circulo azul, de maneira que utilizando a mesma equagao
chega-se a um valor de entropia igual a um, o que indica que o mesmo nao é um conjunto

puro (homogéneo).

Figura 13 — Ilustragao Sobre a Medida de Entropia da Informacao

H(S) =0 H(S) = 1

Utilizando a entropia da informacao, pode-se definir o conceito de ganho de in-
formacao como uma métrica para avaliar a variacao de entropia provocada apds a divisao
do conjunto baseado no valor relativo a algum atributo das instancias deste conjunto. O

ganho de informagcao pode ser calculado segundo a equagao 5.

te’l (5)

Onde IG representa o ganho de informacao, a o atributo para segmentar o conjunto
(representado por S), H representa a entropia, p a probabilidade, T' sdo os conjuntos

resultantes da separacao.

Este processo pode ser ilustrado conforme a figura 14. Imaginando-se que os circulos
apresentam os atributos cor, tamanho e simbolo, onde este tltimo seria o atributo desejado

(ou classe) e serd utilizado para medir a entropia dos conjuntos. Antes da separacao, a
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entropia do conjunto é igual a um (0,5 de probabilidade de selecionar um circulo com o
simbolo quadrado e igualmente para simbolo de cruz), apds a divisao do conjunto original
utilizando o atributo tamanho, percebe-se que ambos os conjuntos resultantes continuam
com suas entropias iguais a um, nesta situacao o ganho de informacao foi nulo. Porém, no
caso do atributo cor, a entropia de ambos os conjuntos ¢ igual a zero e, segundo a equagao

5 o ganho de informacao é igual a um (valor méximo).

O exemplo abordado na figura 14 pode ser utilizado para entender como seria
realizada a selegao de atributos baseado nesta técnica. Seria calculado o ganho de informagao
referente a todos os atributos do conjunto, em seguida os mesmos seriam ordenados e os

de maior valor selecionados.

Figura 14 — Ilustragao Sobre o Ganho de Informacao de um Conjunto Mediante a
Divisao pelos Atributos Cor e Tamanho

Tamanho

4.7 Selecao de Atributos Baseados em Correlacgao

Um problema de grande relevancia para a area de aprendizado de maquina é o que
concerne a selecao de um conjunto de atributos que seja extremamente representativo com

o objetivo de construir um modelo de classificacao para uma tarefa especifica.
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Existem basicamente duas abordagens diferentes para tratar de selecao de atributos,
nomeadamente Wrapper e Filter. Esta primeira abordagem trata essencialmente do
uso do proprio sistema classificador como métrica para avaliar o desempenho de diversos
subconjuntos de atributos. Esses subconjuntos sao, em problemas praticos de complexidade
razodavel, selecionados por algoritmos de busca utilizando heuristicas, tendo em vista que
para um conjunto com n atributos, entdo existe um total de n? subconjuntos possiveis a
serem explorados. A abordagem baseada em Wrapper demonstra ser muitas vezes invidvel
na pratica pelo fato de utilizar o modelo classificador a cada avaliagao de um subconjunto
e mesmo com o uso de ferramentas de busca heuristica para nao percorrer todo o espaco
de busca, ainda assim o esforco computacional é muito grande, os modelos de classificagao
estao ficando cada vez mais complexos. A vantagem desses tipo de abordagem é que a
solucao de subconjunto encontrada tende a ser otimizada para o classificador utilizado na
selecao, mas isso também pode ser visto como uma desvantagem, pois no caso de uma
mudanca de sistema classificador, o subconjunto antes selecionado pode nao ser mais o
6timo e ser necessaria a realizacao de selecao mais uma vez com o novo classificador, tarefa

essa bastante custosa.

Como uma alternativa de contornar as limitacoes apresentadas existe a abordagem
Filter. Nesse tipo de abordagem, sao utilizadas métricas heuristicas para tentar encontrar
um subconjunto que satisfaca essas métricas na esperanca de que a mesma seja de certa
maneira compativel com o sistema classificador, o que nao é absurdo de se supor. O
subconjunto encontrado por esse tipo de técnica normalmente nao é o 6timo para o
classificador, mas tem a vantagem de ser independente do mesmo, ou seja, o subconjunto
selecionado para ser usado em um classificador é o mesmo para ser utilizado com outro
diferente (a selegao é totalmente desacoplada do sistema alvo). A maior vantagem desse
tipo de abordagem é o fato de que essas métricas heuristicas sao muito mais simples
computacionalmente falando do que gerar um modelo de classificador para cada subconjunto
avaliado. Sao exemplos de sistemas selegao do tipo Filter: Sistema baseado em andlise de
componentes principais, onde as componentes mais relevantes de acordo com a variancia sao
selecionadas; sistemas baseados em ganho de informacao, onde os atributos sao ordenados
em uma lista conforme o valor do ganho de informacao que cada um desses atributos tem

quando divide o conjunto de instancias em relagao a classe; e outro exemplos seria a técnica
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de selegao de atributos baseada em correlagao (Correlation-based Feature Selection -

CFS) (HALL, 1999).

A técnica CFS é baseada na avaliagao de subconjuntos (CFS Subset Fuvaluation),
ou seja, ela trabalha em conjunto com uma técnica de busca heuristica para nao explorar
exaustivamente todo o espago de busca, com a ideia de utilizar alguma métrica de correlagao
(por vezes o coeficiente de correlagdo de Pearson (HALL, 1999)) para quantificar tanto a
dependéncia atributo-classe quanto a dependéncia atributo-atributo. Essa abordagem é
utilizada, pois atributos que sao fracamente correlacionados com a classe tendem a ser
irrelevantes para a classificagdo (lembrando que o classificador ndo é um sistema linear,
portanto relagoes nao-lineares que nao sao mensuradas por métricas lineares como a
correlagao podem passar despercebidos), do mesmo modo que atributos que sao fortemente

correlacionados entre si tendem a ser redundantes.

O maior objetivo das técnicas de reducao de atributos é justamente remover os
irrelevantes e redundantes, pois os mesmos somente contribuem para o crescimento desne-
cessario do classificador e por vezes podem até dificultar todo o processo de classificacao

trazendo informacoes que dificultam a construcao do modelo do classificador.

A equagao 6 descreve uma métrica possivel para esta técnica (HALL, 1999):

kr.;

N Vk+k(k— 1)

Tae (6)

Onde r,. representa o coeficiente de correlacao do subconjunto selecionado, k é a
quantidade de atributos, r.; é a média das correlagoes entre atributos e a classe, r; é a
média de correlagao intra-atributos. Observa-se que conforme a média da correlacao dos
atributos com a classe entao o coeficiente final cresce, ao contrario do que acontece quando

a média da correlagao intra-atributos é elevada.

Utilizando métricas semelhantes a da equagao 6 como funcao objetivo para os algo-
ritmos de busca, entao espera-se que ao final do processo seja encontrado um subconjunto
de atributos que seja representativo das instancias e ao mesmo tempo satisfatoriamente

reduzido com a remocao de atributos considerados irrelevantes ou redundantes.
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4.8 Algoritmos de Busca

Dentro da ciéncia da computagao, algoritmos de busca sao algoritmos utilizados para
procurar, dentro de um espaco de busca definido, por instancias que possuam propriedades
ou atributos desejados. Normalmente as buscas utilizam heuristicas, que sao abordagens
para resolucao de problemas que aplicam métodos praticos sem garantia de resultados
6timos ou perfeitamente corretos, porém obtendo solucgoes suficientemente boas para o
dado problema. Muitas técnicas de busca sao inspiradas em processos totalmente nao
relacionados com o problema ao qual sao utilizadas para resolver. Algumas delas sao
inspiradas na teoria da evolu¢ao de Darwin (GOLDBERG, 1989), outras s@o inspiradas
em comportamentos de sociedades humanas e filosofia (SANTOS; ASSIS, 2013) e outras
sdo inspiradas em comportamento coletivo de bandos de animais (KENNEDY; EBERHART,
1995). Algoritmos de busca com heuristicas sdo bastante utilizados, pois realizar uma
busca cega exaustiva na maioria dos problemas praticos torna-se uma tarefa inviavel ou

até mesmo impossivel.

4.8.1 Computacao Evolucionéria

Dentro da drea de inteligéncia computacional estao inseridos os chamados algoritmos
de computagdo evoluciondria. Estes algoritmos (na verdade uma familia de algoritmos)
sao ditos evolucionérios pois tém como maior inspiracao a teoria da evolucao de Darwin
(DARWIN, 1859) e também as propriedades de mutagao, cruzamento e sele¢ao natural
da genética. Esses algoritmos tentam emular a caracteristica de sobrevivéncia do mais
apto, onde uma solucao mais adaptada a uma problema leva vantagem contra uma menos
adaptada, sobre a penalidade desta ultima ser extinta enquanto a primeira permanece e
tem ainda a possibilidade de perpetuar seus “genes” através do cruzamento (combinagao)

com outro individuo também apto.

Existem diversas técnicas de busca e otimizacao baseados no conceito da computacao
evolucionaria, sao exemplos a programacao genética, evolucao diferencial, programacao

evolucionaria, busca evolucionaria, porém o mais conhecido sao os algoritmos genéticos.

Os algoritmos genéticos (AG) representam uma das abordagens da computagao

evolucionaria, onde sao assimilados os conceitos de fendétipo, gendtipo, cromossomos,
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cruzamento, selecao natural, mutacao e outros. os AG consistem de processos iterativos para
solugao de problemas de busca e otimizagao utilizando heuristica. As candidatas a solugoes
sao modeladas como cromossomos, que normalmente sao vetores binarios. Inicialmente a
populagao é gerada aleatoriamente. A cada iteracao, a aptidao dos individuos é avaliada
(utilizando a fungao objetivo) de forma que parte do conjunto que se demonstra menos apto
(pior valor de avaliagao da fungao objetivo) é eliminado. Do conjunto restante de individuos
aptos sao gerados novos através de um operador de cruzamento, que normalmente é um
valor escolhido aleatoriamente para indicar o ponto de cross-over, que é o ponto onde
dois individuos pais realizam a troca de parte da sua informacao genética, gerando outros
dois filhos com parte da informagao de cada pai. Em seguida hé a etapa de mutagao que
refere-se a possibilidade (normalmente uma probabilidade baixa de ocorrer) da alteracao
de um bit no vetor de individuos, este operador existe para gerar diversidade nas solugoes
como uma forma de tentar evitar que as solugoes fiquem presas em minimos locais. Em
alguns casos, ¢ utilizado o conceito de elitismo, onde individuos de alto valor de aptidao sao
levados diretamente para a préxima geracao, nao passando pela etapa de selecao natural

(que tem um certo fator de aleatoriedade).

Muitos outros aspectos diferenciam as diversas técnicas de computacao evolucionaria,
inclusive algumas alteracoes minimas nas técnicas originais também sao praticas comuns,

fazendo com que haja uma variedade grande de algoritmos de computacao evolucionaria.

Na figura 15 observa-se um exemplo de operadores de cruzamento e mutacao
em algoritmos de computacao evolucionaria. O ponto de cruzamento ou cross-over é
selecionado aleatoriamente e a partir de dois individuos geradores, sao obtidos novos
individuos resultantes da combinacao das informacoes contidas nos cromossomos desses
“pais”. O operador de mutacao é representado por uma alteracao aleatoéria no valor de
algum gene (neste caso um bit-flip) cuja probabilidade de ocorréncia é normalmente muito
baixa, este tipo de operador existe para gerar diversidade nos individuos que percorrem o
espaco de busca. Esses e outros operadores tentam emular, de forma muito simplificada, o

comportamento natural de evolucao das espécies.



60

Figura 15 — Exemplo de Operadores de Cruzamento e Mutacao em Algoritmos de
Computagao Evolucionéria
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4.8.2 Otimizacao por Enxames de Particulas

Otimizacao por enxames de particulas é um algoritmo de busca desenvolvido por
(KENNEDY; EBERHART, 1995) e modela de maneira simplificada o comportamento coletivo

de um bando passaros ou cardumes de peixes.

Cada individuo da populacao, neste algoritmo representa uma possivel solucao para
o problema, em um espago multi-dimensional cada individuo ¢ um vetor cujo tamanho ¢ a
dimensao do espaco. Os individuos iniciam aleatoriamente dentro do espago de busca e
possuem informacao de posicao e velocidade e através disso, vao se movendo pelo espaco

de busca levando em consideracao ambos os comportamentos individuais quanto coletivos.

O problema pode ser de minimizagao ou de maximizacao da funcao objetivo e
esta é uma funcao que é utilizada para medir a aptidao atual de cada um dos individuos
(candidatos a solugao do problema). Cada um dos individuos tende a procurar retornar a
posicao onde obteve a melhor avaliagao da funcao objetivo, mas também procura pela
melhor posicao global de todo o bando e nesse conflito de interesses, o bando tende
a progredir enquanto realiza a busca pelo espago, tendendo a procurar méximos (ou
minimos) globais. A cada iteracao do algoritmo, os vetores de posigao e velocidade de cada
individuo ¢ atualizado conforme essas buscas pela melhor posicao coletiva (busca global)
e individual (busca local). Embora que devido ao fato de ser utilizada uma heuristica,

a solucao encontrada muitas vezes nao ¢ a 6tima, bem como existe a possibilidade de
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divergencia e nao ser encontrada solucao, por isso, os parametros da busca devem ser

cuidadosamente selecionados.

Sao parametros da otimizacao por enxames de particulas, o nimero de individuos
no enxame, o fator e inércia, e as constantes de constricao, também conhecidas como

coeficientes de aceleracao.

As regras de busca do algoritmo de otimizacao por enxames de particulas esté

expresso na equagao 7.

xi(n+1) =x;(n) +vi(n+1)

(7)
vi(n + 1) = wvi(n)+eir (n)(p;(n) — xi(n)) + cara(n)(py(n) — xi(n))

Onde:

. m: O numero de individuos no enxame

w: O fator de inércia

r1(n) e ry(n): Nimeros aleatérios uniformemente distribuidos entre zero e um
1 e co: Constantes de constrigao (¢; + co = 4)

x;: Posicao

v;: Velocidade

p,: Melhor posigao global

® N s W

p;: Melhor posicao individual

O algoritmo 2 descreve o procedimento desta técnica de busca.

4.8.3 Best First

Best First é uma estratégia de busca que explora o grafo (que representa o espago
de busca) a partir de uma abordagem gulosa, sempre buscando o vértice vizinho mais
promissor, mas permitindo a possibilidade de retroceder (backtracking) caso o caminho

tomado nao seja promissor.
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Algoritmo 2 Algoritmo para realizacao da otimizagao por enxames de particulas

1: procedure PSO

2: Inicializacao

Gera individuos aleatoriamente

Procura as melhores posi¢oes individuais

Procura a melhor posicao global

Ajusta velocidades

Ajusta posigoes

if Critério de parada alcancado then
Retorna A melhor posigao geral

10: else

11: GoTo: 4

Este algoritmo usa uma representacao do espaco de busca que estratifica os vértices
em niveis onde as arestas conectam apenas vizinhos que variam em um tnico elemento do
vetor. De acordo com a figura 16, pode ser observado que ha duas possibilidades de ponto
inicial, que sao o vértice com o vetor vazio (acima) e o vértice com todos os quatro atributos
no vetor (embaixo). Al, A2, A3 e A4 est@o representando todos os quatro atributos a
serem selecionados e cada um dos vértices contém um vetor com diferentes combinacoes
da presenca ou auséncia desses atributos. Percebe-se ainda, de acordo com a mesma figura,

que vértices adjacentes sao aqueles que acrescem ou removem apenas um atributo.

Figura 16 — Grafo representando o espaco de busca para o algoritmo Best First
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No algoritmo 3 estéd explicitado o procedimento de busca. Como ja mencionado,
existem duas possibilidades de estado inicial (totalmente vazio ou totalmente completo)

correspondente a um parametro do algoritmo de busca. Apés selecionado o estado inicial,
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sao inicializadas as lista que auxiliam no percorrimento do grafo, a primeira lista (lista A)
representa a lista com os vértices candidatos a serem explorados e ela deve ser inicializada
com o vértice inicial. J& a lista B (que representa os vértices ja visitados) deve ser
inicializada vazia. O lago principal do procedimento se inicia escolhendo o vértice presente
na lista A que possua o maior indice de avaliacdo (segundo a heuristica utilizada no
problema de busca), em seguida, este vértice é movido para a lista de vértices ja visitados
e sua avaliacao de aptidao é comparada com o vértice que atualmente é considerado o
melhor e caso seja superado, este novo vértice tomara este lugar, em sequéncia, cada um
dos vértices nao-explorados adjacentes ao ultimo vértice visitado é adicionado a lista A
para possibilitar que sejam explorados. Por fim, é checada a condicao de parada, que
também é um parametro, e caso o vértice de melhor aptidao tenha sido alterado dentro
das n ultimas iteragoes, entao permanece o lago em busca de outros vértices, caso contrario

a busca é encerrada, retornando o atual vértice com melhor aptidao.

Algoritmo 3 Algoritmo para realizacao da busca pelo Best First

1: procedure BESTFIRST

2: Vértice V + Estado Inicial

3: Lista A < Insere V > Lista com candidatos a serem avaliados
4: Lista B < Vazia > Lista com Vértices ja visitados
5: Vértice C < Vértice com maior avaliacao da lista A

6: Remove C da lista A

7: Insere C na lista B

8: if ¢(C) > ¢(V) then > ¢(X): Valor da Avaliacdo da aptidao do Vértice
9: V«C

10: for Cada Vértice T adjacente de C do > Realizando a expansao
11: if C nao pertence a A ou B then

12: Insere T em A

13: if V foi alterado nas tltimas n expansoes then > Critério de parada
14: GoTo: 5

15: Retorna V > Retornando melhor Vértice
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5 Metodologia Proposta

Pode-se definir pesquisa como o procedimento racional e sistematico que tem como
objetivo proporcionar respostas aos problemas que sao propostos (GIL, 2002). Sob esta
Otica, tem-se que a pesquisa deve ser um procedimento sisteméatico e a maior implicacao
disto esta na repetibilidade dos experimento e abordagens, em outras palavras, nao possui
grande importancia a ciéncia (mais precisamente os experimentos) que nao pode ser
reproduzida por outros experimentadores quando submetidos as mesmas condi¢oes, ou
condigoes similares. Isto é, quando aplicando as mesmas abordagens e condi¢oes para a
execugao de um dado experimento, as mesmas conclusoes devem ser obtidas (ciéncia deve
ser independente das influéncias de quem executa os experimentos). Para que isto ocorra
mais facilmente e de maneira mais imparcial possivel, toda a metodologia e protocolo
experimental de uma pesquisa deve ser exposto, qualquer etapa que seja obscura ou nao
esteja bem explicitada pelo pesquisador esta fadada a nao contribuir para a universalidade
ou democratizagao da ciéncia e assim, a contribuicao trazida por um projeto de pesquisa com

falta de clareza no processo metodoldgico acaba perdendo um pouco da sua confiabilidade.

Para corroborar com a assertiva anteriormente descrita, serao relatadas todas as
etapas da proposta deste trabalho e, com isto, elucidar através das partes, a abordagem

experimental como um todo.

Como ja mencionado, este trabalho tem como o principal objetivo, o estudo compa-
rativo de algumas técnicas de selecao de atributos aplicados ao problema de classificacao
de tumores de mama a partir do processamento de imagens de mamografia, onde o sistema
proposto esta baseado na abordagem realizada por (FERNANDES, 2015), sendo o atual

trabalho uma continuagao do citado.

A figura 17 resume o fluxograma do sistema aqui proposto. As imagens que alimen-
tam o sistema sao provenientes da base IRMA, onde sao selecionadas aquelas pertinentes
para cada um dos quatro tipos diferentes de composicao tecidual da mama. Para a etapa de
pré-processamento das imagens, duas abordagens sao utilizadas em todas as combinagoes
possiveis de composicao mamaéria e presenca ou auséncia de selecao de atributos, essas

abordagens sao a transformada de wavelets de Haar e a transformada de wavelets mor-
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folégica. Os polinémios de Zernike sao utilizados para a extragao dos atributos baseados
nos momentos de Zernike. Em seguida, para o sistema proposto, é possivel realizar selegao
de atributos ou seguir para a proxima etapa com todos os atributos gerados na etapa
anterior, caso seja desejado o uso de selecao de atributos, entao uma das trés técnicas é
utilizada (andlise de componentes principais, ganho de informacao ou sele¢ao de atributos
baseado em correlagao). A etapa seguinte realiza o treinamento e posterior classificagao
com a maquina de vetor de suporte. Por fim, o desempenho do sistema é avaliado através
da andlise comparativa das taxas de acerto para cada uma das combinagoes individuais de

técnicas.

Figura 17 — Fluxograma do sistema inteligente proposto
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5.1 Preparacao e Processamento das imagens

Inicialmente, como descrito anteriormente, todas as imagens mamograficas utilizadas
neste trabalho foram obtidas da base de imagens IRMA® (OLIVEIRA et al., 2008; DESERNO
et al., 2012) . E importante frisar que estas imagens sao patches da regiao de interesse
(lesdes ou tecidos normais), de forma que isto implica que este trabalho estd focado
na etapa de classificacao propriamente dita. Levando em conta a correlacao existente

entre a forma da massa (circunscrita ou espiculada) e a malignidade ou nao da mesma

L Cortesia de TM Deserno, Dept. de Informética Médica, RWTH Aachen, Alemanha
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(massas mais “comportadas” geometricamente tendem a ser benignas e o oposto tende
a ser verdadeiro também), este trabalho explora o uso de um descritor de forma em
imagens e com isso, se atém a selecionar somente os tipos de massas explicitados, conforme
figura 18, desconsiderando por exemplo os casos de lesoes de forma desconhecida ou
microcalcificagoes, tendo em vista que este tltimo tipo de lesao, por exemplo, é classificado

utilizando outros métodos, nao sendo o aqui proposto capaz de classifica-lo.

Figura 18 — Tipos de mamas, Classificacao BI-RADS e tipos de lesao para selecao
de imagens no ConvIRMA

@ Selecdo do tipo de mama l = | |_-‘:h]
Densidade: Estdgio do lesdo: Tipo de lesdo:
[V]1- Adiposa [7] BIRADS 1 - Inexistente [ Calcificagdo
[V]1 - Fibroglandular [¥] Masz=a circunscrita
BIRADS 2 - Benigna
[¥]1I - Densa [V] Massa espiculada
[¥] TV - Extremnamente denza [ BIRADS 5 - Maligna [T] Outra masza

A base IRMA possui um total de 2796 imagens mamograficas divididas em 12
subclasses, possuindo 233 imagens cada. Como nao foram utilizadas todas os diferentes
tipos de lesao neste trabalho, entao as quantidades de imagens aqui utilizadas estao como
descrito na tabela 1. Pelo fato de a sele¢ao de imagens ter desequilibrado a quantidade
original de 233 instancias por subclasse, entao a etapa de balanceamento com inclusao de
individuos sintéticos a partir dos individuos originais se faz mandatéria para nao tornar o

classificador viciado em determinada classe.

Tabela 1 — Descricao das quantidades de imagens utilizadas da base IRMA

: : Benigno Maligno
Tipo de Tecido | Normal Circuns. ° Espic. Circuns. ° Espic.
Ext. Denso 233 32 7 2 41
Denso 233 45 11 9 63
Fibroglandular 233 86 5 12 95
Adiposo 233 66 6 27 56
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Para garantir uma melhor discriminagao entre as classes de lesoes (maligna, benigna
e ausente) é utilizada, neste trabalho, a abordagem de dividir o conjunto de imagens
selecionadas de acordo com a composicao e densidade do tecido mamario. Na base de
imagens IRMA, as mesmas estao subdivididas no que tange a densidade em: Extremamente
densas; densas; de composicao predominantemente fibroglandular e predominantemente
adiposas. Na pratica, isto significa que para cada um desses rétulos, sera treinado um
classificador diferente. E interessante mencionar que em uma situagao de utilizagao pratica
do sistema, caso a imagem nao esteja rotulada previamente pelo profissional radiologista
quanto a densidade da mama, a idade da paciente pode se tornar uma varidvel substituta
neste caso, tendo em vista a grande correlagdo (negativa) entre a densidade da composigao
da mama com a idade, sendo esta tltima uma variavel clinica extremamente simples e
acessivel, porém também pode ser proposto o desenvolvimento de um outro sistema de
classificagao automadtico (que nao faz parte do escopo deste trabalho) que processe a
imagem e classifique-a com relacao a densidade servindo como mais uma entrada para o

sistema aqui proposto.

A primeira etapa na cadeia de processamento das imagens dos conjuntos (datasets)
é a de pré-processamento das mesmas. Para esta etapa, duas abordagens similares, porém
com uma diferenca sutil, foram selecionadas, ambas sao baseadas na transformada de
Wavelets da imagem, a diferenca estd no tipo dos filtros utilizados, onde a primeira
abordagem (Haar) é baseada no uso de filtros digitais lineares passa-baixas e passa-altas
nas imagens, onde com o passa-baixas é evidenciada a imagem de “aproximagoes”, enquanto
que com o passa-altas é evidencia a imagem de detalhes (destacando as bordas e maiores
transigoes). A segunda abordagem é baseada no uso de filtros de morfologia matemaética,
realizando erosao e dilatacao das imagens. Apos testes para ajuste de parametros, em
ambos os casos foram gerados dois niveis de decomposigdo Wavelet (fornecendo para cada
imagem original, sete imagens decompostas, sendo trés de detalhes para o primeiro nivel,
outras trés para o segundo nivel e uma de aproximagoes para o segundo nivel). Para
cada uma das imagens geradas pela transformada de Wavelets, sera gerado um vetor de
atributos (explicado mais a frente), todos esses sete vetores sao concatenados para formar

um unico vetor que é o que contém todos os atributos que descrevem a imagem original.



68

A etapa de descricao de imagens em atributos talvez seja a etapa mais importante
de todas em sistemas de visao computacional, esta é a etapa onde informacao bruta na
forma de dados sera extraida da imagem pré-processada. E de fundamental importancia
que o algoritmo de descricao da imagem seja adequado ao ponto de extrair de forma
sintetizada o maximo de informacao possivel da mesma. Ressalta-se a importancia do poder
de sintese do algoritmo de extracao de atributos, pelo fato de que se procura uma reducao
da dimensionalidade do objeto a ser classificado, isto é, em outras palavras, deseja-se
utilizar um vetor de muito menor dimensao para descrever todas as informacoes relevantes
de uma imagem, possuindo uma semelhanca “espacial” entre instancias de mesma classe,
ao passo que deve-se ter uma maior distancia entre vetores de classes diferentes (JAIN;
DUIN; MAO, 2000). Neste trabalho, foi utilizado um tipo de descritor de forma (como ja
mencionado, para explorar a tendéncia de forma de alguns tumores com a existéncia de
cancer), onde este descritor é baseado nos polinémios de Zernike. Este descritor possui uma
caracteristica muito interessante e necesséria para o tipo de classificagao aqui proposto que
é a invariancia a rotacoes do objeto na imagem, também podem ser obtidas invariancias
em relacao a escala e translagoes através de transformacoes geométricas. Os polindomios
de Zernike formam uma base ortogonal entre si limitados no interior do circulo unitério.
Os momentos de Zernike sao as projecoes da funcao que define o nivel de intensidade
da imagem sobre os polinomios ortogonais de Zernike. Para este trabalho, foram gerados
trinta e dois momentos de Zernike conforme tabela 2 para cada uma das sete imagens
geradas pela etapa de pré-processamento, resultando em um total de duzentos e vinte e
quatro atributos no vetor que descreve a imagem original e é esse vetor que sera trabalhado

para a posterior etapa de reducao de atributos proposta neste trabalho.
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Tabela 2 — Combinacoes dos indices n e m dos polinomios de Zernike para geracao

dos momentos

= O 00 O Uik W3

@]

m

1,3

0,2, 4
1,3,5

0,2 4,6
1,3,5,7

0,2, 4,68
1,3,5,7,9
0,2, 4,68, 10

Uma etapa de grande importancia para melhorar o desempenho do classificador, mas

que muitas vezes é negligenciada é a etapa de balanceamento. Um dataset desbalanceado

pode acabar por viciar o classificador, pois tende a fornecer mais informacao especifica de

uma ou mais classes, enquanto desfavorece outras, portanto uma maneira de se contornar

este fato é a inclusao de “individuos sintéticos” no dataset com o objetivo de equilibrar

essas populagoes. Algumas abordagens comuns de balanceamento sao: Gerar um individuo

sintético como um vetor médio de outros dois pré-existentes, ou realizar uma triangulagao

de multiplos vetores, porém no caso aqui proposto, foi utilizada uma abordagem baseada

nas estratégias evoluciondrias de combinacao e mutacao utilizadas na técnica de Evolugao

Diferencial, conforme descrito pelo algoritmo 4:

Algoritmo 4 Algoritmo para geracao de novos individuos sintéticos no dataset

10:
11:

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

procedure GERANOVOINDIVIDUO(ConjuntoS)

iy < GetIndividuoAleatorio(S)
iy < GetIndividuoAleatorio(S)

if i, == 14, then
GoTo: 3
i3 < GetIndividuoAleatorio(S)
if i3 ==14; or i3 == 1y, then
GoTo: 6

for k + (1 até ¢;.tamanho)

do
)

is[k] < i1[k] + Rand(0,2) x (ig]k] — i3[K])

Retorna i,

balanceamento foram realizadas utilizando o software ConvIRMA.

Todas as etapas de leitura das imagens, pré-processamento, extracao de atributos e
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5.2 Classificacao

Dando sequéncia a cadeia, é a vez da etapa de classificacao. Neste primeiro instante,
os vetores ainda estao completos com todos os duzentos e vinte e quatro atributos e
mais um para representar a classe ao qual o mesmo pertence. Para ser mais preciso,
foi utilizado o algoritmo de otimizagao minima sequencial (SMO - Sequential Minimal
Optimization) de Jonh Platt (PLATT, 1998) para o treinamento da méquina de vetor
de suporte (SVM - Support Vector Machine) com o kernel linear, daqui em diante
este classificador sera chamado apenas de SVM por simplicidade. Foram treinados oito
classificadores diferentes, pois para cada um dos quatro rétulos de densidade mamaria
haviam duas configuragoes diferentes de pré-processamento Wavelet das imagens, onde para
cada uma dessas abordagens foi treinado um classificador SVM diferente, consequentemente
todas as métricas de classificacao (taxas de acerto, matrizes de confusdo, areas abaixo
da curva ROC, especificidades, sensibilidades, indice Kappa, dentre outros) sao geradas

individualmente para cada uma dessas abordagens.

Para todos os treinamentos, com e sem reducao de atributos, foi utilizada a técnica
de validagao cruzada 10-fold. Da mesma forma, todos os treinamentos foram repetidos
trinta vezes devido ao carater estocéstico das etapas de treinamento (onde os pesos sao
inicializados aleatoriamente) e validagao cruzada (onde cada fold é composto por individuos

selecionados aleatoriamente).

5.3 Reducao de Atributos

Quando se fala em sistemas de apoio ao diagndstico, é razoavel pensar na criticidade
do desempenho. Nao adianta ter uma ferramenta poderosa, mas que nao é utilizada por ser
bastante dispendiosa, principalmente quando se fala em bases de imagens cada vez maiores

e etapas de classificacao ou processamento cada vez mais complexas computacionalmente.

Tendo em vista o fato de que os atributos do vetor nao contribuem igualmente para
a descricao da imagem e principalmente o fato de que alguns até chegam a ser irrelevantes e
nao agregam informagcao para o discernimento por parte do classificador, bem como o fato
de muitos também o serem redundantes, sem agregar informagoes nova, entao uma etapa

de selecao desses atributos se torna mandatoéria quando se deseja melhorar o desempenho
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em utilizagdo de recursos de memoria e processamento computacional (menos atributos
implica em uma arquitetura de classificador mais simples). Em alguns casos, a reducao
de atributos pode até ser positiva no quesito de acerto na classificagao, tendo em vista
que alguns atributos além de serem irrelevantes a tarefa de classificacao, podem, mais
do que isto, serem totalmente descorrelacionados e introduzirem “ruido” ao classificador,
dificultando este processo e contribuindo negativamente para a etapa de classificacao.
Outra contribuicao negativa do excesso de atributos seria uma maior chance de provocar
overfitting, fazendo com que a rede “decore” casos mais especificos e perca um pouco a

sua preciosa capacidade de extrapolacao.

Neste trabalho foram utilizadas seis diferentes abordagens de selecao de atributos.
A primeira é baseada no uso da técnica de ganho de informacao, a segunda, por sua vez, é
baseada na andlise de componentes principais e as quatro seguintes sao algoritmos de busca
diferentes (algoritmos genéticos, otimizacao por enxames de particula, busca evolucionaria
e best first) associados a técnica de avaliagao de subconjuntos por sele¢ao de atributos

baseados em correlagao (CFS Subset Evaluation) (HALL, 1999).

Para os algoritmos de busca mencionados, foram utilizados os seguintes valores

para os parametros:

1. Algoritmos Genéticos

a) Probabilidade de Cross-QOver: 60%
b) Geragoes: 20

c¢) Probabilidade de Mutagoes: 3,3%

)

d) Tamanho da Populagao: 20

2. Otimizacao por Enxames de Particulas

a

b

Peso Individual: 0,34
Peso Social: 0,33

d

e) Probabilidade de Mutacoes: 1%
f

Iteragoes: 20

)
)
c¢) Peso Inercial: 0,33
)
)
)

Tamanho da Populacao: 20

3. Busca Evolucionéria
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a) Probabilidade de Cross-QOver: 60%
b) Geragoes: 20

¢) Probabilidade de Mutagao: 1%

)

d) Tamanho da Populagao: 20

4. Best First

a) Méximo de BackTrack: 5

E importante destacar que o ajuste dos parametros das técnicas de busca ¢é realizado
de forma empirica, baseado na realizacao de diversas tentativas com diferentes valores
de parametros para a escolha de um dado conjunto com melhores resultados e este fato
reflete em uma limitacao para o uso das referidas técnicas em situacoes de pratica clinica,
tendo em vista que o usudrio do sistema seria um profissional da area médica e que nao

deveria estar preocupado com detalhes de funcionamento interno do sistema.

Apés realizadas todas as classificagoes e reducoes de atributos, os resultados sao
analisados estatisticamente, através da estatistica descritiva, como no caso da observacao
das taxas de acerto médias e seus respectivos desvios padroes, observacao de quantidade
percentual de atributos reduzido, bem como uma anélise de inferéncia estatistica utilizando
o teste de Wilcoxon para a comparagao das métricas. A fim de chegar a uma conclusao
de qual técnica ou abordagem é mais conveniente e eficiente para desempenhar o papel
proposto para este trabalho, é utilizado uma métrica chamada de indice acerto-atributo

descrito conforme equacao 8. Este indice foi criado neste trabalho.

-2
Lo = O~ 1. (%) (8)

Onde T;(%) representa a taxa de acerto da classificagao sem redugio de atributos,
T, (%) representa a taxa de acerto com reducao de atributos e @, refere-se & quantidade
de atributos selecionados pela técnica de reducao de atributos e (); a quantidade absoluta

total de atributos, sem reducao.

Todas as etapas de treinamento do classificado, classificagao e reducao dos atributos

foram realizados utilizando a biblioteca do software WEKA.
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6 Resultados e Discussao

Apoés a execucao de todas as etapas de simulagoes e experimentos computacionais
conforme descrito na metodologia, foram obtidos dados diversos que sao aqui explicitados e
analisados. Primeiramente, uma das propostas a serem analisadas pelo trabalho em questao
é a analise comparativa entre as técnicas de pré-processamento que sao ambas baseadas
em transformada de Wavelets das imagens, porém com a distincao no tipo de banco de
filtros utilizados. A segunda proposta deste trabalho é fazer uma andlise comparativa entre
algumas técnicas de selecao de atributos, onde serd observado o trade-off entre a reducao
na quantidade de atributos em contra-ponto com a reducao nas taxas de acerto (que nao
sao desejadas). Para tarefa de comparacao final das técnicas de reducao de atributos, é
utilizado o indice chamado de razao acerto-atributo, que quantifica a reducao de atributos
realizada, penalizando a diminui¢ao média da taxa de acerto provocada em relacao a

mesma quantidade sem a utilizacao da técnica.

De inicio, os dados resultantes para a classificacao das instancias sem reducao nos
duzentos e vinte e quatro atributos do vetor de atributos esta descrito conforme na tabela

3 e graficamente na figura 19.

Tabela 3 — Média (1) e desvio padrao (o) do percentual de taxa de acerto para
classificacao das instancias sem reducao do vetor de atributos para as
duas abordagens de pré-processamento

Wavelet Haar Wavelet Morf.
Tipo de mama p (%) o (%) u (%) o (%)

Ext. Densa 0425 + 0,45 94,43 + 0,49

Densa 90,09 40,51 95,01 40,36
Fibroglandular 96,61 + 0,35 98,30 =+ 0,19
Adiposa 92,21 +£ 0,45 94,17 + 043

De principio ja é possivel perceber uma tendéncia para a superioridade do método
de pré-processamento baseado na transformada de Wavelets utilizando filtros de morfologia
matematica. Porém esta tendéncia deve ser ainda confirmada com o uso de testes estatisticos

tanto nestes casos, quantos nos casos de maior interesse que sao os casos onde ha redugao
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Figura 19 — Grafico de barras das médias das taxas percentuais de acerto para as
classificagoes sem reducoes de atributos, considerando ambos os casos
de pré-processamento

Classificacao Sem Reducao de Atributos

100

98

= ls]

9

£

V=)
[0%)

9

Taxa de Acerto (24)
[v.1] [ns] @
o (=11 [¥ 5] (=)

[vs]
[£%)

3

]

Tipo de Mama

® Wavelet Haar ® Wavelet Morfolagica

de atributos. E possivel notar na tabela 3 que para cada caso individual de tipo de mama, a
abordagem com Wavelets morfolégica obteve melhores resultados e com menores variagoes

em torno do valor médio.

Realizando o teste estatistico de Wilcoxon para cada um dos pares de técnicas dos
quatro diferentes tipos de mamas, sao obtidos os dados presentes na tabela 4. Como pode-se
notar, o p-value para os testes nos tipos de mama densa, fibroglandular e adiposa sao
virtualmente nulos, o que a um nivel de significancia de 5% representa que a Hipdtese nula
(ambos os conjuntos de amostras pertencem a mesma populagao) é rejeitada implicando
na afirmacao que a técnica de pré-processamento por transformada de Wavelets nesses
casos foi superior a abordagem de Haar. Apenas no caso das mamas extremamente densas,
que resultou em um p-value de aproximadamente 0,23, implica na aceitacao da Hipdtese
nula (#H,) para o mesmo nivel de significancia, levando a conclusdo de que para este caso

especifico, ambas as abordagens sao equivalentes.
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Tabela 4 — Resultados para os testes estatisticos de Wilcoxon comparando os pares
de diferentes técnicas de pré-processamento

Tipo de mama p-value Rejeicao de H,
Ext. Densa 0,2265 Nao
Densa 2,77 x 1071 Sim e
Fibroglandular 2,51 x 10~ Sim e
Adiposa 2,90 x 10~ Sim e

6.1 Reducao de Atributos

Em sequéncia, foram aplicadas as técnicas de reducao de atributos, onde serao

abordadas na ordem:

CFS com Algoritmos Genéticos
CFS com Otimizagao por Enxames de Particulas
CFS com Busca Evolucionaria

CFS com Best First

Ganho de Informagao com todas as suas variagoes de quantidades de atributos

SR ANEE R S

Anélise de Componentes Principais com todas as suas variagoes de quantidades de

atributos

6.1.1 CFS Subset Evaluation

As quatro técnicas descritas a seguir foram utilizadas como suporte a técnica de
avaliagdo de subconjuntos por selegao de atributos baseado na correlacao (CFS Subset
Fuvaluation), onde as mesmas sao algoritmos de busca para a geragao dos subconjuntos

que serao avaliados pela técnica do algoritmo de selecao em questao.

6.1.1.1 Algoritmos Genéticos

Quando executado o algoritmo CFS (Correlation-based Feature Selection) em
conjunto com o Algoritmo Genético (utilizando os parametros definidos anteriormente) para
a selecao dos atributos, foram obtidos os resultados presentes na tabela 5 e graficamente

sao exibidos os valores das taxas de classificagao médias na figura 20.
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Tabela 5 — Média (i) e desvio padrao (o) do percentual de taxa de acerto para clas-
sificagao das instancias com o vetor de atributos reduzido pela técnica
de CFS com Algoritmos Genéticos para as duas abordagens de pré-
processamento, seguido do p-value para indicagao, ou nao, da rejeicao
da hipdtese nula (H,) pelo teste de Wilcoxon a um nivel de significancia
de 5%

Wavelet Haar Wavelet Morf.

Tipo de mama p (%) o (%) w (%) o (%) p-value Rejeigao de H,
Ext. Densa 01,82 £ 1,02 92.61 L 085 0.0026 S e
Densa 8556 + 1,80 91,51 + 1,23 2,94 x 10-1 Sim e
Fibroglandular 94,12 + 0,75 95,76 4+ 0,80 | 6,78 x 1078 Sim e
Adiposa 00,98 -+ 0,74 8947 + 1,32 |3,85x 10 Sim e

Figura 20 — Grafico de barras das médias das taxas percentuais de acerto para as
classificagoes com redugao de atributos pela técnica de CFS com Algo-
ritmos Genéticos, considerando ambos os casos de pré-processamento
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Percebe-se reducao em todas as taxas de acerto médias, onde algumas foram mais
penalizadas do que outras. Analisando os pares através do teste estatistico, obtemos os

seguintes dados presentes também na tabela 5. Nota-se que em todos os quatro testes,
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a hipétese nula foi rejeitada para uma nivel de significancia de 5%, o que implica que
para os casos de mamas extremamente densas, mamas densas e mamas de composi¢ao
fibroglandular, a transformada de Wavelets Morfolégica obteve resultados melhores do
que a Wavelets de Haar, ao passo que unicamente no caso de mamas adiposas, a situagao

foi inversa na superioridade de uma técnica sobre a outra.

Do ponto de vista da quantidade de atributos apds a reducao, tem-se o disposto
na tabela 6, onde, de forma semelhante, estao dispostas as médias e desvios em pontos
percentuais com rela¢do ao conjunto completo (100% equivale a 224 atributos no vetor),
especificados por tipo de mama e por tipo de pré-processamento. Nota-se que houve uma
reducgao de mais da metade do conjunto para todas as abordagens, o que induz a pensar que
mais da metade dos atributos do vetor completo é irrelevante, ou por ser completamente

descorrelacionado com as classes, ou por serem redundantes dentro do vetor.

Tabela 6 — Média (u) e desvio padrao (o) do percentual da quantidade relativa
de atributos selecionados para classificagao das instancias pelo uso da
técnica CFS com Algoritmos Genéticos para as duas abordagens de
pré-processamento

Wavelet Haar  Wavelet Morf.
Tipo de mama p (%) o (%) p (%) o (%)

Ext. Densa 39,52 +4,12 4516 =+ 5,35

Densa 2744 + 6,41 41,68 =+ 6,18
Fibroglandular 45,95 =+ 3,88 47,53 =+ 5,18
Adiposa 56,68 + 2,30 36,77 + 6,55

6.1.1.2 Otimizagao por Enxames de Particulas

Do mesmo modo que no caso anterior, os atributos foram selecionados e os vetores
foram reduzidos, desta vez utilizando o algoritmo de CFS em conjunto com o algoritmo
de Otimizacao por Enxames de Particulas. As taxas médias de acerto discriminadas por
tipo de mama e tipo de pré-processamento estao demonstradas na figura 21 e as médias,
desvios padroes e resultados dos testes estatisticos discriminados da mesma forma, estao

descritos na tabela 7.
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Figura 21 — Gréafico de barras das médias das taxas percentuais de acerto para
as classificacoes com redugao de atributos pela técnica de CFS com
Otimizagao por Enxames de Particulas, considerando ambos os casos
de pré-processamento
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Pode ser notado que de forma semelhante ao caso com algoritmos genéticos, ocor-
reram diminuicoes nas taxas de acerto, principalmente para os tipos de mama densas
e nas mamas adiposas, onde a técnica de transformada de Wavelets utilizando filtros

morfolégicos foi mais afetada.

Estatisticamente, para o caso de mamas extremamente densas, ambos os casos de
pré-processamento foram equivalentes, diferentemente dos outros tipos de mama, onde
para o caso de mamas densas e fibroglandulares, a transformada morfologica foi superior,
contrariamente ao caso das mamas adiposas, onde, neste ultimo caso, a técnica de redugao

de atributos atenuou bastante a taxa de acerto desta abordagem de pré-processamento.

Com relacao a quantidade média da reducao dos atributos, tem-se conforme tabela

8. Observacoes semelhantes ao caso os algoritmos genéticos podem ser feitas.
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Tabela 7 — Média (i) e desvio padrao (o) do percentual de taxa de acerto para clas-
sificagao das instancias com o vetor de atributos reduzido pela técnica
de CFS com Otimizacao por Enxames de Particulas para as duas abor-
dagens de pré-processamento, seguido do p-value para indicagao, ou
nao, da rejeicdo da hipdtese nula (H,) pelo teste de Wilcoxon a um
nivel de significancia de 5%

Wavelet Haar

Wavelet Morf.

Tipo de mama p (%) o (%) u (%) o (%) p-value Rejeigao de H,
Ext. Densa 91,89 £ 067 9150 &+ 1,05 0.1425 N30
Densa 8719 + 1,26 90,64 + 1,31 2,94 x 101 Sim e
Fibroglandular 94,41 + 0,64 95,70 40,94 | 4,37 x 107" Sim e
Adiposa 90,95 + 0,75 8872 + 143 |3,54x 10~ Sim e

Tabela 8 — Média (u) e desvio padrao (o) do percentual da quantidade relativa
de atributos selecionados para classificagao das instancias pelo uso da
técnica CFS com Otimizacao por Enxames de Particulas para as duas
abordagens de pré-processamento

Wavelet Haar

Wavelet Morf.

Tipo de mama u (%) o (%) u (%) o (%)
Ext. Densa 37,87 +4,65 41,83 + 4,76
Densa 28,70 +4,09 38,07 =+ 5,58
Fibroglandular 43,53 4+ 4,87 46,29 4 4,02
Adiposa 56,52 +4,22 31,70 =+ 5,03

6.1.1.3 Busca Evolucionaria

A terceira técnica baseada em heuristica de busca utilizada neste trabalho foi a

busca evoluciondria, em conjunto com o algoritmo de CFS. De forma idéntica ao protocole

realizado para os dois casos anteriores, tem-se na figura 22 as médias das taxas de acerto

para a classificacao das instancias apds a reducao do vetor de atributos a partir da selecao

realizada pela técnica em questao.

Na tabela 9 estao expostas as estatisticas descritivas para as taxas de acerto, bem

como os resultados dos testes estatisticos realizados para comparacao de pares com o

objetivo de comparar as técnicas de pré-processamento.
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Figura 22 — Grafico de barras das médias das taxas percentuais de acerto para as
classificagoes com reducao de atributos pela técnica de CFS com Busca
Evolucionaria, considerando ambos os casos de pré-processamento
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Percebe-se, no contexto geral, um desempenho inferior em taxas de acerto desta
abordagem, quando comparado as técnicas de reducao de atributos anteriores, de ante-mao
ja ¢é possivel imaginar que esta técnica nao seria uma boa candidata a ser selecionada
como a melhor, tendo em vista que mesmo que, hipoteticamente, esta técnica seja mais
robusta para a reducao da quantidade de atributos, existe um limite para o ganho de

processamento computacional em detrimento da capacidade de acerto da rede. Em outras

palavras, a acuracia do sistema é o fator critico mais importante em analise.

Conforme tabela 10, observa-se a reducao média percentual da quantidade de

atributos nos vetores para os diferentes casos.

Nota-se que realmente houve uma reducao de atributos maior no geral do que
ambas as técnicas anteriores e que em quatro casos houve uma estabilizacao da quantidade
de atributos (o = 0), isto é, o algoritmo de busca em questao convergiu para um valor fixo
em todas as repeticoes, porém, em comparacao com as técnicas anteriores, esses foram os
de menor capacidade de classificacao. E possivel observa, também, uma tendeéncia onde

as abordagens baseadas em transformada morfologica sao mais sensiveis as redugoes de
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Tabela 9 — Média (i) e desvio padrao (o) do percentual de taxa de acerto para clas-
sificagao das instancias com o vetor de atributos reduzido pela técnica
de CFS com Busca Evolucionaria para as duas abordagens de pré-
processamento, seguido do p-value para indicagao, ou nao, da rejeicao
da hipdtese nula (H,) pelo teste de Wilcoxon a um nivel de significancia
de 5%

Wavelet Haar Wavelet Morf.

Tipo de mama p (%) o (%) u (%) o (%) p-value Rejeigao de H,
Ext. Densa 01,13 £ 1.47 90,78 % 096 | 0.056 N30
Densa 87.23 +069 89,76 + 044 |2 97 x 10~ Sim e
Fibroglandular 93,94 + 0,62 89,95 4+ 0,41 2,81 x 107! Sim e
Adiposa 86,29 + 0,63 8546 + 065 1,53 x 10-5 Sim o

atributos, ou pelo menos a reducao de atributos abaixo de algum limiar, induzindo a
possibilidade de que essa abordagem gera uma quantidade maior de atributos relevantes
(ou no minimo nao redundantes) para a classificagdo e que em algumas situacoes das

técnicas até agora utilizadas nao foram capazes de identificar esta nuance.

Tabela 10 — Média (u) e desvio padrao (o) do percentual da quantidade relativa
de atributos selecionados para classificacao das instancias pelo uso da
técnica CFS com Busca Evolucionaria para as duas abordagens de
pré-processamento

Wavelet Haar  Wavelet Morf.
Tipo de mama pu (%) o (%) u (%) o (%)

Ext. Densa 38,57 + 3,11 3594 4+ 2,51

Densa 33,93 +£0,00 33,93 =+ 0,00
Fibroglandular 40,13 =+ 3,03 28,57 =+ 0,00
Adiposa 2857 £ 0,00 28,38 =+ 1,06

6.1.1.4 Best Fuirst

Esta é tunica técnica, dentre as quatro utilizadas em conjunto com a CFS, que
possui uma caracteristica nao estocastica. O que significa que para todas as repeticoes

sempre serao utilizadas as mesmas quantidades de atributos no vetor, cabendo apenas as
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etapas de classificacao e validagao o carater nao deterministico das taxas de acerto, que

estao representadas pelos seu valores médios na figura 23.

Figura 23 — Grafico de barras das médias das taxas percentuais de acerto para as
classificagoes com reducao de atributos pela técnica de CFS com Best
First, considerando ambos os casos de pré-processamento
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Na tabela 11 sao observados todos os dados estatisticos descritivos das taxas de

acerto e dos testes de Wilcoxon para esta técnica.

Com relacao a superioridade das técnicas de pré-processamento, para os casos de
mama extremamente densa, mama de predominancia fibroglandular e mamas adiposas, a
técnica de transformada de Haar se mostrou superior, ao passo que no caso de mamas
densas nao houve significancia estatistica suficiente e seus resultado sao considerados

equivalentes.

Por fim, como mencionado, esta técnica resultou na mesma quantidade de atributos
selecionados para todas as repetigoes, o que pode ser confirmado na tabela 12. Observa-se
nesta tabela que esta técnica, de forma semelhante a baseada em busca evolucionaria,
selecionou menos de um ter¢o dos atributos (salvo o caso para mamas adiposas com
Wavelets de Haar) e que para todos os casos, foram selecionados menos atributos para as

instancias pré-processadas com Wavelets morfologica do que para sua contrapartida em
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Tabela 11 — Média (u) e desvio padrao (o) do percentual de taxa de acerto para
classificacao das instancias com o vetor de atributos reduzido pela
técnica de CFS com Best First para as duas abordagens de pré-
processamento, seguido do p-value para indicacao, ou nao, da rejeicao
da hipétese nula (H,) pelo teste de Wilcoxon a um nivel de significancia
de 5%

Wavelet Haar Wavelet Morf.

Tipo de mama p (%) o (%) u (%) o (%) p-value Rejeigao de H,
Ext. Densa 90,59 + 0,49 89,67 4+ 0,53 |1,37x 107" Sim e
Densa 87.44 +067 87,71 + 0239 |0,1126 Nio
Fibroglandular 93,71 + 0,50 92,93 40,44 | 3,35 x 107" Sim e
Adiposa 90,45 =+ 0,62 87,31 4048 | 2,87 x 10711 Sim e

Haar. Isto acabou resultando em uma visivel queda nas taxas de acerto, principalmente
nos casos com maiores redugoes de atributos, onde o melhor resultado esta para os tipos

de mama fibroglandulares.

Tabela 12 — Média () e desvio padrao (o) do percentual da quantidade rela-
tiva de atributos selecionados para classificacao das instancias pelo
uso da técnica CFS com Best First para as duas abordagens de pré-
processamento

Wavelet Haar  Wavelet Morf.
Tipo de mama u (%) o (%) u (%) o (%)

Ext. Densa 3527 + 0,00 32,14 + 0,00

Densa 26,34 + 0,00 24,11 4+ 0,00
Fibroglandular 35,71 =+ 0,00 27,23 =+ 0,00
Adiposa 46,43 + 0,00 20,98 =+ 0,00

6.1.2 Ranker

As técnicas exploradas a seguir, diferentemente das anteriores, nao sao utilizadas em
conjunto com o algoritmo de CFS (Correlation-based Feature Selection), também nao
sao algoritmos de busca. O seu funcionamento é baseado na enumeragao (Ranking) em
ordem decrescente dos atributos que sao mais relevantes para a classificacao de acordo com

a avaliacao prépria dessas técnicas. Sendo o ganho de informagao baseado na comparacgao
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de como o nivel de entropia do conjunto se comporta apos a categorizacao por cada atributo
individualmente, onde os atributos que promoverem os maiores ganhos neste quesito (sao
consideradas como as varidveis que melhor distribuem as classes) sao enumeradas no
topo da classificacao. No caso da andlise de componentes principais, sao procuradas as
combinacoes lineares que descrevem o subconjunto, isto €, levando-se em consideracao as

interdependéncias entre as proprias variaveis e a contribuicao para as classes.

Para estas duas abordagens, foram geradas as enumeracoes das varidaveis em ordem
de relevancia e para cada uma delas, foram selecionadas as cinquenta, sessenta, setenta,
oitenta e noventa atributos mais relevantes e depois realizadas as analises semelhantes
as que ja foram efetuadas para as técnicas anteriores. Esses valores de atributos foram
selecionados manualmente para serem equiparados as técnicas anteriores, porém poderiam
ter sido selecionados automaticamente através de alguma métrica como a de significancia

ou limiares especificos como no caso do ganho de informacao, dentre outras.

6.1.2.1 Ganho de Informagao

Para o caso do uso da técnica de ganho de informacao, onde foram selecionados os
cinquenta atributos mais relevantes, foram obtidos os resultados de taxas de acerto para as
classificagoes na figura 24. Observa-se uma queda consideravel em todas as taxas de acerto,
onde ja pode ser evidenciado uma das limitacoes desta técnica que é apenas considerar a
contribuicao individual de um atributo para a classificacao, deixando de levar em conta
as relacoes inter-atributos, isto é, os que forem selecionados por esta técnica podem até
serem relevantes no contexto geral, porém muitos deles possuem alto grau de redundancia
entre si. Percebe-se que apenas o caso de mamas fibroglandulares com a transformada

Haar obtiveram taxas razoaveis.

Estatisticamente, esta abordagem descreve-se conforme tabela 13. Onde pode ser
observado que para todas os testes houve a rejeicao da Hipdtese nula (H,), de forma
que para os tipos de mamas densas, e mamas adiposa, houve uma superioridade da
transformada de Wavelets morfologica e para os outros tipos de mama, a situacao foi

inversa.
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Figura 24 — Gréafico de barras das médias das taxas percentuais de acerto para
as classificacoes com reducao de atributos pela técnica de Ganho de
Informacao com 50 atributos, considerando ambos os casos de pré-
processamento
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Com relacao a quantidade de atributos, foram selecionados os cinquenta mais
relevantes segundo esta técnica, o que representa 22,32% do total sem reducoes. Para o
caso seguinte foram selecionados sessenta, o que representa um percentual de 26,79%, na
figura 25 estao expressos os valores médios de taxas de acerto. Pode ser observada uma
obvia ascensao de todas as taxas de acerto médias em comparagao com a abordagem

anterior, porém de uma maneira geral, esta nao aparenta ser ainda uma boa abordagem.

Na tabela 14 sdo observadas as andlises estatisticas para este caso e de forma muito

semelhante as mesmas observacoes do caso anterior podem ser feitas.

Em seguida, selecionando-se os 70 atributos (equivalente a 31,25% do total) mais
relevantes a partir do uso do Ganho de Informacgao como métrica, temos o exposto na
figura 26. E observada a mesma tendéncia de crescimento geral das taxas de acerto, porém
no caso de mamas fibroglandulares na abordagem de Haar é evidenciado uma reducao
da taxa média de acerto em comparacao a anterior. Isso demonstra que uma quantidade

grande de atributos, além de ser ineficiente computacionalmente por requerer um sistema
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Tabela 13 — Média (u) e desvio padrao (o) do percentual de taxa de acerto para
classificacao das instancias com o vetor de atributos reduzido pela
técnica de Ganho de Informacao com 50 atributos para as duas abor-
dagens de pré-processamento, seguido do p-value para indicacao, ou
nao, da rejeicao da hipdtese nula (H,) pelo teste de Wilcoxon a um
nivel de significancia de 5%

Wavelet Haar Wavelet Morf.

Tipo de mama p (%) o (%) u (%) o (%) p-value Rejeigao de H,
Ext. Densa 85,87 £ 043 8374 L 054 1.23x10° Sim e
Densa 84,64 +057 8535 + 046 1,06x 10-5 Sim e
Fibroglandular 90,00 4+ 0,41 84,35 4+ 0,40 | 2,73 x 10~ Sim e
Adiposa 82,10 0,64 8354 4 0,35]9,09 x 1011 Sim e

Tabela 14 — Média (u) e desvio padrao (o) do percentual de taxa de acerto para
classificagao das instancias com o vetor de atributos reduzido pela
técnica de Ganho de Informacao com 60 atributos para as duas abor-
dagens de pré-processamento, seguido do p-value para indicacao, ou
nao, da rejeicao da hipdtese nula (H,) pelo teste de Wilcoxon a um
nivel de significancia de 5%

Wavelet Haar Wavelet Morf.

Tipo de mama p (%) o (%) uw (%) o (%) p-value Rejeigao de H,
Ext. Densa 8720 £ 049 8508 £ 045|301 x 101 S e
Densa 8516 + 042 8816 + 0.35 |2 65x 10-11 Sim e
Fibroglandular 91,85 + 0,35 87,10 =+ 0,49 | 2,75 x 10! Sim e
Adiposa 84,70 + 0,41 8744 4047 |2,78 x 10711 Sim e

de classificacao maior, pode piorar também o desempenho do sistema, induzindo por
exemplo efeitos de over-fitting ou podem trazer informagao nao relevante para o contexto
que acaba reduzindo a capacidade de extrapolacao para instancias que nao pertenceram
ao conjunto de treinamento, sendo esses alguns dos problemas a serem combatidos com a

selecao de atributos.

Na tabela 15 sao analisados estatisticamente esses dados, de maneira que para os
tipos de mama extremamente densas, as duas abordagens de Wavelets foram equivalentes,
para as mamas densas e adiposas, a transformada morfolégica se saiu melhor e o oposto

ocorreu para as fibroglandulares.
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Figura 25 — Gréafico de barras das médias das taxas percentuais de acerto para
as classificacoes com reducao de atributos pela técnica de Ganho de
Informacao com 60 atributos, considerando ambos os casos de pré-
processamento
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Quando selecionados 80 atributos (35,7%) sao obtidas as taxas presentes na figura
27. Novamente, um acréscimo geral nas taxas de acerto, porém esta técnica nao demonstra

ser robusta o suficiente.

Na tabela 16 analisa-se os dados das taxas de acerto estatisticamente, com um

comportamento muito similar ao anterior.

Por 1ltimo, para esta técnica, sao analisados os resultados com a selecao de noventa
atributos. O que reflete num percentual de 40,18% do total de atributos. Como esperado,
a maioria das taxas de acerto médias cresceu, apenas o caso de mamas densas com a
Transformada Haar obteve o oposto desta tendeéncia. Esses resultados ja comegam a se
mostrar um pouco mais satisfatorios, cabendo uma andlise comparativa mais geral entre

as diferentes técnicas.

Na tabela 17 sao expostos os dados estatisticos a respeito dessas taxas de acerto,

onde sao notados que para o caso de mamas fibroglandulares nao houve distin¢ao de
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Figura 26 — Grafico de barras das médias das taxas percentuais de acerto para
as classificacoes com reducao de atributos pela técnica de Ganho de
Informacao com 70 atributos, considerando ambos os casos de pré-
processamento
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técnica, ao passo que para mamas densas e adiposas, a abordagem morfoldgica foi superior,

sendo inferior no caso de mamas extremamente densas.

6.1.2.2 Analise de Componentes Principais

Com relacao a técnica de Analise de Componentes Principais, sao efetuadas as
mesmas analises e observagoes para cinquenta, sessenta, setenta, oitenta e noventa atributos
selecionados, porém com uma diferenca a ser considerada. Esta técnica, por efetuar uma
combinagao linear dos atributos originais, pode resultar em um novo conjunto de atributos
que seja numericamente inferior ao original (isto por si s6 ja poderia ser um efeito
explorado na reducao de atributos) e em algumas vezes, o que pode ocorrer é que o
conjunto de componentes principais (o0 novo vetor de atributos) tenha um tamanho inferior
ao requisitado e, com isso, quando for realizada uma selecao de atributos, se a quantidade

existente for inferior ao desejado, sera utilizada esta quantidade maxima.



89

Tabela 15 — Média (u) e desvio padrao (o) do percentual de taxa de acerto para
classificacao das instancias com o vetor de atributos reduzido pela
técnica de Ganho de Informacao com 70 atributos para as duas abor-
dagens de pré-processamento, seguido do p-value para indicacao, ou
nao, da rejeicao da hipdtese nula (H,) pelo teste de Wilcoxon a um
nivel de significancia de 5%

Wavelet Haar

Wavelet Morf.

Tipo de mama p (%) o (%) u (%) o (%) p-value Rejeigao de H,
FExt. Densa  87.02 L 005 8785 £ 04103165 Nio
Densa. 8549 + 044 8882 + 043|269 x 10-1 Sim e
Fibroglandular 91,38 + 0,38 90,33 + 0,33 | 9,44 x 10-1! Sim e
Adiposa 84.76 +059 8834 + 057|279 x 10-1! Sim

Tabela 16 — Média (i) e desvio padrao (o) do percentual de taxa de acerto para
classificagao das instancias com o vetor de atributos reduzido pela
técnica de Ganho de Informacao com 80 atributos para as duas abor-
dagens de pré-processamento, seguido do p-value para indicacao, ou
nao, da rejeicao da hipdtese nula (H,) pelo teste de Wilcoxon a um
nivel de significancia de 5%

Wavelet Haar

Wavelet Morf.

Tipo de mama p (%) o (%) uw (%) o (%) p-value Rejeigao de H,
FExt. Densa 8028 L 048 8939 £ 0,62 04353 N30
Densa 8676 + 0.58 90.73 + 0.39 | 2.81 x 1011 Sim e
Fibroglandular 91,88 + 0,35 90,92 =+ 0,44 | 1,01 x 10~? Sim e
Adiposa 86,86 + 0,67 88,99 + 0,58 | 1,50 x 10~ Sim

Iniciando para o caso de cinquenta componentes principais, temos as médias das

taxas de acerto conforme a figura 29. Inicialmente ja é possivel perceber a superioridade

desta técnica quando comparada, por exemplo, com a técnica de Ganho de Informacao

também com cinquenta atributos. Isto pode ser evidenciado pelo fato de esta técnica fazer

uso de uma analise nao apenas individual, mas também das dependéncias entre atributos.

Na tabela 18 sao vistos os dados estatisticos para essas taxas de acerto. Para esta

abordagem, é observada a superioridade da transformada de Wavelets morfoldgica em

quase todos os casos, salvo no caso de mamas fibroglandulares onde as técnicas foram

equivalentes.
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Figura 27 — Gréafico de barras das médias das taxas percentuais de acerto para
as classificacoes com reducao de atributos pela técnica de Ganho de
Informacao com 80 atributos, considerando ambos os casos de pré-
processamento
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Tabela 17 — Média (u) e desvio padrao (o) do percentual de taxa de acerto para
classificacao das instancias com o vetor de atributos reduzido pela
técnica de Ganho de Informacao com 90 atributos para as duas abor-
dagens de pré-processamento, seguido do p-value para indicagao, ou
nao, da rejeicao da hipdtese nula (H,) pelo teste de Wilcoxon a um
nivel de significancia de 5%

Wavelet Haar Wavelet Morf.

Tipo de mama p (%) o (%) uw (%) o (%) p-value Rejeigao de H,
Ext. Densa 91,36 £ 038 90,73 £ 030 7.32x107 St e
Densa 86,10 + 0,71 91,23 + 048|282 x 10-1! Sim e
Fibroglandular 92,27 + 0,51 9251 =+ 0,46 | 0,073 Nio
Adiposa 8911 =+ 0,54 8955 + 0,42 6,91 x 10~ Sim e

Para sessenta atributos selecionados, é tido de acordo com a figura 30. Através
desta imagem, pode-se perceber um aumento das taxas de acerto médias para as quatro
abordagens com utilizacao de transformada morfoldgica, ao passo que para a transformada
Haar houve o aumento das taxas de acerto para dois tipos de mama, porém com a redugao

de outros dois.
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Figura 28 — Gréafico de barras das médias das taxas percentuais de acerto para
as classificacoes com reducao de atributos pela técnica de Ganho de
Informacao com 90 atributos, considerando ambos os casos de pré-
processamento

Classificacao Utilizando GI 90 para Reducao de Atributos

100

a8

= lS]

o4

9

=]

3

Taxa de Acerto (%0)
a0 ]
o o [wi]

[vs)
[E¥]

2

o

Tipo de Mama

® Wavelet Haar ™ Wavelet Morfoldgica

Na tabela 19 sao vistos com mais detalhes os dados estatisticos para essas taxas
de acerto. Nesta abordagem, é observada a superioridade da transformada de Wavelets
morfolégica em todos os casos. E, novamente esta abordagem se mostra bastante superior

a sua contrapartida com Ganho de Informacao.

Com a selegao de setenta atributos, sao obtidas as taxas de acerto médias conforme
figura 31, onde é observado um aumento geral das taxas de acerto, conforme é de se

esperar.

Na tabela 20 sao exibidos com mais detalhes os dados estatisticos referentes a
essas taxas de acerto. Nesta abordagem, é observada, mais uma vez, a superioridade da
transformada de Wavelets morfologica em todos os casos. E, novamente esta abordagem se
mostra bastante superior a sua contrapartida com Ganho de Informacao. De uma maneira
geral, a técnica de reducao de atributos por andlise de componentes principais apresenta
a tendéncia de despontar como uma forte candidata a melhor técnica para selegao de

atributos estudadas neste trabalho.
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Figura 29 — Gréafico de barras das médias das taxas percentuais de acerto para
as classificagoes com reducao de atributos pela técnica de Anélise de
Componentes Principais com 50 atributos, considerando ambos os ca-
sos de pré-processamento
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Em sequeéncia, selecionando-se oitenta atributos, sao obtidas as taxas de acerto
médias conforme figura 32, onde é observado um aumento geral médio das taxas de acerto

um pouco mais singelo.

Através da tabela 21 podem ser observados com mais detalhes os dados estatisticos
referentes a essas taxas médias de acerto, de forma que para mamas extremamente densas,
ambas as abordagens de transformada sao equivalentes, porém nos tipos restantes de

mama, a abordagem morfolégica se mostra superior.

E importante notar que para alguns dos tipos analisados nesta etapa a quantidade
de componentes principais obtidas pela técnica foi inferior a oitenta, como esta demons-
trado na tabela 22. Nos tipos de mama adiposas com uso de transformada morfologica
existem um total maximo de setenta atributos selecionados, bem como no caso de mamas
fibroglandulares para o mesmo tipo de pré-processamento, ha um total de setenta e nove

componentes principais.
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Tabela 18 — Média (u) e desvio padrao (o) do percentual de taxa de acerto para
classificacao das instancias com o vetor de atributos reduzido pela
técnica de Analise de Componentes Principais com 50 atributos para
as duas abordagens de pré-processamento, seguido do p-value para
indicagao, ou nao, da rejeicao da hipétese nula (H,) pelo teste de
Wilcoxon a um nivel de significancia de 5%

Wavelet Haar Wavelet Morf.

Tipo de mama p (%) o (%) u (%) o (%) p-value Rejeigao de H,
Fxt. Densa 8731 L 056 8925 £ 052|446 x 101 S e
Densa. 86.80 + 0.54 8874 + 0.61 |5 82x 10-1 Sim e
Fibroglandular 91,48 + 0,52 91,56 =+ 0,55 | 0,4355 Nio
Adiposa 86,38 + 0,59 87,05 + 045 |2 75x 105 Sim

Tabela 19 — Média (i) e desvio padrao (o) do percentual de taxa de acerto para
classificagao das instancias com o vetor de atributos reduzido pela
técnica de Anélise de Componentes Principais com 60 atributos para
as duas abordagens de pré-processamento, seguido do p-value para
indicac¢do, ou nao, da rejeicdo da hipdtese nula (Hy) pelo teste de
Wilcoxon a um nivel de significancia de 5%

Wavelet Haar Wavelet Morf.

Tipo de mama p (%) o (%) uw (%) o (%) p-value Rejeigao de H,
Ext. Densa 8883 £ 049 92,77 =+ 044 | 2,81 x 1011 Sim e
Densa 8640 + 059 9223 + 047|280 x 10-11 Sim e
Fibroglandular 92,27 4+ 0,48 93,89 4 0,39 | 3,42 x 107! Sim e
Adiposa 86,05 + 0,51 89,67 + 0,58 |2,87x 10~ Sim

Por fim, para o caso de até noventa atributos selecionados pela técnica de analise
de componentes principais, tem-se as taxas de acerto médias conforme figura 33. Pode ser
observado que ocorreram apenas modificacoes singelas, onde apenas houve uma reducao

um pouco mais aparente nas taxas de acerto para mamas densas com uso da transformada

de Haar.

Através da tabela 23 podem ser observados com mais detalhes os dados estatisticos
referentes a essas taxas médias de acerto, de forma que para mamas extremamente densas,
a abordagem de Haar é mais eficiente, porém nos tipos restantes de mama, a abordagem

morfolégica se mostra superior.
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Figura 30 — Gréafico de barras das médias das taxas percentuais de acerto para
as classificagoes com reducao de atributos pela técnica de Anélise de
Componentes Principais com 60 atributos, considerando ambos os ca-
sos de pré-processamento
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Para este caso, nao houve abordagem que possuisse os noventa atributos, na
verdade, todos os vetores de componentes principais utilizados para a classificacao estavam
maximizados de acordo com a técnica de selecao de atributos, cujos valores absolutos e

percentuais podem ser observados na tabela 24.

Tabela 24 — Valores absolutos e percentuais da quantidade de atributos seleciona-
dos para classificacao das instancias pelo uso da técnica de Anélise de
Componentes Principais com até 90 atributos para as duas abordagens
de pré-processamento

Wavelet Haar Wavelet Morf.
Tipo de mama Atributos Percentual (%) Atributos Percentual (%)
Ext. Densa 83 37,05 89 39,73
Densa 86 38,39 87 38,84
Fibroglandular 84 37,50 79 35,27

Adiposa 81 36,16 70 31,25
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Figura 31 — Gréafico de barras das médias das taxas percentuais de acerto para
as classificagoes com reducao de atributos pela técnica de Anélise de
Componentes Principais com 70 atributos, considerando ambos os ca-
sos de pré-processamento
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6.2 Comparacao Geral

Apos a andlise individual dos dados, foi realizada uma comparagao global das
técnicas sob uma 6tica mais geral, com o objetivo de analisar o desempenho tanto da
abordagem de pré-processamento, quanto principalmente para a técnica de selecao de
atributos mais adequada para o problema de classificacao de tumores de mama a partir

do sistema aqui proposto.

Com relacao ao comparativo entre as técnicas de pré-processamento, resume-se na
tabela 25 os totais dos testes estatisticos realizados, onde estao contabilizadas as vezes em
que determinada técnica de pré-processamento foi superior (rejeicdo de hipétese nula) ou

quando ambas obtiveram desempenho idéntico (aceitacao da hipdtese nula):
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Tabela 20 — Média (u) e desvio padrao (o) do percentual de taxa de acerto para
classificacao das instancias com o vetor de atributos reduzido pela
técnica de Analise de Componentes Principais com 70 atributos para
as duas abordagens de pré-processamento, seguido do p-value para
indicagao, ou nao, da rejeicao da hipétese nula (H,) pelo teste de
Wilcoxon a um nivel de significancia de 5%

Wavelet Haar Wavelet Morf.

Tipo de mama p (%) o (%) u (%) o (%) p-value Rejeigao de H,
Fxt. Densa 91,68 £ 045 0342 £ 046520 <101 S e
Densa 86,51 +062 92,60 + 051|278 x 10~ Sim e
Fibroglandular 93,57 4+ 0,42 95,95 4 0,36 | 2,68 x 107! Sim e
Adiposa 86,65 + 0,60 89,60 + 044|281 x 10~ Sim

Tabela 21 — Média (i) e desvio padrao (o) do percentual de taxa de acerto para
classificagao das instancias com o vetor de atributos reduzido pela
técnica de Anélise de Componentes Principais com 80 atributos para
as duas abordagens de pré-processamento, seguido do p-value para
indicac¢do, ou nao, da rejeicdo da hipdtese nula (Hy) pelo teste de
Wilcoxon a um nivel de significancia de 5%

Wavelet Haar Wavelet Morf.

Tipo de mama p (%) o (%) uw (%) o (%) p-value Rejeigao de H,
Fxt. Densa 9233 £ 044 9243 % 046 | 05221 Nao
Densa 87.75 + 0.67 9248 + 0.57 | 2,89 x 10-11 Sim e
Fibroglandular 9427 + 045 96,54 + 0,42 | 2,76 x 10~ Sim e
Adiposa 87.04 +059 89,60 + 044|282 x 10~ Sim e

Tabela 25 — Resumo comparativo entre as técnicas de pré-processamento sob a
otica dos testes estatisticos, separado pelos tipos de tecido mamario

Tipo de mama Wavelet Haar Idénticas Wavelet Morf.

Ext. Densa 5) 6 4
Densa 0 1 14
Fibroglandular 6 2 7
Adiposa 4 0 11

Total 15 9 36
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Figura 32 — Gréafico de barras das médias das taxas percentuais de acerto para
as classificagoes com reducao de atributos pela técnica de Anélise de
Componentes Principais com 80 atributos, considerando ambos os ca-
sos de pré-processamento

Classificacao Utilizando PCA 80x para Reducao de Atributos
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Tabela 22 — Valor do percentual da quantidade relativa de atributos selecionados
para classificacao das instancias pelo uso da técnica de Anélise de
Componentes Principais com até 80 atributos selecionados para as
duas abordagens de pré-processamento

Tipo de mama Wavelet Haar Wavelet Morf.

Ext. Densa 35,71% 35,71%
Densa 35,71% 35,71%
Fibroglandular 35,71% 35,27%
Adiposa 35,71% 31,25%

De posse destas informagoes, percebe-se uma forte superioridade do método de pré-
processamento baseado em Wavelets morfolégicas, porém também é de interesse questionar
se este tipo de técnica apresenta os melhores resultados quando levado em consideracao
o método de selecao de atributos mais apropriado dentre os aqui estudados, pois o ideal

seria a melhor combinacao de ambos.
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Figura 33 — Gréafico de barras das médias das taxas percentuais de acerto para
as classificagoes com reducao de atributos pela técnica de Anélise de
Componentes Principais com até 90 atributos, considerando ambos os
casos de pré-processamento

Classificacao Utilizando PCA 90x para Reducao de Atributos
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Para chegar a conclusao de qual técnica de selecao de atributos possui o melhor
desempenho, foi utilizado um indice para comparar as taxas de reducao percentual na
quantidade de atributos selecionados em relagao ao total de duzentos e vinte e quatro
atributos, em contraste com o a reducao percentual no nivel de acerto da classificacao,
também em relagao a taxa de acerto quando nao aplicada a técnica de reducao de atributos.

Este indice é calculado como a razao entre as duas taxas (em pontos percentuais) citadas.

Na tabela 26 estao presentes todos os indices acerto-atributos discriminados
por técnica de selecao de atributos, tipos de composicao de mama e técnica de pré-
processamento. A técnica de melhor desempenho é aquela que possui o maior valor deste
indice. Observa-se que para as abordagens com transformada de Haar, para mamas extre-
mamente densas, a técnica de maior indice é a PCA com até 90 atributos, ja para o caso
de mamas densas a técnica de CFS com Best First foi a melhor, seguida bem de perto
pela técnica PCA com 80 atributos. Para o caso de mamas fibroglandulares, a melhor
técnica foi a PCA 90 seguida da PCA 80 e CFS com PSO. No caso de mamas adiposas, as

técnicas de CFS com AG e CFS com PSO foram melhores. Calculando o valor médios
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Tabela 23 — Média (u) e desvio padrao (o) do percentual de taxa de acerto para
classificacao das instancias com o vetor de atributos reduzido pela
técnica de Analise de Componentes Principais com até 90 atributos
para as duas abordagens de pré-processamento, seguido do p-value
para indicagdo, ou nao, da rejeicao da hipé6tese nula (H,) pelo teste de
Wilcoxon a um nivel de significancia de 5%

Wavelet Haar Wavelet Morf.

Tipo de mama p (%) o (%) u (%) o (%) p-value Rejeigao de H,
Ext. Densa 92,77 £ 0,52 9233 + 0,59 | 0,0034 Sim e
Densa 87.14 + 0,63 9401 + 050 |2 84 x 10-11 Sim e
Fibroglandular 94,36 + 0,50 96,54 4+ 0,42 | 2,92 x 107! Sim e
Adiposa 87.97 +056 89,60 + 044|274 x 10~ Sim e

destes indices para os quatro tipos de mama utilizando a transformada de Haar resulta
que a técnica com o maior indice médio é a de CFS com PSO com o valor de 0, 28 seguido

de PCA 90 com o valor médio de 0, 26.

Tabela 26 — Indices Acerto-Atributos para todos os casos de reducao de atributos

Wavelet Haar Wavelet Morfologica
Técnica E.D. Den. Fib. Adi. | ED. Den. Fib. Adi.
CFS com AG | 0,25 0,16 0,22 0,30 0,17 021 0,13
CFS com PSO | 0,26 025 0,26 020 0,14 021 0,13
CFScom BE | 0,20 023 0,22 0,12 | 0,18 0,13 0,09 0,08
CFScom BF | 0,18 |88 022 030 | 0,14 0,10 0,14 0,12
GI 50 0,08 0,14 0,12 0,08 | 0,07 0,08 0,06 0,07
GI 60 0,11 0,15 0,15 0,10 | 0,08 0,11 0,07 0,11
GI 70 0,11 0,15 0,13 0,09 | 0,10 0,11 0,09 0,12
GI 80 0,13 0,19 0,14 0,12 | 0,13 0,15 0,09 0,12
GI 90 021 0,15 0714 019 | 0,16 0,16 0,10 0,13
PCA 50 0,11 0,24 0,15 0,13 | 0,15 0,12 0,12 0,11
PCA 60 0,14 0,20 0,17 0,12 | 0,44 026 0,17 [KG
PCA 70 027 0,19 023 012 [P 0290 029 0,15
PCA 80 0,33 0,27 027 012032 025 [EY 0,15
PCA 90 B o021 B8 o012 | 020 [GY Y 015

Fazendo anélise semelhante para o caso com o uso da transformada morfolégica,

tem-se que para mamas extremamente densas é a PCA com até 70 atributos, para mamas



100

densas PCA com até 90. Para mamas de predominancia fibroglandular, observa-se que as
técnicas de PCA 90 e PCA 80 possuem o melhor desempenho, ao passo que para mamas
adiposas, PCA 60 se sobressai. Em termos de valores médios, PCA 90 possui um indice
de 0,36, PCA 70 um valor de 0, 35 e o restante das técnicas obteve abaixo de 0, 28. De
posse desta informacao, também é importante ressaltar que a técnica de PCA com até
90 atributos utilizando transformada morfoldgica foi a técnica que obteve a maior taxa

de acerto média para as classificagoes dos quatro diferentes tipos de mama, um valor de

93, 14%.

Desta forma, nota-se uma superioridade no uso da técnica de selegao de atributos
baseada na analise de componentes principais, quando selecionados até noventa atribu-
tos, na verdade, nenhuma das selecoes alcancou o quantitativo de noventa atributos,
respondendo por todas as combinacoes lineares sintetizadas pela referida técnica. Esta
técnica apresentou os melhores resultados quando combinada com o uso da transformada
de Wavelets morfologica como etapa de pré-processamento das imagens mamograficas
e também alcancou taxas de reducao de atributos satisfatérias, respondendo por uma
reducao média percentual de aproximadamente 64% do conjunto total de duzentas e vinte

e quatro imagens.
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7 Consideracoes Finais e Conclusoes

Cancer de mama ¢ um problema de abrangéncia mundial. E fato que muitas das
técnicas de diagnostico, acompanhamento e tratamento desta doenga nao possuem ainda
um nivel de sofisticagao compativel com a tecnologia atual e sao, por vezes, arcaicos e um
tanto precarios, além de serem invasivos e desconfortdveis (como a biépsia para diagnéstico
efetivo e a prépria mamografia que é um exame bastante doloroso e que expoe a paciente a
doses de radiacao ionizante que possuem um certo risco de causar outras patologias, bem
como o fato deste nao ser um exame que preserve bem a dignidade desta paciente). Somado
a esses fatos destaca-se também as conhecidas altas taxas de mortalidade associadas a essa
patologia, principalmente ligadas ao diagndstico tardio em estdgios de ja dificil tratamento

e prognostico desfavoravel.

Portanto, o uso de sistemas inteligentes para o auxilio ao diagnéstico se mostra como
uma potencial ferramenta de apoio ao profissional, tendo em vista a dificuldade pratica
de alocar mais de um profissional especialista para a analise de uma mesma imagem
mamografica, bem como por esta ser uma tarefa “enfadonha” por causa do processo
bastante repetitivo que pode causar uma fadiga mental ao radiologista, o sistema serviria
como um auxilio que destacaria achados para evitar que o médico deixe passar despercebido

certos sinais que levem a um diagndstico mais preciso.

Dentre as lesoes procuradas pelos profissionais radiologistas destacam-se as mi-
crocalcificagoes, massas e distorgoes arquiteturais. Este trabalho esteve focado em lesoes
do tipo massa ou tumor, levando em consideracao principalmente a correlacao entre
diferentes formas dessas massas com o diagnéstico obtido, de maneira que foi explorado

exclusivamente uma técnica de descricao de atributos baseado em forma.
7.1 Conclusoes

O primeiro dos objetivos de realizagao deste trabalho refere-se a comparagao
de duas técnicas de pré-processamento das imagens mamograficas. Foram utilizadas as
transformadas de wavelets utilizando a forma mais simples possivel dentre todas as familias

de wavelets (wavelet de Haar) como a primeira abordagem e também foi utilizada a
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transformada de wavelets morfolégica (utilizando bancos de filtros baseados em morfologia
matemaética). As duas técnicas foram aplicadas como primeira etapa em todo o fluxo de
informacao do sistema CAD e foram comparadas para todas as combinacoes de tipo de
tecido mamaério e para as diferentes técnicas utilizadas de redugao de atributos (e também
sem redugdo alguma) e, através da aplicacao de testes estatisticos de Wilcoxon, chegou-se
a conclusao que as transformadas morfoldgicas obtiveram um desempenho superior na
grande maioria dos casos (principalmente em mamas do tipo densas e adiposas, sendo
de certa equivaléncia para os outros casos), possivelmente devido ao fato das operagoes
de morfologia matemadatica em imagens serem de cunho bastante ligado a forma dos
objetos presentes nas imagens. Destaca-se, também, o fato da transformada morfologica
ter apresentado o melhor desempenho em conjunto com a técnica de reducao de atributos

que obteve as melhores taxa de reducao com menores perdas em acerto.

O segundo e principal objetivo deste trabalho, refere-se a avaliacao comparativa
entre diversas técnicas de reducao de atributos. Foram utilizadas varias dessas técnicas:
Anadlise de componentes principais, ganho de informagao e avaliacao de subconjuntos para
selecao de atributos baseada em correlagao, esta tltima por sua vez utiliza algoritmos
de busca para percorrer o espaco de combinacoes de subconjuntos de atributos, sendo
utilizados, para esta tarefa neste trabalho, as técnicas de algoritmos genéticos, otimizagao

por enxames de particulas, busca evoluciondria e best-first.

Todas as técnicas de selegao/redugao de atributos foram testadas em conjunto com
as duas diferentes abordagens de pré-processamento de imagens e foram avaliadas a partir
do uso de um indice que mensura a quantidade percentual de reducao do conjunto original
de atributos em relagao a reducao percentual das taxas de acerto, com o compromisso
de penalizar esta tltima sendo inversamente proporcional, ao passo que é diretamente
proporcional a primeira. Chegou-se a conclusao de que a técnica de reducao de atributos
baseado na analise de componentes principais foi a técnica com os melhores resultados,
principalmente pelo fato de levar os atributos original a um novo espaco de representacao de
maneira a fazer uma “sintese”, onde aqueles atributos com maior relevancia e representabi-
lidade tentem a se agrupar (através da combinagao linear) em novos atributos com grande
variabilidade dos dados, como de certa maneira a informagcao contida em diversos atributos

condensasse nas componentes principais, facilitando a classificagao por parte das maquinas
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de vetor de suporte utilizando um vetor de atributos de entrada consideravelmente menor,
sendo a taxa de acerto sensivelmente penalizada. Destaca-se também o fato de que a
técnica de analise de componentes principais obteve os melhores desempenhos em conjunto
com a técnica de transformada morfoldgica, sendo ambas consideradas as melhores técnicas

comparadas neste trabalho.

Como maiores dificuldades encontradas neste trabalho destaca-se principalmente
a dificuldade em ajustar os parametros dos algoritmos de busca, principalmente pelo ja
mencionado carater empirico de determinacao de um conjunto satisfatorio de parametros.
Destaca-se também, que atrelado a isto estd o fato de que o sistema CAD deve ser projetado
para ser operado pelo profissional radiologista em situacgoes de utilidade pratica, o que
¢ totalmente conflitante com a necessidade de ajustes finos em algoritmos que geram
dificuldade até mesmo para aqueles que possuem familiaridade com a area. O médico é
um profissional da area de saude que deve preocupar-se o minimo possivel com detalhes
de implementacao das ferramentas que o mesmo utilizard, portanto, praticidade deve ser

um enorme motivador para o desenvolvimento desse tipo de sistema.

Nao devem ser medidos esforcos para o desenvolvimento de todo tipo de auxilio,
como os sistemas CAD, tendo em vista que satiide é o bem de maior importancia as pessoas
e que doencas como o cancer de mama podem acabar com vidas nao somente de quem
possui esse tipo de patologia, mas destruir toda uma familia. Toda e qualquer forma de
contribuicao que puder ser dada deve ser encorajada. A engenharia tem muito a contribuir
com a area de satude para que no futuro, nao somente esta, mas diversas patologias possam
ser diagnosticadas, tratadas e controladas com uma maior facilidade e eficiéncia, sempre

presando o bem estar das pessoas e das sociedades no mundo.

7.2 Sugestoes de Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros sugere-se uma melhor exploragao dos parametros dos algo-
ritmos de busca empregados em conjunto com a técnica de avaliacao de subconjunto com
selecao de atributos baseado em correlacao, também é sugerido o uso de outras técnicas
de busca e, mais profundamente, explorar o uso de outras técnicas de sele¢ao/reducao de
atributos com o intuito de tentar encontras técnicas que usem métricas que possam ser

mais compativeis com o sistema classificador utilizado.
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Também é sugerido o uso de outros classificadores que por ventura sejam robustos o
suficiente para permitir uma reducao mais dréstica na quantidade de atributos de entrada

sem perder muito da capacidade de classificacao.

’

E sugerido a experimentacao de outros descritores de forma, com a intencao de
minimizar o tempo de geragao desses atributos (utilizando uma técnica menos custosa
computacionalmente), bem como o uso de outros tipos de descritores para tentar remover
a limitagao utilizada neste trabalho de empregar apenas certos tipos de lesao para explorar
essas caracteristicas de forma, permitindo dessa forma a inclusao de imagens de calcificagoes

bem como de massas desconhecidas.

Sugere-se também uma andlise da possivel ocorréncia de atributos que sao inerente-
mente irrelevantes para todos os casos de classificacao, implicando na total remocao do
mesmo no momento de geracao do vetor de atributos, o que seria uma boa maneira de

nao realizar computacao desnecessaria.

Para testes e validagoes, sugere-se a realizacao de um estudo de caso em pacientes
reais, utilizando o sistema proposto empregado em casos de mamografias obtidas em

parceria com clinicas ou hospitais locais, obedecendo todo o protocolo ético cabivel.

Por fim, sugere-se, também, a aplicagao de sistemas CAD em outros tipos de imagens
de mama, como as imagens termograficas, de ressonancia magnética e principalmente
de ultrassonografia da mama, tendo em vista que este é um exame barato, de bastante
praticidade, pois existem equipamentos mdveis e que permitem uma analise em tempo real
da imagem, além de nao utilizar radiagao ionizante, permitindo o uso mais “indiscriminado”
pelas pacientes e permitindo também o uso por pacientes mais jovens, tendo em vista
que um dos fatos que mais influencia na nao realizacao de exames de mamografia por
pacientes jovens é o fato de nao haver uma boa relagao de risco/beneficio na realizagao
deste tipo de exame, ji que sdo mamas normalmente mais densas (de baixo contraste com
possiveis lesoes) e que atrelado as baixas taxas de ocorréncia de patologias, ndo compensa

a exposicao as radiagoes ionizantes.
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