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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo aplicar uma metodologia de classificacdo de imagens
termogréaficas mamarias, por meio de uma plataforma computacional de cédigo aberto (Orange
Canvas), e avaliar o impacto nos resultados pelo uso de diferentes formas de segmentacao de
imagem e técnicas de reducgéo de desbalanceamento edimensionalidade. Foram avaliadas duas
diferentes bases de dados de imagens termograficas de pacientes do Hospital das Clinicas da
UFPE. Utilizou-se cinco algoritmos declassificacdo, que aliados as técnicas de SMOTE e
PCA/Rank/PSO, obtiveram comoresultado: 96,2% de Acuracia e 99,5% de Sensibilidade ao
Maligno para classifica¢do binaria (Cancer x Nao-Cancer), e 65,6% de Acuréacia e 92,2% de
Sensibilidade aoMaligno para classificagdo em quatro classes (Maligno, Benigno, Cisto e
Normal).

Palavras-chave: termografia; aprendizagem de maquina; orange canvas; cancer de mama.



ABSTRACT

The present work aims to apply a methodology for classification of breast thermographic
images using two open source computational platforms (Matlab and Orange Canvas), and to
evaluate the impact on the results by using different forms of image segmentation, techniques
of balancing and dimensionality reduction. Two databases of thermographic images of patients
from the Hospital das Clinicas of UFPE were evaluated. Five classifi- cation algorithms were
used, which combined with the SMOTE and PCA/Rank/PSO techniques, obtained as a result:
96.2% Accuracy and 99.5% Sensitivity to Malignant for binary classification (Cancer x Non-
Cancer), and 65.6% Accuracy and 92.2% Sensitivity to Malignant for classification into four
classes (Malignant, Benign, Cyst and Normal).

Keywords: thermography; machine learning; orange canvas; breast cancer.
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1 INTRODUCAO

O presente capitulo tem como objetivo trazer informacdes que visem explicar o porqué do

desenvolvimento deste trabalho, bem como o mesmo foi estruturado.

1.1 Contexto e Motivacéo

Atualmente, a engenharia e biologia vém se fundindo cada vez mais para
desenvolver inameros dispositivos e aplica¢des que auxiliam na manutencgdo do corpo humano
em um estado saudavel. Nos primordios a medicina tinha como objetivo apenas curar 0s
pacientes que jaestavam enfermos. Entretanto, com o advento deum maior poder tecnoldgico,
as perspectivas de um correto diagnostico prévio a uma possibilidade de doenca futura se

tornaram reais.

Hoje estamos vivendo na era dos dados e uma grande quantidade de dadosclinicos de
pacientes, pode ser utilizada pela biociéncia para estudar a fundo o corpo humano (ARAUJO
et al., 2008). Por isso, formulagdes matematicas juntamente com estruturas computacionais
podem, de forma muito mais rapida e precisa, detectar ouprever enfermidades, ajudando o
especialista a fornecer um melhor diagnostico.

Algumas enfermidades, pelo fato de terem maior incidéncia e apresentarem uma maior
taxa de mortalidade, tém maior destaque no tocante ao desenvolvimento do diagnostico prévio com
auxilio das técnicas de engenharia e de computacdo. Dentre elas, é possivel apontar o cancer,
em suas diferentes formas, como sendo uma das mais investigadas nos Gltimos anos.

No Brasil, excetuando-se os tumores de pele ndo-melanoma, o cancer de mama é o
de maior ocorréncia em todas regides do pais. Para o0 ano de 2020, foram estimados 66.280
casos, isso representa um taxa de mais de 40 casos para cada 100.000 mulheres (INCA,
2020).

O céncer de mama ¢ avaliado como sendo de facil progndstico, porém as taxas de
mortalidade se mantém altas. Esse fato tem ligacéo direta com o estagiomais avancado da
doenca quando ela é diagnosticada. Em paises desenvolvidos ataxa de sobrevida cinco anos
apos o diagndstico chega a 85%, enquanto em paisesem desenvolvimento essa mesma taxa
permanece na casa dos 60%, o que explicaa importancia de um investimento tecnolégico
para deteccdo precoce da doenca (INCA, 2020). Estudos afirmam que quando

diagnosticado cedo, o paciente podechegar a 95% de se curar, isso se torna o maior estimulo
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para o desenvolvimento detécnicas que possam detectar cada vez mais cedo a patologia (H.
DO CANCER DEBARRETOS, 2015 apud BAFFA; LATTARI, 2018). Na Figura 1, é
possivel ver com clareza aimportancia da descoberta da doenga em idades mais jovens.

Figura 1- Taxa de mortalidade por cancer de mama em mulheres no Brasil, especificas por
faixas etérias, por 100.000 mulheres.
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Fonte: (INCA, 2020)

As principais técnicas difundidas utilizadas para a deteccdo do cancer de mamasao a
mamografia, ultrassonografia e ressonancia magnética. A mamografia, que é ofertada pelo
Sistema Unico de Satde (SUS) a todas mulheres acima de 40 anos, é a mais indicada forma de
deteccdo desse tipo de cancer. Entretanto, como essa técnica faz uso da emisséo de feixes de
Raios X para gerar aimagem da mama, o0 exame podeter sua acuracia prejudicada para pacientes
jovens, pois as mesmas tém a mama mais densa, dificultando na geracédo do contraste dos Raios
X (KOAY et al., 2004). Com a mama sendo composta predominantemente por tecido glandular
denso, ha também mais suscetibilidade a absorcao da radiacdo do exame, elevando a chance de
contrairo proprio cancer (HAYWARD, 1987 apud ARAUJO, 2014).

A busca para preencher as lacunas da detecc¢do que ainda existem na ma- mografia,
fez aumentar o interesse na termografia infravermelha (TIR), quanto aoseu desenvolvimento

e aplicacdo. Dentre suas vantagens estdo 0 seu baixo custo, a ndo utilizacdo de qualquer
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radiacdo e de procedimentos invasivos (NG, 2009). Seufuncionamento estd baseado na
medicdo, através de uma camera infravermelha, da radiacdo emitida pelo corpo humano,
quantificando a temperatura do mesmo, emespecial da mama (KANDLIKAR et al., 2017).
A imagem termografica gerada pela cdmera permitir observar, através de uma matriz de
temperaturas, as alteracdes eventualmente presentes devido a alguma anormalidade mamaria.

Devido a alta atividade metabdlica, quando ha alguma anomalia no tecido mamario a
regido tem sua temperatura modificada. Essa alteracdo faz que diversos pontos e a vizinhanga
da &rea mamaria tenham sua temperatura aumentada. Esse grande indicio de anormalidade é a
chave para a detecgéo na termografia (GOLESTANI et al., 2014).

Embora os trabalhos pioneiros com o uso da TIR para deteccdo em cancer de mama
tenham sidos iniciados na década de 50, eles s6 voltaram ao foco de estudo a partir dos anos
2000. A grande agdo impulsionadora foi a notadvel melhoria tecnologica das cémeras
infravermelhas (ARAUJO, 2009). O uso das cameras em associagdo com analises
estatisticas e recursos de aprendizagem de maquina, tornou-se umaforma ainda mais
potente de otimizacdo dessa técnica (NG et al., 2006). De acordocom Ng (2009) a
termografia tem capacidade de detectar tumores malignos com dez anos de antecedéncia se
comparada com outras técnicas, como a mamografiapor exemplo. Alem disso, a TIR aliada a
mamografia e ao exame clinico prévio pode chegar a ter 98% de potencial de deteccédo (NG;
SUDHARSAN, 2004). No Brasil, para o diagndstico do cancer de mama, essa técnica ainda
ndo € utilizada nem como mecanismo complementar, sobretudo por algumas instabilidades no
diagnostico final pelas diferentes formas da anéalise das imagens termogréficas.

Tendo conhecimento das vantagens e das grandes chances de uma deteccdo prévia da
TIR com auxilios de ferramentas de aprendizagem de maquina, e buscandotorna-la de féacil
acesso para uso diario a profissionais de outra area, esse trabalho investiga formas de
classificacdo de imagens termograficas na forma binaria e multiclasses utilizando uma
plataforma computacional de cddigo aberto e ndo muito explorada em outros trabalhos.
Pretende-se apresentar técnicas que visam melhorar problemas comuns na classificacdo de
imagens, como o desbalanceamento e tempo de processamento.

O presente estudo ¢ parte de um projeto de pesquisa intitulado “Analise da viabilidade
do uso de camera termografica como ferramenta auxiliar no diagndstico decancer de mama em
hospital pablico localizado em clima tropical”, que foi aprovado pelo Comité de Etica da
Universidade Federal de Pernambuco (UFPE) — Brasil e registrado no Ministério da Satde sob
nimero CEP/CCS/UFPE N0279/05.

O presente trabalho encontra-se incluido na pesquisa de um grupo, podendo serdestacado
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a seguinte producdo bibliogréfica, referente ao tema aqui estudado: Neto eLima (2015), NOVA
(2017), Vasconcelos et al. (2018), Araujo et al. (2021), Queiroz et al. (2021), FREITAS (2021).
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1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho foi o0 desenvolvimento de uma metodologia que possa
propiciar o uso de ferramentas que empregam aprendizagem de maquina e otimizacdo, de
forma que possa facilitar a deteccdo precoce do cancer de mama,com o intuito de permitir
a realizacdo de triagens réapidas e até auxiliar o médico no diagndstico.

Objetivos especificos
Para atingir o objetivo deste trabalho, foram seguidos os seguintes objetivos
especificos:

e Extracdo de caracteristicas das regides de interesse das imagens termograficas.

e Utilizacdo de uma plataforma computacional aberta e amigavel, que
permitaprofissionais de areas distintas seguirem a metodologia do trabalho.

e Selecéo e transformacéo das caracteristicas extraidas das imagens.

e Aplicacdo de metodos para tratar de desbalanceamento da base de dados.

e Selecdo de algoritmos de classificacao.

e Realizacdo de classificacdes, binarias e multiclasses, investigando os
melhoresparametros para os algoritmos de classificacao.

e Utilizacdo de testes estatisticos para avaliar os melhores resultados oriundos dos

experimentos.

1.3 Organizacao do trabalho

O presente trabalho estd dividido em seis capitulos. No primeiro capitulo foram
introduzidas as informacdes basicas sobre o cancer de mama, seus mais recentesdados na
populacdo e a apresentacdo, com contexto historico, da importancia da termografia

infravermelha como ferramenta auxiliar para deteccdo do cancer de mama.

O Capitulo 2 traz informacdes relevantes de outros trabalhos: Topicos como termografia
na area medica de um modo geral; segmentacdo de imagens; métodos de balanceamento;
classificacdo via algoritmos e da termografia no auxilio ao diagnosticodo cancer de mama

propriamente dito.
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O Capitulo 3, através da fundamentacdo tedrica, abordou mais detalhadamente os
conceitos como: o cancer de mama; disgnostico precoce; termografia; segmentacdo de imagens;
extracdo de caracteristicas; aprofundamento dos algoritmos utilizados e as métricas de
avaliacéo.

No Capitulo 4 é mostrado o passo-a-passo das metodologias utilizadas no presente
trabalho. De forma que foram detalhados os seguintes passos: Aquisicdo e entendimento das
duas bases de dados utilizadas; segmentacdo manual e automatica;extracao das caracteristicas;
técnicas de reducdo de deshalanceamento; técnicas de reducdo de dimensionalidade;
classificacdo e analise estatistica.

No Capitulo 5 os melhores resultados alcancados, com a aplicacdo da metodologia, séo
mostrados tanto para uma classificacdo em quatro classes como para uma binaria. Além disso,
é exibido o teste de hipotese que verificou a significancia estatistica dos resultados entre as
diferentes segmentacdes.

No Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusées dos resultados obtidos, levandoem
consideracdo osobjetivos propostos inicialmente. Também s&o indicadas sugestdespara trabalhos

futuros.
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2 REVISAOBIBLIOGRAFICA

Neste capitulo foram compiladas algumas pesquisas que se relacionam com o temas
de desenvolvimento do trabalho, para que houvesse a possibilidade de exploracdo e comparacéo

com as técnicas utilizadas.

2.1 Termografia na area médica

Alteracdes de temperatura do corpo humano provocadas por doengas foramrelatadas
desde a antiguidade. Em 480 a.C., Hipdcrates relatou que a temperaturade uma regido
infeccionada era maior que outras partes parecidas do mesmo corpo (SANCHES, 2009).
Séculos depois, Galileu inventou o termoscopio, equipamento que possibilita a visualizagdo da

temperatura com auxilio de grénulos (ASSIS, 2015).

Em 1800, Willian Herschel descobriu a tecnologia infravermelha, até entdo
desconhecida pelo meio cientifico, tendo feito essa descoberta por acaso, enquanto ele fazia
experimentos com vidros. Ele foi percebendo que algumas das amostras passavam calor do
sol e outras bem pouco. O filho de Herschel, John Herschel, deucontinuidade as pesquisas do
pai, e em 1840, tornou-se a primeira pessoa a criar umaimagem térmica, com auxilio de peliculas
de petréleo (LAHIRI et al., 2012).

Quase 100 anos depois, em 1934, Hardy apresentou o papel fisiologico da emissao
infravermelha pelo corpo humano, e estabeleceu a importancia do diagnostico médico com
técnicas de medicdo de temperatura. Dois anos depois comprovou que anomalias poderiam ser
descobertas através de imagens termograficas (LAHIRI et al., 2012; HARDY;
MUSCHENHEIM, 1936). Entretanto, somente em 1960 a técnica da termografia
infravermelha na medicina foi relatada de fato. Esse intervalo grande de tempo se deu devido a
falta de tecnologia para 0s equipamentos necessarios no processo (LAHIRI et al., 2012; RING,
2010).

Desde entdo, a TIR vem se desenvolvendo com cameras termograficas cada vez mais
sensiveis, e aplicando a técnica de deteccdo e auxilio ao diagnostico de anomalias em diversos
campos da medicina. Atualmente, essa técnica vem sendo cada vez maisutilizada em areas
como: neuropatia diabética, desordem vascular, estudo de termo regulacdo, dermatologia, dor
muscular, cancer de mama, ginecologia, imageamento cerebral, transplante renal e odontologia
(LAHIRI et al., 2012; RING; AMMER, 2000).



22

A neuropatia diabética consiste em varias manifestacdes clinicas em que a perdade
sensibilidade aparece com frequéncia. E observado também que temperaturas altas na parte
abaixo do pé, juntamente com a perda da sensibilidade podem ser um indicador de ulceracdo
do pé. Bagavathiappan et al. (2010) fizeram uso da TIR para investigar acorrelacdo desse
aumento de temperatura abaixo do pé com a diabete neuropética. Imagens termogréaficas da
parte de baixo do pé de 112 pacientes com diabetes do tipo2 foram feitas. Em 33 desses pacientes
a neuropatia diabética estava presente. Foram percebidas diferencas significativas de
temperatura entre pacientes com a neuropatia e sem. Os que continham tiveram a temperatura
do pé entre 32°C e 35°C, e 0s que ndo continham, entre 27°C e 30°C. Além disso, a média da
temperatura dos pés, quefoi calculada em 6 diferentes regides dos mesmos, também mostrou
ser maior para pacientes com a neuropatia. Dessa forma, foi constatado que imagens
termogréficas podem servir como ferramente auxiliar & avaliagdo de diabetes no pe.

Bouzida et al. (2009) estudaram a termo regulacdo do corpo humano com auxilio da
termografia. O trabalho analisou dois mecanismos aplicados ao corpo humano paraentender
como ele se comporta com relacdo a geracao e perda de calor. O primeiro experimento foi um
estimulo de modulacédo do fluxo sanguineo em um antebraco eo segundo manteve uma das
méos do voluntario num ambiente mais frio. Foi observado que o sistema regulatério humano
imediatamente trabalhou para equilibrar atemperatura corporal nos dois casos. Além disso, as
imagens termograficas também serviram para visualizar as caracteristicas das veias durante o
processo de contraste de temperaturas.

O intervalo de pds-morte € uma das questdes de maior dificuldade que a medicina
forense encontra. Eles utilizam a temperatura da cabeca como referéncia para estimativa do tempo
passado, essa parte é escolhida por ser uma regido menos afetada, que o restante do corpo, a
mudancas de temperatura causadas por vestuario, peso corporal ou atividade fisica. O método
mais comum para medir essa temperatura € coma perfuracdo da membrana timpanica dos
ouvidos, entretanto essa técnica é bastanteinvasiva. Cattaneo et al. (2009) propuseram o uso da
termografia infravermelha para a medicdo dessas temperaturas nos dois ouvidos. O estudo
utilizou 25 cadaverespara comparar a medicao feita pela TIR e pelo método ja utilizado. Como
resultado eles obtiveram que a média das medicGes ndo possuia diferencas estaticamente
significativas, com isso puderam constatar que a técnica usando a TIR pode ser levadaem conta
para esse tipo de analise.

Benko et al. (1996) examinaram, com auxilio da TIR, o comportamento da absor¢éo da
Radiacdo Beta na temperatura corporal humana em seis pacientes que estavam fazendo uso da

radioterapia. Como resultado eles observaram que houve diferengas significativas das
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temperaturas da regido que sofrera a radiagdo, tanto no dia do tratamento como também dias
depois. Foi verificado que essas diferencas se tornaram maiores com o passar dos periodos de
tratamento, chegando a 0,9°C de diferenca no 16°dia de tratamento. Com essas evidéncias, 0s
autores recomendaramo uso da TIR para acompanhamento de pacientes que Vvirdo a se submeter
a radiacdobeta para tratamentos, e até mesmo aqueles que serdo expostos a radiacdo com doses
mais baixas.

Visando analisar o uso da TIR em uma &rea de poucas aplica¢Ges na odontologia,
Kasprzyk-Kucewicz et al. (2020) examinaram a viabilidade do uso de imagens termograficas
na localizacdo de inflamacGes e monitoramento de efeitos pos retirada do terceiro molar. O
estudo consistiu de 27 pacientes que tiveram imagens termograficas feitas da regido onde foi
realizada o procedimento. Essas imagens foram registradas antes, logo apés, quatro e sete dias
apos o procedimento. A partir das comparacdes das temperaturas da regido nos quatro
momentos, foi constatado que houve modificagdes significativas na temperatura da regido onde
houve o reparo, com variacdes de até 2,5°C. Logo, foi concluido que a TIR é uma ferramenta

atil na deteccao da localizacdo de processos inflamatorios em tecidos periodontais.

De forma geral, é notavel que a TIR tem um espaco cada vez maior nas diferentes areas
médicas, sendo as imagens termograficas uma alternativa a mais, e menos custosa, a diversos
processos ja estabelecidos na medicina. E importante ressaltar,que um assertivo diagnostico
sera feito apenas com uma correta interpretacdo dasimagens termograficas, assistidas por
ferramentas de classificacdo, e com simulacdes numéricas de perfis de temperatura
(QUEIROZ et al., 2016).

2.2  Segmentacdo de imagens

A segmentacdo de imagens é necessaria quando se planeja extrair caracteristicas de uma
regido especifica da imagem. Para isso, véarias formas de segmentacbes vém sendo
desenvolvidas. A segmentacdo da regido de interesse (ROI, region of interest ), no caso da
deteccdo do cancer de mama, é considerada dificil pela falta depadrdo no formato das mamas.
A literatura tem buscado diferente niveis de automacdopara alcancar uma segmentacao certeira
e de simples execucdo (GONCALVES et al., 2017).

Dourado (2014) elaborou uma aplicacao para segmentacdo de imagens ter- mogréaficas
de forma automatica. Esse método é feito com uma rotina na plataforma Matlab, onde as
matrizes de temperatura sdo tratadas como imagens em tons de cinza,sendo os tons mais claros

correspondentes as temperaturas mais altas. Os passos se seguem com a definicdo dos limites
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superior e inferior, retiradas das regides laterais superiores residuais e da borda inferior. O

resultado final da segmentacdo automaticapode ser visto na Figura 2.

Silva et al. (2015) desenvolveram um sistema inteligente para segmentagdo semi-
automatica de imagens termogréaficas. Nessa aplicacdo, o usuério segmenta uma imagem
termogréfica padrdo, com mais formas geométricas que as plataformascomerciais oferecem, e
essa segmentacado é sobreposta nas outras imagens. Todos osdados estatisticos sdo recolhidos e
processados para serem apresentados através de graficos para que o usuario consiga ter uma
percepcdo e visdo global do problema. Umexemplo do carregamento das imagens dessa
aplicacdo é ilustrada na Figura 3.

Figura 2— Exemplo da segmentacdo automatica
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Fonte: Dourado (2014)

Figura 3— Carregamento de imagens termograficas no ROl Analyzer
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Fonte: Silva et al. (2015)

Araldjo (2014) desenvolveu uma tecnica de segmentacdo manual utilizando um
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programa na plataforma Matlab, que importa os valores da matriz de temperaturas daimagem
escolhida, e gera uma outra imagem, usando de pseudo-cores relacionadas as medidas de
temperatura. A segmentacdo da ROI é feita com o auxilio de elipses geradas manualmente
que, por sua vez, sdo sobrepostas a imagem original para asegmentacéo final das mamas.

Sabendo que a forma mais simples para se determinar uma ROI € delimitando com
papel e caneta, Marques et al. (2012) propuseram uma ferramenta de segmentacao para tablets
com touchscreen. Dentre suas vantagens estdo a mobilidade e flexibilidade promovidas pela
execucdo do aplicativo em um dispositivo movel. Entretanto, ainda hauma certa dificuldade
nessa tipo de segmentacao devido a uma ndo delimitacdo da regido superior das mamas.

A Figura 4 mostra o funcionamento da ferramenta na delimitacdo da ROI.

Figura 4— Camadas da delimitacdo da ROI pela aplicacdo via tablet

Camadal Camada?2 Sobreposicdo das camadas

Fonte: Marques et al. (2012)

2.3 Métodos de balanceamento

A aprendizagem através de padrdes mediante base de dados desbalanceadas € uma
tarefa muito dificil, pois a classe majoritaria ird enviesar o resultado do processo.Esse problema
é algo que ocorre com certa frequéncia em diagnésticos médicos ou em fraudes de cartdo de
crédito. O nimero de pacientes doentes ou transa¢des fraudulentas € bem menor que o oposto
(POZZOLO et al., 2013). Entretanto, diversas técnicas vém sendo utilizadas na literatura para

diminuir o impacto que o desbalanceamento causa.

Stoll et al. (2020) estudaram a influéncia nos resultados que as técnicas de
desbalanceamento de oversampling, SMOTE, e undersampling, NCR, tiveram numa base
desbalanceada de alunos que se formaram na universidade de Harvard e noMIT. Eles

observaram que ap0s aplicacdo das técnicas os resultados melhoraramconsideravelmente,
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tendo a especificidade aumentado de 40% para 97% com SMOTEe 93% com NCR utilizando
o algoritmo KNN.

Han et al. (2005) desenvolveram duas técnicas adaptadas da técnica SMOTE. Nesses
novos procedimentos, chamados de Bordeline-SMOTE1 e Bordeline-SMOTE2, ha uma
diferenca em relacdo a quais objetos da classe minoritaria serdo usados para sintetizacdo de
novos elementos. Apenas sdo utilizados o0s selecionados da regido de bordeline.
Experimentos indicaram uma melhora nas métricas de classificacdo utilizando o método

proposto.

Eitrich et al. (2007) investigaram a classificacdo de uma base desbalanceada de drogas
utilizando a técnica de custo sensitivo. O pior que pode acontecer para essa base é um falso
negativo. Assim, 0s autores impuseram, atraves de um fator, uma penalidade maior caso fosse
constatado um falso negativo, com intuito de o proprio algoritmo equilibrar o enviesamento

causado pela desproporc¢éo entre as classes.

Milaré et al. (2009) utilizaram uma abordagem hibrida de undersampling para avaliacdo
em dez base de dados desbalanceadas. Nessa abordagem, a classe majoritaria € randomicamente
subdividida em subconjuntos que contém a mesma quantidade de elementos que a classe
minoritaria. Com isso, haverd um ndmero de subconjuntosde bases balanceadas para fazer a

aplicacdo do algoritmo de classificacao.

2.4 Métodos de reducdo de caracteristicas

Areducdo de caracteristicas traz diversas vantagens a modelos de classificacdo.Ela pode
ajudar a melhorar as métricas de avaliacdo, diminuir o tempo de processamento e a chance de
over-fitting (GENG et al., 2007). A retirada de atributos que ndo agregam mais informacéo para
0 problema, ou até mesmo a diminuicdo da quantidade total de atributos feita com a

transformacéo deles, é realizada com auxilio de diversastécnicas estudadas pela literatura.

Mustra et al. (2012) utilizaram em seu trabalho de classificacdo o método BestFirst com
pesquisas do tipo: forward, backward, bidirecional e randémica (com 25% dos atributos
iniciais) para reduzir 419 atributos extraidos de imagens mamograficas. Como concluséo,
obtiveram uma melhora na acuracia da classificacdo na faixa de 3% al2% ap0s a reducdo dos

atributos, com as pesquisas forward e backward alcangando melhores resultados.

Dara e Banka (2014) propuseram o uso do BPSO (Binary Particle Swarm

Optimization - Otimizagdo por Enxame de Particulas Binario), um algoritmo que vem da
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computacdo evolutiva, para selecionar as melhores caracteristicas de base de dados de cancer,
leucemia, c6lon e linfoma. Apo6s o uso da técnica, que ao fim do processo atribui valor 1 as
caracteristicas que se mantém e 0 as que devem ser excluidas, foiobservado um aumento

significativo na acurécia da classificacdo das bases de dados.

Diferentemente dos outros métodos de reducédo, o PCA (Principal Component Analysis)
diminui a quantidade das caracteristicas por meio de um transformacéo. Songet al. (2010) fizeram
uso desse método para melhorar o processo de reconhecimento facial. Como resultado, foi visto
que o uso da técnica de PCA produziu uma menor taxa de erro que a base original, com uma

queda de 50% para 31,9%, e com uma reducdode 2000 caracteristicas para 600.

Uma outra forma de selecionar atributos é por meio de um filtro que utiliza algum
atributo calculado das caracteristicas para ser o comparativo da selegéo. Pereira et al.(2015)
empregaram o Info Gain, com adaptacdes: para lidar com dados multirrotulo diretamente; para
fazer a selecdo das caracteristicas em onze base de dados; para comparar com e semo uso de
outras técnicas. Os experimentos indicaram que a técnicaproposta foi bastante competitiva
comparada as outras em relacdo aos resultado, e para base de dados muito grandes, ela alcangou

resultados bem melhores.

2.5 Classificacao via algoritmos

A aprendizagem de maquina supervisionada é realizada com o auxilio de di-ferentes
tipos de algoritmos. Como resultado do procedimento ha uma classificagdo, mensurada por
métricas, para 0s objetos do problema. Atualmente, diversos modelosde predicdo fazem uso
desses algoritmos, ja classicos, ou adaptados para inimeras areas do dia-a-dia.

Bijalwan et al. (2014) aplicaram o algoritmo KNN (K-Nearest Neighbors) para fazer a
mineracdo de textos e documentos, para classificad-los de acordo com sua categoria, havendo
cinco opcdes de categorias disponiveis. Os autores verificaram queo KNN obteve uma altissima
taxa de acuracia, com valores acima de 98%. E foi a maioracuracia entre outras técnicas de
mineracao testadas.

Yuan et al. (2010) utilizaram o algoritmo SVM (Support Vector Machine) para
classificar o trafico de internet em sete classes, para isso foram extraidas 19 caracteristicas que
discriminam o fluxo na internet. Os autores testaram quatro tipos de funcdes kernel no SVM, e
obtiveram uma taxa de 97,1% na acuracia dessa classificagdo apds a otimizacdo do processo
com aselecdo das melhores caracteristicas.

Uma aplicacdo bastante comum de predicdo com aprendizagem de maquina éno setor
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bancario. Tsai et al. (2014) compararam classificadores classicos e ensemblesnuma predicdo de
faléncia. Para isso utilizaram &rvores de decisdo, redes neurais, SVM e classificadores
combinados. As bases de dados utilizadas foram extraidas de bases crediarias da Alemanha,
Japdo e Australia. Os autores tiveram melhores resultados vindos da classificagdo por meio do

boosting, além de esse mesmo modelo ter sido ode menor custo computacional.

2.6 Termografia no diagnostico do cancer de mama

Em 1956, com uma maior abertura cientifica pos-guerra, Lawson apurou que a
temperatura da regido do tumor mamario era mais alta que de outro tecidos do mesmocorpo sem
o cancer (LAWSON, 1956). Essa revelacao iniciou uma série de pesquisas na area termografica
em pessoas, principalmente ligados ao cancer de mama, que permanece até os dias de hoje
(ASSIS, 2015). As pesquisas focadas na deteccdo precoce do cancer de mama, através da
classificagdo de imagens termograficas, vém desenvolvendo diferentes abordagens e técnicas
diversas para um mais rapido, simples,generalista e assertivo processo de diagndstico .

A metodologia do estudo proposto por Rodrigues et al. (2018) teve como objetivo
avaliar a classificacdo, come sem selecionadores bioinspirados de atributos, em quatroclasses de
imagens termogréaficas. A base de dados utilizada continha 339 imagens ao todo, sendo
subdivida em 66 sem lesdo alguma, 73 com cistos, 121 com lesbes benignas e 76 com lesdes
malignas. Foram extraidos 169 atributos com a utilizacdo dos momentos Haralick e Zernike,
que foram posteriormente reduzidos a 57 e 59 atributos ap6s o emprego do AG (algoritmo
genético) e PSO respectivamente. Os melhores resultados, que foram alcancados utilizando o
classificador SVM, mostraramuma pequena reducdo na acuracia apos a selecdo dos atributos,
de 90,6% a 86% e 85,6%, porém com um ganho de tempo e reducdo de dimensionalidade
consideraveis.

Buscando demonstrar a viabilidade do uso das imagens termogréaficas na detec¢do do
cancer de mama, Acharya et al. (2012) estudaram uma base de 50 imagens termogréaficas,
coletadas do Departamento de Radiologia do Hospital Geral de Singapura, onde 25 delas eram
de pacientes saudaveis e 25 de pacientes com o tumor maligno. Os 16 atributos extraidos foram
caracteristicas de textura, que utilizam a inten- sidade dos pixels e niveis de cinza para o célculo.
Entretanto, apenas 4 atributos foramusados na classificacdo final apds a sele¢do pelo o-value
menor que 0,001. Como resultado, utilizando o algoritmo SVM, o estudo obteve 85,7%, 90,4%,
81,0% e 88,1% de sensibilidade, especificidade, acuracia e AUC (area under curve)

respectivamente.
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Milosevic et al. (2014) utilizaram 40 imagens termogréaficas (sendo essas de26
pacientes saudaveis e 16 com tumor), e contou com a extracdo de 20 atributos de textura,
como: entropia, contraste e dissimilaridade, para cada termograma. Aclassificacdo foi
conduzida utilizando os algoritmos SVM, KNN e Naive Bayes, e pdde confirmar, apds
excelentes resultados, que os atributos extraidos sdo pardmetros Uteisno diagnostico via
termografia. O algoritmo de classificagdo que se saiu melhor foio KNN com 92,5% de acuracia,
seguido do SVM com 85% e do KNN com 80%.

Baffa et al. (2016) desenvolveram uma técnica de segmentacdo de imagens
termogréficas que utiliza limiarizacdo com refinamento adaptativo, o que torna possivel a
segmentacdo das pregas inframamarias. A base de dados usada para o estudo foi obtida de uma
base publica que contém 283 imagens termograficas. Para alcancar osmelhores resultados foram
introduzidos trés parametros avaliados experimentalmente, tendo em vista que as pregas
inframamarias identificadas podem variar dependendo das mamas consideradas. Apés obter os
valores para os trés parametros que maximizam os resultados, e a utilizagdo de atributos
estatisticos na classificacao, os autores obtiveram, em classifica¢fes binarias, 96%, 98% e 95%
para acuracia, sensibilidade e especificidade respectivamente.

Araudjo (2014) propds em sua pesquisa um metodo para classificar imagens
termograficas mamarias em 4 classes (cisto, normal, tumor maligno e benigno). No processo
de segmentacdo da regido de interesse, ele utilizou o préprio método desegmentacdo manual
por elipse com auxilio da plataforma Matlab. Como diferencial, ele empregou um processo
morfologico em cada imagem segmentada, e uma extracdode caracteristicas continuas obtidas
por meio de medidas intervalares. Para o processo,foi usada uma base de 50 pacientes e a
classificacdo feita por meio da discriminacdo linear, distancia minima e janela de Parzen,
com a técnica leave-one-out. O autorobteve como melhor resultado 84% para acurécia; 85,7%

para sensibilidade e 86,5%para especificidade da Classe Maligno.

Madhu et al. (2016) analisaram 265 imagens termograficas (78 com cancer e 187 sem
cancer) com intuito de prover um método que tivesse uma alta especificidade.Foi utilizada uma
técnica para selecionar hot spots e warm spots, regides da ROI que foram consideradas como
mais importante para a extracdo de caracteristicas. Emcada uma dessas regides foram extraidas
caracteristicas como temperatura relativa, comparacdo de temperaturas de mamas
contralaterais, quantidade e area das regifes anormais termicamente. O trabalho obteve
resultados expressivos utilizando o algoritmo Random Forest com 100% de sensibilidade e
98,9% de especificidade.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para o entendimento deste trabalho é necessério o conhecimento de conceitos
relacionados ao cancer de mama, a métodos utilizados para detecgdo da doenca, a termografia

infravermelho e a técnicas computacionais. Estes conceitos foram compilados neste capitulo.

3.1 O cancer de mama

O céncer, como um todo, ¢é definido como sendo um grupo doengas que com- partilha
a caracteristica de multiplicacdo celular exagerada e fora de controle. Esse processo patologico
de proliferacdo anormal e descontrolada, conhecido por neoplasia,pode ocorrer com qualquer
tipo de célula, e com isso originar um cancer (NOVA, 2017).

Além da particularidade de multiplicacdo intensa, o cancer também ¢é identificado pelo
acumulo de mutacdes no genoma da célula. Essas alteracdes transformam uma célula normal
em uma célula cancerigena, que ndo mais respondera os sinais que ditam o controle natural da
comunidade celular (LELES et al., 2015).

Dentre as diversas confirmacdes que existem sobre o cancer, a de maior impacto é que o
mesmo é causado majoritariamente advindo de fatores externos que se relacionam com a
mutacdo no DNA na célula (PRADO, 2014).

Entretanto, ndo ha uma forma definitiva de extinguir as chances de se ter cancer, pois a
etiologia do cancer ainda ndo é totalmente conhecida. Entretanto, segundo Jurberg et al. (2006),
os fatores de risco ja confirmados estdo no dia-a-dia de quase todos os individuos, entre eles
estdo: alcool, tabaco, dieta rica em gordura e com poucas frutas e vegetais, sedentarismo e
fatores genéticos (NOVA, 2017).

No caso especifico do cancer de mama, 0 mesmo ocorre quando a regido afetada pelo
tumor € a estrutura mamaria (BAFFA; LATTARI, 2018). Essa estrutura € formada pela glandula
secretora de leite e o tecido que recobre a estrutura de fato, umérgao glandular cuténeo, situado
sobre o torax em namero par, que cobre o musculo peitoral, e tem na extremidade do érgéo a

papila mamaria, ou mamilo (ARAUJO, 2009).

A mama é formada pelos tecidos adiposo, glandular e conjuntivo, e é compostapor lobos,
dutos e pela estroma (SOUZA et al., 2018). Ha vasos sanguineos e linfaticos,e os dutos que vao

interligar os lobos, 16bulos e bulbos (BORCHARTT, 2013). Segue abaixo um resumo da funcéo
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de cada parte citada da mama e a ilustracdo da mesmana Figura 5.

Lobos: Glandulas onde se produz o leite.

* Dutos: Regides em formatos de tubo por onde o leite perpassa, tendo cada mama de 15 a 20

lobos, que abrangem pequenos lébulos.

Lébulos: Conjunto de dezenas de bulbos.

Estroma: Tecido adiposo e conjuntivo que circunda dutos, lobos, vasos sanguineos e
linfaticos, basicamente € o preenchimento final da mama.

Figura 5— Anatomia da Mama
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Fonte: ACS (2020)

Alem disso, entre 80% a 85% do casos de cancer de mama estdo localizados nos dutos,
10% a 15% nos lo6bulos e entre 5% a 10% se encontram na regido do estroma (BAFFA;
LATTARI, 2018). Por uma questdo de nomenclatura, muitas pessoasse referem ao cancer com
o nome dado ao local que o tumor se iniciou, sendo o carcinoma ductal, tendo inicio nos ductos

e o carcinoma lobular, tendo origem nos lobos (BEZERRA et al., 2007).

Existem diversos tipos de cancer de mama, pois cada tumor tem suas préprias
individualidades. Entretanto, na maior parte dos casos € possivel detectar o problemapor meio

de alguns sintomas padrao:

* Nodulo, geralmente duro, irregular e indolor, sendo esse 0 mais importante sinaldo
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cancer, estando presente em 90% dos casos.
o Alteragdes no mamilo.
¢+ Pele da mama avermelhada ou retraida.

¢ Pequenos nodulos nas axilas ou pescogo.

Os no6dulos diferem uns dos outros por aspectos fisicos, como a sua borda, seu
tamanho, isso também é um fator de ajuda para diferir se € um nédulo maligno ou benigno
(BEZERRA et al., 2007). Nas Figuras 6 e 7 é possivel ver claramente adiferenca das massas

de acordo com a borda e forma.

Figura 6— Diferencas entre massas de acordo com a borda
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Fonte: Nunes et al. (2009).

Figura 7— Diferencas entre massas de acordo com a forma
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Fonte: Nunes et al. (2009).

Logo, é extremamente importante as mulheres (por serem 99% dos casos de cancer de
mama) sempre que possivel se atentarem para o0 aparecimento dessas alteracfes, para que
profissionais de saude possam avaliar a regido e diagnosticar precocemente o cancer de
mama (INCA, 2020).

3.1.1  Proliferacdo do Tumor Maligno

E importante destacar as principais diferencas entre células saudaveis e cancerosas, e
suas consequéncias no funcionamento do corpo. As células que sofreram a mutagdo, ndo tem

controle alguma sobre a divisdo celular, isto é, elas ndo respondemaos estimulos naturais que
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fazem ocorrer a mitose, e apds diversas divisdes conseguemse aglomerar, formando grandes
massas de células, os tumores.

Aparentemente pequenos a primeira vista, um tumor ja pode conter milhdesde
células mutadas quando captado pelo médico ou pelo Raio X (PRADO, 2014). Entretanto,
0s tumores ndo sdo sempre iguais e com 0 mesmo efeito sob o corpohumano, por isso eles
séo divididos em duas classes: Benignos e Malignos.

O tumor benigno se mantém estacionado no tecido ao qual se desenvolveu,e possui
uma taxa de crescimento bastante lenta. Esse tipo de tumor ndo deve ser classificado como
um cancer, contudo, podem e devem ser removidos se afetarem algum 6rgdo primordial
(PRADO, 2014). O tumor maligno diferentemente do benigno,ndo se assemelha com o tecido
que o deu origem, possuindo formas diferentes, geralmente comdisposicoes irregulares. Ele tem
sua multiplicacdo celular desenfreada,e por isso, € denominado cancer.

Na Figura 8 é possivel observar os critérios que diferenciam tumores benignose
malignos (ARAUJO, 2009).

Figura 8- Diferencas entre Benigno e Maligno.
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Antigenicidade Ausente Presente (geralmente fraca)

Metastases N&o ocorrem Frequentes

Fonte: Ministério da Saude, Programa de Oncologia (2010)

Mitose: A mitose € identificada como sendo o processo de divisdo celular.
Consequentemente, quanto mais vezes esse processo ocorrer, maior propensdo de o tumor se
espalhar. Nos tumores benignos, como a taxa de multiplicacéo é baixissima,as mitoses nao sdo
muito comuns, sua divisdo celular é igual a de partes normais do corpo. Nos tumores
malignos, as mitoses ocorrem diversas vezes, sendo algumas delas de forma ndo-convencional
(SOUZA et al., 2018).
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Outra caracteristica das células cancerosas, e considerada a pior de todas, é a
possibilidade que elas tem de se infiltrar em outros tecidos do corpo, atacandoas vizinhangas
da regido inicial. Essa caracteristica € denominada de metastase. Ametatese pode ser
definida como "crescimento tumoral maligno secundario a umadisseminacdo de um foco
tumoral primério, situada a distancia" FILHO (1976). Existe algumas etapas para que as células
infectadas consigam se espalhar para outros locais.Pelo fato de ndo apresentar encapsulacao,
esse tipo de célula pode se soltar do foco tumoral de origem. Comaajuda da secrecdo de enzimas
de digestdo elas se estendem,fazendo com que as regides proximas sejam destruidas, facilitando
0 caminho até um vaso sanguineo.

Mesmo que o caminho até um vaso seja de baixo indice de sobrevivéncia, estima-
se que 1 entre 10 mil células chegam ilesas. Se apenas uma conseguir se adentrar no vaso,
ela sera capaz de invadir esse novo tecido, e entdo, por meio desinais quimicos havera o
aumento dos vasos sanguineos, que ird manter aquele tumorfuncionando, e preparando para

mais um ciclo de infestacao.

A Figura 9 detalha o processo de metastase.
Figura 9— Processo de Metastase.
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Fonte: Neto et al. (2017)

3.1.2  Diagnostico precoce

Muito casos de cancer s6 sdo descobertos quando ja se encontram em fases
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avancgadas, por vezes com metastase, o que torna as probabilidades de melhora beirando o
impossivel (PRADO, 2014). Praticamente todos os problemas na ciénciatém mais chance de
serem resolvidos quando descobertos cedo, essa mesma teoria serve para o cancer, quanto mais
precoce ele € detectado, maior a chance de cura e de um tratamento mais eficaz.

Essa deteccdo busca identificar o tumor quando ele ainda esta no tecido de origem,
ou até mesmo lesdes que indicam a futura malignidade que vird a se formar (LELES et al.,
2015). Diferente do que pensa grande parte da populacdo, o cancer de mama, que ndo tem
associacdo com fator hereditario, corresponde a 90% dos casos no mundo todo.

As pesquisas ja feitas, apontam que no caso do cancer de mama o0s grandes
responsaveis estdo ligados a sintese de esteroides sexuais, isso pode ser notado no corpo
nos casos de: menarca precoce, menopausa tardia, gestacdo e uso de estrogenos exdgenos
(LELESet al., 2015).

O tumor na mama possui um tempo de duplicacéo celular de quatro mesesem média,
em razdo disso, muitas pessoas quando detectam algo diferente no corpo acham pequeno, ou de
fraco crescimento. Apos observar alguns dias, e quando tem dimensao visivel do problema, as
células modificadas ja se multiplicaram varias vezes(SOUZA et al., 2018). Em vista disso, 0
autoexame de mama é essencial para que se conhega o préoprio corpo, identificando quando ele

da um sinal de alerta nessa regido (INCA, 2020).

3.1.3 Mamografia

O Brasil segue a recomendacdo da OMS e estimula a deteccdo feita por ras-
treamento mamografico. A mamografia € um tipo de radiografia feito na regido dasmamas
com auxilio de ferramentas de Raios X, que conseguem reconhecer a partirde imagens,
suspeitas do cancer antes do aparecimento dos sintomas iniciais (INCA, 2020).

A mamografia tem sido de grande serventia na reducdo da taxa de mortalidadedo cancer
de mama com a descoberta inicial do mesmo, possibilitando o tratamento com antecedéncia.

Entretanto, ha também alguns riscos ligados a esse exame, como por exemplo:

¢ Suspeita de cancer sem confirmacéo, gerando estresse para a paciente

* Exposicdo aos Raios X, radiacdo ionizante, que podem gerar um novo cancer(INCA,
2020).

¢ Pelo fato de comprimir a mama para adquirir imagens melhores para avaliagdo existe

também um desconforto, mesmo que suportavel, nesse movimento (LELES et al., 2015)
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Outros fatores que interferem a acuracia da mamografia sdo a dependéncia da habilidade
de o radiologista de interpretar a imagem, e a densidade das mamas. Dado que mulheres jovens
tem a mama mais densa e 35% delas mantém a mama densa pds menopausa. Essa densidade €
formada pelo tecido glandular, que torna alguns nddulos ndo identificaveis no exame
mamogréafico, sendo necessario outros examesadjuntos para confirmacdo (LELES et al.,
2015).

Nas Figuras 10 e 11 estdo ilustrados respectivamente o procedimento da mamografia
e uma imagem mamogréfica.

Figura 10— Exame de mamografia

Fonte: ACS (2020).

Figura 11— Imagem mamografica

Fonte: Sampaio et al. (2011).
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3.2 Termografia
3.21 Radiacdo Térmica

Um corpo negro pode ser definido como um objeto que ird absorver toda equalquer
radiacdo que incide sobre ele. Por essa razéo ele é chamado de absorvedor e radiador perfeito, e
é usado em comparacdo com outros corpos. O corpo humano, tal como 0s outros tipos de
corpos, ird emitir apenas uma parte da energia que o corpo negro emitiria em condicdes
idénticas. Com o uso do corpo negro como ponto de partida para construir essa relacao,
algumas varidveis sdo utilizadas para medir bem a influéncia na TIR, entre elas estdo:
emissividade, transmissividade e refletividade. Todas do proprio corpo analisado, como
também de outros corpos no mesmo ambiente e da atmosfera (CASTANEDO, 2005).

3.2.2  Termografia

A utilizacdo da termografia infravermelha vem tendo destaque nos ultimos anosem
diferentes areas. Esse método é baseado na visualizacdo do calor que € irradiado de qualquer
corpo que esteja acima de 0 K (-273 °C), calor esse que néo é visivelpor estar em um espectro
eletromagnético que a visdo humana ndo tem capacidade de observacdo. O uso da técnica €
visto em industrias, construcéo civil, aviacdo e na area médica. O uso em humanos é bastante
importante por trazer respostas que tem ligacdo com sindromes, deficiéncias vasculares,
neuroldgicas e auxilio a diagnosticos relacionados ao cancer (MARINS et al., 2015).

O uso da termografia na area do cancer de mama é feito com o auxilio de umacamera
térmica sensivel que ird captar a radiacdo térmica e quantifica-la em valores digitais. O software
para a visualizacdo dos dados obtidos das imagens pode ser apresentado em escala de cinza ou
em pseudo cores (VASCONCELOS et al., 2017). Quanto maior é a diferenca de temperaturas
captadas, o resultado se tornard mais relevante para estudo (GONCALVES et al., 2017).
Porquanto, todo o procedimento € feito sabendo que areas afetadas pelo tumor cancerigeno e
areas adjacentes terdo uma maior temperatura, devido a uma maior vascularizacdo sanguinea que
uma regidonormal (GOLESTANI et al., 2014). A variacdo térmica entre os dois lados de um
corponormal ndo deve ser maior que 0,5°C, e entre as duas mamas maior que 0,14°C
(RESMINI, 2016). A Figura 12 mostra a diferenca entre uma mama saudavel e outra com

cancer.
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Figura 12— Exemplo termografico de mama saudavel e mama com cancer

Fonte: Préprio Autor

Os grandes diferenciais da TIR em relagéo a outros exames que visam detectar o cancer
de mama, principalmente a mamografia, € o fato de ele ser ndo inva-sivo, ndo haver contato
algum com o paciente e ndo emitir radiagdo (RASTGHALAM; POURGHASSEM, 2016).

Dependendo do tamanho do tumor, alguns autores afirmam que a termografia pode
detectar o cancer de mama cerca de 10 anos antes que a mamografia (GOLESTANI et al., 2014).
Isso se torna possivel devido a neo-angiogénese causada pelo tumor na regido, ocasionando um
aumento de temperatura com potencial de ser reconhecidopela técnica da TIR, que pode verificar
diferencas de até 0,025 °C (MAHMOUDZADEH et al., 2015).

Atualmente, devido ao grande nimero de casos de cancer de mama, o investimento em
tecnologia nessa area vem aumentando, e as cameras que antes eram de baixa resolucao, hoje
podem chegar a ter alta sensibilidades (ETEHADTAVAKOL etal., 2013). Como exemplo,
os sensores de nivel médio tem sensibilidade na ordem de0,1°C, com os mais avangados
chegando a 0,025°C (SANCHES, 2009). Uma camera infravermelha esta ilustrada na Figura
13.

3.2.3  Parametros de normalidade do corpo humano

O corpo humano necessita que sua temperatura se mantenha quase que cons-tante para
que todos os processos acontecam de forma normal. A permutacdo de calorcom o ambiente
externo é a forma que o mesmo utiliza para permanecer com sua temperatura ideal, esse recurso
é conhecido por termorregulacdo (BRAZ, 2005). Essa temperatura média natural é de 37°C, ao
passo gque a temperatura da superficie do corpo se mantém na faixa dos 33°C, com homens e
mulheres apresentando 0 mesmo controle de temperatura corporal, algo que muda em pessoas
doentes e mais idosas (CHUDECKA; LUBKOWSKA, 2012). A Figura 14 mostra como €é o
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funcionamento de regulagdo de temperatura do corpo humano.

Figura 13— Camera termografica

Fonte: FLIR (2020)

Figura 14— Mecanismo de auto regulacdo do corpo humano
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Fonte: Adaptado de Assis (2015).

faixa de apenas 0,7°C para mais ou menos, tendo como referencia os 37°C.Conforme existam
estimulos que possam alterar essa temperatura, como doengasou mudancgas climaticas
externas, esse processo ira moderar o fluxo sanguineo de microcirculacdo cutanea para

balancear as causas fora da normalidade (LELES et al.,2015).
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A temperatura da superficie, diferentemente da interna, tem uma maior variacdo ao
longo do corpo, se assemelhando a um mapa de isotermas. Essa parte do corpo sofre um maior
efeito, tanto de fatores externos, como de fatores internos. Desse modo, uma parte mais externa
tende a ter uma temperatura média menor que as partes internas. (CHUDECKA;
LUBKOWSKA, 2015)

H& mais de um efeito que causa essas diferencgas entre temperaturas internas eexternas.
Fatores como as propriedades térmicas dos tecidos que estdo separando o0s 6rgdos internos da
superficies acima do ¢rgdo, fluxo sanguineo, umidade da pele no momento, além da
temperatura do meio ambiente (CHUDECKA; LUBKOWSKA, 2012).

3.2.4  Protocolo de captura de imagens termograficas

O protocolo adequado para captura das imagens termograficas permitird garantir a
exatiddo das medidas e a repetibilidade do experimento. A radiacdo infravermelha emitida por
um corpo esta vinculada com as condig¢des externas no momento, como por exemplo: umidade
do local, fluxo de ar e temperatura do ambiente. Qualquer pequenavariacao desses elementos ira
alterar os valores reais do resultado (LAHIRI et al., 2012).

A sala do exame deve ser espacosa para que haja espaco suficiente para opaciente,
0 técnico, 0s equipamentos e eles possam se movimentar nela. A sala ndo deve ter portas e
janelas abertas. Havendo alguma, essa deve ser coberta.

Durante o tempo do exame o local ndo deve ter mudanca na temperatura, € a0 mesmo
tempo a temperatura deve ser agradavel para que o paciente ndo transpire nem sinta muito frio
(COCKBURN, 2020). No geral esse procedimento €é feito com as salas estando de 19a23 °Ce
umidade de 40% a 75%. Dependendo do clima do paisonde sera feito o exame, essa temperatura
ideal da sala pode ficar entre 25 a 28°C (ARAUJO, 2009).

Recomendaces técnicas como: afastamento de equipamentos de computacdoda area
de leitura, luzes desligadas na hora da captura das imagens e cobrir as superficie refletoras
devem ser seguidas para uma melhor confiabilidade (ARAUJO,2009).

Além das condices do ambiente, existem alguns protocolos que o paciente deve seguir
para que o corpo do mesmo esteja funcionando em condi¢des padrdo no momento, dado que a
superficie da pele é extremamente afetada pela transpiracdo. Esses protocolos devem ser
passados ao paciente pelo menos 24 horas antes do exame, entre eles estdo (COCKBURN,
2020) :

e As areas que serdo analisadas ndo podem ser depiladas no dia do exame.
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e Nada que contenha cafeina ou alcool pode ser ingerido até 24 horas antes do exame.

e Nao fazer exercicios fisicos até 4 horas antes do exame.
e Evitar roupas muito apertadas.

Nos 5 minutos prévios ao inicio do procedimento propriamente dito, a paciente ira por
as maos sob a cabeca para favorecer um imageamento mais objetivo para as mamas
(BRONZINO, 2006).

3.3 Segmentacgao

As imagens termograficas podem ser retratadas por uma func¢éo bidimensional f(x,y)
relacionada a uma matriz de temperatura T(X,y), onde X e y se referem as coordenadas espaciais

no plano, e T(x,y) & temperatura de determinado ponto (x,y) (ARAUJO, 2014).

A imagem termogréafica apresentada nas analises, conhecida como pseudo color, fara
uma associa¢do de cada ponto de temperatura da matriz a uma cor oriundade um mapa de cor.
As cores dos pixels da imagem serdo definidas de acordo com os limites superior e inferior
impostos previamente, bem como o tipo de mapa de cor escolhido. Uma vantagem de se
trabalhar com imagens digitais € que, embora existamdiferentes mapas de cor e seja possivel
mudancas na imagem de acordo com a escalaescolhida, a matriz de temperaturas permanecera
constante (QUEIROZ et al., 2016). Na Figura 15 é possivel observar a mesma imagem

termografica com duas diferentes escalas de temperatura.

Figura 15— Imagem termografica vista com duas diferentes escalas de temperatura. a)25-34
°C; b) 25-40 °C
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Fonte: Queiroz et al. (2014).

A segmentacéo propriamente dita tem como objetivo selecionar e separar as regides de
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interesse (ROI) do restante da imagem. Essas ROI séo as regiGes ondeestdo concentradas as
informacdes Uteis para andlise e que servirdo para aplicar osmétodos e reconhecimentos de
padrdes (DOUKAS; MAGLOGIANNIS, 2007).

Muitas aplicacBes de segmentacdo sao feitas na area médica para selecionar
exclusivamente a regido que pode vir a ter uma anomalia. Como exemplo, na busca por padrdes
de temperatura para o tumor maligno do cancer de mama, o ideal é umaselecdo apenas do
contorno da mama até um pouco abaixo da clavicula.

Ao longo dos anos, diversos algoritmos foram desenvolvidos para a segmentacao de
imagens, eles podem ser divididos em trés tipos: manuais, automaticos esemiautomaticos.
Os do tipo automatico, sdo mais rapidos e com uma funcéo pré-definida de corte da imagem,
sem intervengdo humana (GAO et al., 2010). Enquanto que os manuais sdo indicados para
especialistas, pois 0 mesmo fard a segmentacdo da ROI baseado na viséo e experiéncia prévia.
Porém, esse método ainda assim abre margem para o erro humano. Contudo, apesar das
vantagens da opg¢do automatica, 0os métodos semiautomaticos vém sendo bastante utilizados
para suprir 0s possiveis erros que podem aparecer no modelo automatico devido a diferenca de

corpos entre humanos e a assimetria das mamas de uma mesma pessoa.

3.4 Extracdo de Caracteristicas

A classificacdo via aprendizagem de maquina funciona a partir da obtencdode dados
sobre o que se deseja classificar. Esses dados sdo comumente chamadosde caracteristicas,
pois eles que irdo representar determinado objeto de estudo. Ascaracteristicas podem ser
captadas em dados de sons, imagens, sinais e outras formas,e geralmente sdo quantificadas

utilizando dados estatisticos, histogramas e intervalos  (DUDA et al., 2012).

As caracteristicas devem ser as mais discriminante possiveis, isto €, elas de-vem
conter informacdo que caracterize e diferencie objetos para que no processo de aprendizagem
de padrdes as classes possam ser facilmente definidas. Deve-se evitar trabalhar com uma alta
dimensdo, alto numero de caracteristicas, logo, as escolhidas devem contar informacéo
suficiente e relevante para o bom andamento da classificacdo (WANG; PALIWAL, 2003).

Segundo Dougherty (2009), em geral, as melhores caracteristicas sdo aquelas: robustas
discriminantes, confiaveis e independentes. Tais caracteristicas devem ser invariantes sob
translacdo, orientacéo, escala, iluminagéo, e os valores de objetos de classes diferentes ndo
devem ser sobrepostos. Valores de objetos de mesma classe devem ser proximos, e as

caracteristicas ndo devem ser correlacionadas para ndo haver redundancia.
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Na Figura 16 é apresentado um esquema simples de reconhecimento de padrdes a

partir da aquisicdo de dados e do uso das caracteristicas extraidas.

Figura 16— Padrdo de reconhecimento convencional
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Fonte: Adaptado de Wang e Paliwal (2003).

Na Figura 17 é possivel observar um exemplo da extracdo de padrées de uma imagem

digital para classificar o tipo de uma laranja.

Figura 17— Aquisicdo de caracteristicas de imagem digital
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3.5  Reducdo de Dimensionalidade

Uma das grandes dificuldades na aprendizagem de maquina € sua alta complexidade na
criacdo de regras para predi¢ao, a partir das caracteristicas extraidas dosobjetos das classes
em estudo. Além disso, predi¢Ges com alto grau de dimensionalidade, muitas caracteristicas,
tendem a ter um alto custo computacional, e ser uma "caixa preta"para interpretacao,
dificultando otimizagdes futuras (COVOES, 2010).

Por esses motivos, é costumeiro aplicar métodos de redugdo de dimensionalidade para
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alcancar uma melhora geral nos resultados. Esses métodos podem ser divididos em selecdo de
caracteristicas (ou atributos), onde o foco é reduzir o nUmero de atributos j& extraidos
inicialmente, ou transformac&o de atributos (TA), onde por meio das caracteristicas ja extraidas sdo
feitas transformacdes, ortogonais por exemplo, quevisam criar novas caracteristicas a partir das

previamente correlacionadas (ALMEIDA et al., 2018).

3.5.1 PCA

O PCA (Principal Component Analysis) € um método matematico bastante
conhecido de TA que tem como propdsito a retencdo da maioria da variancia da basede dados
no espaco das caracteristicas. Em suma, a aplicacdo é feita através da identificagdo das
diregbes, ao longo das quais a variancia € maxima, conhecidas como componentes
principais (RINGNER, 2008). Na Figura 18 é possivel observarum exemplo com 3
dimensdes (3 atributos), apos a aplicacdo do PCA as classes dos dados ficaram mais bem

separaveis com os dois novos atributos gerados.

Figura 18— Reducdo de atributos utilizando PCA
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Fonte: Adaptado de Scholz (2006).

Um sequéncia objetiva do passo-a-passo da realizacdo do PCA ¢ listada abaixo:

Passo 1: selecionar os dados da base a ser otimizada;

Passo 2: subtrair a média de cada valor (para cada dimenséo);

Passo 3: calcular a matriz de covariancia;

Passo 4: calcular os autovalores e autovetores da matriz de covariancia;
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¢ Passo 5: escolher os componentes e criacdo do vetor de caracteristica

No Passo 5, ap0s ja haver calculado um autovalor para cada autovetor, deveraser
definido quantos componentes principais serdo utilizados para a classificagdo.Quanto maior
0 autovalor maior sera a importancia do componente principal dele parao conjunto (SMITH,
2002).

Uma forma de decidir a quantidade total de componentes principais é pela visu-alizacéo
no scree plot. Um exemplo pode ser visto na Figura 19. No scree plot vemos acontribuicdo, em
percentual, que cada componente principal carrega da variancia do problema. Logo, é
necessario avaliar se a retirada de algumas componentes principais, para diminuicdo da
dimensionalidade, sera mais interessante que a perda de varianciaatrelada a elas (HOLLAND,
2008).

Figura 19— Exemplo de um scree plot com 10 dimensodes

Scree plot
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Fonte: Adaptado de Kassambara (2017).

Porcentagem de varidncias explicadas

352 PSO

A PSO (Particle Swarm Optimization) pode ser definida como um algoritmo
estocastico de otimizacdo que utiliza a inteligéncia evolutiva como base para a busca do melhor
resultado. Esse algoritmo foi proposto por Kennedy e Eberhart (1995), tendo se desenvolvido
apos eles observaram o comportamento social de enxames na busca por comida. Os animais
presentes nesses enxames aprendem tanto com a prépria experiéncia como com a experiéncia

adquirida pelo enxame como um todo, e com isso conseguem encontrar melhores maneiras e
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caminhos para chegar na comida (WANG et al., 2018).

Depois de pesquisas na area de comportamento social de enxames e sistemas de
cooperacao artificial, Bergh (2001) propbs cinco principios basicos para nortear o
desenvolvimento de algoritmos evolutivos baseados em cooperagéo.

e Proximidade: O enxame deve ser capaz de realizar tarefas simples de célculos de
espaco e tempo.

e Qualidade: O enxame deve ser capaz de sentir a qualidade de mudancga no
ambiente e responder a isso.

e Diversidade: O enxame ndo deve limitar seu caminho para obter recursos em um escopo
estreito.

e Estabilidade: O enxame ndo deve mudar seu modo de comportamento com cada
mudanca ambiental.

e Adaptatividade: O enxame deve mudar seu modo de comportamento quando essa
mudanca vale a pena.

E importante observar que o algoritmo estara sempre atualizando, a cada iteraco,
0s vetores velocidade (vig) e posi¢do (xis) em busca da solugéo otima, que éa melhor solugdo
global, representada pelo gbest (pga), € pbest (pid), melhor posicéo individual (CERVANTE et
al., 2012).

Na atualizagdo do vetor velocidade (vig) € empregada a Equacéo (3.1). Nelaaparecem
as constantes W, c1 e ¢z que sdo respectivamente o peso de inércia e asconstantes de
aceleracdo do individuo e global. Grandes valores de W levam a uma busca global e
pequenos valores facilitam buscas locais. Os termos rand; e rand, sereferem a valores
randémicos uniformemente distribuidos entre 0 e 1 (CHAVAN et al.,2015).

Vig(k + 1) = Wv;q (k) + cyrand, (pig — xiq) + cyrand, (pig — xiq) (3.1)

Na Figura 20 é possivel observar com mais facilidade, no esquema vetorial do PSO,
como as constantes de aceleracdo social e individual influenciam na atualizagdo do movimento

das particulas a cada atualizacdo.
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Figura 20— Esquema vetorial do PSO
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Quando aintencdo é utilizar o PSO para selecdo de caracteristicas, séo feitaspequenas
modificagbes no algoritmo e ele passa a ser chamado de BPSO. Nessa modificagdo é
incluida uma funcéo objetivo, que contém a taxa de acerto de um classificador selecionado
previamente. Essa funcdo sera a responsavel por fazer abusca da melhor combinacéo de
caracteristicas. O resultado final das posicdes das dimensGes € dado na forma binéria (0 ou
1), Equacdo (3.2), onde O significa que aquela caracteristica foi excluida e 1 que ela deve
permanecer. A modificacdo para um PSO discreto é feita através de uma funcéo sigmoide,
Equacdo (3.3), que transforma ovetor velocidade em um vetor probabilidade. Em seguida é
aplicado na equacéo deatualizacao da posicéo, onde ¢ € um namero randdmico aleatdrio entre
Oel. (UNLER;MURAT, 2010).

1sed < st
xfj={ Oy (32)
0 caso contrario
1
S = -~ (3.3)
1+e U

3.5.3 Ranqueamento

A selecdo de atributos via ranqueamento € feita com a utilizacdo de métricas pré-
estabelecidas que irdo qualificar determinado atributo. O subconjunto de atributospode ser
escolhido por um namero fixo dos melhores avaliados ou um limiar de selecdopara os valores
das métricas. As métricas mais comuns nesse tipo de selecdo sdoas que avaliam o grau de
associagéo do atributo com a classe, como por exemplo o Information Gain (1G), Gain Ratio e
Gini Index (ALMEIDA et al., 2018).
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o Information Gain: E uma métrica usada para selecdo de atributos que utiliza o

conceito da entropia. Ela é fortemente difundida por ser de facil computacéao e
interpretacdo. O IG de um atributo X dada uma classe Y é calculada com auxilio
da Equacédo (3.4). Onde H(X), Equacdo (3.5), é a entropia de dado atributo X, e
H(X]Y), Equagdo (3.6), é a entropia de X ap06s observar Y. Quanto mais informagdes um
atributo X tiver em relagdo a uma classe Y, menor sera a entropia condicionada H(X|Y)
(PORKODI, 2014).

IG(X,Y) = H(X) — H(X|Y) (3.4)
HX) = =% P(x)) log,(P(x))) (3.5)
H(X) = = % P; % P(xily;) log, (P(xil;)) (36)

Gain Ratio: E uma métrica ndo-simétrica que foi elaborada para compensar o
enviesamento gerado no célculo do Information Gain. 1sso ocorre pois, por vezes,o
IG superestima a qualidade dos atributos com uma grande quantidade de valores.
Logo, o célculo do Gain Ratio, Equacdo (3.7), normaliza o 1G dividindo-opela
entropia do atributo estudado. Com valores entre 0 e 1, a métrica no seu valor
méaximo indica que o conhecimento do atributo X prediz completamente a classe
Y. E como valor minimo, indica que néo existe relacédo entre o atributo X ea classe

Y (PORKODI, 2014).

_ 16
GR = % (3.7)

Gini Index : Pode ser definida como uma medida estatistica de impureza, e ge-
ralmente é aplicada em ordenamentos, sistemas binarios e valores numéricos
continuos. Essa métrica tem como ideia principal valorar os atributos de acordo
com as particbes das instancias. Quanto mais proximo de 0 (valor minimo) é
calculado o indice de determinado atributo, Equacdo (3.7), melhor serd a sua
classificacdo. Isso ocorre pelo fato de todas as instancias pertencerem a mesma
classe e a obtencdo de informacdes Uteis ser maxima. No caso contrario, quandoas
instancias estdo igualmente distribuidas pela quantidade de classes, a obtencédo de
informacBes Uteis passa a ser minima, e o indice tem seu valor maximo. Na
Equacéo (3.8), Pi € a probabilidade de qualquer instancia pertencer a classe C; (1
< i < m) (SHANG et al., 2007).

Gini(S) =1— Y™, P? (3.8)
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3.6 Desbalanceamento e Técnicas de reparo

O problema do desbalanceamento de amostras a serem classificadas é considerado
recente, e teve seu inicio apds grandes aplicagdes em negécios, industrias e medicina (PRATI,
2006). A classificacdo nas bases de dados desses tipos de aplicagdestém em comum que a classe
rara, a de menor ocorréncia, é a mais importante parao problema. Como exemplo para essas
aplicacdes estdo a deteccao de fraudes emcartdes de crédito e diagnostico médico (MORE,
2016).

As bases de dados podem ser designadas como desbalanceadas quando ao menos uma
classe possui um nimero muito menor de instancias comparadas a uma outra classe, comumente
chamada de majoritaria (BHOWAN et al., 2012). Devido ao fato de os algoritmos aprendizagem
serem muito sensiveis, 0 desbalanceamento causaum enviesamento na hora da classificacao,
ocasionando na tendéncia de valorizar maisa(s) classe(s) de maior predominancia (PRATI,
2006).

Na prética, o desbalanceamento ir4 afetar diretamente a acurécia. Pois a mesma podera
ter sido calculada com um aparente alto valor. Porém com uma alta taxa de falsos negativos, que
por estarem em namero absoluto menor, ndo diminuirdo a taxa de acuracia como umtodo. O grande
problema disso € que a alta taxa de falsos negativosadvém da classe rara, que geralmente € a
de maior interesse no estudo (BHOWANet al., 2012). Logo, é necessario utilizar outras
métricas de avaliacdo quando hd uma desproporcdo de objetos de classes diferentes. Na Figura
21 fica mais perceptivel, aovisualizar no espaco amostral, o qudo dificil € classificar classes

desbalanceadas.

Figura 21— Espaco amostral de duas classes desbalanceadas

Base de dados original

-6 -4 0 4 6

Fonte: Adaptado de More (2016).
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Para conter esse comum problema do desbalanceamento existem diversas técnicas
gue vém sendo desenvolvidas e testadas ao longo do anos. Entretanto, se analisadas de perto,
todas elas se resumem a duas categorias: sobreamostragem (over- sampling) e subamostragem
(undersampling). Esses procedimentos visam aumentar o nimero de objetos da classe rara ou
diminuir o da classe majoritaria, entretanto undersampling e oversampling aleatérios podem
levar, respectivamente, a perda de informacdo e overfitting, que representa na estatistica quando
um modelo se ajusta muito bem aos dados observados mas se mostra ineficaz para novas
classificacfes (BARELLA, 2016). Na Figura 22 é possivel ver, através de um esquema visual,

como funciona esses dois procedimentos na base de dados original.

Figura 22— Undersampling e oversampling
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Fonte: Adaptado de Medium (2019)

Quando se trata de undersampling e oversampling informativos, isto é, aqueles que
utilizam técnicas de fato para reducdo e aumento dos objetos, dois métodos, SMOTE (Synthetic
Minority Oversampling Technique) e CNN (Condesed Nearest Neigh- bor Rule) modificada,

sdo 0s mais comumente aplicados.

O SMOTE é um método de oversampling desenvolvido por Chawla et al. (2002) que
gera vetores sintéticos da classe minoritaria. Esses novos vetores sdo gerados a partir da
Equacdo (3.9), onde o novo vetor pertencerd a semi-reta (devido ao S que deverd ser entre 0 e
1) que liga o vetor escolhido como base gerador naquela iteracdoao seu vizinho da mesma classe
mais proximo (BARELLA, 2016). A Figura 23 ilustra acriacdo de um novo elemento com o
método SMOTE.

Objnovo = Objesc + (Oijiz - Objesc) * IB (3-9)



51

Figura 23— Elemento C criado através do SMOTE
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Fonte: Barella (2016)

A CNN modificada, técnica de undersampling apresentada por Hart (1968) e atualizada
por Kubat et al. (1997), utiliza o algoritmo KNN com um vizinho (k=1) pararetirar os objetos
de maior redundancia da classe majoritaria. A tecnica funciona seleci-onando aleatoriamente um
objeto da classe majoritaria, e apenas utilizando o objeto selecionado tenta classificar todos os
outros, lembrando de definir o k=1. Os classificados corretamente (aqueles de mesma classe e
mais proximos ao objeto escolhido como referéncia) sdo definidos como redundantes, e 0s
incorretos, juntamente com oreferéncia, sdo definidos como representativos (0s que serdo
usados na classificacéo real) (PRATI, 2006).

3.7 Aprendizagem de Maquina Supervisionada

A Aprendizagem Supervisionada é realizada com a utilizacao de instancias, ou objetos,
com classes ja definidas e conhecidas previamente pelas pessoas responséaveis pelo estudo. E
necessario que haja essas instancias ja rotuladas, devido ao fato que uma parte delas sera usada
no grupo de treino. Com tal quadro, o algoritmo classificador "aprendera™sobre os padrdes das
classes para aplicar as regras de classificacdoem casos ndo-rotulados (KOTSIANTIS et al.,
2007).

A Figura 24 representa, de forma resumida, o esquema de aprendizagem demaquina
supervisionado, onde ha uma base previamente rotulada utilizada para treino, caracteristicas

extraidas e o classificador que gera um modelo preditivo.

Com relacdo a base de treino é possivel utiliza-la simplesmente dividindo o conjunto
inicial em teste, para a verificacdo posterior dos acertos, e treino. Geralmenteessa divisdo é feita
na proporcao de 30/70% para teste e treino, respectivamente. Uma outra forma de divisdo é

conhecida como validagdo cruzada, que pode ser utilizada naforma de k-fold ou leave-one-out.
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Figura 24— Esquema de aprendizagem de maquina supervisionada
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Fonte: Borchartt (2013)

Na validacdo cruzada com k-fold o conjunto inicial € subdividido em k grupos
independentes. Durante 0 processo um grupo € empregado como sendo conjunto de teste
enguanto 0s outros juntos sdo empregados como conjunto de treino. Isso é feito até que todos

0s grupos tenham sido utilizados como conjunto de teste uma vez (OLIVERA, 2016).

O leave-one-out, que € uma caso especifico do k-fold, utiliza N-1 instancias parao
treinamento do modelo (admitindo N a quantidade total de instancias) e apenas umainstancia
para o teste. O processo € repetido N vezes, até que todos os individuostenham sido usados
para teste. Devido ao fato de ser um processo com muito maisiteracées, e com um custo
computacional muito grande, esse método € utilizado em circunstancias especificas
(OLIVERA, 2016). A Figura 25 facilita a visualizacdo do funcionamento da validacdo

cruzada.

Figura 25— Validacdo cruzada k-fold com k=5
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3.8 Classificadores

Diversos tipos de algoritmos de classificacdo podem ser aplicados na aprendizagem de
maquina. Alguns irdo apresentar melhores resultados com mais caracteristicas outros com
menos. As dificuldades de alguns deles podem ser em decorréncia do enviesamento ou da
variabilidade. Sempre havera vantagens e desvantagens com a utilizagdo de algum algoritmo,
logo, é de extrema importancia avaliar todas as condi¢6es do problema estudado para tomar a

deciséo de quais algoritmos levar em consideracéo na classificagao.

Abaixo ha uma breve explicacdo do funcionamento de cinco algoritmos classicos bastante
utilizados em problemas de classificacdo supervisionada.

3.8.1 KNN - K-Nearest Neighbors

O KNN ¢é um método de larga utilizacdo em problemas de classificacdo pelo fato de
ser um dos mais simples e que, muita das vezes, corresponde com uma boa performance
(DUDA et al., 1973). Paraa classificacdo das instancias ndo rotuladas,0 KNN utiliza a classe
majoritaria dos K vizinhos mais proximos de uma determinada instancia. A métrica para
calcular a distancia dos vizinhos € escolhida previamente,sendo a Euclidiana, dada pela
Equacdo (3.10), a utilizada na maioria dos casos (SUN;HUANG, 2010). Onde na equacdo um
vetor x; (ou x; ) pode ter n dimensdes, 0 ar seria um exemplo da r? dimensé&o, e o wr um possivel

peso (diferente de um) atribuido auma dimensao

d(x; %) = \/ LERRTA (ar (x) — a, (x,~))2 (3.10)

O nUmero de vizinhos também é definido previamente, e tem importante influéncia na
classificacdo final. Nesse caso, é comum utilizar valores proximos do resultado da Equacédo
(3.11) parao K, sendo o N o nimero total de instancias. Quanto maior foro nimero de instancias
no estudo, é interessante que o K também seja grande para evitar problemas com outliers
(insténcias posicionadas fora da regido onde a maioria das outras instancias de sua classe se

encontram).

K=+N (3.11)

Apesar de sofrer com altas dimensdes e enviesamento, é o método mais indicado
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quando se pede agilidade e simplicidade na interpretacdo dos resultados. Umexemplo
ilustrativo pode ser visto na Figura 26, onde a mudanca de K=3 para K=7alteraria a

classificacdo final.

Figura 26— Influéncia na escolha do K na classificacao final
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Fonte: Adaptado de Datacamp (2020)

3.8.2  Regressao Logistica

A Regressdo Logistica (RL) € um dos mais importantes algoritmos usados na
estatistica e na classificacdo de dados. Dentre suas vantagens € possivel citara facilidade
para lidar com variaveis independentes categoricas, o fornecimento dos resultados em termos
probabilisticos, o baixo numero de suposi¢cdes necessarias e a facilidade para aplicacdo de um
alto numero de técnicas de otimizacdo (MAALOUF,2011).

A RL classifica as instancias baseado nas probabilidades de ocorréncia de evento
para cada classe. Esse calculo é feito com auxilio da funcdo logistica, que podeser vista na
Equacédo (3.12).

P(Y=1)=—— (3.12)

1+e=9()
g(x) = BO + B]_Xl + .+ B]X] (3.13)

Na Equacéo (3.12) foi admitido que o Y poderia assumir dois valores (0 ou 1). Na
Equacdo (3.13) os X; (j=1,p) sdo as caracteristicas daquela determinada insténcia, e 0s
coeficientes Bj sdo estimados com uso do método da maxima verossimilhanca, que busca

encontrar a combinacdo de coeficientes que ird maximizar a probabilidade daquele evento (de
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ser daquela classe).

Um comportamento caracteristico observado nas curvas logisticas é o seu formato em
forma de S. Na Figura 27 é possivel ver com mais clareza de que forma ascurvas logisticas
tendem a ser (HOSMER; LEMESHOW, 1989).

Figura 27— Curva de uma regressao logistica
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Fonte: Autor
Para a classificacdo em si, num caso binario por exemplo, a RL iria calcular a
probabilidade de uma instancia ser da classe Y=1. Sendo essa probabilidade maiorque 0,5
(50%), a instancia seria atribuida a classe 1, sendo menor que 0,5 ela seria atribuida a classe
0.

3.8.3 Random Forest

A Random Forest é um algoritmo de classificacdo categorizado como ensemble. Os
classificadores pertencentes a essa categoria optam, na maioria das vezes, por definir o
resultado da classificacdo final deles através do voto majoritario. Essa votacdo é feita com o
comparativo da quantidade de vezes que o mesmo resultado de classificacao foi alcancado pelos
diverso ramos do ensemble. Na Figura 28 o esquema resumido de classificacdo por meio do

voto majoritario com a random forest € ilustrado (OSHIRO, 2013).
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Figura 28— Classificagdo final por meio do voto majoritario
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No caso especifico da Random Forest, a partir do conjunto de treino sdo selecionadas
aleatoriamente algumas amostras que formardo a primeira arvore do conjunto.O primeiro né
dessa arvore € criado com uma selecdo aleatoria de duas variaveis. Emseguida essas duas
variaveis sdo comparadas pelos algoritmos da entropia (Equacdo 3.5) ou do indice de Gini
(Equacdo 3.8), para identificar qual é a mais relevante. A criacdo do nds seguintes ¢ feita da
mesma forma, porém as variaveis previamente sorteadas ndo podem ser selecionadas
novamente (STROBL et al., 2008). Na Figura 29 € possivel visualizar o processo de criacdo dos

nés da arvore.
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Figura 29— Criacéo de um n6 numa arvore de Random Forest
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Na Figura 29, é possivel perceber que o primeiro né foi construido com a variavel 4 e
um dos segundos nds com a variavel 3. E como dito anteriormente, elas foram escolhidos por
serem mais relevantes (comparacdo via algoritmo de entropia) que as variaveis 1 e 5
respectivamente, que também foram escolhidas aleatoriamente, para aconstrucao dos nos.

Como a selecdo das amostras é feita com reamostragem, essas variaveis podem ser
selecionadas mais uma vez na construcdo da arvore seguinte, que seguird 0 mesmo esquema de
elaboracdo acima. Essas escolhas de bootstrap (selecdo com reamostragem) e selecéo aleatéria
de duas variaveis, para comparacdo em cada nd, embora parecam facilitar a criacdo de arvores

individualmente "ruins”, fortalecem o conjunto da Random Forest por evitar o overfitting.

3.8.4 Support Vector Machine

A SVM (Support Vector Machine - Maquina de Vetores de Suporte), desenvolvida por
Vapnik (1995) pode ser considerado um dos classificadores mais recentes e populares
aprendizagem de maquina. Baseado na teoria da aprendizagem estatistica e fundamentado na
Minimizacdo do Risco Estrutural (Structural Risk Minimization - SRM), esse algoritmo é
amplamente utilizado para resolver problemas nédo-lineares, com alta dimensionalidade e
encontrar minimos locais (DERIS et al., 2011)

Na classificacdo, o algoritmo executa uma plotagem dos vetores (valor das

instancias) em um espaco n-dimensional, onde n se refere ao nimero de caracteristicas (ou
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atributos) utilizados naquele problema. Em seguida, € criado um hiperplano de separacdo das
classes estudadas. Os chamados vetores de suporte sdo os vetores quese localizam nas fronteiras
de separagéo entre as classes. E a partir desses possiveis vetores que o algoritmo testara diversos
hiperplanos até encontrar o que melhor separe as classes (ANDREOLA, 2009). Na Figura 30
estd ilustrado um exemplo onde héa trés possiveis hiperplanos para o problema de classificacdo

com duas classes.

Figura 30 — Exemplo de trés possiveis hiperplanos para separacao linear com SVM

Fonte: Proprio Autor

O SVM define o melhor hiperplano para o problema identificando a separagdo mais
precisa entre as classes. Mesmo quando isso ocorre é preciso selecionar aquele que tem a

distancia maximizada para os vetores de suporte de ambas as classes (ANDREOLA, 2009).

Nos casos em que ndo ha possibilidade de separar as classes linearmente, 0 SVM
mapeia o conjunto de dados de treinamento para utiliza-los como entrada na transformacéo de
um espaco de maior dimensionalidade. As fungdes de transformacdo ndo precisam ser
adicionadas manualmente. Na pratica sdo comumente utilizadas as funcdes kernel mais
conhecidas, como a Polinomial, Gaussiana e a Sigmoidal.Em cada uma dessas funcdes ha
parametro(s) distinto que devem ser modificados de acordo com o problema (LORENA;
CARVALHO, 2007). Na Figura 31 ha uma clara transformacéo de um espaco bidimensional

para um tridimensional, facilitando aseparacéo das classes.
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Figura 31— Aplicagdo da transformacéo de dimenséo para SVM néo-linear

Yy

Fonte: Lorena e Carvalho (2007)

3.8.5 Redes Neurais

O algoritmo Redes Neurais, de aprendizagem de maquina, também conhecido como
ANN (Artificial Neural Network ), provém da ideia de simular um cérebro humano. Embora os
computadores de hoje operem em altissima velocidade, eles ainda ndopodem ser comparados
ao sistema de processamento de um ser humano. Foi a partir dessa percep¢do, que o
desenvolvimento de algoritmos que tentam replicar a ideia cerebral nasceu. Mais
precisamente, esse algoritmo replica a arquitetura dos neuréniosbiolégicos e seu entorno, como:
axonios, sinapses e dendritos (ZOU et al., 2008)

Partindo desse principio biologico, o algoritmo iré receber inputs com seus respectivos
pesos e aplica-los numa funcdo de transferéncia. A partir do resultado dessa funcéo é que o
sinal serd ativado ou ndo, gerando o output. Um esquema do funcionamento de um modelo

basico de rede neural esté ilustrado na Figura 32.

Figura 32 — Modelo basico de um rede neural com um no
X4
-
W,
—_— . }7
/ N6

Xn W,
Fonte: Adaptado de Zou et al. (2008)
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A forma mais simples do funcionamento de uma ANN é a fungdo de limiar, vistana
Equacdo (3.14). Onde a funcéd]o objetivo € simplesmente ser maior que o T, valor limite, para
poder ser ativada (HAYKIN, 2007). Entretanto, diversos tipos de fungdes podem ser testados e
outras mais complexas, por se adequarem melhor ao problema,sdo comumente utilizadas na

literatura, como: sigmoide, tangente e hiperbdlica.

Além da escolha das funcbes, outros pardmetros como a quantidade de neurd nios
escondidos (ou intermediarios) sdo essenciais na construgdo da arquitetura da rede neural. E
preciso mensurar 0 tamanho que a rede deve ter, pois embora ela ganheem processamento e

aprendizado com mais neurdnios, o seu custo computacional também ira crescer.

O grande diferencial das redes neurais é a possibilidade de utilizacdo da re-
aprendizagem, que na forma mais complexa é feita com a técnica feedback. Nessecaso, a rede
é considerada dindmica, com os outputs de algumas camadas sendo os inputs de outros. Os
pesos sdo atualizados a cada iteracdo até que o sistema convirja(taxa de erro muito baixa) ou o
namero de iteracdes pré-determinado chegue ao fim. O parametro taxa de aprendizagem é crucial
na velocidade e alcance da convergéncia 6tima. Na Figura 33 ha um esquema simples de

reaprendizagem pelo método feedback

Figura 33— Esquema de reaprendizagem de uma rede neural com feedback

WY

Camadas de Camadas Camadas de
entrada escondidas saida

Fonte: Adaptado de Zou et al. (2008)

3.9 Métricas de Avaliacéo

Apos a aprendizagem e classificagdo por parte dos algoritmos escolhidos, é ne-cessaria
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uma avaliacdo da performance, afinal s6 é possivel qualificar uma classificacdo depois de uma
quantificacdo dos resultados. Existem diferentes métricas de avaliagdo usadas em
aprendizagem de maquina, no entanto todas utilizam os VP (VerdadeiroPositivo), VN
(Verdadeiro Negativo), FP (Falso Positivo) e FN (Falso Negativo) comobase para o célculo.

Uma tabela conhecida como matriz de confuséo é o local onde ficam organizados os
VN, VP, FN e FP de determinada classificacdo. No eixo vertical estdo as classes classificadas
pelo algoritmo, no eixo horizontal as classes verdadeiras, e na diagonal principal estdo indicado
os acertos de classificacdo. Na Figura 34 hd um modelo de matriz de confusdo para classificacdo

binaria.
Figura 34— Modelo de matriz de confusdo
CLASSIFICACAO
Classe A | ClasseB
O - MO
n_: Classe A " N VP+FN = N Amostras da
"o" (lasse A
:
- \°

5 Classe 0 " FP+VN = N2 Amostras da
> Classe B

Fonte: Adaptado de VASCONCELOS et al. (2017)

As métricas mais difundidas na classificacdo supervisionada sdo: Acuracia,
sensibilidade, especificidade e precisdo. A acuracia, Equacédo (3.15), também conhecidacomo
taxa de acerto, traz uma performance mais geral da classificacdo, medindo a proporcédo de VP
e VN para todos os casos analisados. A sensibilidade, Equacdo (3.16), assim como a
especifidade, Equacéo (3.17), mede a proporcao de acertos para uma determinada classe sob a
quantidade real de instancias naquela classe. E a precisdo, Equacéo (3.18), diferentemente da
sensibilidade, mede o percentual de acerto de umaclasse sob todas as instancias classificadas
naquela classe.

Entretanto em estudos binarios (como diagnosticos médicos), a sensibilidade é

atribuida a taxa de VP, proporcdo de pacientes corretamente diagnosticados como doentes, e a
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especificidade a taxa de VN, proporcdo de pacientes corretamente diagnosticado como
saudaveis. (BARATLOO et al., 2015).

Acurcia = —2* (3.15)
VP+FP+VN+FN
Sensibilidade = — (3.16)
VP+FN
e VN
Especificidade = pp— (3.17)
Preciso = (3.18)
VP+FP

Contudo, em classes desbalanceadas essas trés métricas podem ficar com valores fora
da realidade, e gerar erros na interpretacao. Por exemplo em uma analise binaria de 100 objetos
onde ha apenas 2 de uma determinada classe, e tudo € classificado como sendo da classe
majoritaria, a acuracia e a especificidade serdo altissimas, porém a sensibilidade seria de 0%.
Por esse motivo alguns pesquisadores utilizam outras métricas, menos usuais, mas que nao
sofrem tanto com o efeito do desbalanceamento.

Uma métrica que néo sofre efeito do desbalanceamento é a analise ROC (Receiver
Operating Characteristics ), que é feita com a plotagem de um espaco quetem como eixos as
proporcoes de VP (sensibilidade) e FP (1- especificidade). Quanto mais proximo do ponto (1,0)
0s pontos da proporcéo real do problema estiverem, melhor serd a qualidade da classificacdo. A
quantificacdo dessa métrica se da com o calculo da area sob a curva formada pelos pontos de
proporcao, valores acima de 80% sdoconsiderados bons (ZHU et al., 2010). Na Figura 35 €

possivel observar o espaco ROC com mais detalhes.
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Figura 35— Espago ROC
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Fonte: Zhu et al. (2010)
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O F1-Score, Equacéo (3.19), é uma outra alternativa ao uso das métricas padréo, ao passo
que, também como a ROC, tem seu impacto minimizado pelo desbalance amento. O
desenvolvimento dessa métrica foi feito utilizando a média harménica da precisdo e
sensibilidade. Logo, caso umas dessas duas métricas esteja com grandediferenca das outras
no valor apresentado, o resultado da F1-Score sera afetado diretamente. Entretanto, 0 mais
indicado pela literatura € a andalise de todas essas métricasem conjunto, para uma certeira

verificacdo dos pontos fortes e fracos do classificador.

2xPreciso*Sensibilidade
F1 — Score = (3.19)

Preciso+Sensibilidade

3.10 Orange Canvas

Orange Canvas é um software de codigo aberto, escrito na linguaguem Python e
desenvolvido pela University of Ljubljana. O software consiste em uma interface visual pela

qual o usuério insere widgets e cria um fluxo de trabalho.

Esses widgets oferecem funcionalidades, como ler os dados, visualizar os dadosde
diferentes formas, pré-processamento, algoritmos de aprendizagem de maquina, etc. O usuéario
tem a liberdade de criar seu prdprio fluxo de trabalho a partir de da unido dos widgets, além de poder
criar sua propria funcionalidade em um widget por meio daescrita de codigo em Python. O
Orange vem crescendo cada vez mais no ambito da bioengenharia por trazer facilidade de

trabalho na exploracio dos dados & pessoas deoutras areas de estudo (DEMSAR et al., 2004).

Na Fig 36 é possivel observar um tipico fluxograma de trabalho no Orange.Com
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destaque para os algoritmos de aprendizagem, na parte inferior, as otimiza¢Ges do processo
como: SMOTE, CNN, Rangueamento, mais acima, e a parte de teste eavaliacdo de

resultados, no canto direito da imagem.
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Figura 36— Area completa de trabalho do Orange Canvas para classificagdo
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4 METODOLOGIA

O presente capitulo tem como objetivo apresentar a metodologia utilizada nessa
dissertacdo e detalhar as ferramentas empregadas em cada fase do processo de
classificagdo. A pesquisa teve como foco buscar a simplificacdo e refinamento do
procedimento de classificacdo binaria e multiclasses (Maligno, Benigno, Cisto e Normal) de

imagens termograficas.

Com finalidade de se obter os melhores resultados na classificacdo final, foramaplicadas
diversas otimizacOes durante o processo. A plataforma computacional Orange Canvas foi
largamente explorada por ser de simples utilizacdo, de cddigo aberto ede incorporar boa parte
dos passos do método proposto. Como complementacdo ao Orange Canvas, também foram
utilizados os sistemas CAD (Computer-Aided Design)desenvolvidos por Araujo (2014) e
Dourado (2014).

Os cinco algoritmos de classificagdo mais conhecidos (KNN, SVM, ANN, RF e LR)
foram utilizados, bem como a técnica leave-one-out, possibilitando uma comparacdo com 0s
trabalhos de Queiroz et al. (2016) e NOVA (2017), que utilizaram as duas basesde dados

utilizadas aqui analisadas.

O fluxograma da Fig 37 ilustra as etapas da metodologia adotada.
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Figura 37— Fluxograma da metodologia proposta
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Fonte: Prdprio autor

4.1 Base de Dados

As duas amostras utilizadas nessa pesquisa sdo de imagens termogréaficas obtidas do
HC/UFPE entre os anos de 2005 e 2014. Essas amostras foram adquiridas seguindo os
protocolos citados anteriormente no capitulo 3.

A primeira amostra, chamada de Base 1, foi utilizada por NOVA (2017), e é composta
por 62 imagens previamente divididas em 4 classes. Desse total, 17 sdo benignos, 17 malignos,
14 com cisto e 14 ndo apresentam anormalidade. A segunda amostra, chamada de Base 2,
utilizada por Queiroz et al. (2016) e de maior tamanho,possui 229 imagens e também foi dividida
em4 classes. A segunda amostra é compostapor 77 casos benignos, 44 malignos, 41 com cisto e
67 sem anormalidades.

A Tabela 1 mostra a distribui¢do da quantidade de pacientes nas quatro classes para a

primeira e segunda amostra.
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Tabela 1- Distribuicéo por classe da quantidade de instancias para as duas amostras

Diagnostico Base 1 | Base?2
Tumor Maligno 17 44
Tumor Benigno 17 77
Cisto 14 41
Normal 14 67

Visando o estabelecimento de processos adequados a triagem médica, foi utilizada
a classificacao bindria (cancer e nao-cancer). Nesse tipo de classificacdo foram considerados
ndo-cancer os pacientes diagnosticados com o tipo benigno, comcisto e sem anormalidades.
Com isso, a primeira e a segunda amostras passaram a terl7 cancer e 45 ndo-cancer, e 77 cancer
e 152 ndo-cancer respectivamente.

A Tabela 2 mostra a distribuicdo da quantidade de pacientes nas duas classes para a
primeira e segunda amostras.

Tabela 2— Distribuicéo por classe da quantidade de instancias para as duas amostras

Diagnostico Basel | Base2
Cancer 17 77
Nao-Cancer 45 152

O desbhalanceamento, principalmente na segunda amostra, enviesa os resultados dos
classificadores a Classe Benigno e pode tornar o resultado final prejudicado. Logo, foi feito
balanceamento de classes com a técnica de criacdo de vetores sintéticos nas duas amostras, e a
técnica da retirada de objetos ndo representativos apenas paraa segunda amostra. Para 0s estudos
com triagem, o enviesamento ocorre para a classendo-cancer de forma bastante acentuada.

Portanto, a técnica de criacdo de vetores sintéticos foi usada nessa situacéo.

4.2 Segmentacao

A metodologia utilizada para a segmentacdo das regifes de interesse (ROI) das
imagens termograficas foi feita com duas frentes: técnicas de forma automatica, elaborada por

Dourado (2014), e de forma manual, elaborada por Aradjo (2014).

Nos dois casos os arquivos das imagens digitais, j& no formato .csv, foram
importados no Matlab. Na plataforma, a imagem foi reconstruida utilizando cores

atribuidas aos diferentes valores de temperatura.

No processo automatico, a regido de interesse € alcangada com a separacao docorpo da

paciente do fundo da imagem comparando os niveis de cinza. As outras partes do corpo, como
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pescoco, axilas e abddmen, sdo retiradas utilizando limites inferiores e superiores pré
determinados. Todo o processo automatico € feito sem intervencdo humana. De forma
diferente, no processo manual o usuario necessita selecionar aregido das mamas desejada,
com auxilio de elipses geradas pela plataforma.

Os dois métodos de segmentacdo utilizados sdo considerados efetivos para o objetivo
proposto, com validacdes em outras pesquisas da area. Uma comparacao dos dois métodos de
segmentacdo, para uma mesma linha de metodologia, traz a tona asvantagens e desvantagens
entre eles a partir dos resultados alcancados. Um exemploda segmentagdo manual utilizada pode
ser visualizado na Figura 38.

Figura 38— (a) Imagens rotacionadas e com elipses delimitando as regides de interesse.
(b) Imagens finais obtidas para as regides de cada uma das mamas.

;PB‘ml‘f“
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Fonte: Araujo (2014).

4.3  Extracao de caracteristicas

Apos a conclusdo dos dois tipos de segmentacBes, e obtencdo das regibes de
interesse de cada imagem termogréafica, iniciou-se o processo de extra¢ao dascaracteristicas
da mesma. Em todos os casos o Matlab foi utilizado como ferramenta para fazer essa extracao.
No primeiro tipo de caracteristicas (estatisticas), a extracdo foi feita em conjunto com a
segmentacao, isto €, usando no mesmo codigo. No segundo tipo (fractais), um cédigo a parte foi

desenvolvido partindo da imagem ja segmentada.

Além das caracteristicas estatisticas mais comuns, foram extraidas, tambémnesse
primeiro grupo, faixas de variages (variaveis intervalares) que utilizam as temperaturas
méximas e minimas de cada mama do mesma imagem termografica(ARAUJO, 2014). A

Figura 39 traz de forma visual a construgdo desse tipo de variavel.
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Figura 39 — Demonstracédo visual das faixas de varia¢fes que utilizam temperaturas méaximas
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Fonte: Autor.

As Equacdes (4.1), (4.2), (4.3), (4.4) e (4.5) sdo, respectivamente, as variacbes maximas
em cada mama, a variacdo maxima entre as duas mamas, a variacdo entre 0s maximos de cada

mama e a variacdo entre os minimos de cada mama.

RangeMD: |Maxy,(P;;) — Miny (P;)| (4.1)
RangeME: |Maxy,(P;j) — Miny,(P;;)| (4.2)
SubMaxMin: |Maxmgy(Pi;) — Minyin (Py))| (4.3)
MaxMDME: |Maxy,(P;j) — Maxy,(P;)| (4.4)
MinMDME: |Miny(P;;) — Miny,(P;)| (4.5)

Além das variaveis associadas aos intervalos de temperatura nas mamas (Eq.4.1a4.5),
foram extraidas também as seguintes variaveis estatisticas: Média (Eq. 4.6), Desvio Padréo (Eq.
4.7), Assimetria (Eq. 4.8) e Curtose (Eq. 4.9) para cada mama de uma mesma imagem. A Média
fornece o valor datemperatura média em cada mama, o Desvio Padréo informa o quéo uniforme
é um conjunto de dados, a Assimetria medea assimetria das caudas da distribuicdo de
probabilidade e a Curtose caracteriza o achatamento da curva da funcgéo de distribuicéo de

probabilidade.
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. 1
Media: p = —— a2 Py (4.6)
Desvio Padrio: o = |—YN Y™ (p,; — )2 (4.7)
* - M.N =1 J:l L] l'l' h
Assi . _ 3] 1 N M (p . _ 3 4.8
ssimetria: y; = 07° |o— lzlzjzl( i 1) (4.8)
4 1 4
Curtose : o 4[H NPy — ) ] (4.9)

As caracteristicas fractais fornecem oOtimas explicacfes sobre superficies e
fendbmenos da natureza. Por esse motivo, elas vém sendo cada vez mais utilizadas na
caracterizacdo de rugosidade e de superficies. Por aplicar critérios que facilitam no
rastreamento de padrdes entre pixels com valores proximos, esse tipo de caracteristica também &
muito utilizado no processamento de imagens meédicas (MANDELBROT,;
MANDELBROT, 1982).

Os critérios para a criacdo de padrbes sdo dados através de descritores de textura, as
caracteristicas fractais. No presente trabalho as caracteristicas fractais foram extraidas com os
métodos da Lacunaridade, do coeficiente de Hurst e Box-Counting.

O coeficiente de Hurst esta relacionado com o quanto a imagem estudada ocupa o
espaco que a contém, dessa forma se faz necessario decidir o tamanho da janela mével para que
a imagem seja dividida em quadrantes, para este trabalho foi utilizado Hurst com janelade 5 e
de 7. De forma diferente, a Lacunaridade busca caracterizar aimagem quantificando o total de
vazios nela (SERRANO et al., 2010).

Por fim, no método box-counting a dimensdo fractal ¢ medida com o a divisdo da
imagens em quadrados e posteriormente a contagem dessa quantidade de quadrados. Uma
diminuicdo do tamanho dos quadrados é realizada, e com isso 0 aumento da quantidade deles,
para que seja possivel calcular o coeficiente angular da reta obtida pelo Log (N1) x Log (N2),
onde N1 e N2 sdo respectivamente a quantidade de quadradosem cada imagem (ANTONIAZZI,
2007).

4.4  Reducao de desbalanceamento

Apos todas as caracteristicas extraidas, foi realizado o primeiro tipo de otimizagdo nas

bases de dados, o balanceamento. As duas bases possuem algum grau desbalanceamento, algo
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que afeta os resultados, por fazer o classificador ser tendencioso para as classes de maior
quantidade de elementos. Logo, técnicas de oversampling e undersampling foram testadas a fim
de comparar os resultados finais com e sem a presenca desses artificios.

No caso do oversampling, 0 SMOTE foi a técnica escolhida e aplicada em todos os
tipos de classificacdo (binario e quatro classes) por se tratar de um aumentode instancias.
Entretanto, no caso do undersampling, a técnica CNN, que removeinstancias, foi aplicada
somente nas classificagcdes binérias, pois as quantidades deinstancias por classe nesse caso
era bem maior, possibilitando tal remocédo. Essasduas técnicas foram aplicadas por cddigos
de programacéo diretamente no framework do Orange, plataforma computacional utilizada.

Nas Figuras 40 e 41 ¢ possivel observar o impacto final na quantidade de instancias das
bases apos a aplicacdo das técnicas. Mais especificamente, na Figura 40 foi utilizada a técnica
CNN, com a perceptivel queda no nimero de instancias da Classe 1, caindo de 40 para 16. E
na Figura 41, apos aplicagdo do SMOTE, as Classes3 e 4 igualaram em quantidade as Classes 1
e 2.

A Tabela 3 traz uma legenda para melhor entendimento da cor/numeracao da classe
correspondente, vale ressaltar que essa legenda também sera a valida no capitulo 5
(Resultados).

Tabela 3— Legenda de cores/numeracao - classes

Classe Numeracéo
Benigno 1
Maligno

2
Cisto 3
Normal 4
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Figura 40— (a) Distribuicéo da quantidade de elementos da Base 1 sem CNN (b) Distribuicdo
da quantidade de elementos da Base 1 com CNN.
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Figura 41— (a) Distribuicdo da quantidade de elementos da Base 1 sem SMOTE
(b)Distribuicao da quantidade de elementos da Base 1 com SMOTE.
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Fonte: Proprio autor.

4.5 Reducéo da dimensionalidade

O segundo tipo de otimizacgéo utilizado nas bases foi a redugdo da dimensio-nalidade.
Essa otimizacgdo é indicada quando a quantidade de caracteristicas é alta,algo que gera uma
maior complexidade do problema, dificultando a classificagdo eaumentando o tempo de

processamento.
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Assim como a reducdo de desbalanceamento essa otimizacdo ndo é obrigatoria.
Entretanto, no presente trabalho ela foi usada através de trés diferentes técnicas, paracomparagao

do resultado final, e sempre com a base ja balanceada pela primeira técnica de otimizacao.

A primeiratécnica usada foi o PCA que, diferentemente das outras duas técnicas, ndo
reduz o nimero de caracteristicas por exclusdo das mesmas, mas sim por transformacéo.
Apos diversos testes, com os melhores resultados alcancados, a quantidade de caracteristicas
transformadas com o PCA foi padronizada como sendo de oito para todos os casos. Entretanto,
a variancia cumulativa para esse quantidade de variaveis se alterava para cada caso, mas com
uma média de 89%, o que aindaindicava um bom niimero de variabilidade que se manteve. Na
Figura 42, oriunda de uma tela de saida do Orange Canvas, € possivel visualizar a variancia
cumulativa de 93,5% para 8 caracteristicas, bem como a alteracdo da variancia conforme ¢

alterado onimero de caracteristicas selecionadas com o PCA.

Figura 42— Alteracdo da variancia cumulativa de acordo com o nimero de caracteristicas
selecionados
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Fonte: Proprio autor.

A segunda técnica, 0 Rangueamento, é mais objetiva por se tratar apenas de selecionar
as caracteristicas que permanecerdo na classificacdo utilizando um rank. Asatribuicdes de
"pontuacgdodesse rank sdo feitas com a qualificacdo das caracteriticas por meio das métricas
Information Gain, Gain Ratio e Gini Index. Assim como o PCA, apds testes apontarem 0s

melhores resultados com uma determinada quantidade de caracteristicas, foi pré-determinado,
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para fins de comparacdo, como sendo de quatro caracteristicas a quantidade a ser padronizada
para esse método de reducdo. A Figura 43, também retirada da tela de saida do Orange Canvas,
traz o0 esquema detalhado, destacando as quatro caracteristicas selecionadas via ranqueamento,

em um dos testes feitos no presente trabalho.

Figura 43— Ranqueamento dos atributos de acordo com as métricas escolhidas
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Fonte: Proprio autor.

A terceira técnica usada foi o PSO. Embora, assim como o Rank, tenha como produto
final a exclusdo de algumas caracteristicas originais, 0 PSO tem processo bemmais complexo
para chegar no seu resultado. No presente trabalho, a implementacdodo cddigo do PSO foi
realizada utilizando linguagem Python e auxilio da biblioteca "pyswarms". A regressao
logistica, por ser o algoritmo mais indicado na literatura, foiusado como classificador de

varredura da funcédo objetivo.

4.6  Técnicas de classificacdo

Depois de extrair todas as caracteristicas e aplicar as otimizacbes mencionadas
anteriormente, a fase da classificacdo propriamente dita foi iniciada. Nessa etapa 0s cinco tipos
de classificadores escolhidos foram acoplados ao ambiente pré-criado com as otimizacGes
anteriores na plataforma Orange Canvas. A Imagem 44 retrata, no formato de diagrama de
blocos, como é desenhado o0 ambiente de pré-processamentoe classificagdo com os algoritmos

escalados.
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Figura 44— Diagrama de blocos de funcionamento do Orange Canvas
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Fonte: Proprio autor.

E importante recordar que os classificadores escolhidos foram Logistic Regression,
Random Forest, KNN, SVM e ANN. Como cada um deles tem um processo declassificacéo
bastante diferente dos outros, € interessante observar como as distribuicdes das bases de dados,

bem como as caracteristicas extraidas se adaptaram a cadaclassificador.

Em todos os casos, atécnica de validacdo cruzada, leave-one-out, foi utilizadapara gerar
uma maior seguranca quanto aos resultados, porque a quantidade de dadosnas duas bases, a nivel
de aprendizagem de maquina, € bastante pequeno. Para permitir futuras possibilidades de
replicacdes e melhoras, os parametros utilizados emcada classificador estdo disponiveis no
Apéndice A.

Com o objetivo de testar em diferentes vertentes de classificacdo e melhoraros
resultados dos trabalhos que usaram as duas bases de dados aqui analisadas, opresente
trabalho seguiu dois caminhos. No primeiro, as duas bases foram classificadas em quatro classes
pelos cinco classificadores com as opc¢bes de: sem otimizacgao, utilizando as otimizacdes
SMOTE e CNN (s6 para a Base 2), e com uma das duas op¢des da primeira otimizacdo
aliada a uma das trés op¢bes do segundo tipo de otimizacdo. Dessa forma foi possivel

observar diretamente nos resultados o impacto das otimizagOes, e suas melhores
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incorporacBes aos classificadores. Além disso, ao fim das classificagbes foi feita uma
comparagédo dos resultados entre os casos em quea segmentacdo das imagens foi realizada de
forma automatica e de forma manual. Para Base 1, além da comparagdo entre as resultados
oriundos de diferentes segmentagdes,uma outra comparacao, entre casos em que a segmentagédo
manual da mesma base foi feita por dois autores diferentes, foi realizada. Para a Metodologia
2, procurandootimizar resultados na analise para triagem médica, a sequéncia de comparacoes
se manteve, tendo Unica diferenca a classificacdo dos casos, que foi feita de forma binaria.

A eficiéncia das classificacdes, a fim de comparacdes entre os resultados, foi
mensurada com auxilio de métricas de avaliacdo como Acurécia, Sensibilidade paraClasse
Maligna, Precisdo, F1-Score e ROC.

4.7 Analise estatistica

Uma anéalise pos-teste € importante em todos os trabalhos que envolvam comparacao
numérica de resultados. Logo, apds alcancar os resultados finais nas diferentesbases com as
diversas formas de otimizacgéo, foram realizados testes de hipotese e testes de Wilcoxon pareado
(devido ao fato de ndo poder afirmar a distribuicdo normaldos dados das amostras avaliadas) .
Esses testes visam comparar se 0s valores encon-trados nos resultados, para os diferentes casos,
possuem diferencas estatisticamente significativas.

Com isso, foi realizado um teste de hipdtese entre o melhores resultados da Base 1
com a segmentacdo manual feita por dois usuéarios diferentes (tendo como métrica a
acuracia), e entre os melhores resultados de cada tipo de segmentacdo na mesma base (Base 1
e Base 2). A Figura 45 exibe, de forma mais clara, o esquema detestes de hipotese entre as

formas de segmentacéo e as bases.



Figura 45— Fluxograma da aplicacdo do teste de hipdtese
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Fonte: Proprio autor.

Os testes foram feitos utilizando a tabela t-student pelo fato de a captacdo de dados
ter sido feito com apenas 10 amostras (valor menor que 30) de cada casoselecionado para o
teste. A hipdtese nula foi escolhida como sendo que os resultadosndo possuem diferencas
estaticamente significativas, uma vez que se quer provar o contrario, e como segunda hipotese,

que o resultado do Caso A é maior (ou menor) que resultado do Caso B.

A Equacao (4.10) foi utilizada para esse tipo de teste de hipdtese, o valor resultante
dela foi comparado com o valor designado na tabela t-student de acordocom o nimero de
dimensdes subtraido de dois, nesse caso especifico foi o valor foil8 por se utilizarem (10+10)
amostras. O nivel de significancia para todos os testes foi de 5%. Na Equacao (4.10) 0s Xmi,
Xm2, SP?, N1 € n2 se referem, respectivamenteas médias de métrica de comparagio (acurécia),

a variancia amostral combinada e a quantidade de amostras.

A Equacdo (4.11) exibe como é feito o célculo da variancia amostral combinada,sendo o1

e o2 0S desvios padrdes de cada caso.

_ (Xml_sz)
p ng ny
—_ 2 —_ 2
sz _ (—1oi+(n,~1)o; (4.11)

Tl1 +Tl2—2
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A mesma logica se seguiu para os testes de Wilcoxon, com a comparagao de dados das
mesmas 10 amostras dos melhores resultados de segmentacdes diferentesnas respectivas bases,
mesma hipotese nula e nivel de significancia.

Entretanto, para o teste de Wilcoxon a equacdo utilizada € diferente. No caso de
pequenas amostras (quantidade de amostras menor que 20) o célculo do p-value éfeito com o
auxilio da Equacdo (4.12) aplicando célculo binomial ao teste dos sinais.

X - numero de vezes que o sinal menos frequente ocorre.

n - tamanho da amostra descontando os empates.

p=PX<x)=CELQ"+CFLEO"+CFLOmM++CLE" (412
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5 RESULTADOS

Neste capitulo sdo mostrados os resultados obtidos com a aplicagdo das metodologias
desenvolvidas no capitulo anterior. Esses diversos resultados sao realizados para que se possa
ter clareza e confirmacdo da técnica e algoritmo de classificacdoque melhor se comporta
classificando as imagens termogréficas das bases de dados consideradas.

Inicialmente, na Metodologia de classificagdo multiclasses (Metodologia 1), foram
extraidos os resultados das duas bases de dados utilizando uma classificacdo em quatro classes
(Benigno, Maligno, Cisto e Normal) com e sem aplica¢des de técnicas adicionais como vetores
sintéticos, reducdo de instancias, PCA, Rank e PSO. Além disso, cada base de dados teve uma
extragdo de caracteristicas via segmentagdo manual, desenvolvida por Aradjo (2014), e via
segmentacdo automatica, desenvolvidapor Dourado (2014), o que gerou a comparacdo de

resultados obtidos entre as duas técnicas de segmentacao.

Posteriormente, na Metodologia de Classificacdo Binaria (Metodologia 2), utilizando
classificagéo binaria (cancer e ndo-cancer), o mesmo procedimento foi realizadonas duas bases
de dados. Assumiu-se como "ndo-cancer"os pacientes que estavam previamente classificados

como “cisto”, "benigno™e "normal”.

5.1 Resultados obtidos através da Metodologia de Classificacdo Multiclasses
Base 1

Na Figuras 46 e 47 € possivel observar a distribuicdo das instancias, com suas
respectivas classes, em dois espacos bidimensionais formados pelas melhores combinactes de

duas caracteristicas para cada caso, conforme descrito na metodologia.
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Figura 46— Espaco de caracteristicas, extraidas via segmentacdo manual, para a Base 1
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Figura 47— Espaco de caracteristicas, extraidas via segmentacdo automatica, para a Base 1
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Os resultados postos a seguir foram construidos visando comparar, em uma Unica tabela
para cada tipo de segmentacdo, os melhores valores alcancados em cadamétrica, dentre os
resultados dos cinco algoritmos para cada técnica. E importante reforcar que, como ja
mencionando anteriormente, para a Base 1 com 4 classes, atécnica da CNN ndo foi utilizada

pelo fato de a quantidade de instancias por classeser pequena. Na Base 1 o algoritmo ANN
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obteve a melhor performance, e por issoseus resultados foram os utilizados para comparacao

entre as técnicas e avaliacdo da classificacéo.

Nas Tabelas 4 e 5, com extra¢des oriundas de duas diferentes segmentagfes manuais,

os melhores resultados foram alcancados comatécnicado SMOTE+PCA deoito caracteristicas.

Embora a Tabela 5 aparente resultados um pouco melhores, se faz necessario um teste

estatistico para confirmacdo dessas diferencas, para entdoter mais certeza da influéncia do

usuario na segmentacdo manual. Na Tabela 6, os melhores resultados vieram com a utilizacdo

da técnica do SMOTE+Ranqueamento para as quatro melhores caracteristicas, e foram

bastante similares aos da Tabela 4.

Tabela 4- Resultado da melhor performance de cada técnica via segmentacdo manual feita

pelo proprio autor

Técnica Acuracia  Sensibilidade Maligno Precisédo AUC

F1
Normal 35,3% 35,5% 355% 63,7% 35,3%
SMOTE 50,0% 53,8% 50,8% 71,3% 50,1%
SMOTE + PCA 8 52,9% 47,1% 53,8% 74,5% 53,0%
SMOTE + Rank 4 44,1% 35,3% 45,0% 72,7% 44,3%
SMOTE + PSO 48,5% 41,2% 49,2% 69,2% 48,0%

Tabela 5- Resultado da melhor performance de cada técnica via segmentacdo manual feita

por NOVA (2017)
Técnica Acuracia  Sensibilidade Maligno Precisédo AUC
F1
Normal 42,6% 37,5% 42,6% 67,1% 42,1%
SMOTE 51,5% 52,9% 51,0% 73,6% 51,0%
SMOTE + PCA 8 54,4% 58,8% 54,3% 76,6% 54,3%
SMOTE + Rank 4 38,2% 47,1% 37,6% 67,4% 37,9%
SMOTE + PSO 48,5% 41,2% 48,3% 71,9% 47,9%

Tabela 6- Resultado da melhor performance de cada técnica via segmentacdo automatica

Técnica Acuracia  Sensibilidade Maligno Preciséo AUC

F1
Normal 33,3% 37,5% 33,2% 56,4% 32,9%
SMOTE 48,4% 43,8% 49,4% 659% 48,4%
SMOTE + PCA 8 51,6% 31,2% 57,5% 57,8% 50,5%
SMOTE + Rank 4 53,1% 43,8% 56,0%0 71,9% 53,1%
SMOTE + PSO 50,0% 37,5% 51,1% 70,9% 49,2%
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5.1.2 Base 2

Assim como na Base 1, as Figuras 48 e 49 mostram as instancias das quatroclasses
para a Base 2 em espacos bidimensionais de caracteristicas. Um ponto a ser observado
nessas duas imagens é que, embora a quantidade de instancias sejabem maior e haja uma
grande sobreposicao, as classes nesse caso estdo mais bem agrupadas que na Base 1, o que
facilita a classificacdo pelos algoritmos.

Figura 48— Espaco de caracteristicas, via segmentacdo manual, para a Base 2

| [ ® ®
[2 ] o O _g '
’. @ @
| 09 | - @
e 8o S o ® -
[os | @ "~ p— »
. 2 e
(o7 ] ‘f’ @ o® ®
®a
[06 | ® OA?;_ - @ ® ® a’
2 G| @ % 0% °3 "
€ [o5] @] =
[ oa | e dQ © o : ® "
| ® o ® Op 3 ® @ @
[03 | @ ) ]
i o ¢ &
02 | @) (@)
=2 ® ® @ ®
01 o .

% | Benigno
= Maligno ¢:
[ Cisto >3

o ~ Normal o+

[0 [ [oa ] Joz] [os3 [oa ] [os5] [o06 [ [o7 ] [o8 | [09 [ [ 1 |
CurtoseME

Fonte: Proprio autor.

Figura 49 — Espaco de caracteristicas, via segmentacdo automatica, para a Base 2
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Para a Base 2, 0 algoritmo de comparacéo, aquele que trouxe os melhoresresultados,
foi 0o KNN com nimero de vizinhos igual a 4. Nas Tabelas 6 e 7 pode-se observar que a técnica
SMOTE foi a de maior destague, e os melhores resultados foram bastante similares. E importante
frisar que, como a técnica CNN trouxe resultados muito ruins, elando foi utilizadaem adicao

com as outras.

Como previamente analisado nas Figuras 48 e 49, a performance da classificacdo, com
as mesmas métricas, para a Base 2 foi maior que com a Base 1. Levando em consideracao que
sdo quatro classes, uma acuracia de 65% aliada a uma sensibilidadeao maligno de 92,2% se
mostra satisfatoria, pois 0 mais importante nesse tipo de classificagdo é que haja um baixo
namero de falsos negativos a Classe Maligna. Dado que, caso 0 paciente esteja com o tumor

maligno, ele seja diagnosticado corretamentee possa iniciar o tratamento precoce.

Tabela 7— Resultado da melhor performance de cada técnica via segmentagdo manual

Técnica Acuracia  Sensibilidade Maligno Preciséo  AUC F1
Normal 48,0% 61,4% 46,9% 69,4% 69,4%
SMOTE 65,6% 92,2% 62,0% 80,9% 63,6%
CNN 26,2% 33,3% 58,8% 54,2% 26,2%
SMOTE + PCA 8 60,7% 85,7% 58,8% 81,2% 59,1%
SMOTE + Rank 4 49,4% 72,7% 47,9% 75,9% 48,4%
SMOTE + PSO 61,0% 85,7% 60,3% 80,3% 59,7%

Tabela 8- Resultado da melhor performance de cada técnica via segmentacdo automatica

Técnica Acuracia  Sensibilidade Maligno  Precisdo AUC  F1
Normal 40,3% 44,2% 40,9% 64,9% 40,6%
SMOTE 63,1% 91,0% 61,8% 81,6% 59,6%
CNN 30,1% 30,8% 31,7% 60,0% 30,1%
SMOTE + PCA 8 63,1% 87,2% 61,2% 82,0% 60,1%
SMOTE + Rank 4 51,6% 76,9% 49,7% 73,7% 50,3%
SMOTE + PSO 62,8% 88,5% 61,0% 81,1% 60,5%

5.2  Resultados obtidos através da Metodologia de Classificacdo Binaria

5.2.1 Basel

Na Metodologia 2, que utilizou apenas duas classes, ja era esperada uma classifica¢éo

mais favoravel em todas as métricas. Essa afirmacao pode ser observadanas Figuras 50 e 51, que
s80 0s espacos de caracteristicas para classificacdo binaria. Aclasse em azul, se refere ao "néo-

cancer"e esta bem mais agrupada. Diferentemente da Metodologia 1, onde havia quatro classes
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com quantidades parecidas, nessa situacaoé perceptivel que a classe "cancer'em vermelho esta

com bem menos instancias, algoque indicava que a técnica de balanceamento teria grande

importancia na melhoria daperformance.

Figura 50— Espaco de caracteristicas na classificacdo binaria, via segmentacdo manual, para a
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Figura 51— Espaco de caracteristicas na classificacao binaria, via segmentacdo automatica
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Nas Tabelas 9 e 10, assim como na Metodologia 1, é possivel observar

que a

performance vinda da segmenta¢do manual feita por NOVA (2017) se sobrepde sobre a feita
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pelo autor do presente trabalho. Nessa situacdo a diferenca nas métricas € sensivelmente maior
que na metodologia anterior, além de ter alcancado uma classificagdo melhor que via

segmentacdo automatica, na Tabela 11.

Para esses trés casos, o algoritmo de classificacdo KNN com 4 vizinhos foio que
obteve os melhores resultados e utilizado para comparagdo. Como previsto anteriormente, apos
a utilizacdo da técnica SMOTE houve um grande salto na qualidade da classificagdo, com as
acurdcias e sensibilidade a classe maligna aumentando cercade 15% e 40% respectivamente.
De forma diferente, com conceito oposto ao SMOTE,a técnica CNN mais uma vez trouxe
resultados nédo satisfatorios. Analisando os valoresem si, € notavel perceber a grande capacidade
de acerto na classificacdo binéria, coma segmentacdo manual (feita por NOVA (2017)), na

Tabela 9, tendo alcancado valoresem todas as métricas acima de 90%.

Um ponto de explanagdo sobre os resultados com a segmentacdo automatica serem
inferiores, do que com a utilizagdo da segmentacdo manual, € pelo fato da automatica néo
captar 100% da regido de interesse para mamas de diferentes anatomias mamarias do padrdo
estabelecido no construcdo do algoritmo da segmentacdo automatica. Com isso, algumas
informacdes de caracteristicas podem ser perdidas,ocasionando numa pior caracterizacdo da

mama e gerando um classificacdo inferior.

Tabela 9- Resultado da melhor performance de cada técnica via segmentacdo manual

Técnica Acuracia  Sensibilidade Maligno  Precisdo  AUC F1
Normal 71,0% 52,9% 72,1% 72,9% 71,4%
SMOTE 84,4% 97,8% 87,1% 88,3% 84,2%
CNN 61,8% 64,7% 61,8% 654% 61,7%
SMOTE + PCA 8 85,6% 95,6% 87,1% 90,4% 85,4%
SMOTE + Rank 4 81,1% 91,1% 82,4% 89,2% 80,9%
SMOTE + PSO 84,4% 93,3% 85,6% 88,7% 84,3%

Tabela 10— Resultado da melhor performance de cada técnica via segmentacdo manual feita

por NOVA (2017)
Técnica Acuracia  Sensibilidade Maligno ~ Precisdo  AUC F1
Normal 77,0% 56,2% 72,1% 77,0% 81,2%
SMOTE 92,2% 97,8% 91,0% 95,4% 92,0%
CNN 72,7% 62,5% 734% T71,7% 72,4%
SMOTE + PCA 8 83,3% 93,3% 84,7% 87,7% 83,2%
SMOTE + Rank 4 80,0% 84,4% 80,2% 90,0% 80,0%

SMOTE + PSO 92,2% 97,8% 92,7% 95,4% 92,2%
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Tabela 11— Resultado da melhor performance de cada técnica via segmentagdo automatica

Técnica Acuracia  Sensibilidade Maligno Preciséto  AUC F1
Normal 77,2% 43,8% 75,7% 66,0% 75,7%
SMOTE 84,1% 87,8% 84,3% 86,3% 84,1%
CNN 63,3% 56,2% 64,4% 70,1% 63,2%
SMOTE + PCA 8 84,1% 92,7% 85,2% 93,4% 84,0%
SMOTE + Rank 4 82,9% 92,6% 83,6% 90,0% 82,8%
SMOTE + PSO 82,9% 92,7% 84,2% 90,7% 82,8%
5.2.2 Base 2

Assim como nas situacdes passadas, as Figuras 52 e 53 mostram 0 espaco de
caracteristicas para os dois tipos de segmentacdo. Um fato curioso de ser observado éque os
valores das caracteristicas extraidos para os dois casos foram tdo parecidos que seu espago

de caracteristicas, com a melhor combinagéo de duas delas, ficou igual.

De forma similar a Base 1, hd uma maior facilidade de classificacéo pelo fato deum maior
agrupamento da classe "ndo-cancer”, em azul. Entretanto, se torna ainda mais latente a
necessidade de utilizacdo de técnicas de balanceamento, pois nessecaso com um maior
namero de instancias no geral, a desigualdade numérica entre asclasses se torna ainda mais

danosa a classificacéo, principalmente a sensibilidade aclasse maligna.

Figura 52— Espaco de caracteristicas na classificacdo binaria, via segmentacao manual, para a

Base 2
@0
1 2 & ®
09 pie ~‘». = @ ®
. s @ Q
08 . ® ' ® ©
© . ® @) ..
0,7 ) .\ ® ® (2]
@ ®e
i 105 ° &
> ¢ 9
® | 05 p - i
5 L ‘ o
1} -
=Y
D (2]
03 g
(@)
02 | @ )
01
0.1
0 ~ A
N3ao-Cancer 4.
) Cancer ©:
0 01 02 03| [oa| [o5 ["[o0s |07 | Tos 09 1
IntervaloMin

Fonte: Proprio autor.



88

Figura 53— Espaco de caracteristicas na classificagdo binria, via segmentagdo automatica,
para a Base 2
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Finalmente, nas Tabelas 12 e 13 estdo expostos os melhores resultados para a
Metodologia 2 na Base 2. Nesse caso, assim como no anterior, os melhores resultados foram

alcancados com o algoritmo KNN com 4 vizinhos.

De forma geral, é possivel notar os excelentes resultados em todas as métricas nos dois
tipos de segmentacdo, com destaque para a sensibilidade a classe maligna que alcangou mais
de 99% em ambas classificacdes. Além disso, a utilizacdo das técnicas de otimizacdo mais
uma vez proporcionou um aumento nas taxas de acerto das métricas, com a sensibilidade a

classe maligna sendo o maior exemplo desseacréscimo.

Tabela 12— Resultado da melhor performance de cada técnica via segmentacdo manual

Técnica Acuracia  Sensibilidade Maligno  Precisdo  AUC F1
Normal 86,0% 54,5% 85,2% 83,4% 85,5%
SMOTE 90,8% 100% 92,2% 94,7% 90,7%
CNN 58,3% 65,8% 59,1% 59,4% 58,3%
SMOTE + PCA 8 89,2% 98,9% 90,7% 96,4% 89,1%
SMOTE + Rank 4 82,7% 90,3% 83,5% 90,9% 82,6%

SMOTE + PSO 90,8% 99,0% 92,2% 94,0% 90,5%
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Tabela 13— Resultado da melhor performance de cada técnica via segmentacao automatica

Técnica Acurécia Sensibilidade Maligno  Precisdo  AUC F1
Normal 86,0% 54,5% 85,2% 83,4% 85,5%
SMOTE 90,8% 98,9% 92,1% 96,3% 90,7%
CNN 64,4% 61,4% 60,4% 64,4% 60,2%
SMOTE + PCA8 96,2% 99,5% 92,9% 91,3% 91,8%
SMOTE + Rank 4 90,2% 91,4% 85,5% 90,2% 84,8%
SMOTE + PSO 90,3% 98,9% 91,5% 96,2% 90,2%

5.3 Analise estatistica

Para finalizar a analise da presente dissertacdo, foram realizados testes de hipdtese
bilateral e de Wilcoxon pareado entre os melhores resultados de cada metodologia/base. Esses
testes tiveram como objetivo avaliar os resultados entre as segmenta¢Ges manual e automatica
e entre os usuarios diferentes na segmentagdo manual.

Foi admitido, na hipotese nula, que as acuracias dos casos a serem testados néo
possuiam diferenca estatisticamente significativa. Essa escolha foi feita com o pensamento de
querer provar o contrario. Além disso, o nivel de significancia escolhidofoi de 5% e a tabela t-
student foi utilizada no teste de hipoOtese por ser mais adequadaem situagdes onde quantidade de
amostras € menor que 30. No presente trabalho, foram calculadas 10 amostras para cada bloco
de melhor resultado.

Ao fazer a comparacgéo entre dois blocos de resultados com 10 amostras cada,tem-se
que o numero de graus de liberdade na tabela t-student é dado por 18 (10+10-2). Observando a
Tabela 14 é possivel notar em destaque o valor (2,101) retirado damesma para as comparacoes
no teste de hipotese.
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Tabela 14— Tabela t-student para diferentes graus de liberdade e niveis de significancia

Bicaudal | 50% | 60% | 70% | 80% | 90% { 985%>| 98% | 99%

1 1.000 | 1.376 | 1,963 3,078 | 6,314 | 12.71 | 31.82 63,66
2 | 0.816 | 1.061 | 1.386 | 1.886 | 2,920 | 4.303 | 6.965 9,925
3 | 0.765 | 0,978 | 1,250 | 1,638 | 2,353 | 3.182 | 4.541 | 5,841
a | 0.741 | 0.941 | 1.190 | 1,533 | 2,132 | 2.776 | 3.747 | 4.604
5 0.727 | 0.920 1,156 1,476 | 2.015 | 2.571 | 3.365 | 4,032
e | 0.718 | 0.906 | 1,134 | 1,440 | 1,943 | 2,447 | 3,143 3,707
7 | 0.711 |0.896 | 1,119 | 1,415 | 1,895 | 2.365 | 2,998 3,499
8 0.706 | 0.889 1.108 1.397 | 1.860 | 2.306  2.896 3,355
° | 0.702 | 0.883 | 1,100 | 1,383 | 1,833 | 2.262 | 2.821 | 3,250
10 | 0.700 | 0.879 1,093 | 1,372 | 1,812 | 2.228 | 2.764 | 3,169
11 | 0.697 | 0.876 1.088  1.363 | 1,796 | 2.201 | 2.718  3.106
12 | 0,695 | 0.873 | 1,083 | 1,356 | 1,782 | 2.179 | 2.681 | 3.055
13 | 0.694 | 0.870  1.079 | 1.350 | 1,771 | 2.160 | 2.650 | 3,012
14 | 0.692 |0.868 1,076 | 1.345 | 1,761 | 2.145 | 2.624 2977
15 | 0.691 | 0.866 | 1,074 | 1.341 | 1,753 | 2.131 | 2.602 | 2,947
16 | 0.690 | 0.865 | 1,071 | 1,337 | 1,746 | 2,120 | 2.583 2,921
17 | 0.689 | 0.863 1,069 1,333 | 1,740 | 2.110 | 2.567 2,898
Cas8 D |oess | 0.862 | 1,067 | 1,330 | 1,734 {2,101 | 2.552 | 2.878

Fonte: Proprio autor.

Como todos os resultados foram calculados utilizando-se a validacdo cruzada com
leave-one-out, os valores encontrados se mantiveram praticamente iguais em cada uma das 10
amostras, com alteracdo do valor apenas na quinta casa decimal. 1sso implicou que o desvio
padrédo (o) em todas as situacdes esteve baixissimo, levando a Equacdo (4.11) tender a "0, e a

Equacao (4.10) tender ao "infinito".

Na Tabela 15, tem-se como exemplo, os valores calculados para o caso da comparacao
entre os dois tipos de segmentacdo com a Metodologia 1 e Base 2. E, como previsto, o valor a

ser comparado com o encontrado na t-student foi extremamente alto (6154,07).

Com o valor de to sendo muito grande, ele facilmente supera o valor de 2,101 retirado
databela t-student. Logo, rejeitou-se a hiptese nula em todos os casos, e todas as alegacdes
anteriores, acerca da influéncia do tipo da segmentacéo e do usuario na segmentacdo manual,

puderam ser confirmados nesse trabalho.

O mesmo ocorre para o teste de Wilcoxon, pois com os resultados de comparacao se
mantendo com os mesmos valores (diferenca quinta casa decimal), faz com queo teste de sinais
mantenha em 0 o valor de vezes que o sinal menos frequente ocorre.Com isso, o céalculo do

binomial (e do p-value) tende a 0, sendo 0,000976 em um doscasos. Consequentemente, a
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hipotese nula com 5% de significancia é rejeitada.

A segmentagdo manual obteve o melhor resultado em 75% dos casos se comparada com
a segmentacdo automatica, e a segmentacdo manual feita por NOVA (2017) em 100% dos casos

trouxe melhores resultados.

Tabela 15— Valores calculados para teste de hipotese entre os dois tipos de segmentacdo
utilizando Metodologia 1 e Base 2.

oManual oAuUtOo Sp? XManual XAuto to

9-10* 8-10* 8,2-1077 65,605 61,101 6154,07
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Levando em consideracdo os resultados alcancados, pode-se afirmar que a
termografia infravermelha pode auxiliar tanto no diagndstico de anomalias mamarias como para
um rastreamento inicial das mesmas. A abordagem desenvolvida neste trabalho teve como ponto
de partida a forma da segmentacdo das imagens termograficaspara o melhor recorte da regido de
interesse, podendo essa segmentacdo ser feita naforma manual e na automética. Em seguida, a
extracdo de caracteristicas estatisticas e fractais foi estudada para que uma melhor

caracterizacao de padrfes dos diversos tipos de anomalias pudessem ser identificados.

Embora as duas bases de dados utilizadas apresentassem graus de desbalanceamento
dos dados distintos, a partir da abordagem e da base utilizada, a técnica deotimizagdo como
criacdo de vetores sinteticos (SMOTE) foi incluida para equilibrar a quantidade de instancias
por classe e trouxe uma grade melhoria na performance dosresultados. Dentre as métricas que
melhoraram com o balanceamento, a sensibilidadea classe maligna deve ser destacada por ela ser
de vital importancia para o inicio de umtratamento precoce. Outras técnicas de otimizagéo
visando reducéo e transformacéo de caracteristicas também foram incluidas, tendo um impacto

positivo na melhoria dosresultados.

Dentre os cinco classificadores utilizados, 0o KNN e a ANN tiveram grande destaque
para ambas as metodologias e bases, estando sempre como a melhor ousegunda melhor
performance nas metricas usadas. Na metodologia que empregou a classificacdo binaria
(Cancer/N&o-Cancer) os melhores resultados alcancaram 96,2% e 99,5% na acurécia e
sensibilidade a classe maligna, respectivamente. Para a clas- sificacdo envolvendo quatro
classes (Maligno, Benigno, Cisto e Normal) os resultado mais expressivos trouxeram 65,6% e
92,2% na acuracia e sensibilidade a classe ma- ligna, respectivamente. Essa grande diferenca
nos resultados ja era esperada pelo fatode haver mais tipos de classes a serem classificados e
algumas instancias estaremse sobrepondo no espaco de caracteristicas. Entretanto, se
comparado com outrostrabalhos de classificacdo mamaria envolvendo 4 classes, como por
exemplo em VASCONCELOS et al. (2017) que obteve 63,46% na acuracia e 86,54% na

sensibilidade aclasse maligna, o resultado do trabalho atual se mostrou bastante pertinente.

No desenvolvimento do presente trabalho, foi usada a plataforma computacional aberta
Orange Canvas. Grande parte do trabalho foi desenvolvida na mesma, incluindo a classificagéo,
a ferramenta se mostrou de grande valia para que futuros usuarios possam fazer analises que

auxiliem ao diagnostico médico.
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Por fim, foram realizados testes de hipoOtese para verificar a significancia estatistica dos
resultados, e com isso poder ratificar algumas observagdes vistas nos resultados. Tendo em vista
que as hipoteses nulas foram rejeitadas, é possivel afirmarque em 75% dos casos a segmentacao
manual trouxe melhores resultados que a automatica, e que nas duas metodologias a segmentacéao
manual feita especificamente por NOVA (2017) obteve melhores resultados se comparada com

a segmentacdo manual feita pelo presente autor.

Para continuidade desta linha de investigagéo, pode-se sugerir:

o Extrair e testar na classificacdo outros tipos de caracteristicas, como as morfolégicas ou
geoestatisticas.

+ Aperfeigoar os estudos nos hiperparametros dos classificadores KNN e ANN pelo fato
deles trazerem os melhores resultados para o tipo de classificacao analisada.

o Utilizar diferentes bases de dados para obter uma maior confirmacédo da influénciado tipo
de segmentacdo na classificacéo.
¢ Integrar o processo de extracéo de caracteristicas na plataforma Orange Canvas a fim

de centralizar o processo.
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APENDICE A - PARAMETROS UTILIZADOS NOS CLASSIFICADORES

Logistic Regression:
* Regularization Type: Lasso
o Strength: 400
Random Forest:
* Number of trees: 6
* Number of attributes considered at each split: 3
¢ Limit depth of individual trees: 3
* Do not split subsets smaller than: 4
KNN:
* Number of neighbors: 4
* Metric: Euclidiana
* Weight: Distance
SVM:
* Regressio Cost: 1,00
o Complexy bound: 0,45
¢+ Polynomial: RBF com g=0,02 ¢=0 d=3
* Numerical Tolerance: 0,0010
¢ Iteration Limit: 100
NN:
* Neuron in hidden layers: 100
¢ Activation: tanh

¢ Solver: ADAM
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* Regularization: 0,0001

o Maximal number of iterations: 200
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