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RESUMO

A inspecdo termogréafica é considerada um método potencial para melhorar a eficiéncia
da deteccdo precoce de doencas mamarias. Nesse contexto, o objetivo deste estudo foi o desen-
volvimento da ferramenta AGATA (versdes Triagem e Multiclassificacdo) destinada a detectar
automaticamente alteracdes termogréaficas que indicam risco de malignidade mamaria. Para
isso, inicialmente, foi validado o método de segmentacdo automatica comparando com cada
imagem de referéncia correspondente, obtida por segmentacdo manual. Nesta etapa, foram uti-
lizados 90 termogramas (180 segmentaces) e a técnica foi avaliada por medidas de sobreposi-
¢do (Indice de Dados, indice de Jaccard, Taxa de Falso Positivo e Taxa de Falso Negativo) e
por analise estatistica para determinar concordancia e correlacao (grafico Bland-Altman e cor-
relacdo de Pearson). Em seguida, o0 método de segmentacdo automatica foi aplicado a um banco
de dados com 233 termogramas mamarios. Cinco classificadores (k-Vizinhos mais préximos,
Magquinas de Vetores Suporte - SVM, Arvore de Decisdo, Analise Discriminante e Naive Ba-
yes) foram avaliados em combinacdo com as técnicas de sobreamostragem mais comuns na
literatura. No problema multiclasse, os elementos da base de dados foram categorizados (safe,
borderline, rare e outlier) e foram aplicadas estratégias distintas de sobreamostragem, além das
tradicionais. Abordagens de selecdo de atributos foram consideradas usando métodos evoluci-
onarios (Algoritmo Genético e Evolucdo Diferencial), MRMR (Redundancia minima e Rele-
vancia Maxima) e ganho de informacdo (WEKA — Waikato Environment for Knowledge
Analysis). Acurécia, sensibilidade, especificidade, area sob a curva ROC (Receiver Operating
Characteristic) (AUC) e estatistica Kappa foram usados para avaliar o desempenho dos classi-
ficadores. De modo complementar aos casos de lesdo maligna, foi desenvolvida uma estratégia
para estimar a profundidade e o tamanho do tumor através do perfil de distribuicdo de tempe-
ratura das superficies de modelos simulados e através do uso do SVM para problemas de re-
gressdo. Como resultado da validacéo da segmentacdo automatica, o grafico de Bland-Altman
apresentou um viés medio de 2458,46+£2641,89 pixels entre as areas obtidas pela segmentacéo
automatica e o ground-truth, com coeficiente de correlacdo de Pearson de 0,68. O indice de
similaridade Dice mostrou concordancia substancial de aproximadamente 69%. A metodologia
adotada para validagéo sugere que as técnicas analisadas de segmentagéo das regides mamarias
foram adequadas e consistentes e podem ser utilizadas no processo CAD (Computer-Aided Di-
agnosis). No sistema AGATA Triagem foi implementada o classificador SVM combinado com
a selecdo de atributos por algoritmo genético e a técnica de sobreamostragem ASUWO (Adap-

tive Semi-Unsupervised Weighted Oversampling), atingindo 95,23% de acuracia, 93,65% de



sensibilidade e 96,81% de especificidade. Para 0 AGATA Multiclasses foi implementado o
classificador SVM e a técnica de balanceamento por sobreamostragem de elementos safes, atin-
gindo 92,20% de acuracia, 92,32% de sensibilidade e 97,40% de especificidade. Quanto a pro-
fundidade e o tamanho das leses malignas, foram obtidos, respectivamente, sistemas com R?
(Coeficiente de Determinagdo) médio de 0,53 e REQM de 2,95 e R? médio de 1,16 e REQM
(Raiz do Erro Quadratico Médio) de 2,26. O desenvolvimento de sistemas de alto desempenho
utilizando uma nova modalidade de imagem mamaria pode auxiliar positivamente no rastrea-

mento do cancer de mama.

Palavras-chave: cancer de mama; termografia; ground-truth; sobreamostragem; algorit-

mos evolutivos; diagnostico auxiliado por computador.



ABSTRACT

Thermographic inspection is considered a potential method to improve the efficiency of
early detection of breast diseases. In this context, the aim of this study was to develop the
AGATA tool (Screening and Multiclassification versions) to automatically detect thermo-
graphic changes that indicate a risk of breast malignancy. For this, initially, the automatic seg-
mentation method was validated by comparing it with its corresponding reference image, ob-
tained by manual segmentation. In this step, 90 thermograms (180 segmentations) were used
and the technique was evaluated by measures of overlap (Data Index, Jaccard Index, False Pos-
itive Rate and False Negative Rate) and by statistical analysis to determine agreement and cor-
relation (Bland-Altman graph and Pearson correlation). Then, the automatic segmentation
method was applied to a database with 233 breast thermograms. Five classifiers (k-Nearest
Neighbors, Support Vector Machines - SVM, Decision Tree, Discriminant Analysis and Naive
Bayes) were evaluated in combination with the most common oversampling techniques in the
literature. In the multiclass problem, the elements of the database were categorized (safe, bor-
derline, rare and outlier) and different oversampling strategies were applied, in addition to the
traditional ones. Attribute selection approaches were considered using evolutionary methods
(Genetic Algorithm and Differential Evolution), mMRMR (Minimum Redundancy and Maxi-
mum Relevance) and information gain (WEKA — Waikato Environment for Knowledge Anal-
ysis). Accuracy, sensitivity, specificity, area under the ROC curve (Receiver Operating Char-
acteristic) (AUC) and Kappa statistics were used to evaluate the performance of the classifiers.
In addition to cases of malignant lesion, a strategy was developed to estimate the depth and size
of the tumor through the surface temperature distribution profile of simulated models and using
SVM for regression problems. As a result of the automatic segmentation validation, the Bland-
Altman plot presented an average bias of 2458.46+2641.89 pixels between the areas obtained
by the automatic segmentation and the ground-truth, with a Pearson correlation coefficient of
0.68. The Dice similarity index showed substantial agreement of approximately 69%. The
methodology adopted for validation suggests that the analyzed techniques of segmentation of
the mammary regions were adequate and consistent and can be used in the CAD (Computer-
Aided Diagnosis) process. In the AGATA Triagem system, the SVM classifier was imple-
mented, combined with the selection of attributes by genetic algorithm and the oversampling
techniqgue ASUWO (Adaptive Semi-Unsupervised Weighted Oversampling), reaching 95.23%
of accuracy, 93.65% of sensitivity and 96, 81% specificity. For AGATA Multiclasses, the SVM

classifier and the balancing technique by oversampling of safe elements were implemented,



reaching 92.20% of accuracy, 92.32% of sensitivity and 97.40% of specificity. Regarding the
depth and size of malignant lesions, systems with mean R? (Coefficient of determination) of
0.53 and 2.95 RMSE (Root Mean Squared Error) and mean R? of 1.16 and RMSE of 2.26 were
obtained, respectively. The development of high-performance systems using a new breast im-

aging modality can positively assist in breast cancer screening.

Keywords: breast cancer; thermography; ground-truth; oversampling; evolutionary al-

gorithms; computer-assisted diagnosis.
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1 INTRODUCAO

O cancer de mama é hoje um relevante problema de sadde publica. E a neoplasia ma-
ligna de mais incidéncia em mulheres na maior parte do mundo. Segundo as Ultimas estatisticas
mundiais do Globocan 2020 (Global Cancer Observatory) foram estimados, aproximadamente,
2,3 milhGes de novos casos de cancer e 685 mil obitos pela doenga (SUNG et al, 2021).

No Brasil, as estimativas de incidéncia de cancer de mama para cada ano do triénio 2020
—2022 s&o de 66.280 casos novos. Desconsiderando os tumores de pele ndo melanoma, o cancer
de mama feminino ocupa a primeira posicao mais frequente em todas as regides do pais (INCA,
2019). O prognostico da doenca pode ser pouco promissor pela possibilidade de desenvolvi-
mento silencioso, o0 que agrava ainda mais a situacao, pois retarda o diagndéstico e dificulta a
efetividade do tratamento (BARBOSA, 2012).

Para o cancer de mama, a idade é um dos principais fatores de risco. O processo de
envelhecimento vem acompanhado de alteracfes bioldgicas e do acimulo de exposicdes a ra-
diacdo ao longo da vida, fatos que aumentam a probabilidade de se desenvolver o referido can-
cer. As mulheres com idade superior a 50 anos sdo mais predispostas a desenvolver a doenca,
aumentando a taxa de mortalidade a partir dessa idade (INCA, 2019).

Os altos indices de casos e de 6bitos por cancer de mama na populagdo feminina, soma-
dos aos elevados custos da assisténcia levaram a necessidade de se tracar estratégias que favo-
recam o seu controle no futuro. Segundo a Organiza¢do Mundial da Saiude (OMS), para o au-
mento da sobrevida associado a esse tipo de cancer, é necessario que haja adocdo de politicas
voltadas para a deteccao precoce e para o tratamento adequado em tempo hébil (BRITO et al.,
2005). As estratégias para a prévia deteccdo sao o rastreamento, que € a realizacdo de exames
de triagem em individuos assintomaticos para detectar o cancer ou les6es sugestivas de cancer,
e o0 diagnostico precoce.

O diagnostico precoce necessita da conscientizacdo da populacédo e de profissionais de
salde para os sinais e sintomas antecipados do cancer, promovendo a realizacdo de atendimento
médico regular para os pacientes avaliados (SILVA & HORTALE, 2012).

Algumas técnicas de imagens tém sido comumente usadas na investigacao de patologias
mamarias, como o cancer de mama. Entre elas destacam-se: mamografia, ressonancia magné-
tica, termografia e ultrassonografia. Esses métodos tém suas préprias abordagens e ferramentas
distintas; os resultados esperados desses métodos dependem de diferentes tipos de fatores, e é
recomendado o uso de mais de um método para validar os resultados (EKICI & JAWZAL,
2019).
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A mamografia é o exame de imagem mais largamente utilizado para o rastreio e a de-
teccdo do cancer de mama, mas, como ja bem descrito na literatura, apresenta uma série de
limitacGes. Ela pode ser ineficiente para mulheres com mamas fibrocisticas, densas ou cirurgi-
camente implantadas, e por possuir baixa especificidade, requer a confirmacdo por biopsias.
Além disso, ha o perigo do uso da radiacdo ionizante e o desconforto gerado pela compressdo
das mamas entre as superficies planas do mamdgrafo para melhorar a qualidade da imagem
(NG; KEE; ACHARYA, 2005; RAMIREZ-TORRES et al., 2017).

Uma segunda técnica com grande utilizacdo na deteccdo de tumores mamarios é a ul-
trassonografia, que se baseia na emissdo de pulsos de onda sonora. Normalmente, a ultrassono-
grafia é usada na investigacdo de areas suspeitas da mama encontradas através da mamografia
ou do exame clinico. E uma técnica que costuma ser muito eficaz na distincdo entre tumores
liquido e sélidos. Ainda é utilizada na triagem ou como forma suplementar a mamografia, pos-
sibilitando a investigacdo de mamas densas (KANDLIKAR et al., 2017). Quando utilizada
complementarmente & mamografia, € capaz de aumentar a sensibilidade do rastreamento
(BERG et al., 2008; KANDLIKAR et al., 2017).

Um estudo efetuado no Japdo avaliou a sensibilidade e a especificidade da mamografia
associada a ultrassonografia das mamas como método de rastreamento do cancer de mama
(OHUCHI et al., 2016). O estudo foi realizado com 72.998 mulheres. As voluntarias foram
distribuidas aleatoriamente entre dois grupos: grupo intervencéao (submetido aos exames de ma-
mografia e ultrassonografia mamarias) e grupo controle (submetido ao exame de mamografia).
A sensibilidade e a especificidade para o grupo intervencdo foram de, respectivamente, 91,1%
e 87,7%. Enquanto para o grupo controle, a sensibilidade foi de 77,0% e a especificidade de
91,4%. Dessa forma, o estudo concluiu que a ultrassonografia adjuvante é capaz de aumentar
as taxas de deteccao do cancer de mama.

Os laudos mamaografico e ultrassonogréafico adotam as orientagGes do Colégio Ameri-
cano de Radiologia que classifica os resultados do exame conforme o sistema Breast Imaging
Reporting and Data System (BI-RADS®), sintetizados no Quadro 1.
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Quadro 1- Classificacdo BI-RADS

Classifica-

cdo Avaliacéo Descricéo Recomendacao
BI-RADS 0 Incompleto Inconclusiva Realizar novos exames
BI-RADS 1 Negativo Nada a comentar Rastreamento de rotina
BI-RADS 2 Benigno Achado benigno Rastreamento de rotina
. Achado com alta probabilidade de | Acompanhamento em 6
BI-RADS 3 Provavelmente benigno benignidade (>95%) meses
BI-RADS 4 Anormalidade suspeita Razoavel probabilidade de maligni- | Biopsia deve ser consi-
dade derada
BI-RADS 5 Altamente suspeito de ma- | Achado com alta probabilidade de | Realizar a¢des apropria-
lignidade malignidade (>95%) das
BI-RADS 6 Mallgnldade_(’:on)provada Achado maligno sendo visualizado Tratamento
por biépsia para tratamento

Fonte: Spak et al. (2017)

Nos ultimos anos, a termografia vem ganhando interesse de pesquisadores, especial-
mente para fins de rastreamento do cancer de mama (KANDLIKAR et al., 2017). Baseia-se no
principio de que as temperaturas em torno do tecido mamario que apresenta algum tipo de ano-
malia sdo maiores do que as do tecido normal (ACHARYA et al., 2014). Estudos que combi-
naram a mamografia e a termografia para a deteccdo do cancer de mama obtiveram uma sensi-
bilidade de 95%. Houve uma melhora da sensibilidade de 95% para 98% quando o exame cli-
nico também foi incluido (NG & SUDHARSAN, 2004).

A vantagem adicional da termografia, além do fato de ndo utilizar radiacdo ionizante, é
a facilidade da realizacdo de exames de mama em homens e a deteccdo de alteraces mamarias
em mulheres mais jovens que ainda ndo sdo submetidas a exames de mamografia pelas questdes
discutidas anteriormente (ARAUJO et al., 2021).

No entanto, a termografia ainda ndo foi reconhecida como procedimento padrdo para
rastreamento do cancer de mama, sendo considerada um exame complementar ainda em estudo.
A literatura mostra que rastreamento termografico do cancer de mama pode ser incluido a rotina
de exames de pacientes sintomaticas e assintomaticas. Para isso, € necessario investir, princi-
palmente, em técnicas de processamento de imagens e de inteligéncia artificial.

Neste contexto, os sistemas de diagnéstico auxiliado por computador (CAD — Compu-
ter-Aided Diagnosis) sdo considerados uma importante ferramenta no auxilio ao diagndstico
médico do cancer de mama. A sua intencdo é melhorar a consisténcia da interpretacdo das ima-
gens considerando-se a resposta do computador. Esta resposta pode ser Gtil notadamente
quando o diagndstico de uma doenca esta relacionado a subjetividade de uma analise visual.
Assim, uma dupla leitura por um médico especialista e por um computador pode melhorar sig-
nificativamente a eficiéncia do diagndstico (FURUIE et al., 1999 apud SILVA, 2007).
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Um sistema CAD classico é, geralmente, formado por processos que envolvem a seg-
mentacdo da regido de interesse, a extracdo de caracteristicas e a classificacdo da imagem.
Como é o caso de diversos problemas de tomada de decisdo na area médica, ha uma quantidade
muito maior de pacientes considerados normais, com tumor benigno ou com cistos disponiveis
para o treinamento de classificadores em compara¢do com o nimero de pacientes com tumor
maligno. Esse fato leva a um problema de classificagdo de amostras desbalanceadas.

O desbalanceamento de classes pode gerar um sistema CAD que funciona bem na classe
majoritaria (por exemplo, a classe de Tumor Benigno), mas que possui um funcionamento nao
tdo adequado para a classe minoritéaria (por exemplo, a classe de Tumor Maligno). Isso resulta
numa baixa sensibilidade, o que torna essa abordagem inadequada. Dessa forma, considerar e
resolver o desiquilibrio das classes é essencial para o desenvolvimento de um classificador com
boa performance e diagndstico confiavel.

O desequilibrio existente na amostra torna a etapa de aprendizagem mais complexa e,
geralmente, esse desequilibrio é acompanhado de outros pontos, como: o pequeno tamanho da
amostra, pequenas disjuncdes relacionadas a classe minoritaria e a sobreposicao de classes.
Segundo Batista, Prati e Monard (2004), o desbalanceamento entre as classes, por si S0, ndo
aparenta ser um problema dificil de resolver. Mas quando associado a classes altamente sobre-
postas, pode diminuir significativamente o nimero de exemplos das classes minoritarias clas-
sificados corretamente.

Além de aplicacGes relacionadas a classificacdo de patologias mamarias, as imagens
termograficas em conjunto com as simula¢6es numéricas podem se tornar uma ferramenta im-
portante no auxilio a detec¢do do cancer de mama. Segundo Jiang et al. (2011 apud BEZERRA,
2013), técnicas de modelagem numérica podem quantificar complexas relagdes entre os com-
portamentos térmicos e as condicdes fisioldgicas da mama. Os perfis de temperatura obtidos
através de simulacdo numérica de regides mamarias considerados anormais podem ser usados
para prever a localizacao e o tamanho de um tumor, assim como estimar 0s parametros térmicos
daregido. Tais perfis também podem ser usados para acompanhar o procedimento de tratamento
(HOSSAIN & MOHAMMADI, 2016).

As imagens médicas dos métodos tradicionais de diagnostico do cancer de mama forne-
cem informacoes clinicas relevantes para a tomada de decis@o de um especialista. Utilizar fer-
ramentas de modelagem e de simula¢Ges numéricas, associadas aos algoritmos de aprendizado
de maquina e de otimizagdo, baseadas em imagens termogréficas pode proporcionar um apri-
moramento na estimativa de pardmetros fisicos, da posicdo do tumor, e na técnica de rastrea-

mento de patologias mamarias.
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Além da comprovacdo da termografia como método complementar no rastreamento do
cancer de mama, o presente trabalho possui como contribuicdo a criagéo de sistemas de apoio
ao diagnostico validados do inicio (segmentacdo automatica) ao fim (classificacédo), a fim de
desenvolver uma ferramenta, aqui chamada AGATAY, de analise individual para aplicagdo cli-
nica real. As imagens utilizadas foram obtidas de pacientes do Hospital das Clinicas da Univer-
sidade Federal de Pernambuco e inclui pacientes saudaveis, além de pacientes com cisto, lesdo
benigna e lesdo maligna. Como os sistemas de imagem se propdem a ndo so diagnosticar alte-
racdes, mas também a identificar padrdes de normalidade, essa € uma caracteristica singular
desse trabalho uma vez que a grande parte dos estudos ndo incluem a classe Saudavel em suas
analises (ver Capitulo 2). Métodos de sobreamostragem para lidar com bases desbalanceadas,
métodos de selecdo de atributos e de classificacdo de amostras e método de avaliacdo objetiva
e rigorosa da ocorréncia de sobreajustamento foram estudados, desenvolvidos e implementados
em uma ferramenta destinada a contribuir em uma eventual triagem ou um diagndstico do can-
cer de mama. A Figura 1 apresenta um esquema geral da solucéo proposta nesse trabalho, indi-
cando onde a ferramenta AGATA auxiliaria os especialistas na investigacdo diagndstica de pa-

tologias mamarias de uma paciente.

Figura 1-Simplificacdo do fluxo assistencial a paciente com patologia mamaria na rede de salde, com proposta
geral de sistema de apoio ao diagndstico

1 Nome inspirado na histéria de Santa Agata, considerada protetora das mulheres com cancer de mama.
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Fonte: A Autora (2022)

1.1 OBJETIVOS

A seguir, sdo apresentados os objetivos geral e especificos do presente trabalho.

1.1.1 Objetivo geral

O presente trabalho tem como objetivo a elaboragdo de modelos eficientes de classifi-
cacdo de imagens mamarias obtidas por camera infravermelho, com o intuito de auxiliar na
triagem de pacientes e no diagnostico precoce do cancer de mama. O modelo computacional
tridimensional de mama desenvolvido por Melo et al. (2019) foi utilizado para fins de simulacéo
de diferentes composicdes de tecido mamario, posi¢des e tamanhos de tumor. O objetivo foi
desenvolver sistemas de classificacdo confidveis para, a partir do aprendizado baseado nas ca-
racteristicas extraidas dos perfis de temperatura simulados, indicar a localizacdo e o tamanho
de um tumor mamario em imagens termograficas. Todas as ferramentas numeéricas e de classi-
ficagdo estdo agrupadas em uma interface grafica, aqui denominada AGATA, viabilizando a

utilizacdo &gil e préatica das metodologias desenvolvidas.
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1.1.2 Objetivos especificos

A fim de alcancar o objetivo geral da pesquisa, serdo atendidos 0s seguintes objetivos
especificos:

e Validar a técnica de segmentacdo automatica (DOURADO, 2014) comparando com
um ground-truth, aplicando métricas de avaliacdo presentes na literatura;

e Testar e analisar novas estratégias para classificacdo a fim de solucionar o problema
de desbalanceamento da amostra e de sobreposicédo de classes;

e Calcular perfis de temperatura com a nova geometria 3D e ferramentas de CFD
(Computational Fluid Dynamics) para prever a localiza¢ao e o tamanho de tumores
mamarios em imagens termograficas;

e Desenvolver ferramentas computacionais que permitam uma triagem mais rapida e

um auxilio ao diagnostico precoce do cancer de mama.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em seis principais capitulos. No Capitulo 1 foi apresentada
uma introducédo que engloba a motivacgéo e os objetivos fundamentais do projeto desenvolvido.
No Capitulo 2 sdo abordados trabalhos correlatos a tematica da tese, destacando a aplicacéo da
termografia na area da salde e aplicagdes de sistemas CAD, associados a interfaces graficas e
a algoritmos de otimizacdo. No Capitulo 3 sdo apresentados 0s conceitos necessarios para com-
preensdo do trabalho, tendo como exemplo os fundamentos da transferéncia de calor no corpo
humano, as métricas de validacdo de segmentacdo de imagens e 0s conceitos de pré-processa-
mento de imagens e de classificacdo. No Capitulo 4 é descrita a metodologia adotada para o
desenvolvimento do projeto. Essa metodologia aborda, basicamente, as etapas para validacédo
da segmentacgdo automatica; desenvolvimento de sistemas de classificacdo binaria e multiclas-
ses e previsdo do tamanho e da profundidade de lesdo mamaria em imagens termogréaficas. No
Capitulo 5 séo apresentados e discutidos os resultados obtidos, além da ferramenta computaci-
onal AGATA para analise individual de pacientes. Por fim, o Capitulo 6 fornece as conclusdes

e as sugestBes para trabalhos futuros, seguido pelas Referéncias e pelo Apéndice.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A seguir sdo abordados trabalhos correlatos ao tema do presente trabalho.

2.1 SISTEMAS DE DIAGNOSTICO APLICADOS AS IMAGENS TERMOGRAFICAS DE
MAMA

A deteccdo precoce do cancer de mama proporciona maiores chances de sobrevivéncia
das pessoas assintomaticas e/ou sintomaticas. Em Ng (2009) foi preconizado que a termografia
pode ter o potencial de detectar o cAncer mamario dez anos antes do que a mamografia.

Apesar disto, existe ainda certa resisténcia da comunidade médica na utiliza¢do da ter-
mografia devido a baixa sensibilidade para detectar tumores pequenos e profundos, a impossi-
bilidade de diferenciar tumores de pontos quentes correspondentes as inflamacdes locais e a
subjetividade utilizada pelos médicos para interpretar o diagndstico através dos termogramas
(BORCHARTT, 2013). Como solucdo destes problemas, e como forma de proporcionar maior
confiabilidade ao diagndstico do cancer de mama, estdo sendo desenvolvidos diversos sistemas
CAD.

As técnicas basicas que compdem um sistema de CAD sdo: 0 processamento e 0 estudo
da imagem para a deteccdo de anomalias, a extracdo de caracteristicas da imagem processada,
a analise de dados para a classificacdo da imagem (por exemplo, anomalia benigna ou maligna)
e a avaliacdo quantitativa do desempenho do teste de diagndstico utilizando, por exemplo, a
analise ROC (Receiver Operating Characteristic) (PINHO, 2015).

Normalmente, os sistemas de CAD, baseados em imagens, consideram a contralaterali-
dade entre as duas mamas. Em todos os tipos de exames utilizados para detectar alteracGes
mamarias, espera-se encontrar determinada simetria entre as mamas. Entdo, evidéncias de as-
simetrias podem ser indicativas de doencas na mama ou de alguma alterac@o nela. No caso das
imagens termograficas, uma elevada diferenca nos padrées de distribuicdo de temperatura entre
as mamas sugere um sinal de alerta (QUEIROZ, 2016).

Diversos estudos procuram identificar a possibilidade do uso de reconhecimento de pa-
drdes na classificagdo das imagens termograficas. Arora et al. (2008) analisaram um sistema de
CAD térmico com trés modelos de operacao: triagem, clinico e rede neural artificial. Os autores
ndo relataram sobre as caracteristicas extraidas e nem como o software trabalha, mas expuseram
as acuracias obtidas por cada modo: triagem, 66,70%; clinico, 71,40%; e rede neural artificial,
81,80%.
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Schaefer, Zavisek, Nakashima (2009) utilizaram uma amostra de 146 termogramas (29
casos malignos e 117 casos benignos) e trabalharam com 38 caracteristicas, das quais 11 foram
selecionadas ap0ds o uso de um filtro Laplaciano. O universo das caracteristicas foi formado a
partir de medidas estatisticas e de descritores de Fourier (medida de forma). Estas caracteristi-
cas foram analisadas através da l6gica fuzzy com uma técnica de validacéo cruzada e os melho-
res resultados obtidos nesse estudo foram: 79,53% de acuracia, 79,86% de sensibilidade e
79,49% de especificidade.

No estudo de softwares que auxiliam no diagndéstico do cancer de mama, Acharya et al.
(2012) utilizaram 50 imagens de infravermelho (25 de mamas saudaveis e 25 de mamas com
cancer) para detectar automaticamente anormalidades mamarias. O processo de segmentacao
ocorreu a partir de um retangulo que envolve toda mama, o que resulta na inclusdo de areas que
ndo pertencem a regido de interesse (ROl — Region Of Interest) podendo comprometer as de-
mais analises. Foram extraidas 16 caracteristicas de textura, embora que no decorrer do desen-
volvimento do método somente quatro caracteristicas foram empregadas por terem sido consi-
deradas como clinicamente significantes se comparadas com as demais. O método de classifi-
cacdo utilizado foi o Support Vector Machine (SVM) gue mostrou um bom desempenho no
reconhecimento de padrBes de maior parte da amostra. Com esta técnica, os autores obtiveram
88,10% de acurécia, 85,71% de sensibilidade e 90,48% de especificidade.

Borchartt (2013) utilizou uma amostra composta por 69 imagens termogréaficas (19 de
mamas saudaveis e 50 de mamas com patologias), sendo que 51 imagens foram obtidas no
Hospital das Clinicas da Universidade Federal de Pernambuco (HC/UFPE) e 18 imagens foram
obtidas no Hospital Universitario Anténio Pedro da Universidade Federal Fluminense
(HUAP/UFF). E importante ressaltar que as imagens do HUAP/UFF que representam altera-
cdes foram classificadas segundo o seu BI-RADS: BI-RADS-1 para as pacientes normais e
BIRADS-2 para as pacientes anormais. Esta ultima metodologia € questionavel, visto que a
classe BI-RADS-2 também indica auséncia de risco de ndédulo maligno. Um pré-processamento
foi realizado para corrigir a posi¢do da paciente na imagem com intuito de melhorar os resulta-
dos da segmentacgdo. Tal segmentacéo foi realizada automaticamente com auxilio do software
desenvolvido por Marques (2012), porém, em alguns casos, ela ndo foi satisfatoria sendo ne-
cessaria uma segmentagdo manual.

No trabalho de Borchartt (2013) foram extraidas 40 caracteristicas obtidas de medidas
estatisticas simples, de dimensdo fractal da regido mamaria e de medidas baseadas em geoesta-
tistica. A selecdo das melhores caracteristicas foi baseada no algoritmo genético. O classifica-

dor SVM foi utilizado para classificar a amostra em duas classes (normal e anormal) e o
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processo de validacdo da classificagdo foi realizado pela técnica leave-one-out e pela 17-fold.
Como resultados foram obtidos os seguintes valores: 88,2% para taxa de acerto, 91,9% para
sensibilidade e 78,6% para especificidade. Porém, estes resultados simplesmente apontam para
a existéncia de alguma anormalidade, das quais a maior parte é benigna, sendo o teste pouco
informativo sobre o efetivo risco de cancer.

Araljo (2014) propds um sistema para classificacdo de anomalias mamarias (tumor ma-
ligno, tumor benigno e cisto) usando imagens termogréaficas. O pré-processamento da imagem
foi iniciado pela segmentacdo da regido das mamas, a partir de elementos elipsoidais gerados
de forma manual por meio do Matlab®. Em seguida, um processo morfoldgico foi realizado
sobre cada imagem obtida da segmentacdo, que incluiu a definigdo de um elemento estruturante
e de processos de erosdo, dilatacdo e Top Hat, para determinar a altura dos maximos locais de
temperatura com relacdo a temperatura da sua vizinhanca. A extracéo de caracteristicas foi re-
alizada sobre as imagens segmentadas e sobre aquelas obtidas da morfologia. Para tal extragéo
foram propostas duas abordagens: a primeira baseou-se na extracdo de variaveis continuas ob-
tidas de medidas de dissimilaridade intervalar e que, em seguida, foram transformadas em um
novo espaco de caracteristicas pelo critério de Fisher. Na segunda abordagem foram extraidas
variaveis intervalares de temperatura referentes as quatro matrizes de entrada. Foram usadas 50
pacientes e todos os classificadores usados (classificagdo por discriminacao linear, classificacéo
por distancia minima e por Janela de Parzen) foram validados usando a técnica leave-one-out.
O resultado obtido na primeira metodologia foi de 84% para taxa de acerto da classificacao;
85,7% para sensibilidade e 86,5% para especificidade da Classe Maligno; e na segunda meto-
dologia atingiu 84% de taxa de classificagdo correta com 93% de sensibilidade para a Classe
Maligno.

Dourado (2014) desenvolveu um sistema de CAD baseado na segmentacdo automatica
da regido das mamas. Para isto, a matriz de temperatura associada a cada imagem termogréafica
foi tratada em tons de cinza. A primeira etapa da segmentacao foi a separagéo entre a regido do
corpo e do fundo da imagem, a partir do processo de limiarizagdo. O proximo passo foi a eli-
minacgéo das regides do pescoco e axilas, pela definicdo do ponto mais acima onde se iniciam
0s bracos. A parte inferior foi eliminada através da selecdo de bordas que comeca na regido
central, entre as duas mamas, e segue em descida para cada limite inferior das mamas, excluindo
cada pixel e toda sua linha abaixo se este possui o valor maximo da linha vertical a qual o pixel
pertence e se o pixel vizinho lateral mais central ja foi excluido. A Gltima etapa da segmentacédo
foi a retirada de possiveis regides laterais superiores residuais, com a definicéo de linhas retas

que se iniciam nos pontos entre as mamas e as axilas e que formam um angulo de 60° com a
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horizontal. Foram extraidas 20 caracteristicas, dentre elas caracteristicas intervalares e estatis-
ticas, e a escolha das melhores foi realizada pelo WEKA (Waikato Environment for Knowledge
Analysis). Para as melhores caracteristicas, 0 SVM foi o classificador mais adequado com 0s
seguintes resultados: 89,36% de taxa de acerto, 87,50% de sensibilidade e 90,32% de especifi-
cidade.

No estudo desenvolvido por Schaefer (2014) é mostrado como um sistema de classifi-
cacdo baseado na otimizacéo de col6nias de formigas pode ser aplicado ao problema de anélise
de termogramas mamarios. Para isso, 0 autor empregou o cAnt-Miner, uma variacao do classi-
ficador classico Ant-Miner. Para todos os termogramas, foram extraidas 38 caracteristicas. Na
implementacdo do cAntMiner, foram usadas 2.000 formigas para a construcao de regras, o nu-
mero minimo de amostras cobertas por regra foi definido como 3, o nimero méximo de amos-
tras de treinamento descobertas pela base de regra como 3 e 0 nimero de regras usadas para
testar a convergéncia foi definido como 5. O processo de validagéo da classificacdo foi reali-
zado pela técnica cross-validation com 10-fold. Com essa metodologia, Schaefer (2014) alcan-
¢cou uma acuracia de 79,52%.

Ali et al. (2015) propdem um novo método de segmentacdo automatica de imagens por
infravermelho de mamas. A fim de avaliar a precisdo da abordagem de segmentagéo proposta,
diferentes caracteristicas seletivas foram extraidas das regiGes segmentadas e, em seguida, 0
classificador SVM foi usado para detectar as anormalidades mamarias. O método de segmen-
tacdo proposto é dependente da distancia entre a cdmera e o paciente durante a aquisi¢do das
imagens térmicas da mama. Uma vez que os termogramas foram obtidos, a primeira etapa foi
para isolar a regido das mamas. Em seguida, os autores utilizaram a equalizagéo do histograma
para realcgar as imagens isoladas das mamas. Com as imagens que foram aprimoradas, os auto-
res extrairam um total de 21 caracteristicas, mas apenas 16 foram usadas para treinar o classi-
ficador SVM. Dentre os testes realizados, a acuracia de 80% foi a maior encontrada.

Utilizando ldgica fuzzy, Calderon-Contreras et al. (2015) avaliaram 68 termogramas,
sendo 20 de pacientes com neoplasia maligna e 48 pacientes saudaveis. O modelo proposto usa
analise de assimetria com caracteristicas estatisticas extraidas de termogramas comparando as
caracteristicas da area da mama direita e da area da mama esquerda. Na avaliagdo do desempe-
nho do sistema fuzzy obteve-se uma acuracia de 89,71%, uma sensibilidade de 82,35% e espe-
cificidade de 92,15%.

Silva et al. (2015) analisaram as imagens termogréaficas de mamas para identificar paci-
entes com risco de cancer. O teste foi realizado com 22 pacientes (11 casos malignos e 11

normais), com a obtencao de 20 imagens para cada uma delas. Apds o registro destas imagens,
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foi obtida a formac&o do sinal térmico a partir da divisdo da mama em regiGes com tamanho de
3x3 pixels, do célculo da temperatura média sobre cada regido e da interpolagdo por convolugéo
cubica desses pontos. As caracteristicas dos sinais térmicos foram calculadas através de medi-
das de complexidade e agrupadas automaticamente segundo seu grau de semelhanca (clusteri-
zagdo). Os autores utilizaram técnicas de aprendizagem de maquina (rede neural, rede bayesi-
ana e arvore de decisdo) para classificar os vetores de caracteristicas e obtiveram uma variagdo
percentual de taxa de acerto de 86,36-91,90%, considerando os resultados de todos os classifi-
cadores.

Em estudos mais recentes, Schaefer e Nakashima (2015) utilizaram algumas estratégias
para tratar do desequilibrio de classes (maior nimero de casos benignos que malignos) no con-
texto de classificar o cancer de mama em imagens por infravermelho. A extracdo de caracteris-
ticas ocorreu de forma similar ao trabalho anterior desses autores (SCHAEFER; ZAVISEK;
NAKASHIMA, 2009). A principal sugestdo do trabalho foi o uso de Sistemas com Mdltiplos
Classificadores (MCS — Multiple Classifier Systems) para melhorar o desempenho dos classifi-
cadores base. A primeira estratégia utilizada foi a realizacédo da classificacdo cost-sensitive que
incorpora diferentes fatores (ou funcdes) de custo na funcao de distribuicéo das classes, visando
a obtencdo de uma regra de decisao final que da mais importancia a classe maligna. A segunda
estratégia foi a formacdo de um conjunto cujos classificadores base séo treinados sobre subes-
pacos equilibrados, definidos a partir de correlacfes, e analisados pela I6gica fuzzy. Por fim, a
terceira estratégia foi utilizar o classificador on-class sobre a amostra desbalanceada e tentar
identificar objetos de uma classe especifica, aprendendo a partir de um conjunto de treino que
contém apenas o0s objetos dessa classe.

As trés estratégias foram avaliadas para um conjunto de 146 termogramas (29 casos
malignos e 117 casos benignos) e mostraram um bom desempenho no processo de classificacao.
Para o classificador cost-sensitive, para o classificador com amostra equilibrada e para o clas-
sificador on-class foram obtidos os seguintes grupos de valores, respectivamente: 81,02% de
sensibilidade, 92,35% de especificidade e 90,10% de acuracia; 81,28% de sensibilidade,
90,53% de especificidade e 90,43% de acuracia; e 82,13% de sensibilidade, 88,78% de especi-
ficidade e 87,46% de acuracia.

No sistema proposto por Bhowmik et al. (2016), foram avaliados 20 termogramas de
mama (10 saudaveis e 10 com alguma anormalidade) com o auxilio de anélise estatistica para
avaliar a existéncia de assimetria térmica entre as mamas direita e esquerda. Como nos demais
estudos citados, o processo de analise de um termograma inicia-se com o pré-processamento e

a segmentacdo. Em seu estudo, os autores converteram a imagem para escala de cinza no intuito
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de produzir uma nova imagem apenas com as bordas. Esta Ultima é utilizada na confeccao de
uma mascara para extragdo manual da regido de interesse da mama. Foram extraidos recursos
estatisticos de primeira e segunda ordem que fornecem informacdes sobre a textura ou distri-
buicdo espacial dos valores de cinza do termograma. Os recursos estatisticos de primeira ordem
calculam as propriedades do valor de pixel individual, enquanto os recursos estatisticos de se-
gunda ordem estimam as propriedades de dois pixels de um determinado local. No total, os
autores extrairam 12 caracteristicas de cada mama do termograma analisado. Dessas, apenas
sete foram usadas no processo de classificacdo. A sensibilidade, especificidade e acuracia do
sistema de deteccdo de anormalidade baseado na analise de assimetria sdo de 90% cada.

O algoritmo proposto por Lashkari, Pak e Firouzmand (2016) consiste em quatro etapas
principais. Na primeira etapa, usando operacdo totalmente automatica, a ROl é determinada e
a qualidade da imagem € melhorada e, com o auxilio de técnicas de limiarizacéo e deteccdo de
bordas, as mamas direita e esquerda sdo isoladas. Entdo, ap6s esse processo, a matriz da imagem
é normalizada e segue-se com a etapa de extracdo de 23 caracteristicas, incluindo estatisticas,
morfologicas, do dominio da frequéncia e dos recursos baseados em histograma e da matriz de
coocorréncia. Para obter os melhores recursos a serem utilizados na etapa de classificacao, mé-
todos de selecdo de recursos, como minima Redundéncia e Maxima Relevancia (NRMR), Se-
lecdo Sequencial para Frente, Selecdo Sequencial para Tras, Selecdo Sequencial Flutuante para
Frente, Selecdo Sequencial Flutuante para Tras e Algoritmo Genético (AG) foram usados na
terceira etapa. Finalmente, foram avaliados classificadores como AdaBoost, SVM, KNN (k-
Nearest Neighbor), NB (Naive Bayes) e rede neural de probabilidade para encontrar 0 mais
adequado. Essas etapas sdo aplicadas em diferentes graus de rotagdo das imagens por infraver-
melho. De acordo com os resultados experimentais, AG com AdaBoost foi a melhor combina-
cdo de selecdo de recursos e de classificacdo de imagens termograficas de mama, com uma
acuracia média de 85,33% e 87,42% para as imagens das mamas esquerda e direita, respectiva-
mente, com 0 grau de rotacé&o.

Silva et al. (2016) propuseram uma metodologia para classificar automaticamente os
termogramas de individuos obtidos através do método dinamico. A primeira etapa foi registrar
as imagens na série temporal para reduzir o movimento entre os quadros usando o registro
baseado em intensidade. O processo de registro € necessario na etapa de subtracdo para com-
parar as areas correspondentes nas imagens. Apdés a etapa de registro das imagens, foi constru-
ida uma série temporal segmentando manualmente a regido das mamas. Em seguida, a regido
das mamas é dividida em se¢des de 11x11 pixels. Os autores agruparam regides nas imagens

com base na temperatura usando o algoritmo k-means. Eles usaram aprendizado de maquina
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ndo-supervisionado para avaliar o clustering. Em seguida, usaram o aprendizado de maquina
supervisionado para gerar um esquema de classificagdo. Os autores utilizaram termogramas de
80 individuos: 40 com malignidade comprovada e 40 individuos sem cancer de mama. Foi tes-
tada uma variedade de classificadores, incluindo Redes Bayesianas e Redes Neurais. Os autores
relataram 100% de sensibilidade e especificidade usando Rede Bayesiana, 92,59% de sensibi-
lidade e 96,30% de especificidade usando Redes Neurais.

Em seu estudo, Madhavi e Bobby (2017) realizaram uma tentativa de distinguir indivi-
duos saudaveis e patoldgicos usando o método de decomposicdo empirica bidirecional (Método
1) e o padréo binario local girado uniforme (Método 2). Termogramas frontais foram pré-pro-
cessados usando filtragem de difusdo anisotrépica que preserva bordas nitidas, detalhes finos e
remove efetivamente o ruido. Em seguida, a técnica de segmentacdo de conjunto de nivel foi
aplicada na imagem pré-processada para obter a ROI necessaria. O Método 1 foi entdo aplicado
as ROIs, sendo decomposta em fun¢des de modo intrinseco e um residuo. A analise de textura
foi feita utilizando fun¢es de modo intrinseco, usando o Método 2 para obter o vetor de recur-
sos composto por 59 elementos Unicos. A dimensionalidade dos recursos € reduzida para 20
usando Kernel Principal Component Analysis. Para a classificacao, foi empregado o classifica-
dor Least Square Support Vector Machine com diferentes funcfes de kernel. Os melhores re-
sultados experimentais foram obtidos com o classificador LSSVM usando kernel de fungdo de
base radial, alcancando 89% de precisdo, 86% de sensibilidade e 100% de especificidade.

Vila Nova (2017) apresentou em seu estudo duas propostas de classificacdo de imagens
por infravermelho. A primeira proposta consistiu em utilizar um classificador de quatro classes
(Maligno, Benigno, Cisto e Normal), baseado na distancia minima de Mahalanobis para dados
intervalares. A segunda proposta utilizou a combinacéo de classificadores com o objetivo de
melhorar os resultados de classificacdo para anomalias mamarias, dando énfase a acurécia e a
sensibilidade a Classe Maligno. A primeira abordagem de classificacdo obteve 72,71% de taxa
de acerto e 96,30% de sensibilidade a Classe Maligno. A segunda abordagem obteve 71,15%
de taxa de acerto e 87,18% de sensibilidade a Classe Maligno, para um classificador multiclas-
ses, enquanto para um classificador binério, os resultados obtidos com a combinacéo de classi-
ficadores foram de 94,21% de taxa de acerto do classificador e 95,26% de sensibilidade a Classe
Maligno.

Vasconcelos, Santos e Lima (2018) avaliaram a eficiéncia de diversos classificadores
para o diagndstico de alteracbes mamarias em termogramas. Foram utilizadas 175 pacientes em
uma abordagem multiclasses (Maligno, Benigno, Cisto e Normal). As etapas de pré-processa-

mento e segmentacao aplicadas foram as mesmas daquelas desenvolvidas por Dourado (2014).
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Na extracdo de caracteristicas, foram utilizadas abordagens fundamentadas em medidas esta-
tisticas e em medidas intervalares. Dentre os classificadores testados pelos autores, o Social
Media Optimization foi o que apresentou as melhores métricas de andlise de classificacéo:
63,46% de acuracia, 80,77% de sensibilidade e 86,54% de especificidade.

Santana et al. (2018) extrairam os momentos de Zernike e Haralick com base na geo-
metria e texturas, respectivamente. Termogramas de 100 pacientes foram usados em um total
de oito classificadores. O classificador Extreme Learning Machine (ELM) usado no estudo
compreende uma rede feed forward de camada Unica com geracdo aleatéria de neurénios na
camada oculta. Os resultados mostraram que o ELM obteve uma precisdo de 65,95% e indice
kappa de 0,4822 (usando divisdo percentual) e ELM com precisdo de 71,221% e indice kappa
de 0,6676 (usando validacéo cruzada) forneceram os melhores resultados em comparacdo com
outros classificadores. Esses resultados foram obtidos usando apenas caracteristicas de Hara-
lick. O Perceptron Multicamadas (do inglés, Multiplayer Perceptron — MLP) aumentou a pre-
ciséo para 76,01% com kappa de 0,6402 (usando validagdo cruzada de 10 vezes) com a com-
binacdo dos momentos Haralick e Zernike. Os autores concluiram que o ELM provou ser um
classificador promissor com treinamento rapido e custo computacional reduzido.

Jeyanathan, Jeyashree e Shenbagavalli (2018) aplicaram a transformada wavelet, cur-
velet e contorno para extrair caracteristicas de termogramas. As caracteristicas foram avaliadas
estatisticamente usando teste t de amostra e teste t independente. A classificagdo usando rede
neural Perceptron Multicamadas, treinada através da retropropagacao, mostrou que as caracte-
risticas wavelet do tipo Gabor classificaram os termogramas em normais e anormais, com valor
de erro quadratico médio (EQM) de 0,3.

Gogoi et al. (2019), em seu estudo, investigaram a eficiéncia da termografia fazendo
analise baseada em temperatura, analise baseada em intensidade e correspondéncia de localiza-
cao de tumor. Vérias caracteristicas de temperatura e intensidade foram extraidas de cada ter-
mograma para caracterizar os termogramas de mama saudaveis, com tumores benignos e ma-
lignos. Treze conjuntos diferentes de recursos foram criados a partir das caracteristicas de tem-
peratura e intensidade extraidos e seus desempenhos de classificacdo foram avaliados usando o
SVM com kernel de funcédo de base radial. Entre todos os conjuntos de recursos, 0 conjunto
formado por aqueles estatisticamente significativos (p<0,05) forneceu a maior acuracia com
83,22%, sensibilidade de 85,56% e especificidade de 73,23%.

Pramanik et al. (2019) em seu estudo realizaram a classificagédo de termogramas em
saudaveis e malignos ap6s o processo de extracdo das regides suspeitas em potencial. Para a

segmentacdo automatica, um novo metodo de definicdo de nivel baseado em regido
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denominado GRL-LSM foi proposto pelos autores. Inicialmente, as regides potencialmente sus-
peitas sdo estimadas pelo método de limiarizacdo adaptativo proposto, denominado GRL. En-
tdo, um método de definicdo de nivel baseado em regido (LSM) é empregado para segmentar
precisamente as regides potencialmente suspeitas. Apds a fase de segmentacéo, alguns recursos
de textura de ordem superior sdo extraidos da matriz de coocorréncia. Uma rede neural artificial
foi usada como classificador. A avaliagéo experimental mostrou que a estrutura proposta pode
diferenciar as mamas malignas e saudaveis com uma acuracia de 89,4%, sensibilidade de 86%
e especificidade de 90%.

Alfayez, EI-Soud e Gaber (2020) propuseram uma abordagem de quatro fases para de-
teccdo de cancer de mama baseada em termograma: (1) Pré-processamento de imagem usando
filtragem homomorfica, transformacéo top-hat e equalizacdo adaptativa de histograma, (2) seg-
mentacdo de ROI usando uma mascara binaria e agrupamento K-mean, (3) extracdo de recursos
geomeétricos, de textura e usando limite de assinatura (sinal caracteristico para cada borda ava-
liada), e (4) classificagéo utilizando o ELM e o MLP. Comparando os classificadores testados,
o ELM apresentou uma performance superior, com acuracia de 99,10%, sensibilidade de
98,05% e especificidade de 97,03%.

Arul Edwin Raj, Sundaram e Jaya (2020) apresentaram uma abordagem de equalizacao
de histograma de nivel de cinza auto-adaptativa para realcar a cor da imagem de infravermelho
para deteccdo precoce de tumores. As caracteristicas extraidas foram todas baseadas na matriz
de coocorréncia. Apos a extracdo dos recursos, estes foram submetidos a uma reducao de di-
mensionalidade por meio da técnica Analise de Componentes Principais (do inglés, Principle
Component Analysis). A classificagdo final das imagens tumorais e ndo tumorais da mama foi
obtida com o uso do classificador SVM. No estudo, os autores avaliaram uma base com 40
termogramas, sendo 16 com neoplasia maligna e 24 saudaveis. Com a metodologia aplicada
pelos autores, foi possivel obter uma acurécia, sensibilidade e especificidade de, respectiva-
mente, 90,0%, 91,6% e 87,5%.

A ferramenta computacional desenvolvida por Ekici e Jawzal (2020) integrou uma rede
neural convolucional (do inglés, Convolution neural network) otimizada pelo algoritmo de Ba-
yes. Usando o algoritmo proposto pelos autores, foi possivel alcancar uma taxa de acurécia de
98,95% para uma classificacdo binaria de imagens térmicas no conjunto de dados para 140
pacientes.

Lennox e Haskins (2020) utilizaram uma base contendo termogramas de mamas de 30
pacientes doentes e 30 saudaveis. As imagens foram entdo segmentadas usando uma abordagem

semiautomatica, onde os sulcos inframamarios foram detectados automaticamente e removidos
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apos alguns cortes manuais, de acordo com as orientages dos especialistas. Os recursos esta-
tisticos e de texturas estatisticamente significativos foram extraidos das imagens em escala de
cinza de alta resolucéo para serem usadas na classificacdo automatica. Este estudo utilizou e
comparou os resultados de classificadores comuns usados em tarefas de visdo computacional
(SVM, kNN, NB, MLP, Random Forest e AdaBoost). O classificador de melhor desempenho
foi 0 Random Forest com uma acuracia de 90%.

No estudo de Mishra e Rath (2020), os termogramas de mama de 56 individuos com
registros de temperatura disponiveis no Database Mastology Research foram considerados. Fo-
ram extraidos recursos de textura na matriz de nivel de cinza e na matriz de coocorréncia dessas
imagens. Técnicas de reducédo de dimensionalidade, como PCA e Autoencoder, foram utilizadas
para selecdo das caracteristicas. Para classificacdo binaria de pacientes saudaveis e ndo-sauda-
veis, os autores testaram diferentes classificadores (SVM, arvore de decisdo, Random Forest,
KNN, regressdo linear e logica fuzzy) em combinagdo com as técnicas de redugdo de dimensio-
nalidade mencionadas. Entre todos os classificadores, Random Forest com PCA apresentou
uma acurécia de 95,45%.

Silva et al. (2020), utilizando a termografia infravermelha dindmica propuseram uma
rotina computacional para deteccdo de pacientes saudaveis ou com alguma anomalia maligna
da mama. Apds a obtencdo das imagens sequenciais de cada paciente, seus arranjos de tempe-
ratura foram computados e novas imagens em escala de cinza foram geradas. Em seguida, o
processo de segmentacado extraiu a ROl e foram calculadas caracteristicas baseadas em estatis-
ticas, agrupamento, comparacéo de histogramas, geometria fractal, indices de diversidade e es-
tatisticas espaciais. As séries temporais que sdo divididas em subconjuntos de cardinalidades
diferentes foram geradas a partir de tais recursos. O classificador empregado foi 0 SVM, o qual

atingiu taxas de acuracia, sensibilidade e especificidade de 100%.
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Continua
Autor Ano Tipo de andlise Base de dados Classificador Acuréacia (%) Sensibilidade (%0) Especificidade (%0)
oL 60 M
Arora et al. 2008 Binaria 3B ANN - 96,70 26,50
Schaefer, 29 M
Zavisek e 2009 Binéria Logica fuzzy 79,53 79,86 79,49
) 117B
Nakashima
S 25M
Acharya et al. 2012 Binaria 25 S SVM 88,10 85,71 90,48
S 50 A
Borchartt 2013 Binaria 195 SVM 88,20 91,90 78,60
14 M A
Araiijo 2014 Multiclasses 198 Distancia de Mahala- 84,00 8570 86,50
nobis
17C
43 M
Dourado Neto 2014 Multiclasses 1712 g SVM 89,36 87,50 90,32
70S
s 29 M
Schaefer 2014 Binéario 117 B ACO 79,52 - -
Alietal. 2015 Bindrio 34M SVM 80,00 - -
29S
Calderon-Con- - 20M -
treras et al. 2015 Binario 48'S Légica fuzzy 89,71 82,35 92,15
1M Arvore de decisio 90,91 90,91 90,91
Silva et al. 2015 Binario 1158 ANN 90,91 100,00 84,61
Rede Bayesiana 86,36 100,00 78,57
Schaefer e 2015 Binario 29 M Cost-sensitive 90,10 81,02 92,35
Nakashima 117 8B On-class 87,46 82,13 88,78
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Continuacéo

Autor Ano Tipo de analise Base de dados Classificador Acurécia (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%0)
Bhowmiketal. | 2016 Binario 10A Estatistica (assimetria 90,00 90,00 90,00
10S térmica)
Lashkari, Pak e L o 85,33 (ME);
Firouzmand 2016 Binario - AdaBoost 87,42 (MD) — -

. - 40M Redes Bayesianas — 100,00 100,00
Silva et al. 2016 Binario 40S ANN _ 92,59 96.30
Madhavi e - 24 M

Bobby 2017 Binario 43S LSSVM 89,00 86,00 100,00

27T M Distancia de Mahala-

. . 22 B nobis 72,71 96,30 —
VilaNova | 2017 Multiclasses 22C Multiclassificadores 7115 87.18 _

16 S
Rede Neural de Retro-
propagacdo Multicama-
Jeyanathan, - 25A das Perceptron
Jeyashree e 2018 Binario - _ _
. 25N (Agrupamento baseado
Shenbagavalli .
no teste de Wilcoxon-
Mann-Whitney)
235 M
. 371 B ELM 71,22%
Santana et al. 2018 Multiclasses 219 C MLP 76.01% - -
41 M
Vasconcelos, | 5,4 Multiclasses 478 SMO 63,46 80,77 86,54
Santos e Lima 46 C
41N
12M
Gogoi et al. 2019 Multiclasses 23B SVM 83,22 85,56 73,23

25S
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Quadro 2 - Resumo dos estudos citados de sistemas CAD destinados a analise de imagens termogréaficas de mamas

Conclusdo
Autor Ano Tipo de andlise Base de dados Classificador Acuréacia (%) Sensibilidade (%0) Especificidade (%0)
. . 25 M
Pramanik et al. 2019 Binario 25 S ANN 89,40 86,00 90,00
440 M
Alfayez, El- . MLP 80,04 84,00 61,60
Soud e Gaber | 2020 Multiclasses igg g ELM 99.10 98,05 97.03
Arul Edwin Raj, |5, Binario 16 M SVM 90,00 91,60 87,50
Sundaram e Jaya 24'S
Ekici e Jawzal 2020 Binario Aéé I\él CNN 98,95 — -
Lennox e Has- 2020 Binario 30 A Random Forest 90,00 - -
kins 30S
. - 37A
Mishra e Rath 2020 Binario 195 Random Forest 95,45 99,17 88,07
. - 32A
Silva et al. 2020 Binario 39S SVM 100,00 100,00 100,00

Fonte: A Autora (2022)
*A = Anormal (inclui qualquer patologia mamaria); B = neoplasia benigna de mama; C = cisto mamario; M = neoplasia maligna de mama; S = saudavel; MD = mama direita;
ME = Mama esquerda.
** Foi utilizado nesta revisdo apenas o melhor resultado do estudo.
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2.2 INTERFACES GRAFICAS RELACIONADAS A TERMOGRAFIA

Uma interface gréfica de usuario (GUI - Graphical User Interface) € uma interface pic-
térica com um programa. Uma boa GUI pode, sobretudo, tornar os programas mais faceis de
usar, ao fornecer para eles uma aparéncia consistente e com controles intuitivos. A GUI deve
se comportar de maneira compreensivel e previsivel, para que o usuario saiba o que esperar ao
executar uma acdo (CHAPMAN, 2003).

O estudo de Santos et al. (2007), foi motivado pela dificuldade na medicdo de tempera-
turas in vivo de pacientes submetidos a radiofrequéncia para tratamento de tumores de prdstata.
A principal ferramenta deste trabalho foi o software API (Aquisicdo de Pontos em Imagem),
desenvolvido na plataforma Matlab®, que facilita a manipulagio e extracdo dos pontos e domi-
nios em imagens médicas bidimensionais. A interface desenvolvida para este programa possui
quatro menus: Arquivo, Operagdes, Visualizar e Ajuda. O menu Arquivo (Figura 2) é o local
onde é possivel abrir e salvar imagens, além de permitir ao usuério o dimensionamento da ima-
gem para definir medidas reais do modelo. No menu Opera¢des encontram-se ferramentas para
manipulacdo da imagem, possibilitando a determinacdo dos dominios e dos segmentos em que
ela sera segmentada e a definicdo da condi¢cdo de contorno do segmento. O menu Visualizar
permite que o usuario verifique o resultado dos arquivos de saida, disponibilizados para serem
abertos por qualquer editor de texto comercial. Finalmente, 0 menu Ajuda fornece ao usuério a
opcao de esclarecer davidas quanto ao funcionamento do programa, bem como a versdo do

aplicativo e as Ultimas atualizacGes.

Figura 2 — Tela principal (Menu Arquivo)

<) \API - Aquisicao de Pontos em Imagens

LGN Operacoes  Visualizar  Ajuda

Imacem Abrir
Salvar Imagem | Dimensionar |

Fonte: Santos et al. (2007)
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Pomalaza (2016) desenvolveu uma interface grafica no Matlab® que realiza a segmen-
tacdo e classificagdo de imagens termogréficas de pés de pacientes diabéticos, auxiliando no
diagnostico precoce de patologias associadas a complicac@es da diabetes. Com a interface (Fi-
gura 3), 0 usuario pode selecionar a imagem a ser analisada clicando em “Open ”. Em seguida,
deve-se usar o botdo “Get Temepratures” para obter-se as temperaturas maximas e minima da
imagem. ApoOs essa etapa, pode-se iniciar o processo de analise com o botdo “Analyse image”.
Com isso, a imagem sera processada, segmentada e classificada. O processo € finalizado com

a visualizacdo dos resultados na interface.

Figura 3 — Tela da interface com resultados
u final_program R ,‘i"@

Open  Close -

Right Foot Le# Foot Ditferental

22 |'C
200 4200

| Anolyse mage |

Get Temperatures.

Expart knage

Max Tewp Area >
Right

Max Tesp Acen » 84
Left

Uin, Temp. Ares «
o oL A ! R Absott Mesn Diffence 019559

Mean Temp. Right 285047 Mean Terp Left 208438

Ao, Temp. Ares «

% greater han22'C

Fonte: Pomalaza (2016)

Farias et al. (2019) propuseram um sistema computacional preditivo para a
caracterizagdo da Persisténcia do Canal Arterial (PCA) em imagens termogréficas de recém-
nascidos, baseado no uso de uma Rede Neural Artificial (RNA). O PCA Diagnostic (Figura 4)
é um sistema standalone que permite ao usuario ter um auxilio automatizado ao diagndstico da
PCA a partir do processamento de imagens termogréficas de neonatos com suspeita da doenca.
Esse sistema foi desenvolvido no software Matlab®. Informagdes sobre a qualidade de predicio
qgue a RNA adquiriu apds o carregamento do programa € exibida no painel de Status. Caso o
ultimo desempenho de treinamento obtido, baseado na taxa de erro de predicéo, ndo tenha sido
satisfatorio, o usuario tem a opcao de realizar um novo treinamento clicando no botéo “Treinar
RNA”, Para iniciar a predi¢do, o usuario deve abrir uma imagem termogréfica clicando em

“Abrir Imagem Térmica”. A imagem termogréafica selecionada é exibida no painel “Imagem
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Original” e, ap0s 0 processo de segmentacdo automatica de tronco, a imagem segmentada é
apresentada no painel “Tronco Segmentado” e as caracteristicas extraidas sao exibidas no painel
“Console”. Com as caracteristicas da imagem térmica disponiveis, o sistema realiza a
classificacdo da imagem. O resultado da classificacdo da rede é apresentado logo em seguida

no painel Status.

Figura 4 — Tela da inicial do sistema PCA Diagnostic

n PCA Diagnostic — =

— Imagem Origingl————————— — Tronco Segmentado

Treinar RNA

Conacle

— Status

QO neonate em questdo ndo tem PCA

Fonte: Farias (2019)

Franco et al. (2019) apresentaram a ferramenta ThermoLabAnimal, uma interface gra-
fica desenvolvida no Matlab® que possui um método para avaliagio automatica da temperatura
média da superficie corporal em ratos utilizados em ambiente laboratorial. A GUI principal
(Figura 5) fornece um acesso simples as ferramentas/funcionalidades do software, com a pos-
sibilidade de se optar por uma analise de imagem unica ou pela anélise em lote. Depois de
carregar uma imagem termogréafica na analise de imagem Unica, 0 usuario pode inspecionar a
imagem usando ferramentas de visualizacdo padrdo como zoom ou ler valores de pixel especi-
ficos. O usuério pode modificar pardmetros da segmentacdo, como o valor do nivel de separa-
c¢ao dos pixels dos corpos dos animais e do fundo da imagem (Threshold level) e o valor minimo
da area da méascara de segmentacdo (Minimum area object). Ao fim do processo, sdo exibidas
a imagem segmentada com os animais e um histograma com a distribuicdo da temperatura da

superficie de todos os ratos segmentados.



Figura 5 — GUI do software ThermoLabAnimal

4| ThermoLabAnimal = X

ThermoLabAnimal

CALIBRATION OFF!

Single Image Analysis

Select file: C:\Data\Thermolmages\

Parameters (optional)

Threshold Level: « »|| 0.733

Automatic Segmentation

Start analysis: JEILUE

Minimum area object [px]: Custom ROI |
Start analysis: BT 1} 50
Batch Analysis
Select folder: _I

Start analysis and save: - [[] save also background info

Ana Gerés & Paulo Aguiar [pauloaguiar@ineb.up.pt] 2018 |

Fonte: Franco et al. (2019)

usadas para realizar a classificacao.

Figura 6 — Visdo da GUI desenvolvida por Brzezinski et al. (2020)

& Thermal pates 0 X

Se'e(l uipea

Selet RO

Fonte: Brzezinski et al. (2020)
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Brzezinski et al. (2020) desenvolveram um novo algoritmo de processamento de ima-
gem para prever automaticamente o estado de doenca hepética gordurosa, em um modelo ani-
mal. Os autores acoplaram esse novo algoritmo a uma interface grafica (Figura 6) construida
no Matlab®. O usuéario, por meio dos botdes, pode selecionar uma imagem a ser avaliada, extrair

sua ROI e, apds esse processo, sdo exibidas na parte inferior da GUI, as nove caracteristicas
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Thirunavukkarasu et al. (2020) avaliaram o diabetes tipo Il em termogramas faciais por
meio de um sistema desenvolvido no Matlab®. O classificador implementado na GUI (Figura
7) foi 0 SVM que, dentre os classificadores testados pelos autores, foi o que apresentou melhor
acuracia. Na parte inferior da interface, sdo apresentadas as quatro caracteristicas mais relevan-
tes estatisticamente, quanto a separacdo das classes diabético e normal. Apds a selecdo da ima-
gem, o usuario pode iniciar o processo de analise. Na regido superior do software sdo apresen-
tadas as ROIs obtidas da imagem, enquanto na regido inferior sdo expostas as caracteristicas

extraidas para cada uma das dez ROls.

Figura 7 — Pagina principal da GUI construida para analise de diabetes tipo Il em termogramas faC|a|s
4 Main_GUI

A Computer Aided Diagnostic Method For the Evaluation of Type Il Diabetes Mellitus In Facial Thermograms

Inputimage Select Region Of Interest Facial Region Of Interest

forehead regiforehead reg2 eye reg1 eye reg2 nose reg1

i EE

nose reg2 cheekreg! cheekreg2 chin regl chin reg2

H_‘ l! '] . E Classified as Diabetic and Need Further Test 10 confirm it

Feature Extraction

selected reglons

Inpul lmage

Select Input Image

Forehesdreg!  Focehesd regl Eye regl Eyereg2 Nose regl Nose reg2 Cheek reg1 Cheek reg2 Chn regl Chin reg2
‘ \ ‘ ! |
Contrast 0.0454541 0.154545 o212 0263%% 0262636 0.145455| 0127273 0.145455 0.162635 0472727
.‘
\ \
Correlation 061425 0834643 0812685 0919857 074313 0665612 0831572 0655512 0683775 0.693289
| ‘ | | {
i
Energy 0845124 0.386612 0348612 013685 omm} 0588595 0392397 0583595 0.454359 0251736
[ [
: ; | 1
Homegeneity 0377273 0822121 0313838 02es182 oeasiez| 0921273 | 0938384 0927273 lomeiaz| 0313838
|

Fonte: Thirunavukkarasu et al. (2020)

Para o sistema proposto por Acharya et al. (2012) foi desenvolvida uma interface gréfica
(Figura 8) na plataforma Matlab®. O botdo “Load Image” permite que 0 usuario carregue a
imagem termogréafica na tela da propria interface e, logo em seguida, sdo apresentadas a ima-
gens em tons de cinza resultantes da segmentacdo. No campo “Patient Information”” contém as
informacdes do paciente (nome, idade e género) correspondentes a imagem selecionada. Por
fim, ao clicar o botdo “Suport Vector Machine (SVM) ” as caracteristicas da imagem sdo extra-
idas automaticamente, depois sdo utilizadas como entrada do classificador SVM e o resultado
desse processo € exposto no campo “Result”. Na figura, observa-se que a classe final do ter-
mograma foi a Maligna.
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Figura 8 — GUI do sistema proposto

Automatic Detection Of Breast Cancer using Infrared Imaging

Patient Information Classifier
i | TestPatent0? |- | Support Vector Machine (SVM) ||
Age: | 55 [ Gender: l Femala
~ Training
— Texture Analysis

S\
\/ .’9 |

RESULT
[ ’ Malignant ' _ Reset |

Fonte: Acharya et al. (2012)

Kapoor, Prasad e Patni (2012) criaram uma interface grafica no Matlab® que inclui téc-
nicas de segmentacao automatica da ROI e de anéalise de assimetria entre as mamas de imagens
termogréficas. Através dessa interface (Figura 9) o usuario pode escolher a imagem e selecionar
a opcdo de pré-processamento dela, que consiste na remocéo do fundo e no redimensionamento
da imagem para remover partes do corpo indesejadas. Apertando o botdo de segmentacao, as
areas das mamas sao segmentadas automaticamente através dos operadores Canny de deteccao
de bordas e de gradiente. A analise da assimetria é feita no acionamento do botéo que, inicial-
mente, extrai 0s parametros de alta ordem estatistica (do inglés, High Order Statistical) e cal-
cula o centro de gravidade de regiGes da mama, e do botdo de geracdo de histograma que pos-
sibilita a andlise da distribuicdo de temperatura sobre cada ROI. A interface permite ainda a
visualizacdo da imagem escolhida, da imagem pds-processamento e da imagem segmentada.
No geral, os resultados mostraram que o estudo da assimetria auxilia no diagnostico médico de
anormalidades mamarias. Além disso, o uso da GUI permite uma abordagem mais eficaz, in-
dependente do sistema operacional. Porém, a desvantagem da anélise realizada apenas por meio
de uma segmentacdo é subjetividade e a baixa confiabilidade relacionada a auséncia de um

sistema de classificagdo, por exemplo.
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Figura 9 — Detalhes da interface gréfica criada
[ [~
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Fonte: Kapoor, Prasad, Patni (2012)

Santos (2014) desenvolveu um framework, nomeada de AVMTM (Avaliagdo de Mode-
los Térmicos de Mama), para analise de um modelo térmico da mama, a partir de ferramentas
numéricas agrupadas numa interface grafica. A interface criada (Figura 10) possui quatro me-
nus: Arquivo, Operacdo, Analise e Ajuda. No menu Arquivo é possivel abrir a imagem por
infravermelho através do programa QuickReport e exportar a matriz de temperaturas como um
arquivo .csv. No menu Operacéo, duas técnicas podem ser realizadas: mapeamento (frontal/la-
teral) ou triangulacdo (interpolacdo) e ainda a operagdo “Pontos comuns” a qual encontra as
temperaturas dos pontos em comum nos dois mapeamentos, salvando-0s em um arquivo .txt.
No menu Analise podem-se escolher dois modelos de tumor (esférico/cilindro com bases elip-
ticas) e realizar simulagdes com vérias posigdes, tipos de tumor e tamanhos. Por fim, 0 menu

Ajuda proporciona ao usuario uma explicacdo sobre a interface e suas funcionalidades.

Figura 10 — Interface grafica AVMTM (Menu Arquivo)

|| Arquivo ‘ Operagdo Andlise Ajuda

Matriz Temperatura » QuickReport

Sair MTM

26
Trefl=26 Tatm=25Dst=1.0 FOV 23
15/02/09 17:06:14 -10 - +55 ¢=0.93 ‘c

AVALIACAO DE MODELOS TERMICOS DE MAMA

Fonte: Santos (2014)
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Bayas (2015) desenvolveu uma interface destinada a segmentacdo e anélise de imagens
termogréaficas. Os comandos foram programados no Matlab® e o menu principal (Figura 11) da
ferramenta consiste em, basicamente, trés opc¢des: Pré-processamento, Caracteristicas e Sair.
Ao ser acionado o botdo de Pré-processamento, a imagem original selecionada é apresentada e
uma janela, com opc¢es de ajuste de realce, filtragem e segmentacéo, é aberta. O botdo Carac-
teristicas fornece informag6es sobre os valores das caracteristicas estatisticas e de textura ex-
traidas nas imagens segmentadas (ROl completa antes da divisdo entre as mamas, mama es-
querda e mama direita). Além disso, é possivel obter a classificacao, através do algoritmo KNN,

da imagem selecionada como sendo normal ou anormal.

Figura 11 — Tela inicial da interface grafica desenvolvida por Bayas (2015)
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Em seu estudo, Granadillo et al. (2019) desenvolveram um algoritmo para deteccéo do
cancer de mama por meio do processamento de imagens termograficas da mama e associaram
o algoritmo desenvolvido a uma interface grafica para facilitar seu uso. A interface (Figura 12)
projetada permite a aquisi¢do da imagem do computador com o botdo “Cargar imagen” e a
selecdo manual da area de estudo ou ROI, por meio dos botdes de “Seleccion de ROI” e “Re-
corte”. A imagem ¢ entd0 processada capturando apenas as areas de estudo que apresentam
componentes vermelhos, e esse processo ¢ mostrado com o botdo “Region de interés”. Por fim,
quando o botdo “Resultados” é pressionado, o software utiliza as ROl geradas (&reas cujos va-
lores apresentam maior média de valores vermelhos) e classifica a imagem como doente ou

saudavel.
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Figura 12 — Interface para auxiliar o diagndstico precoce do cancer de mama desenvolvida por Granadillo et al
(2019)
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Fonte: Granadillo et al. (2019)

Ekici e Jawzal (2020) em seu estudo, também produziram uma interface para
classificacdo de termogramas mamarios (Figura 13). Para utilizacdo dessa ferramenta
computacional, cinco etapas sdo necessarias. Na Etapa 1 os arquivos de texto sdo convertidos
em imagens para andlise visual. Na Etapa 2 ¢ realizado o pré-processamento da imagem, a fim
de obter-se imagens claras e distinguiveis. As Etapas 3 e 4 sdo, respectivamente, segmentacéo
da imagem e extracao de recursos. Na Etapa 5 é realizada de fato a classificacdo da imagem,

utilizando redes neurais convulocionais.

Figura 13 — GUI para classificagdo de imagens termogréficas de mamas criada por Ekici e Jawzal&Z’OlQ)
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3 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos e 0s modelos matematicos que fundamen-

taram este trabalho.

3.1 O CANCER DE MAMA

Os carcinomas mamarios, na sua maioria, sao originados no epitélio dos I6bulos e ductos
da glandula mamaria (POPOLIN, 2016). Esses subtipos (ductal e lobular) podem se apresentar
na forma de carcinoma in situ, em que o tumor ndo possui caracteristicas invasivas, permane-
cendo associado ao tecido mamario, e na forma invasiva, ocupando os tecidos adjacentes e
disseminando-se para outros 6rgdos (YODER; WILKINSON; MASSOLL, 2007). A Figura 14
apresenta uma vista anatomica da mama feminina com os locais frequentemente comuns de

incidéncia em destaque.

Figura 14 - Anatomia feminina da mama com regides de maior incidéncia de cancer destacadas
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Fonte: Popolin (2016)

O desenvolvimento do cancer de mama pode estar associado a fatores de risco que in-
cluem a idade da mulher, a menstruacdo precoce, a terapia de reposi¢cdo hormonal, a menopausa

tardia, a alimentag&o e ao historico familiar. Esses fatores estdo relacionados a uma maior pré-
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disposicdo da mulher em desenvolver o cancer, porém a sua formacéo esta associada com uma
proliferacdo celular descontrolada, anormal e autbnoma (BRASILEIRO FILHO, 2016).

A autonomia de sobrevivéncia das células neoplasicas € possibilitada, entre outros, pela
neoformacéo vascular ou angiogénese. As células malignas, para garantir o suprimento sangui-
neo, induzem a formagédo de novos vasos a partir de vasos vizinhos. Na maioria dos tumores, a
angiogénese e a malignidade estdo correlacionadas: quanto maior a atividade angiogénica,
maior é a poténcia de metastizacdo do cancer e mais rapido € o seu progresso (BRASILEIRO
FILHO, 2016).

3.2 TRANSFERENCIA DE CALOR NO CORPO HUMANO

Os organismos vivos, desde o mais simples ao mais complexo como o0s seres humanos,
necessitam trocar matéria e energia com o ambiente circundante para sobreviverem. O homem,
em sua complexidade, atua como sistema termodindmico aberto e como produtor do que se

pode chamar de energia térmica

A energia térmica é produzida pelas diversas rea¢Ges quimicas que ocorrem no corpo
humano cujo intuito é fornecer energia interna para o sistema do corpo. Para manter a funcédo

corporal saudavel, o ser humano deve manter uma temperatura interna estavel.

As mudangas na temperatura do corpo séo gerenciadas, em certa medida, pelas diversas
atividades metabdlicas no individuo. O calor gerado no corpo pelo metabolismo € dissipado
para 0 meio através da conducdo, da conveccao, da radiacdo e da evaporacdo (KAMANGAR
etal., 2019; RAVANELLI; BONGERS; JAY, 2019).

O primeiro modelo térmico do corpo humano foi proposto por Burton no ano de 1934.
Ele representou o corpo humano como um cilindro homogéneo e com geracdo uniforme de
calor metabolico (BURTON, 1934). Foi demonstrado que o perfil de temperatura no estado
estacionario possui um perfil parabélico, comprovando as observag6es experimentais de Bazett
e McGlone (BAZZET & MCCLONE, 1927 apud SILVA, 2012; KAMANGAR et al., 2019).

Posterior a este trabalho, modelos mais complexos foram desenvolvidos para analisar a
transferéncia de calor em seres vivos, dentre estes 0s principais sdo: o modelo de Pennes, 0
modelo de Wulff, o modelo de Klinger, 0 modelo de Chen e Holmes, o0 modelo dos vasos em-
parelhados e 0 modelo de Weinbaum, Jiji e Lemons (SILVA, 2012) descreveu em seu trabalho

alguns destes modelos.



54

O modelo desenvolvido por Harry H. Pennes, em 1948, é referéncia dos modelos térmi-
cos do corpo humano (ALBUQUERQUE NETO, 2010) devido a sua simplicidade e a menor
necessidade de parametros termofisicos que sdo, muitas vezes, desconhecidos ou ndo muito
bem determinados (BEZERRA, 2013). Pennes realizou uma modificacdo na equacédo da con-
ducdo de calor, que passou a ser conhecida como “Equacdo da Biotransferéncia de Calor”
(BHTE - Bioheat Transfer Equation ) ou como “Equagdo de Pennes”, para levar em conta a
geracdo de calor metabdlica e a troca de energia térmica entre 0 sangue em escoamento e 0
tecido circundante (INCROPERA et al., 2007).

Dessa forma, realizando o balanco total de energia para um determinado tecido e des-
prezando os efeitos quimicos, elétricos e nucleares obtém-se a Equagéo 1 abaixo:

oT,
precor =V (keVT) + Qm + Qp +Q @

onde p, é massa especifica do tecido (kg/m?3); c; é o calor especifico do tecido (J/(kg.K); k,
é a condutividade térmica do tecido (W /(m. K); T; é a temperatura do tecido (K); t € a variavel
tempo (s); @, é a taxa volumétrica de geracédo de calor metabélico (W/m?); Q, é a taxa
volumétrica de geracdo/remocéo de calor devido a perfusdo sanguinea (W /m?®) e Q é a taxa

volumétrica de geragdo/remocdo de calor, incluindo outras fontes externas (W /m?).

A presenca de um tecido canceroso influencia na alteracdo da distribuicdo de tempera-
tura. 1sso porque o rapido crescimento das células cancerigenas exige um aumento do nimero
de vasos (angiogénese) para transportar nutrientes. Desse modo, a angiogénese aumenta a taxa
metabolica dos tecidos circundantes, induzindo alteracfes nas temperaturas de superficie por

meio da conduc¢do nos tecidos e da convecgdo nos vasos sanguineos.

A fonte de calor devido a perfusdo sanguinea pode ser modelada pela seguinte expressao

Qp = wpscs(Tq — T,) (2)

onde w € a taxa de perfusdo sanguinea (m3/s); ps € a massa especifica do sangue (kg/m3);
¢, € o calor especifico do sangue (J/(kg.K); T, é atemperatura do sangue arterial entrando no
volume de controle do tecido (K) e T, é a temperatura do sangue venoso saindo volume de

controle do tecido (K).

Para fins de simplificagéo, a temperatura do sangue venoso T,, pode ser aproximada a

temperatura local do tecido T; (CHARNY,1992). A aproximacao considera que a troca de calor
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é completa, isto é, assume-se que a temperatura do sangue se iguala a temperatura do tecido.
Também se considera que o efeito da perfusdo € homogéneo e isotropico (CHARNY, 1992).

Assim, a Equacéo 2 pode ser reescrita como
Qp = Wps Cs (Ta - Tt) (3)

A geracdo de calor metabdlico Q,,, € homogeneamente distribuida em todo tecido de
interesse como uma taxa de deposicdo de energia por unidade de volume. Ela possui valores
diferentes para o tecido do tumor e da mama. O calor Q,,, do nédulo maligno esta relacionado
com seu tempo de duplicacdo t (dias) através de uma funcéo hiperbdlica (Equacdo 4). O dia-

metro D (cm) do tumor varia segundo 7 e pode ser calculado pela Equacéo (3.5).
QT = C,comC = 3,27 X 1026 W.dia.m? (4)
D= 0,016[0’002134(T_50)] (5)

A troca total de energia entre o sangue e o tecido é diretamente proporcional a massa
especifica, ao calor especifico e a taxa de perfusdo do sangue através do tecido, e € descrita em
termos da troca de calor sensivel do sangue, como se pode observar na Equagdo 2. A principal
vantagem do modelo de Pennes (Equacédo 1) sobre os demais modelos, é que o termo que leva

em consideracdo a perfusdo sanguinea varia linearmente com a temperatura (BEZERRA, 2013).

3.3 METRICAS DE ANALISE DE PERFORMANCE DA SEGMENTACAO DE IMAGENS
DIGITAIS

O processo de segmentacdo de uma imagem consiste na identificacdo e separacéo de
regides que compartilhnam entre si caracteristicas semelhantes, tais como cor, textura, intensi-
dade ou regides contralaterais (JACKMAN; SUN; ALLEN, 2009; DINIZ, 2017). Consequen-
temente, a segmentacdo fornece algumas regides na imagem de saida que podem ser interpre-
tadas com mais facilidade.

Para a extracdo da regido de interesse, tanto a segmentacao automatica quanto a manual
pode ser utilizada no suporte ao diagnostico do cancer mamario. A segmentagdo automaética,
sem intervencdo humana, em geral € mais rapida e proporciona uma maior objetividade na ana-
lise final. Normalmente, a opcdo pela segmentacdo manual surge pela necessidade de reduzir
o0s erros de segmentacdo que podem surgir na forma automatica devido a assimetria natural

entre as mamas e as variagcdes anatbmicas entre pessoas diferentes no corpo humano.
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A técnica de segmentacdo escolhida e a sua correta implementacdo sdo fundamentais
para a extracdo de recursos e influenciam no desempenho dos métodos de tomada de deciséo.
Porém, a segmentacdo de termogramas torna-se dificil pela auséncia de limites nitidos de tem-
peratura em alguns locais e por suas estruturas disformes.

A confiabilidade de um método de segmentacdo automaética de imagens termograficas
de mamas pode ser validada através da utilizacdo de ground-truth ou imagem de referéncia. A
imagem de um modelo referéncia representa, neste caso, a segmentacdo correta da regido de
interesse na imagem adquirida (YANG et al., 1995; CHABRIER et al., 2004). Devido a ausén-
cia de ground-truths, o objetivo de alguns métodos de validacao é mostrar que os resultados da
segmentacdo automatica estdo dentro da variabilidade entre as diferentes segmentagdes manu-
ais (WEl et al., 2002; KLEIN, 2016).

A validacdo deve tanto avaliar a precisdo e as limitacdes do algoritmo quanto deixar
claro se 0 método pode ser aplicado. Na &rea de processamento de imagens médicas, a validacao
completa de um método € um passo necessario quando se tem por objetivo aplica-lo a rotina
médica.

A avaliacdo da eficacia de algoritmos de segmentacdo pode ser feita comparando 0s
resultados deles com uma imagem manualmente segmentada como referéncia, através de mé-
tricas como os coeficientes de similaridade Dice e Jaccard, bem como os indices de Falso Po-
sitivo e de Falso Negativo.

Estas métricas sdo baseadas no conceito de sobreposicdo das mamas, as quais avaliam
0 qudo préximo o resultado da segmentacao automatica (S) esta do que se pode considerar a
demarcacdo do ground-truth (G). Para isso, ¢ feita uma comparacao de cada pixel da segmen-
tacdo ao seu correspondente no ground-truth. O Quadro 3 apresenta as formulas para estas mé-

tricas.
Quadro 3 - Equacfes das métricas de anélise de segmentacdo
Meétricas Equagdes
indice Jaccard (13) 1J(G,s) = <8 (6)
|GuS|
P . _216ns| _ 2xJ(G.S)

Indice Dice (ID) ID(G,S) = S| = 146 @)

Falso Positivo (FP) FP(G,S) = '5"Ifl“5' ®)

Falso Negativo (FN) FN(G,S) = % 9)

Fonte: A Autora (2022)
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A taxa de Falso Positivo (FP) indica a quantidade de pixels segmentados como ROI,
mas que ndo foram selecionados no ground-truth. A taxa de Falso Negativo (FN) indica o nu-
mero de pixels que foram detectados no fundo da imagem segmentada, mas que fazem parte da
ROI no ground-truth.

O coeficiente de similaridade de Dice é considerado a métrica mais utilizada na valida-
cao dos resultados da segmentacdo médica (HOSSAM; HARB; KADER, 2018). Assim como
o coeficiente de similaridade de Jaccard, ele fornece um valor relativo a sobreposicao espacial
ou a similaridade entre dois conjuntos de pixels (DICE, 1945). Os valores dos coeficientes va-
riam entre zero e um: resultados mais proximos de um significam que a segmentacao é similar
ao seu ground-truth; os resultados que tendem a zero sdo os que possuem diferencas significa-
tivas entre a segmentacao automatizada e a imagem de referéncia correspondente (LEIMATRE
& YONG, 2010 apud XIE & BOVIK, 2013).

3.4 EXTRACAO DE ATRIBUTOS

Formalmente, uma base de dados pode ser representada por uma matriz de X4, em que
n € 0 numero de dados ou objetos e d é o nimero de atributos ou caracteristicas de cada objeto.
O valor de d define a dimensionalidade dos dados. Cada elemento x;; dessa matriz contém o
valor da j-ésima caracteristica para o i-ésimo dado (COPPIN, 2017).

Para a detec¢do de uma doenga ou um achado suspeito em um nimero consideravel de
pacientes, as caracteristicas devem ser simples de extrair, requerer a minima intervencao do
usuario e contribuir significativamente para sensibilidade do sistema (DOUGHERTY, 2009).

Os tipos bésicos de caracteristicas que podem ser extraidos das imagens sdo: escala de
cinza e de cores, valores de temperatura, textura, conjunto de pontos, contornos ou curvas, Su-
perficies e regides especificadas (OLIVEIRA, 2015).

Atualmente, ha uma constante geragdo e armazenamento de grande quantidade de da-
dos. Apesar da evolucéo tecnoldgica dos processadores dos computadores, a tarefa de manipu-
lar estes conjuntos de dados ainda é um problema. Nesse contexto, surgiram os objetos simbo-
licos, também chamados de variaveis ou dados simbolicos, que tem como objetivo estender 0s
métodos de andlise de dados usuais (como por exemplo, métodos exploratorios e graficos) para

que possam tratar os dados mais complexos e de maior nimero (BOCK & DIDAY, 1999).
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As variaveis simbolicas podem ser expressas, considerando um unico individuo, através
de conjuntos de intervalos, de histogramas, de categorias, dentre outros. Os tipos de variaveis
simbolicas mais comuns sdo: multivaloradas, intervalares e modais (BOCK & DIDAY, 1999).

Considerando que O seja um conjunto de objetos simbdlicos, uma variavel simbolica Y
é considerada intervalar se Yk € 0, o subconjunto Y (k) = [a; b], onde a < b. Por exemplo,
seja O um grupo de jovens e Y o tempo semanal para lazer (em horas), para os individuos i,j €
E é possivel ter: Y(i) = [3;5] e : Y(j) = [7; 9] (ARAUJO; LIMA; SOUZA, 2014).

No estudo utilizando imagens termograficas, é possivel definir um intervalo baseado
nas temperaturas contidas em uma ROI como sendo Y = [Tyuin; Trmaxl, ONde Tryir € Tinax S0,
nesta ordem, os limites inferior e superior do intervalo de temperatura. E representam a tempe-
ratura minima e maxima da regio de interesse, respectivamente (ARAUJO; LIMA;SOUZA,
2014).

3.5 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

As técnicas de pré-processamento de dados sdo usadas para melhorar a qualidade do
conjunto de dados, minimizando ou eliminando problemas como diferentes caracteristicas, di-
mensdes ou formatos. O pré-processamento pode adequar os dados para sua utilizagdo por um
determinado algoritmo de aprendizagem de maquina. Além disso, pode gerar modelos mais
fiéis a distribuicdo real da base de dados, reduzindo a sua complexidade computacional e pos-

sibilitando ajustes de parametros mais faceis e rapidos (BECKMANN, 2010).

3.5.1 Dados desbalanceados

Um conjunto de dados reais, geralmente, apresenta a particularidade de possuir uma
sub-representacdo do nimero de amostras de uma determinada classe em comparagdo com ou-
tras classes. Uma base de dados desbalanceada compromete substancialmente o processo de
aprendizado, visto que os algoritmos classicos de aprendizagem de maquina esperam uma dis-
tribuicdo equilibrada de classes ou um custo igual de classificacdo incorreta (FERNANDEZ et
al., 2013; ROUT; KUHOO; MALLICK, 2018).

Quando um conjunto de dados é desequilibrado, os classificadores convencionais na
maioria das vezes favorecem a classe majoritaria, classificando incorretamente as observagoes
minoritarias e resultando na perda de desempenho. O impacto do fator de desequilibrio também
pode ser observado na etapa de treinamento, na qual a classe minoritaria pode néo ser detectada
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(NEKOOEIMEHR, 2016). A maioria dos pesquisadores tem voltado sua atengéo a problemas
de desbalanceamento entre classes binarias (HE & GARCIA, 2009; LEMAITRE; NOGUEIRA;
ARIDAS, 2017), porém, quando ha varias classes no conjunto de dados desbalanceado, as so-
lucBes para o problema binario podem néo ter implementacédo direta nem éxito nos resultados.

Apesar de ndo existir um dnico método que funcione bem para todo os problemas de
amostra com dados desbalanceados, os métodos de amostragem (em inglés, sampling) mostram
potencial & medida que tentam melhorar o conjunto de dados em si, previamente a etapa de
classificacdo. Os métodos de amostragem alteram a distribuicdo das instancias das classes atra-
vés da sobreamostragem (em inglés, oversampling) que replica exemplos da classe minoritéria
para obtencdo de uma distribuicéo balanceada, e da subamostragem (do inglés, undersampling),
gue tem como objetivo balancear o conjunto de dados atraves da eliminacédo de instancias ma-
joritarias (LARA et al., 2017).

De forma geral, os métodos de subamostragem apresentam-se menos eficientes do que
0s métodos de sobreamostragem. O problema desse método encontra-se na possibilidade de
remocao de instancias majoritarias que carregam informacGes importantes da amostra, especi-
almente nos casos em que o conjunto de dados é pequeno (ZHOU, 2013 apud NEKOOEI-
MEHR, 2016).

Nos casos de sobreamostragem aleatéria, 0 excesso de amostragem gera instancias arti-
ficiais muito semelhantes aos originais, 0 que aumenta a probabilidade de ocorrer um sobrea-
juste (em inglés, overfitting). Neste caso, 0 modelo gerado na etapa de treinamento se ajusta

muito bem ao conjunto de dados inicial, porém se mostra ineficiente na previsao de novos casos.

Métodos de sobreamostragem

Para apresentacdo clara e objetiva dos métodos de sobreamostragem, foram adotadas
algumas notacdes (HE & GARCIA, 2009) que serdo utilizadas nesta sec¢éo.

Considerando a base de dados de treinamento By eino COM m instancias tem-se que
Bireino = {(x;,y;},i =1,---,m, onde x; € X é uma instancia de dimensdo n do espaco de ca-
racteristicas X = {(f1, fo, =", futey; €Y = {(1,...,C)} é um rétulo da classe associada a ins-
tancia x;. Para os métodos que serdo discutidos, sera considerado C = 2 representando o pro-
blema de classificacdo binéria.

Além disso, define-se Btreino,min © Btreino € Btreinomaj © Btreinor ONd€ Btreino,min

sdo os exemplos da classe minoritaria €m Biyreino € Bereinomaj S80 0S exemplos da classe
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majoritéria em Btreinm de mOdO que Btreino,min N Btreino,maj = {Q)} € Btreino,min U

Btreino,maj = {Btreino}-

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)

No que diz respeito a amostragem sintética, a técnica SMOTE (CHAWLA et al.,2012)
é uma das mais conhecidas, tendo demonstrado sucesso em varias aplicacfes e servindo como
base para outros métodos de sobreamostragem. O algoritmo SMOTE cria dados artificiais por
meio de interpolacdo entre os exemplos minoritarios.

O meétodo cria instancias sintéticas baseadas em uma instancia minoritéria e seus k vi-
zinhos mais préximos. Um valor sintético é gerado com base em x; e x;, sendo x, selecionado
aleatoriamente entre 0s k vizinhos mais proximos de x;, € em §, um numero aleatério entre 0 e
1.

Um exemplo x; é escolhido e o vetor obtido pela diferenca entre o elemento em consi-
deragdo e seu vizinho x, é multiplicado por 6. O novo vetor é aplicado sobre o elemento em
consideracdo, criando um ponto no espago que fica na reta entre o elemento e seu vizinho. Este
ponto representa a nova instancia sintética xg;,:ericq (EQquacao 10) da classe minoritaria. O pro-
cesso € repetido para cada elemento x; do conjunto S,,,;,,, sendo finalizado ao atingir o nimero
de elementos que se deseja gerar.

Xsintetico = Xi T (6, —x;) X 6 (10)

Figura 15 - Gréficos de dispersdo (a) Amostra desbalanceada e (b) Amostra balanceada por SMOTE
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Fonte: A Autora (2022)

A Figura 15 mostra uma distribuicdo binaria de dados desbalanceados, onde as cores
vermelha e preta representam exemplos minoritarios e majoritarios, respectivamente. As ins-
tancias sintéticas aumentam o conjunto de dados original, melhorando significativamente o
aprendizado (SAEZ; KRAWCZYK; WOZNIAK, 2016). Todavia, por desconsiderar a vizi-
nhanga entre as classes e replicar modelos muito especificos, pode gerar aumento da
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sobreposicao entre classes e problemas de sobreajustamento (HE & GARCIA, 2009; BECK-
MANN, 2010; LARA et al., 2017).

Borderline-SMOTE

O algoritmo Borderline-SMOTE (HAN et al., 2005) é uma adaptacdo do SMOTE, de-
senvolvida para evitar ou minimizar os pontos fracos no algoritmo anterior. Pelo fato de os
exemplos na fronteira ou préximos a ela serem mais suscetiveis a classificacédo incorreta (HAN
et al., 2005), o objetivo do método € identificar os exemplos minoritarios proximos a superficie
de decisdo e utiliza-los para gerar novos exemplos sintéticos (Figura 16).

O algoritmo classificara cada elemento x; da amostra Bi;-eine COMO sendo ruidoso —
todos os vizinhos mais préximos diferem da classe de x;, danger — pelo menos metade dos
vizinhos mais proximos sdo da mesma classe de x; e safe — todos os vizinhos mais préximos
sdo da mesma classe de x;. A geracdo de dados artificiais ocorre de forma similar ao SMOTE
(interpolagdo), mas apenas as instancias rotuladas como danger sdo sobreamostradas utilizando
seus vizinhos mais proximos (HAN et al., 2005).

A imagem abaixo mostra que aqueles exemplos distantes da borda de decisdo ndo foram
considerados na geracdo de exemplos sintéticos. Isso inclui tanto os exemplos que sdo mais

faceis de classificar e os que sdo mais dificeis, dada a sobreposicédo de classe.

Figura 16 - Graficos de dispersdo (a) Amostra desbalanceada e (b) Amostra balanceada por Borderline-SMOTE
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Fonte: A Autora (2022)

Amostragem Sintética Adaptativa - ADASYN

O algoritmo ADASYN (HE et al., 2008) é baseado no SMOTE e busca minimizar o viés
introduzido pelo desbalanceamento da amostra, deslocando de forma adaptativa a fronteira de
decisdo. O método pondera a quantidade de exemplos sinteticos gerados pela dificuldade no
aprendizado dos exemplos da classe minoritaria (HE & GARCIA, 2009). Para isso, primeira-
mente calcula-se a quantidade de dados artificiais (n, sintericq) QuUe precisam ser gerados para

a classe minoritaria (Equacéo 11).
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Ny sintética = (|Bereinomaj| — |Bereinominl) X B (11)
onde B € [0,1] é um parametro que especifica o nivel de equilibrio desejado apds a criagdo dos
dados sintéticos.

Em seguida, para cada exemplo x; € By eino,min, €NCONtra-se os k vizinhos mais proxi-
mos, de acordo com a distribuicdo euclidiana, e calcula-se a distribui¢éo de densidade I'; (Equa-
cdo 12)

Aj/k
Fi == 7 (12)

onde A; € o numero de exemplos nos k-vizinhos de x; que pertencem a Breino maj, € Z € UMa
constante de normalizacdo para que ), I'; = 1. Agora, é possivel determinar o nimero de exem-
plos sintéticos g; que precisam ser gerados para cada x; € Biyeino min (Equacao 13).
gi=T;x Ny sintética (13)
Finalmente, para cada exemplo da classe minoritéria, é criado um g; de acordo com a
Equacéo 10. A ideia principal do algoritmo ADASYN & usar a distribuicdo de densidade [}
como critério para decidir, automaticamente, o nimero de exemplos sintéticos que seréo criados
para cada exemplo da classe minoritaria (LARA et al., 2017). Assim, quanto maior o hiUmero
de exemplos proximos entre si da classe majoritaria, mais instancias sintéticas serdo criadas
(Figura 17).

Ao contrario do método Borderline, observa-se que o foco do algoritmo ADASYN é,
em grande parte, nos exemplos minoritarios sobrepostos a classe majoritaria. Nos casos em que
esses exemplos de baixa densidade apresentarem valores discrepantes, o desempenho do mo-
delo pode ser afetado pelo fato de a abordagem ADASY N visar o preenchimento das areas entre

eles.
Figura 17 - Gréficos de dispersao (a) Amostra desbalanceada e (b) Amostra balanceada por ADASYN
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Fonte: A Autora (2022)
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Cluster Based Oversampling (CBO)

O método CBO (JO & JAPKOWICZ, 2004), em portugués “Sobreamostragem baseada
em agrupamento”, foi proposto para lidar com problema de desbalanceamento entre classes e
dentro da classe. O desbalanceamento entre classes se refere a desproporcao da quantidade de
exemplos entre cada classe, ja o desequilibrio dentro da classe esta relacionado a desproporgéo
do namero de exemplos entre os subconjuntos que formam a classe (BARELLA, 2016).

O algoritmo k-means é utilizado como técnica de agrupamento. Nele, k exemplos sao
escolhidos aleatoriamente como representante de cada grupo. Os demais exemplos de treina-
mento sdo selecionados um por vez e, para cada exemplo, é calculada a distancia euclidiana
entre ele e cada centro de cluster. Cada exemplo de treinamento sera atribuido ao cluster que
exibe a menor distancia. Por fim, os representantes dos cluters sdo atualizados (média dos
exemplos do grupo) e o processo é repetido até que todos 0s exemplos se esgotem.

Para ilustrar as etapas do algoritmo, considera-se uma amostra com classes binarias dis-
tribuida de forma desbalanceada no espaco de caracteristicas. A Figura 18a mostra que a classe
majoritaria foi dividida em trés clusters (A, B e C) com 20, 10 e 8 exemplos, respectivamente.
E a classe minoritaria foi dividida em dois clusters (D e E) com 8 e 5 exemplos cada. A Figura
18b mostra a média do cluster (representada pelos triangulos) para trés exemplos aleatorios
(k = 3) de cada cluster. Nesta figura, também apresenta o vetor de distancia para cinco exem-
plos introduzidos individualmente (x;, x,, x5, x4 € x5). As bordas e os centros dos agrupamen-
tos sdos atualizados pela introducéo dos cinco exemplos (Figura 18c).

Quando todos os exemplos forem analisados, o algoritmo CBO preenche os clusters de
classe majoritéria até que tenham o mesmo tamanho que o maior (A), ou seja, os clusters B e
C terdo 20 exemplos cada. Neste exemplo, o0 nimero de exemplos da classe majoritaria

Ncgo apds a sobreamostragem € igual a sessenta (60). Em seguida, a sobreamostragem é feita
nos clusters de classe minoritaria (D e E) até que cada um tenha um numero total de ? = 30

exemplo. A Figura 18d mostra o conjunto sobreamostrado pelo método CBO.
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Figura 18 - Etapas do algoritmo CBO (a) Amostra desbalanceada, (b) Vetor de distancia entre exemplos e cen-
tros dos clusters, (c) Clusters atualizados e (d) Amostra balanceada por CBO
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Fonte: He e Garcia (2009)

Safe Level - SMOTE

O algoritmo SMOTE sintetiza aleatoriamente as instancias minoritarias ao longo do
segmento de reta que une uma instancia minoritaria ao seu vizinho mais préximo, gerando da-
dos sintéticos em regides sobrepostas. A técnica Safe Level - SMOTE leva em conta as instan-
cias minoritarias ao longo desse segmento de reta, considerando diferentes graus de peso ou
niveis de seguranca (BUNKHUMPORNPAT; SINAPIROMSARAN; LURSINSAP, 2013).

Para cada instancia minoritaria, uma instancia entre os k-vizinhos mais proximos € es-
colhida aleatoriamente e seu nivel de seguranca (SL — Safe Level) é calculado através da Equa-
cdo 14. Se o SL for préximo de zero, a instancia minoritaria é considerada um ruido. Se o SL
for préximo de seu k-vizinho mais préximo, a instancia é considerada segura.

SL = n?de instancias minoritarias na vizinhanga (14)

Sdo calculados os niveis de seguranga da instancia minoritéaria e de cada vizinho mais
proximo selecionado para, em seguida, se calcular uma taxa de nivel de seguranca (Equacao
15). A taxa de nivel de seguranca T'SL é usada para determinar uma regido segura para a supe-

ramostragem, de modo gque quanto maior o seu valor, mais segura € a regido.

nivel de seguranca de x;
TSL = g e (15)

nivel de seguranca de X

H4 cinco casos correspondentes a uma taxa de nivel de seguranca ilustrados na Figura
19 (BUNKHUMPORNPAT; SINAPIROMSARAN; LURSINSAP, 2013). Na figura, x; é
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considerada uma instancia minoritaria, x, € um vizinho mais proximo dessa instancia, SL,, €
um nivel seguro de x; e SLg, € um nivel seguro de X,. O segmento de reta entre x; e X, pode

variar de 0 a 1.

Figura 19 - Casos correspondentes a taxas de nivel de seguranca
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Fonte: Bunkhumpornpat, Sinapiromsaran e Lursinsap (2013)

No primeiro caso, as instancias x; e x, sao consideradas ruido, pois todos os k vizinhos
mais proximos sao instancias majoritarias. Dessa forma, ndo ha geracdo de dados sintéticos. O
segundo caso mostra que apenas X, € uma instancia de ruido, entdo o dado sintético € gerado
longe dessa instancia e pela duplicacédo de x;.

No terceiro caso, tanto x; quanto X, sdo seguros. Logo, uma instancia sintética pode ser
gerada em qualquer ponto do segmento de reta, através da metodologia SMOTE. Para o quarto
caso, uma instancia sintética é gerada mais proxima de x; por ela ser mais segura, em relacao a
%,. Neste caso, a regifo de sobreamostragem se enquadra no segmento de reta 0 (1/SLR).

O ultimo caso mostra que uma instancia sintética foi gerada mais proxima de X, por ser
mais segura em relacdo a x;. A regido de sobreamostragem se enquadra no segmento de reta
(1—1/SLR) 1.

O meétodo Safe Level-SMOTE minimiza moderadamente o problema de sobreposicdo
(PRATI; BATISTA; MONARD, 2004; BUNKHUMPORNPAT & SUBPAIBOONKIT, 2013),
pois as instancias sintéticas em regides sobrepostas sdo criadas mais proximas da classe mino-
ritaria do que a classe majoritaria, auxiliando no processo de aprendizagem para classificacéo.
Porém, essa técnica ignora regides densas com instancias positivas, ndo sendo elas reconhecidas

no processo de classificacao.
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Adaptive Semi-Unsupervised Weighted Oversampling (ASUWO)

A técnica A-SUWO (NEKOOEIMEHR & LAI-YUEN, 2016) foi desenvolvida para
classificacdo de conjuntos desbalanceados de dados binarios. O ASUWO agrupa as instancias
minoritarias e atribui pesos mais altos a cada subcluster mais proximo da classe majoritaria.
Essa abordagem permite a identificacdo de todas as instancias proximas a borda de deciséo e
considera todos os subclusters para superamostragem (Figura 20).

O algoritmo consiste em trés etapas principais: agrupamento ndo-supervisionado, di-
mensionamento adaptavel de subclusters e geracdo de exemplos sintéticos. Na primeira etapa
as instancias minoritarias sdo agrupadas atraves da abordagem de agrupamento hierarquico
semi-supervisionado, que constroi iterativamente subclusters minoritérios evitando subclusters
majoritarios em seu meio.

Em seguida, o dimensionamento de cada subcluster minoritario € determinado com base
no erro de classificacdo e na validagao cruzada. O subconjunto com maior erro de classificacdo

terd um tamanho maior, enquanto os subconjuntos com menor erro terdo um tamanho menor.

Figura 20 - Abordagem de sobreamostragem entre instancias selecionadas e seus 4 vizinhos mais proximos, con-
siderando que pertencam ao mesmo cluster

Fonte: A Autora (2022)

Finalmente, na etapa de geracédo de instancias sintéticas, sdo atribuidos pesos as instan-
cias minoritarias com base na sua distancia euclidiana média em rela¢do aos k-vizinhos mais
préximos da classe majoritaria. A razdo para atribuir pesos a essas instancias esta no fato de
gue exemplos minoritarios mais proximos dos majoritarios séo mais propensos ao erro de clas-
sificacdo, logo séo as mais importantes para o processo. Um dos vizinhos mais proximos X, da
instancia x; € selecionado aleatoriamente, desde que pertenca ao mesmo subconjunto, e uma

nova instancia xn:erica © gerada (Equacao 16).

Xsintética = BXi + (1 - ﬁ)fl (16)
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onde B é um namero aleatério entre 0 e 1. No conjunto sobreamostrado (Figura 21), os subclu-
sters minoritarios possuem instancias sintéticas geradas com maior proximidade das instancias

majoritarias.

Figura 21 - Criagdo de instancias sintéticas, geradas mais proximas das instancias majoritarias
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Fonte: A Autora (2022)

3.5.2 Transformacdo de atributos numéricos

Diversas técnicas de aprendizado de maquina s&o influenciadas pelo tipo ou pelos valo-
res dos dados que compdem uma base de dados. Dentre as técnicas que abordam esse problema,
a transformacéo de atributos numéricos ndo altera o tipo de atributo, mas pode envolver, por
exemplo, mudanca de escala ou do intervalo de valores. A transformacdo é geralmente realizada
para evitar que um atributo predomine sobre o outro, de forma erronea.

A normalizacdo de dados é um tipo de transformaces bastante utilizada, e é recomen-
davel em casos de diferenca consideravel entre os limites inferior e superior dos atributos, o
que leva a uma grande variacdo (HAN et al., 2004; GAMA NETO, 2018). As variaveis podem
ser normalizadas segundo a amplitude ou segundo a distribuicdo, ambas variando de acordo
com as funcdes de normalizagdo utilizadas.

A normalizacdo por reescala, conhecida como normalizacdo Min-Max, realiza uma
transformacéo linear dos dados adequando-os a uma dada escala (FACELI et al., 2011). Para
isso, sdo definidos os valores minimo (min) e maximo (max) para 0s novos valores de cada
atributo. A Equacéao 17 é utilizada para calculo da observacdo normalizada v,,,,,. Para que os
limites superior e inferior da nova escala sejam 1 e 0, respectivamente, deve-se considerar max
=lemin=0.

xj—min (x)

Vnovo,i; = Min+ a7)

max(x)—min (x)

onde x = (X1, X2, ..., Xn), Vnovo,; € @ i-€sima observacéo normalizada e os valores min(x) e

max(x) correspondem, respectivamente, ao menor e maior valor do atributo.
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A normalizagéo por padronizagéo, ou Z-score, adiciona ou subtrai uma medida de loca-
lizagdo para cada valor do atributo a ser normalizado e o valor resultante é multiplicado ou
dividido por uma medida de escala. Assim, diferentes instancias podem ter limites diferentes,
mas terdo os mesmos valores para as medidas de escala e espalhamento (FACELI et al., 2011).

Considerando a média () como medida de localiza¢do e o desvio padrdo () como
medida de escala, o Z-score (Equacdo 18) padroniza os dados através do calculo da distancia
ente um atributo x; e a média, em termos do desvio padrdo. O novo conjunto de valores possuira
média 0 e desvio padrdo 1, mantendo as propriedades de forma (assimetria e curtose) do con-

junto original.

Xi—l
Vnovo,i = lT (18)

A normalizacéo por distribuicdo altera a escala de valores de uma instancia. A técnica
Scale, por exemplo, altera a escala dos dados em fungdo do seu desvio padrdo. Ja a técnica
Centro adequa os valores para centro com média zero A funcdo de ordenacdo de valores pode
ser aplicada nessa técnica, fazendo com que os atributos a serem normalizados sejam ordenados

e seus valores numéricos sao substituidos pela posicéo ocupada no ranking.
3.5.3 Reducao de dados

Um namero elevado de atributos em técnicas de aprendizagem de maquinas pode invi-
abilizar a geracdo de modelos de predicdo, devido as restri¢des de espaco em memaria ou tempo
de processamento (MACEDO, 2012). Se cada atributo for considerado uma coordenada em um
espaco d-dimensional, em que d é o nimero de atributos, o hipervolume que representa esse
espaco cresce exponencialmente com a adicao de novos atributos (FACELI et al., 2019).

Uma estratégia para minimizar o impacto do problema da quantidade de atributos é
combinar ou eliminar partes irrelevantes do grupo. As técnicas de agregacdo, ao combinar gru-
pos de atributos, substituem os valores originais por novos. As técnicas de selecdo mantém uma
parte dos atributos originais e descartam os demais atributos (RESMINI et al., 2012; FACELI
etal., 2019).

A selecdo de caracteristicas € uma opcdo para identificar quais séo as mais significativas
para uma posterior classificacao, permitindo descartar aquelas que ndo contribuem para a dis-
tingdo dos objetos entre as classes. A reducdo da dimensionalidade possibilita uma diminuicéo

do custo computacional e de armazenamento, e um melhor entendimento dos dados e do modelo
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criado para descrever os objetos (WEBB & COPSEY, 2010). Uma selecéo de atributos pode
ser feita por técnicas de ordenacao ou por selecdo, propriamente dita, de subconjunto.

As técnicas de ordenacédo (ranking) sdo metodologias simples de selecdo, nas quais 0s
atributos séo ordenados segundo a sua relevancia para a classificacao de objetos em diferentes
classes, por exemplo. A literatura expGe varias abordagens para o calculo do escore associado
ao ranking, dentre elas as mais usadas séo as medidas de correlacédo e de distancia entre vetores.
Esse calculo pode ou ndo considerar a informacao sobre a classe (RESMINI, 2016).

O processo de selecdo de um subconjunto de atributos é computacionalmente mais cus-
toso que o ranking. Esse problema torna-se mais evidente com o crescimento do nimero de
atributos, fazendo da selecdo de subconjuntos uma abordagem intratavel. As técnicas baseadas
em wrapper, uso de algoritmo de aprendizado para analise do subconjunto de atributos na re-
ducdo da taxa de erro de classificacdo, sdo utilizadas na avaliacdo da relevancia do atributo.

A selecdo de um subconjunto de atributos pode ser vista como um problema de busca,
em que cada ponto no espaco de busca € visto como um possivel subconjunto de atributos
(BLUM & LANGELY, 1997).

3.6 MODELOS PREDITIVOS

O aprendizado de maquina preditivo é uma funcdo que gera um estimador para um con-
junto de exemplos rotulados. Se o dominio dos rétulos (classes) é formado por valores nominais
conhecidos, tem-se um problema de classificacdo (aprendizado de conceitos), e o estimador
gerado é um classificador (FACELI et al., 2019).

A classificagdo trata-se da parte do processo em que séo estabelecidos critérios que po-
dem ser usados para distinguir e identificar as imagens em diferentes classes (RUSS, 2001 apud
DOURADO, 2014).

Na construcdo de um classificador é fundamental a definicdo de um grupo de treino,
utilizado no processo de aprendizagem de maquina. Neste processo, o classificador “aprende”
através da amostra de treinamento, gerando a regra de classificagdo que seré aplicada nos casos
futuros (ARAUJO, 2014).

O aprendizado pode ser supervisionado ou ndo-supervisionado. Ele é dito supervisio-
nado quando as classes dos objetos do grupo de treino sdo conhecidas, e ndo supervisionado
(clustering) quando as classes ndo sao conhecidas e as mais adequadas devem ser identificadas
(DOURADO, 2014).
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A quantificacdo e a qualificagdo do modelo preditivo gerado pelo classificador séo feitas
por técnicas de avaliagdo como, por exemplo, a validacdo cruzada. Entre os métodos de valida-
cdo cruzada existentes, 0s mais comuns sdo o k-fold e o leave-one-out. No método k-fold a
amostra inicial de n individuos é dividida aleatoriamente em k subconjuntos, dos quais k — 1
sdo usados para treinamento e um para teste. A rotina € repetida k vezes até que todos os sub-
conjuntos sejam usados como grupo de teste (ARAUJO, 2014; DOURADO, 2014).

A técnica leave-one-out é computacionalmente custosa e é equivalente ao método de
validacdo cruzada k-fold, onde k = n. Neste caso, um individuo serve de teste e n — 1 séo
usados na construcdo da regra de classificagdo. O método é repetido n vezes até que todos 0s
elementos do conjunto de dados sejam utilizados como teste, a partir de n conjuntos distintos
de treino (ARAUJO, 2014).

A seguir serdo apresentados os métodos de aprendizado de maquina baseados em dis-
tancia (algoritmo kKNN), métodos probabilisticos (Naive Bayes), métodos baseados em busca
(&rvores de decisdo), métodos baseados em otimizacdo (SVM) e a anélise discriminante linear.

3.6.1 Algoritmo do Kk vizinho mais proximo

O modelo de predigdo do k vizinhos mais proximos (KNN, do inglés, k-Nearest Neigh-
bour), por ser intuitivo e simples, € um dos métodos considerado como referéncia na literatura
(WEBB & COPSEY, 2011). As predicOes sdo realizadas por meio da proximidade entre 0s
dados: dados similares tendem a estar concentrados em uma mesma regido no espaco e, de
maneira alternativa, dados diferentes estardo distantes entre si.

Em problemas de classificacdo utilizando o KNN, é necessaria a pré-especificacdo do
namero de vizinhos k do objeto teste x; = {xq, x5, ..., x4}, onde d é o nimero de dimensdes
(atributos) dos objetos de um conjunto de dados; do conjunto de dados de treinamento e da
métrica de distancia. Na escolha de k é necessario determinar um valor grande o suficiente para
reduzir a sensibilidade ao ruido e, a0 mesmo tempo, pequeno o suficiente para que a vizinhanga
ndo se estenda ao dominio de outras classes (FACELI et al., 2019).

O grupo de treino Biyeino € COMposto por pares (x;, y;), i = 1, ..., m, onde x; € a i-ésima
instancia de treinamento e y; € o indicador de classe correspondente. As medidas de distancia

mais usuais sdo as baseadas na métrica de Minkowski, dada pela Equacéo 19, em que x;} e x}

séo elementos dos vetores x; e x;, respectivamente, e correspondem aos valores da coordenada
[ (atributos).
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distancia(x,, x;) = S\/Z?=1 |t — x}|s (19)

Os valores de s, com 1 < s < oo, definem variagbes da métrica. Quando s = 2, por
exemplo, a métrica de Minkowski é conhecida como distancia Euclidiana (Equagédo 20), medida
de distancia mais popular e apropriada para 0s casos em que 0s componentes da base de dados
possuem escalas semelhantes (WEBB & COPSEY, 2011).

distancia(x;, x;) = \/Z?zl |xt — xill2 (20)

Na Figura 22 € ilustrado um exemplo simples de um problema de classificacdo binario.

Nesse exemplo, considera-se uma base de dados formada por individuos que podem ser classi-
ficados como saudaveis (circulos) ou doentes (triangulos), e o espago de entrada é formado por
dois atributos que representam o resultado de dois exames. Considerando o algoritmo kNN,
com k = 3 e medida de distancia Euclidiana, o individuo teste (quadrado) seria classificado, de

acordo com a votacdo majoritaria dos seus vizinhos mais préximos, como saudavel.

Figura 22 — Exemplo ilustrativo do algoritmo k-NN, para k = 3
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Fonte: A Autora (2022)

3.6.2 Naive Bayes

Uma forma alternativa de resolver problemas preditivos em aprendizagem de maquinas
é através do uso de algoritmos baseados no teorema de Bayes ou métodos probabilisticos. Estes
métodos admitem que a probabilidade de um evento A dado um evento B ndo depende apenas
da relacdo entre os eventos, mas tambeém de a probabilidade de A acontecer independentemente
de B.

A probabilidade de o evento B acontecer pode ser estimada pela contabilizagdo da fre-
guéncia com que esse evento ocorre. Analogamente, é possivel estimar a probabilidade de ocor-

réncia de um evento B, para cada classe ou evento A, isto €, P(B|A). No entanto, para se
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calcular a probabilidade de um evento A acontecer, quando for observado um evento B,
P(A|B), é necessério aplicar o teorema de Bayes (WEBB & COPSEY, 2011)

O teorema de Bayes € usado para calcular a probabilidade a posteriori de um evento ou
objeto pertencer a uma classe, P(A|B), utilizando a probabilidade a priori da classe, P(4), a
probabilidade de observar varios objetos que pertencem a classe, P(B|A), e a probabilidade de
ocorréncia desses objetos, P(B) (FACELI et al., 2019).

P(B|4) P(4)

PIB) = L8

(21)

Em alguns cenérios complexos, como o problema da dimensionalidade no aprendizado
de classificadores, a probabilidade ser& analitica ou computacionalmente complexa ou intrata-
vel (WEBB & COPSEY, 2011).

Ha diversas propostas relatadas na literatura para lidar com o problema de aprendizado
em um cenario probabilistico (DUDA; HART; STORK, 2000). Uma estratégia é adotar hipo-
teses simplificadoras sobre a forma da fungéo discriminante, utilizada para calcular as probabi-
lidades condicionadas P(A|B), levando a diferentes classificadores. Um exemplo desta estra-
tégia € o classificador denominado Naive Bayes cuja funcdo discriminante é expressa através

da Equacdo 22.

P(xlx) o< TIE; PCxilyi) (22)

onde P(y,|x) denota a probabilidade de um exemplo x pertencer a classe yy, € x; é 0 i-ésimo
atributo do exemplo x.

O classificador Naive Bayes adota a hipotese de que os valores dos atributos séo inde-
pendentes, condicionalmente a observacao da classe (FACELI et al., 2019). Além disso, obe-

dece a regra de decisdo dada pela expressao:

P (x) = arg max P(yy[x) (23)

na qual arg max; retorna a classe y, com maior probabilidade de estar associada a x, que é
aquela que possui valor maximo para a P(yy|x).
Sendo assim, a férmula do classificador Naive Bayes pode ser apresentada em uma

forma aditiva por

Y(x) = arg max, Y{=logP (x;|yi) +log P(yx) (24)

Na prética, a Equacao (3.24), também chamada de regra de Bayes ingénua, ignora inte-
racdes entre os atributos, tanto na etapa de aprendizado quanto no seu uso efetivo como classi-
ficador (DUDA; HART; STORK, 2000; FACELI et al., 2019).
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Ainda assim, esse método é bastante efetivo, apresentando bom desempenho em uma
grande variedade de dominios (DOMINGOS, PAZZANI, 1997 apud FACELI et al., 2019) e
robustez a presenca de ruidos e atributos irrelevantes (KONONENKO, 1991 apud WEBB &
COPSEY, 2011).

3.6.3 Arvore de decisdo

Uma arvore de classificacdo ou arvore de decisdo € um exemplo de processo de deciséo
que usa a estratégia dividir para conquistar. O conjunto de atributos é dividido em diferentes
subconjuntos, aos quais recursivamente é aplicada a mesma estratégia. Forma-se, assim, agru-
pamentos para 0s quais a variavel resposta apresenta comportamento homogéneo dentro desses
grupos e heterogéneo entre eles (WEBB & COPSEY 2011; DANTAS & DONADIA, 2013;
FACELI et al., 2019).

A arvore de decisdo é um grafo aciclico direcionado representada como uma hierarquia
de nds e arestas (Figura 23). Ela é formada, basicamente, pelo né raiz ou inicial, né intermedi-
ario ou interno e pelo no folha ou final.

Os nés raiz e interno podem, também, ser denominados de nés ndo-terminais. E associ-
ado a cada um destes estd uma das caracteristicas (atributos). Um né ndo-terminal contém um
teste condicional baseado nos valores das caracteristicas e as arestas que saem dele representam
um valor, ou um conjunto de valores, que essa caracteristica pode assumir (DANTAS & DO-
NADIA, 2013).

Figura 23 — Representacdo de uma arvore como um tipo de grafo

Fonte: A Autora (2022)

Ao né folha é atribuida uma funcéo e associado a ele esta um rétulo de classe. No caso
mais simples, a fungéo é a constante que minimiza a funcéo de custo. Dessa forma, assumindo

a funcdo de custo 0-1, essa constante é representada pela moda estatistica (FACELI et al., 2019).
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Uma arvore de classificagdo simples prevé classificagdes com base em duas classes x;
e x,. A predicdo comeca no no raiz e, dependendo da funcéo usada pelo nd, a arvore se direciona
para 0s nos internos ou para os nés folhas. N&o atingindo o né folha (terminal), o método é
repetido até alcanca-lo. Assim, a classe que rotula o n6 folha é atribuida ao exemplo usado
como teste.

Cada no da arvore corresponde a uma regido no espaco de caracteristicas. As regides
estabelecidas pelas folhas sdo mutuamente excludentes. Desse modo, a intersecao das regides
abrangidas por quaisquer duas folhas é vazia. Entdo, uma arvore de decisdo compreende todo
universo de atributos, podendo fazer predi¢des para qualquer exemplo de entrada (FACELI et
al., 2019).

Alguns algoritmos de inducdo foram desenvolvidos para construcdo de uma arvore de
decisdo, como: Iteractive Dichotomizer — ID3 (QUINLAN, 1979 apud MAIA, GOMES, CHA-
GAS, 2017), Classification and Regression Trees — CART (BREIMAN et al., 1984 apud
MAIA, GOMES, CHAGAS, 2017) e C4.5 (QUINLAN, 1993 apud MAIA, GOMES, CHA-
GAS, 2017). O algoritmo usado neste trabalho foi o CART.

Para tornar os subconjuntos de dados mais homogéneos em relacdo a variavel resposta,
o algoritmo CART divide a base de dados sempre em dois n6s segundo alguma funcdo de im-
pureza, como a entropia. Ao invés de armazenar, para cada nd, apenas a caracteristica que mi-
nimiza a funcdo de impureza, CART armazena as caracteristicas que geram uma divisdo simi-
lar, ordenadas pelo critério de impureza (DANTAS & DONADIA, 2013; FACELI et al., 2019).

A expansao da arvore até os nos finais respeita um critério de parada pré-estabelecido
que pode ser, por exemplo, a convergéncia em relacdo aos ganhos na medida de impureza ou
um numero minimo de individuos em um né folha. As parti¢bes que pouco contribuem no
aprendizado do método, representando ruidos ou erros, sdo descartadas através do processo de
poda.

A classificagdo dos nos finais pode acontecer de acordo com a frequéncia predominante
da variavel resposta no n6 avaliado ou pode-se incorporar custos de ma classificacdo (DANTAS
& DONADIA, 2013). Quando se procede a classificacdo de uma instancia, se nessa instancia o
valor da caracteristica testada no n6 da arvore € desconhecido, 0 CART iré procurar, na lista
ordenada de caracteristicas alternativas, o primeiro atributo cujo valor é conhecido na instancia
(FACELI et al., 2019).

3.6.4 Maquinas de vetores de suporte
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As maquinas de vetores de suporte (SVM - Support Vector Machine) consistem em uma
técnica computacional de aprendizagem de maquina que é capaz de resolver problemas de clas-
sificacdo e de regressdo, adquirindo a habilidade de generalizacdo, com o aprendizado na etapa
de treinamento. A esséncia do SVM é a construcao de um hiperplano 6timo, de modo que ele
possa separar diferentes classes de dados com elevada margem possivel. A margem de um clas-
sificador é definida como a menor distancia entre as varidveis do conjunto de treinamento e o
hiperplano usado na separacdo desses dados em classes (LORENA & CARVALHO, 2007,
BORCHARTT, 2013).

Para encontrar a superficie de deciséo 6tima, o algoritmo de treinamento do SVM tenta
separar da melhor forma possivel os pontos relacionados aos dados das classes analisadas. Os
pontos mais préximos do limite entre as diferentes classes sdo selecionados, por serem mais
significativos na solucdo do que os pontos mais distantes e por ajudar a definir a forma da
melhor superficie de decisdo (LORENA & CARVALHO, 2007).

Alguns casos ndo conseguem gerar um bom hiperplano para ser usado como critério de
separacdo. Para suprir esta dificuldade, utilizam funcdes Kernel ou Nucleo. Estas fungdes sdo
menos custosas que outros métodos e permitem estender as aplicacdes sobre praticamente qual-
quer estrutura de dados.

De forma geral, um kernel K é uma funcdo que recebe, por exemplo, dois pontos x; e
x;j no espaco de entradas e computa o produto escalar (Equacao 25) desses dados no espaco de
caracteristicas, a partir de uma funcao ¢ de mapeamento. Esta funcao possibilita a construgao
de maquinas de aprendizagem com diferentes tipos de superficies de decisdo ndo-linear no es-
paco de entrada (BORCHARTT, 2013).

Alguns dos kernels (Quadro 4) mais utilizados na préatica sédo os polinomiais, os de fun-
cao base radial (radial basis function — RBF) e os sigmodais. O kernel polinomial com d =1,
6 = 1 ek = 0 também é denominado linear, e seu uso implica na néo realizagcdo de um mape-
amento de dados (FACELI et al., 2019).

Quadro 4 - Funcdes kernel mais comuns

Tipo de kernel Funcdo K(x;, x;) Parametros

Polinomial (6(x; " x;) + K)* 8,x,d
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2
RBF exp (—a(||xi —xj|| ) o

Sigmoidal tanh((6(x; - x;) + k)) 5,k
Fonte: Adaptada de Faceli et al. (2019)

3.6.5 Andlise discriminante linear

A anélise discriminante é comumente usada em problemas de classificaco. E uma téc-
nica usada para caracterizar as diferencas entre grupos e, a partir da anélise de diferencas entre
eles, obter a classificagdo de novas instancias alocando-as em um dos grupos existentes.

Supondo a existéncia de n diferentes grupos, com n > 2. Para cada grupo II;, j =
1, ...,n, ha uma funcédo densidade de probabilidade f; em RP, onde p indica o numero de pre-
ditores, tal que se um objeto pertence a I1;, entdo ele possui uma funcao f; (WEBB & COPSEY,
2011). E necessario definir uma funcéo de densidade probabilidade, ou funcio discriminante,
que indique a qual grupo II; uma determinada observacdo X € mais provavel pertencer.

Assumindo que observagdes X = xy, x,, ..., X, S0 extraidas de uma distribuicéo normal
multivariada, com um vetor de média especifico para cada classe e uma matriz de covariancia
comum. A distribuicdo normal multivariada admite que cada classe segue uma distribuicéo
normal unidimensional, com uma dada correlacdo entre cada par de classes (GARETH et al.,
2013). Formalmente, a fungdo densidade de probabilidade da normal multivariada é definida

como

) = oo (-2 e -w'E T - w) (26)

onde u € amédiade X (um vetor com p componentes) e Cov (X) = ), € a matriz de covariancia
p XpdeX.

No caso de multiclasses, o classificador por analise discriminante linear (Linear Discri-
minant Analysis — LDA) assume que as observacgdes na k — ésima classe sdo retiradas de uma
distribuicdo normal multivariada, na qual o vetor média (u;,) € especifico da classe e matriz de
covariancia (3)) € comum a todas as classes K (WEBB & COPSEY, 2011; GARETH et al.,
2013). Aplicando a funcéo densidade para a k — ésima classe, f; (X = x), no Teorema de Ba-
yes obtém-se que o classificador atribui uma observacdo X = x a classe para qual a fungéo

discriminante &, (x) (Equacdo 27) é maior.

8e(x) = xT X7V — 5 pf 7w + logmy (27)
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Observa-se que §,(x) é uma funcéo linear de x. Ou seja, a regra de decisdo da LDA
depende apenas de x por meio de uma combinacéo linear de seus elementos. A fungéo discri-
minante 8, (x) é usada para determinar o escore discriminante das observacoes avaliadas.

A Figura 31 ilustra um exemplo da metodologia de classificacdo por LDA. Para as trés
classes representadas, consideram-se as hipoteses de que as variaveis discriminantes possuem
distribuicdo normal multivariada; as matrizes de covariancia dos agrupamentos sao iguais; 0s
agrupamentos sdo do mesmo tamanho e apresentam diferencas quanto a média. As trés elipses,
representadas no quadro esquerdo da figura, caracterizam regides que contém 95% da probabi-
lidade de cada uma das trés classes (GARETH et al., 2013). As linhas tracejadas sdo os limites
de deciséo de Bayes.

Vinte observac0es tiradas de cada uma das trés classes sdo exibidas no quadro esquerdo
da Figura 24, e os limites de decisdo LDA resultantes sdo mostradas como linhas pretas solidas.
Geralmente, os limites de decisdo do LDA sdo muito préximos dos limites de decisdo de Bayes,
0 que significa que a classificacdo por analise discriminante linear pode apresentar um bom
desempenho (GARETH et al., 2013). Para atribuir uma nova instancia X = x, estima-se os pa-
rametros desconhecidos de cada classe (4, i, i3, T1, T3, T3 € Y,), LDA insere essas estimativas

na Equacdo 27 e classifica na classe para a qual 6, (x) é o maior.

Figura 24 — Exemplo LDA para trés classes
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Fonte: A Autora (2022)

3.7 AVALIACAO DE MODELOS PREDITIVOS

A avaliagdo de desempenho de um classificador € um aspecto importante das etapas

relacionadas ao aprendizado de maquina. De maneira geral, ndo é possivel estabelecer,
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previamente, uma técnica de aprendizagem de maquina que apresentara desempenho melhor na
resolucéo de determinado tipo de problema (WEBB & COPSEY, 2011; FACELI et al., 2019).

O projeto de um classificador envolve ajustes de seus parametros livres, o que leva a
obtencdo de varios modelos para os mesmos dados. A experimentacdo € uma caracteristica
particular do dominio de aprendizagem de maquina. De fato, para qualquer modelo gerado, a
realizacdo de experimentos e a sua validacdo séo importantes para demonstrar sua efetividade
e reprodutibilidade (FACELI et al., 2019). Considerando modelos preditivos, a avaliacdo expe-
rimental pode ser feita através de medidas relacionadas ao desempenho obtido nas predi¢des

realizadas.

3.7.1 Matriz de confuséo

A matriz de confusdo fornece a quantidade de erros e acertos segundo a classificacao do
objeto em anélise. O numero de acertos de cada classe encontra-se na diagonal principal, en-
guanto os demais elementos representam erros na classificacdo (VILA NOVA, 2017). Cada
coluna da matriz descreve a distribuicéo real dos objetos e cada linha descreve as predi¢cdes do
algoritmo para cada classe.

Por simplicidade, seja um problema binario com a Classe A denotando a classe positiva
e a Classe B denotando a classe negativa. Tem-se entdo a matriz de confuséo ilustrada no Qua-
dro 5, em que

e VP corresponde ao numero de verdadeiros positivos, ou seja, a quantidade de ins-
tancias de classe positiva classificadas corretamente;

¢ VN corresponde ao nimero de verdadeiros negativos, ou seja, a quantidade de ins-
tancias de classe negativa classificadas corretamente;

e FP corresponde ao numero de falsos positivos, ou seja, a quantidade de instancias
pertencentes originalmente a classe negativa que foram incorretamente preditas
como da classe positiva;

e FN corresponde ao numero de falsos negativos, ou seja, a quantidade de instancias
cuja classe original é a positiva, mas que foram classificadas incorretamente como

pertencente a classe negativa.

Quadro 5 - Matriz de confusdo para um problema binério
Classe verdadeira
Classe A Classe B

Classe predita Classe A VP FN
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‘ ‘ Classe B ‘ FP \ VN \
Fonte: A Autora (2022)

A partir da matriz de confuséo, outras medidas de desempenho podem ser derivadas
(Quadro 6). Entre elas, tem-se: valor preditivo positivo (VPP), valor preditivo negativo (VPN),
taxa de falsos positivos (TFP), taxa de falsos negativos (TFN), sensibilidade (SENS) e especi-
ficidade (ESP).

Quadro 6 - Demais medidas baseadas na matriz de confusao

Condicao Real
Teste Teste Prevaléncia
positivo | negativo
Previsto | Teste positivo VP EN VPP
noteste | Teste negativo FP VN VPN
- SENS TFP
Acuréacia
TFN ESP

Fonte: A Autora (2022).

Acuracia

A acuracia ou taxa de acerto (Equacdo 28) € medida em funcdo dos valores verdadeiros
positivos e negativos do teste. E calculada pela soma dos valores da diagonal principal da matriz
de confusdo, dividida pelo total de elementos da matriz ou total de casos da amostra (n). Um
teste com acuracia (ACC) alta significa que ele classificou corretamente grande parte das ins-
tancias (RESMINI, 2016).

VP+VN VP+VN

ACC = =
VP+FP+FN+VN

(28)
Sensibilidade e especificidade

A avaliagdo de quao bom € um teste é feita, principalmente, atraves dos indices de sen-
sibilidade e especificidade. A sensibilidade ou taxa de verdadeiro positivo (TVP) (Equacao 29)
corresponde a quantidade de acertos na classe positiva (FACELI et al., 2019). Ela representa a
proporcao de individuos com o problema em questdo identificados corretamente pelo sistema,
ou seja, informa o qudo bom € o sistema em identificar tal problema.

Ja a especificidade ou taxa de verdadeiro negativo (TVN) (Equacdo 30) corresponde a
taxa de acerto na classe negativa (FACELI et al., 2019). E a proporcdo de individuos sem o
problema que sdo apontados corretamente pelo sistema, isto €, informa o quao bom é um sis-

tema em identificar o individuo sem o problema em quest&o.
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O Quadro 7 abaixo faz uma sintese dos principais pontos acerca dos indices de sensibi-
lidade e especificidade considerados pelos profissionais da area da salde.

Quadro 7 - Aspectos importantes sobre os indices de sensibilidade e especificidade

Sensibilidade Especificidade
. VP VN
Definigéo - (29) VN +FP (30)
Utilizacao Identifica pacientes doentes Identifica pacientes saudaveis
Pode ocasionar Falso Positivo Falso Negativo
Util para Triagem Confirmacéo de diagndstico
Melhor resultado Verdadeiro Positivo Verdadeiro Negativo

Fonte: Adaptado de Soares e Siqueira (2002)

Observa-se, entdo, que um teste adequado de triagem é aquele que apresenta sensibili-
dade alta, fornecendo confiabilidade para uso em rastreamento (excluir doencas). Quanto mais
sensivel um teste, maior a seguranca do especialista de que o individuo com resultado negativo

ndo tem, de fato, a patologia.

Prevaléncia e valores preditivos

A prevaléncia do problema na populacao que esta sendo testada é um aspecto relevante
na predicdo de um classificador. E uma medida estatistica usada para representar o quao comum
ou raro é um determinado problema. A prevaléncia pode ser representada como a propor¢ao
entre os individuos de uma populagdo que possuem o problema buscado e toda populacdo ana-
lisada (RESMINI, 2016).

O Valor Preditivo Positivo (VPP) (Equacdo 31) representa a proporcéo de verdadeiros
positivos entre todos os individuos com teste positivo. Antagonicamente, o Valor Preditivo Ne-
gativo (VPN) (Equacao 32) é a proporgédo de verdadeiros negativos entre todos os individuos
com teste negativo.

VPP = (31)
VP+FP

VPN = 22 (32)
VN+FN

Em um mesmo teste, tem-se que quanto maior a prevaléncia, maior o VPP e menor o
VPN. E, também, quanto mais sensivel o teste, melhor o VPN; bem como, quanto mais especi-
fico o teste, melhor o VPP. Enquanto a sensibilidade e a especificidade do teste sdo inerentes
ao teste e ndo variam, excluindo casos de erros técnicos, os valores preditivos dependem da

prevaléncia do problema na populacgdo analisada (RESMINI, 2016).
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3.7.2 Andlise ROC

A curva caracteristica de operacdo do receptor (Receiving Operating Characteristics —
ROC) é um gréfico bidimensional com eixos X e Y representando os indices de TFP (Taxa de
Falsos Positivos) e TVP (Taxa de Verdadeiros Positivos), respectivamente. O desempenho de
um classificador pode ser plotado nessa curva, equivalendo a um ponto no espaco bidimensio-
nal (FACELI et al., 2019).

A Figura 25 apresenta 0s principais aspectos de um espaco ROC. A linha diagonal tra-
cejada representa classificadores que realizam predicGes aleatérias. Classificadores abaixo
dessa linha sdo considerados piores que os aleatérios. O ponto (0,1) representa classificacGes
perfeitas, em que todos os exemplos sdo classificados corretamente. O ponto (1,0), por outro
lado, representa o desempenho de um classificador cujas predi¢des foram incorretas. O ponto
(1,1) representa classificacbes sempre positivas, e o ponto (0,0) classificacdes sempre negati-
vas (GARETH et al., 2013; FACELI et al., 2019).

Figura 25 — llustracdo das principais caracteristicas de um espaco ROC
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Fonte: A Autora (2022)
Para se obter a acuracia de um modelo de classificacéo, a area sob a curva ROC (AUC

- Area Under ROC Curve) é verificada. A medida AUC produz valores entre 0 e 1. De modo
que, valores mais préximos de 1 u.a. (unidade de area) sdo considerados melhores, quando
comparado a outro algoritmo. A proximidade da diagonal implica em uma area em torno de 0,5

u.a., indicando uma predicéo aleatoria conforme assinalado no Quadro 8.
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Quadro 8 - Valores de referéncia para avaliacdo segundo a medida AUC

Valor AUC Interpretacgéo
1,0 Perfeito
0,9 <AUC< 1,0 Excelente
0,8 <AUC< 0,9 Bom
0,7 <AUC< 0,8 Razoéavel
0,6 <AUC< 0,7 Ruim
0,5 <AUC< 0,6 Péssimo
AUC< 0,5 Reprovado

Fonte: Gareth et al. (2013)

3.7.3 Teste de concordancia Kappa

O teste de concordancia Kappa (k), também conhecido por coeficiente Kappa, é uma
métrica que compara a acuracia observada com a acurécia esperada. Ou seja, avalia o nivel de
concordancia entre dois conjuntos de dados (SANTQOS, 2017 apud VASCONCELOS, 2017).
O coeficiente de Kappa leva em consideracdo todos os elementos da matriz de confusdo, assu-
mindo que as classes sdo independentes e mutuamente excludentes, e o classificador e os pontos
de referéncia operam de maneira independente (COHEN, 1960; VASCONCELOQS, 2017;
VILA NOVA, 2017).

O célculo do coeficiente Kappa é dado por:

Po—Pe

K="= (33)

1-P,
onde P, € a acuracia observada, isto €, a proporc¢do de acertos realizada pelo classificador. E P,

representa a acuracia esperada ou acertos esperados. Estas variaveis podem ser calculadas pelas

Equacdes 34 e 35.
VP+VN
O 7 YP+FN+FP+VN (34)
Pe _ [(vP+FN)(VP+FP)]+[(VN+FP)(VN+FN)] (35)

(VP+FN+FP+VN)?2

Assim sendo, o indice Kappa é considerado uma medida de concordancia que permite
avaliar se a concordancia esta além do esperado e, também, avaliar o grau dessa concordancia
(BEN-DAVID, 2008).

O coeficiente x apresenta valores entre (_Pe/1 _p ) e 1 (BEN-DAVID, 2008). Quanto
e

mais proximo do valor unitario, maior € o indicativo de que existe uma acuracia significativa.
Os valores proximos de zero indicam que a concordancia é puramente aleatoria. Valores nega-
tivos sdo raros e sugerem nenhuma concordancia, com acuracia menor do que a esperada pelo

acaso.
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Landis e Koch (1977) sugerem uma interpretacdo (Quadro 9) que permite ao pesquisa-
dor avaliar se a medida obtida é ou ndo satisfatdria. Os autores ressaltam que apesar dos inter-

valos serem arbitrarios, eles podem fornecer uma referéncia Gtil para analise dos resultados.

Quadro 9 - Interpretacdo do indice de Kappa

Valores K Interpretacao

< 0,00 Auséncia de concordancia
0,00—-0,20 Concordancia pobre
0,21 -10,40 Concordancia leve

0,41 — 0,60 | Concordancia moderada
0,61 — 0,80 | Concordancia substantiva
0,81 - 0,99 Concordancia 6tima
1,00 Concordancia perfeita
Fonte: Landis e Koch (1977)

Cumpre destacar que o valor k depende da prevaléncia do problema em estudo. Uma
grande prevaléncia resulta em um alto nivel de concordéncia esperada pelo acaso, o que resul-
tarda num valor de k mais baixo. Da mesma forma, um problema de baixa prevaléncia resultara
em valores de x mais altos (SANTOS, H., 2015).

Embora as medidas relatadas ao longo desse tdpico estejam relacionadas com um teste
de classificacdo binaria, é possivel generalizar este conceito para um problema com mais de

duas classes.

3.8 ALGORITMOS DE OTIMIZACAO GLOBAL

Os algoritmos de otimizacdo global procuram calcular e caracterizar as solugdes cujos
valores representam 0 maximo e o minimo de um conjunto. Diferentemente das técnicas de
otimizacdo local, esses métodos ndo exigem o uso de um bom modelo inicial, mas apenas o
conhecimento dos limites do espago de busca, onde esta incluida a solugé@o. Neste tipo de estra-
tégia, a resposta sintética do modelo é calculada iterativamente e é atualizada por processos
especificos até que o dado sintético convirja para o dado observado (VANZELER, 1999). Os
algoritmos de otimizacdo global que serdo descritos, a seguir, sdo o Algoritmo Genético (AG)
e a Evolugéo Diferencial (ED).

Algoritmo Genético
O Algoritmo Genetico (Figura 34) é uma técnica de otimizacdo inspirada no principio

da sobrevivéncia e reproducdo dos individuos mais aptos, proposto por Darwin (LUCENA,
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2013 apud VILA NOVA, 2017). Ele simula processos da evolugdo bioldgica de uma populacado
de modelos gerados aleatoriamente. Os dados observados sdo comparados com 0s dados sinté-
ticos, que compdem uma populacdo aleatoria, atraves de uma funcéo-objetivo, denominada
funcdo de aptiddo (funcéo fitness). A populacgéo é atualizada com os melhores individuos até
se atingir o ajuste 6timo. Tais atualizacdes sdo alcangadas através dos processos de codificacdo
binéria, selecdo, cruzamento e mutagdo (VANZELER, 1999; VILA NOVA, 2017).

Em AGs, a solucédo € chamada de individuo ou cromossomo. Um cromossomo € uma
estrutura de dados, frequentemente, representada por vetores binarios (FACELI et al., 2019).
Nesse caso, cada elemento (gene) representa a presenca (valor binario 1) ou a auséncia (valor
binério 0) de alguma caracteristica (FACELI et al., 2019). O tipo de valores (inteiro, real ou

binario) depende da natureza do problema estudado.

Figura 26 — Fluxograma do método Algoritmo Genético

Injcializag3o dos parimetros

Gerar populagdoe inicial

Nova Avaliar populag3o:
populagdo fung3o finiess
Mutagio

Cruzamento Seleg3o

Convergéncia para soluggo

Fonte: Adaptado de Vila Nova (2017) e Falcone (2004)

No fluxograma (Figura 26), a populagdo inicial € normalmente gerada pela escolha ale-
atoria de individuos que representam uma solugé@o do problema que se deseja resolver. Em se-
guida, tais individuos sdo avaliados através da funcao fitness. A fungéo fitness mede a qualidade
de cada solugdo. Ao longo do treinamento, € atribuido para cada individuo uma pontuacéo re-
lacionada ao desempenho avaliado pela funcao de aptiddo. Os individuos mais aptos (pais) séo
selecionados para originarem as proximas geracoes (filhos), com base no valor de sua pontua-

¢do: quanto maior for, maior a probabilidade de serem escolhidos.
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H4& varios métodos para selecdo dos individuos, sendo os mais comuns a sele¢do por

torneio e a selecdo por roleta, sendo esse Ultimo o adotado no presente trabalho.
Selecéo por roleta: cada individuo é representado em uma roleta e sua fatia € proporcional ao
seu indice de aptiddo. A roleta é girada n vezes, onde n representa o nimero de individuos que
se deseja selecionar, e a cada rodada sorteia-se um numero entre 0 e 100 (correspondente a
pontuacdo em porcentagem de cada individuo) ou entre 0 e 360 (correspondente a angulacdo
na roleta). O individuo que possuir em seu intervalo o nimero sorteado, seré selecionado (LIN-
DEN, 2005).

Na reproducéo sdo aplicados o0s operadores genéticos sobre os individuos selecionados,
criando uma populacédo. Os principais operadores sdo 0s de cruzamento (crossover) e de muta-
cdo (FACELI et al., 2019).

Cruzamento: é um processo aleatorio aplicado a pares de individuos selecionados e ocorre com
probabilidade fixa (taxa de cruzamento), que deve ser especificada pelo usuario. No cruzamento
de um ponto, é definido um ponto de corte que divide cada pai em duas partes. Os filhos rece-
berdo uma parcela dos genes de cada um dos pais (Figura 27a) (LINDEN, 2005; FACELI et al.,
2019).

Mutacdo: consiste na alteracdo de um ou mais genes do individuo. A aleatoriedade é definida
de forma probabilistica através da taxa de mutacdo. A operacdo de mutacdo permite a introdu-
cdo e a manutencgdo da heterogeneidade de individuos na populagdo (Figura 27b) (LINDEN,
2005; FACELI et al., 2019).

Figura 27 — Operadores genéticos

Ponto de corte
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o[ 1]ojo[0/1]1 olo/1/o[1/0/1 o/1/8lo/o/1[1
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o/ 1/0/0/10]1 0/0/1/0/0 1] 1 o/1/1lo/o/1]1
(a) Cruzamento (b) Mutagao

Fonte: Faceli et al. (2019)
A sequéncia de operages selecdo-reproducdo é repetida até que o critério de parada seja

atingido. Diferentes critérios de parada podem ser utilizados, como a quantidade maxima de
geracOes (ou repeticdo do ciclo) ou enquanto ndo atingir uma solucéo satisfatoria (VANZELER,
1999; LINDEN, 2006; FACELI et al., 2019).
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Evolugéo Diferencial

O Algoritmo de Evolucéo Diferencial (Figura 28) foi criado como uma alternativa para
0 Método de Algoritmo Genético, resolvendo de forma mais eficaz os principais problemas de
otimizacdo, agora em espaco continuo. A Evolugédo Diferencial simula a evolucdo bioldgica
similarmente ao Algoritmo Genético: ha a manipulacdo dos individuos que representam as so-
lucBes candidatas e, no decorrer das geraces, essas solu¢es sdo modificadas através dos pro-
cessos de mutacdo e cruzamento. Nesses processos sao geradas novas possiveis solucdes e, em
seguida, é feita a selecdo. O ciclo se repete até que um valor ideal seja encontrado (COLACO
etal., 2006; BEZERRA, 2013; ARAUJO, 2016).

Figura 28 — Fluxograma do método Evolucédo Diferencial
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Fonte: Adaptado de Falcone (2004)

O algoritmo cria uma populacéo inicial com individuos escolhidos aleatoriamente. Cada
individuo possui n componentes representados por valores reais, onde n é o nimero de varia-
veis de projeto. A populagdo segue uma evolugdo natural, em que o nimero de individuos é
constante em todas as geraces (ARAUJO, 2016). No decorrer das geracdes, os individuos que
representam as solugdes candidatas sofrem alteracdes de mutacao e cruzamento, pelas quais séo
geradas novas solugdes candidatas.

Mutacdo: os individuos sdo alterados pela adicdo da diferenca vetorial ponderada entre dois
individuos aleatdrios da populacéo a um terceiro individuo (Equacdo 36) (BRANDAO, 2014).
Os novos individuos (vy,,,,,) S@0 denotados vetores doadores ou modificados.

Vnovo = Vpase T F(V1 —12), 0 <F <2 (36)
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onde F é o fator de escala ou taxa de perturbacdo que determina a ponderacéo da diferenga v, —
v,. A parcela do produto é usada para perturbar o terceiro vetor v, .. 0u 0 melhor vetor da
populacéo.

Cruzamento: usado para aumentar a diversidade dos individuos que sofreram mutacdo (PRICE,
1999 apud ARAUJO, 2016). Nesta operacdo, os componentes do vetor doador e do vetor alvo
trocam atributos para formar o vetor modificado. O vetor alvo deve ser diferente daqueles ja
usados anteriormente e a sua escolha aleatéria é dada segundo a probabilidade de cruzamento
(CR), com CR compreendida entre 0 e 1 (BRANDAO, 2014). O vetor tentativa ou experimental

Jj
u; € dado por

v/ + F(v), —vl,), ser; < CR.

J
i’

%

- @37)
caso contrario

onde r; € um nimero randdmicoentreOe le vij sdo as componentes do vetor alvo que compe-
tira com o novo vetor gerado. A CR representa a probabilidade de o vetor experimental herdar
os valores das varidveis do vetor doador, sendo CR um valor fornecido pelo usuério (BRAN-
DAO, 2014; ARAUJO, 2016). A Figura 29 representa o funcionamento do operador crossover
dado pela Equacéo 37.

Figura 29 — Operador crossover para Evolucdo Diferencial

rand, <CR
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Fonte: Branddo (2014)

Se o vetor experimental apresentar um valor de aptidao, calculado através da fungéo
objetivo, menor que o do vetor alvo, entdo o vetor experimental substitui o vetor alvo na geragéo
seguinte (ARAUJO, 2016). Caso contréario, o vetor alvo avanca para a proxima geracdo. O pro-
cesso iterativo continua até que algum critério de parado seja obedecido, sendo que um nimero

maximo de geracOes deve ser estabelecido.
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4 METODOLOGIA

O presente trabalho tem como foco o desenvolvimento de ferramentas computacionais
de CAD para anéalise de imagens termograficas de mamas que apresentem performance confi-
avel, que sejam faceis de usar, e que fornecam aos profissionais de saude um suporte adicional
para o diagnostico do cancer mamario.

Os termogramas utilizados neste trabalho foram adquiridos no Ambulatério de Masto-

logia do Hospital das Clinicas da Universidade Federal de Pernambuco, seguindo o protocolo
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descrito em Oliveira (2012). A camera utilizada foi a FLIR S45 com resolugdo de 240x320
pixels e sensibilidade de 0,08 °C.

A amostra selecionada é composta por mulheres com diagnostico concluido atraves de
exames clinicos tradicionais, ultrassonografia, mamografia e bidpsia quando necessaria. Cada
uma destas mulheres concordou em participar da pesquisa por meio da assinatura do Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), documento associado ao cadastro do projeto no
Ministério de Saude, sob o Registro CEP/CCS/UFPE N° 279/05 e aprovado pelo Comité de Etica
da UFPE.

As imagens por infravermelho tém formato .jpeg. Para a obtencdo das matrizes de tem-
peratura a partir das imagens termograficas, foi usado o software FLIR Tools que é disponibi-
lizado pelo fornecedor da camera. Neste programa, mesmo depois da aquisi¢do das imagens
e/ou quando for necessario, o usuério pode fazer ajustes no valor da emissividade, da tempera-
tura refletida, da temperatura e da umidade relativa do ambiente e da distancia entre a camera
e 0 objeto.

E possivel exportar os valores de temperatura dos pixels para o programa Excel® da
Microsoft. As planilhas sdo salvas no formato .csv, ap0s trocar as virgulas dos numeros deci-
mais por pontos. As matrizes obtidas tém dimensdo de 320x240 e sdo processadas como uma

imagem térmica digital.

4.1 0 PROBLEMA DA VALIDACAO DA SEGMENTACAO AUTOMATICA

A segmentacdo automética da ROI, em termogramas de mamas, utilizada foi desenvol-
vida por Dourado (2014). O autor desenvolveu um método pratico e de processamento rapido
de extracdo de area mamaria. Por esses motivos, a técnica foi adotada no presente trabalho.

Para garantir a confiabilidade dos resultados obtidos, 0 método de segmentacéo auto-
matica (DOURADO, 2014) foi avaliado, comparando-o com sua imagem de referéncia ou
ground-truth correspondente. Essas imagens representam a segmentacgéo de referéncia da ROI
e foram obtidas manualmente através do método proposto por Aradjo (2014). A validacdo do
método automatico foi feita de formas qualitativa e quantitativa, aplicando métricas de avalia-
cao presentes na literatura.

A metodologia completa proposta para validacdo da segmentacdo automatica é apresen-

tada na Figura 30. Todos 0s processos descritos sdo aplicados a cada mama.
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Figura 30 - Fluxograma da metodologia adotada para validacdo da segmentacdo automatica
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Fonte: A Autora (2022)

Base de dados

Nesta etapa, foi considerada uma base de 90 imagens termograficas, incluindo pacientes
com mamas de diferentes padrbes anatbmicos (pequena, média e grande) representando ao ma-
Ximo a heterogeneidade encontrada em pacientes, permitindo assim ampliar o escopo de apli-

cacdo da técnica proposta por Dourado (2014).

Segmentacdo automatica

O estagio de segmentacgéo visa a separacao da regido das mamas do restante da imagem,
de forma totalmente automatica. A segmentacao automatica reduz o tempo consumido se com-
parada com a segmentacdo manual, padroniza e torna os resultados repetiveis.

A matriz de temperaturas T originalmente obtida a partir da imagem termografica tem

forma de uma planilha Excel® e foi reconstruida como uma imagem digital através do Matlab®.



91

Assim, atribuiu-se uma cor a cada valor de temperatura, e sobre essa nova imagem foi feita a
segmentagéo.

No caso da segmentacdo automatica, as matrizes de temperatura foram tratadas como
imagens em tons de cinza, com 0s tons mais claros indicando as temperaturas mais altas, e 0
processo de extracdo da regido de interesse ocorre sem nenhuma intervencdo humana. A Figura
29 apresenta a imagem da paciente e o resultado desta segmentagcdo. A metodologia de desen-

volvimento da segmentacao automatica esta descrita em Dourado (2014).

Figura 31 — Resultado da segmentagdo automatica

(a) Imagem original (b) Imagem segmentada

Fonte: Dourado (2014)

Geracao do ground-truth

Para validar um método, € necessario obter imagens ground-truth que permitirdo a me-
dicdo da eficiéncia da segmentacdo automatica proposta. Devido a auséncia de ground-truth de
imagens termograficas, foi adotado como padréo os resultados obtidos através da segmentacdo
manual (ARAUJO, 2014). E importante ressaltar, contudo, que mesmo utilizando mais de uma
segmentacdo manual ndo se chega necessariamente a um ground-truth definitivo, em decorrén-
cia das variagdes existentes entre os resultados das diferentes segmentagdes.

Apds o processamento da matriz de temperaturas T na plataforma Matlab® o usuario
seleciona a regido de interesse a partir de elementos elipsoidais, gerados de forma manual sobre
amatriz T e, apds a selecdo da area de interesse, despreza-se o restante da imagem. Ao final do
processo, sao obtidas duas matrizes de temperaturas independentes, uma referente a mama es-

querda e outra @ mama direita (Figura 32).



92

Figura 32 — Exemplo de resultados da segmentacdo manual

Fonte: Araujo (2014)

Métricas de sobreposi¢ao de imagens

A avaliacdo da segmentacdo automatica é feita comparando a similaridade entre as re-
gibes extraidas pela técnica avaliada e seu ground-truth correspondente. Para a analise do de-
sempenho da segmentacdo automatica, foi desenvolvido um algoritmo capaz de extrair 0s coe-
ficientes de similaridade Dice e Jaccard, bem como os indices de Falso Positivo e de Falso
Negativo (Quadro 4).

Anélise estatistica

Os dados referentes as areas segmentadas foram analisados no software Minitab® - ver-
sdo 18. A aderéncia dos dados aos parametros de normalidade foi testada por meio do teste de
Kolmogorov-Sminov. As variaveis com distribuicdo normal foram descritas como média, des-
vio padrdo (DP) e seu intervalo de confianga. As varidveis com distribuicdo ndo-paramétrica
foram descritas como mediana e intervalo interquartil. A concordancia entre as areas ground-
truth e as obtidas pelo método de segmentacdo automatica foi medida usando o gréafico de
Bland-Altman (HIRAKATA & CAMEY, 2009), e o teste de correlacdo de Pearson. O objetivo
foi verificar se as areas sdo equivalentes e se um método poderia substituir o outro. Os limites
de concordancia do gréafico de Bland-Altman foram calculados para um intervalo de confianca
de 95%, definidos com diferenca média de + 1,96DP.

A influéncia do padréo anatdmico das mamas na segmentacdo automatica foi avaliada
pela andlise de variancia de Kruskal-Wallis. Um valor de p<0,05 foi considerado para apresen-

tar significancia estatistica. Todos os valores de p foram bicaudais.
4.2 ELABORACAO DO SISTEMA DE CLASSIFICACAO BINARIA

A metodologia proposta para elaboragdo do sistema CAD de classificagdo binaria é

apresentada na Figura 33.
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Figura 33 - Fluxograma da metodologia adotada para desenvolvimento do sistema de classificagdo binaria
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Fonte: A Autora (2022)

4.2.1 Base de dados

As pacientes voluntérias do projeto foram submetidas & aquisi¢éo de imagens termogra-

ficas em, basicamente, duas posi¢des diferentes: frontal e lateral. Cada uma delas envolve uma

série padronizada da seguinte maneira: T1 (frontal com as maos na cintura); T2 (frontal com as

méos levantadas segurando uma barra localizada acima da cabega); T2 com grade; Lateral in-

terna da mama direita (LIMD); Lateral interna da mama esquerda (LIME); Lateral externa da

mama direita (LEMD) e Lateral externa da mama esquerda (LEME). A Figura 34 apresenta
exemplo de cada uma das posicdes citadas.
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Figura 34 — Exemplos das posicdes frontais e laterais realizadas na aquisicdo das imagens termogréaficas

LEMD LEME

Fonte: A Autora (2022)

A amostra utilizada neste trabalho é composta, inicialmente, por 233 imagens termogra-
ficas, do tipo T2, de pacientes sem lesdo maligna e com lesdo maligna. A distribuicdo diagnos-

tica das imagens utilizadas € apresentada na Tabela 1.

Tabela 1 — Amostra desbalanceada utilizada na classificacdo binaria
Anélise binéria

Sem lesdo maligna Com lesdo maligna
Freguéncia Percentual Frequéncia Percentual
= Lesdo maligna - - 43 18,45%
§ 2 Les&o benigna 83 35,62% - -
23 Cisto 43 18,45% i i
g Saudavel 64 27,47% - -
TOTAL 190 81,54% 43 18,45%

Fonte: A Autora (2022)

O desbalanceamento entre as classes da base de dados pode interferir no processo de
classificacdo, tornando o classificador mais tendencioso para a classe majoritaria (sem lesao
maligna). No entanto, a classe minoritaria (com lesdo maligna) possui seu grau de importancia
no quesito do diagndstico do cancer mamario, visto que uma pessoa com cancer ser diagnosti-
cada como saudavel ou sem lesdo maligna pode interferir no prognostico médico.

Para lidar com o problema do desbalanceamento entre as classes, foram adotadas estra-

tégias de ajuste a nivel de dados, adicionando instancias a classe minoritaria. Nesse sentido,
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foram utilizadas técnicas de sobreamostragem definidas pelos métodos SMOTE, Borderline-
SMOTE, ADASYN, CBO, Safe Level - SMOTE e ASUWO (ver Sec¢éo 3.5.1).

4.2.2 Extracdo das caracteristicas

Foram utilizadas as caracteristicas apresentadas no Quadro 10 e descritas detalhada-
mente no Apéndice E. A escolha dessas caracteristicas foi baseada majoritariamente nos traba-
lhos de (ACHARYA et al., 2012; BORCHARTT, 2012; DOURADO, 2014; ARAUJO et al.,
2016; MISHRA & RATH, 2020).

Com intuito de se determinar o conjunto mais apropriado para representar as regides
segmentadas (mama direita e mama esquerda), foram extraidas um total de 29 caracteristicas.
A partir da selecdo dos atributos mais adequados a base de dados utilizada, foram testadas di-
versas combinagdes de diferentes caracteristicas e cada uma delas serviu como entrada no pro-
cesso de classificacdo.

A seguir, cada uma das caracteristicas usada é descrita resumidamente. Para o célculo
delas, utilizou-se, em sua grande maioria, funcdes ja disponibilizadas pelo software Matlab®.

As caracteristicas c;; € c;g fazem parte de um conjunto que tiveram um critério de ro-
bustez aplicado (DOURADO, 2014). O critério de robustez consiste em considerar pixels que
apresentam temperatura maior/menor ou igual aos pixels vizinhos que ndo estao localizados na
borda da regido segmentada. O conjunto de atributos foi definido para verificar se o critério de
robustez utilizado na busca dos méaximos e minimos de temperatura interfere ou nao nas medi-
das de cada caracteristica.

Neste trabalho, foram utilizados os momentos centrais de segunda, terceira e quarta or-
dem, os quais caracterizam, respectivamente, a dispersdo, a assimetria e a curtose de uma vari-
avel aleatéria (MORETO, 2008).

Quadro 10 — Lista de caracteristicas extraidas dos termogramas de mamas

Grupo Caracteristica Definicéo
C1 maX(TME,MAX' TMD,MAX)
C2 min(TME,MAX' TMD,MAX)
Medidas estatisticas 3 max (T min: Tupmiv)
Cy min(TME,MIN: TMD,MIN)
Cs €1 —C




Ce €2 —C3
c; €3~ Ca
Cg C1—C
Co Média (u)
€10 Desvio padréo (o)
C11 maX(TME,MAX: Tvp,max ) R
C12 min(Tyg max, Tmp,max) R
€15 max(Tyg,min, Tupmin)
Cia min(Tyg min» TMD,MIN)R
C1s €11 = Ci2
C16 €12 ~ C13
Cq7y C13 — C14
C1g C11 — C14
C19 Obliquidade
C20 Curtose
o1 Mediana
Con Entropia (H)
Cy3 Contraste (con)
Medidas estatisticas de segunda ordem 24 Correla_lgao o)
Cys Homogeneidade (homog)
Cr6 Energia (energ)
Cyy Momento 2
Momentos estatisticos centrais C28 Momento 3
Ca9 Momento 4

Fonte: A Autora (2022)

*ME = mama esquerda; MD = mama direita; R = atributo com critério de robustez; Tyg yax =
temperatura maxima da mama esquerda; Typ yax = temperatura maxima da mama direita; Tyg arw
= temperatura minima da mama esquerda; Typ py = temperatura minima da mama direita.

4.3 SOBREAMOSTRAGEM POR GERACAO DE DADOS SINTETICOS
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O desbalanceamento da base de dados em relacdo a classe minoritaria (pacientes com

lesdo mamaria maligna) pode interferir negativamente no processo de classifica¢do. Para mini-

mizar este problema, apos a extracdo de caracteristicas, foi adotada a estratégia de sobreamos-

tragem a fim de balancear a amostra utilizada na classificacdo binéria de termogramas mama-

rios.

Os métodos de sobreamostragem s@o conceitualmente simples e intuitivos, dado que se

fundamentam, basicamente, na alteracdo da estrutura do conjunto de dados a partir da adigédo

de amostras sintéticas. Além disso, como a base de imagens termogréaficas de mamas com di-

agnéstico concluido € reduzida, € preferivel aumentar a quantidade de exemplos da classe mi-

noritaria, evitando possiveis perdas de informacGes discriminativas que podem ocorrer ao ex-

cluir imagens da base de dados.
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Neste trabalho, foram utilizadas as seis técnicas de sobreamotragem por geracdo de da-
dos sintéticos mais comuns descritas na literatura: SMOTE, Borderline-SMOTE, ADASYN,
CBO, Safe Level-SMOTE e ASUWO (ver Secdo 3.5.1). O objetivo foi verificar qual técnica
melhor se adaptaria as particularidades do conjunto de dados para, com isso, gerar melhores

resultados.

4.4 SELECAO DE CARACTERISTICAS

A utilizacdo de recursos de alta dimensao pode reduzir o desempenho dos sistemas de
classificacdo, uma vez que alguns atributos podem ser redundantes e ndo informativos (BRUZ-
ZONE & PERSELLO, 2008). Para encontrar a melhor precisao no processo de classificagéo,
pode-se combinar diferentes conjuntos de atributos até encontrar aquela que seja a ideal. A
selecdo de caracteristicas € o0 processo de obtencdo de um subconjunto de atributos significati-
VOS para uso na construcao de modelos de aprendizado de maquina.

Foram aplicados quatro métodos para a selecao das caracteristicas extraidas dos termo-
gramas das mamas esquerda e direita: Algoritmo Genético (AG), Evolucdo Diferencial (ED),
Minima Redundancia e Maxima Relevancia (MRMR) e a biblioteca WEKA (Waikato Environ-
ment for Knowledge Analysis). A Figura 35 ilustra, de forma resumida, a metodologia adotada
para selecdo de caracteristicas.

Os algoritmos evolucionarios, AG e ED, foram utilizados para otimizar o resultado de
classificacdo, a partir da selecdo do subconjunto de caracteristicas que minimizaram o erro de
cada classificador analisado. A técnica mMRMR e o0 WEKA foram usados para reducdo da di-
mensionalidade do conjunto selecionado pelo AG e ED, possibilitando a comparacao entre 0s

resultados obtidos anteriormente pelo grupo de pesquisa.
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Figura 35 — Fluxograma da metodologia aplicada a selecdo de caracteristicas, onde a cor verde representa a sele-
¢do por otimizagdo da classificacdo e a cor cinzarepresenta a reducdo do subconjunto selecionado a um par de
atributos

Espaco original de caracteristicas

Numero de caracteristicas = 29

Algoritmos evoluciondrios para seleciio

de caracteristicas

Conjunto de caracteristicas selecionadas

Numero de caracteristicas < 29

mrME
WEEKA

b
Subeonjunto de caracteristicas
selecionadas

Numero de caracteristicas = 2

Fonte: A Autora (2022)

4.4.1 Selecdo de caracteristicas baseada no Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético possui uma configuracdo padrdo indicada no Quadro 11. A po-
pulacdo inicial, para este trabalho, foi randdmica e € uma matriz de dimensdo
“Tamanho da populacao X Comprimento do genoma”. O tamanho da populacdo equi-
vale a quantidade inicial de caracteristicas extraidas e o comprimento do genoma é o numero

de genes (bits) em cada cromossomo.

Quadro 11 — Pardmetros adotados na configuracdo do AG

Parametros Valores
Populagdo 29
Geracéo Populagdo x 100
Taxa de cruzamento 0,8
Taxa de mutacdo 0,01
Operador de selecdo Roleta

Fonte: A Autora (2022)

A aptiddo de cada cromossomo na populagdo atual foi avaliada através de uma funcéo
fitness que levou em consideracdo o erro de classificacdo de um determinado algoritmo de

aprendizado de maquina. Foram utilizados cinco algoritmos de aprendizado de maquina para
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avaliacdo dos individuos (conjunto de combinacdo de recursos). Os classificadores utilizados
na selecdo de atributos sdo os mesmos da etapa seguinte.

A codificacdo do individuo é feita atraves de um cromossomo binario (string binario)
de tamanho igual ao nimero de caracteristicas. A cada geracdo do AG, o0 cromossomo binario
especifica as caracteristicas que serdo consideradas no processo de classificagdo. Para isso, cada
posicdo i do cromossomo indica se o atributo foi selecionado (valor 1) ou ndo selecionado
(valor 0). A Figura 36 exemplifica a relacdo entre o cromossomo binério e as caracteristicas
selecionadas. Nela observa-se que as caracteristicas c,, c; € ¢, estdo associadas ao valor 0 no
cromossomo, logo elas ndo seriam consideradas para obtencao do erro de classificacdo (fungéo

fitness).

Figura 36 — Representacdo da associacdo entre o cromossomo binaria e os atributos selecionados

i=1 =2 i=3 i=4 i=5 i=6 i=n
Cromossomo 1 0 0 1 1 0 e 1
v v v v ) v v
Vetor de
C1 Cc2 C3 Cq Cs Ce s Cn

caracteristicas

Fonte: A Autora (2022)

Os individuos que formaram as novas gerac6es foram selecionados aleatoriamente pelo
método da roleta. Na reproducdo ou criacdo da nova populacdo foram usados os operadores
genéticos crossover e mutagao.

A fracdo de cruzamento utilizada neste trabalho foi de 0,8, o que indica que 80% da
populacdo da proxima geracdo foi formada por individuos criados por cruzamento. Foi utilizado
um ponto de crossover em uma posicao p escolhida de forma aleat6ria. Dessa forma, por exem-
plo, o filho F1 recebe os genes do pai P1 até o ponto p e os genes do pai P2 do ponto p em
diante. Ja o filho F2, ao contrario, recebe os genes do pai P2 até o ponto p e do pai P1 recebe
0s genes do ponto p em diante.

Antes de a nova populacdo ser finalizada, apds o processo de crossover os genes dos
individuos passaram por mutagdes implementadas randomicamente. A populagdo utilizada na
geracdo seguinte foi, portanto, formada pelos individuos da geracdo atual que apresentaram
melhores valores de aptiddo, sobrevivendo automaticamente até a nova geracao, e pelos indivi-
duos que passaram pelas técnicas de cruzamento e mutacgdo. Por fim, o critério de parada ado-

tado foi niumero de evolugGes da populagéo.



100

4.4.2 Selecao de caracteristicas baseada na Evolucéo Diferencial

A evolucdo diferencial possui uma configuracdo padrao indicada no Quadro 12. A me-
todologia de geracédo da populacgéo inicial, da analise da aptiddo (funcéo fitness) e a codificacéo
do individuo (subconjunto de caracteristicas) para determinacao dos atributos selecionados foi
analoga aquela utilizada no AG.

Quadro 12 — Par@metros adotados na configuracéo da ED

Parémetros Valores
Populagéo 29
Geragao Populagdo x 100
Taxa de cruzamento 0,8

Fonte: A Autora (2022)

Os estagios de mutagdo e cruzamento foram aplicados aos genes dos individuos para
criagdo de um cromossomo teste binario t;; que foi usado na etapa de selecdo. Nesta etapa, i
representa a ordem do cromossomo na populacdo e d € a dimensdo do cromossomo que equi-
vale & quantidade de caracteristicas.

Na mutacdo, para um determinado cromossomo binario x;; da populacao, trés cromos-
Somos x,, x4 € x,- a0 selecionados aleatoriamente de modo que p # q # r # i. Foi calculado
um cromossomo binario v;,4, baseado nas diferencas entre x,, e x, (Equacdo 38) (TOO et al.,

2019).

0,se x, = x4

Via = {x caso contrario (38)
pl

Em seguida, o cromossomo com o operador mutacdo incluido foi calculado conforme

apresentado na Equacéo (39).

1,sevyy; =1
Mmiqg = ’ y 7. (39)
X, caso contrario

No crossover, 0 cromossomo teste t;,; foi gerado da seguinte forma:

b= {mid' se § < CRoud = dranasmico (40)

fa = X;q, CASO CONtTrario
onde CR € (0,1) é a taxa de cruzamento, d,gnasmico € (0, N) € um numero selecionado alea-
toriamente e § € um namero randdmico distribuido entre O e 1. Neste trabalho, N = 29 (nimero

de caracteristicas) e CR = 0,8.
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A sele¢do do individuo para a proxima geracdo foi feita através da analise da funcéao de
aptiddo. Quando o valor da fungéo de aptiddo de t;; foi melhor, o individuo atual x;; foi subs-
tituido pelo individuo teste. Quando o contrério ocorria, o individuo x;,; foi mantido.

Na abordagem adotada, as iterac@es finalizaram com o nimero de evolugdes determi-
nado previamente. O individuo selecionado continha um subconjunto de caracteristicas que foi

considerado o ideal para cada classificador utilizado na funcdo aptidao.
4.4.3 Selecao de um par de caracteristicas — MRMR e WEKA

Com o objetivo de reduzir para dois 0 nimero de caracteristicas selecionadas pelo mé-
todo evolutivo que forneceu maior acuracia, foi utilizada a técnica de minima redundancia e
maxima relevancia (MRMR). Isto foi feito para possibilitar a comparagdo com os resultados
obtidos por trabalhos anteriores do grupo de pesquisa, que utilizaram um espaco de caracteris-
ticas selecionadas de dimens&o dois.

Para a téecnica mMRMR, foi adotada a abordagem que envolve a analise dos atributos e
rotulos em termos da correlagdo ou da informacdo mutua. Neste caso, 0 método foi desenvol-
vido para encontrar um par de caracteristicas cuja correlacdo, entre elas e os rétulos de classe,
fosse maxima e a correlacdo entre si fosse minima.

Para determinar a informacdo mutua, foi analisada a qualidade da informacdo de cada
atributo na caracterizacdo adequada das classes. Isto foi feito através do calculo da entropia
(Equacdo 41) da classe de saida, chamada, também, de incerteza inicial (MANDAL &
MUKHOPADHYAY, 2013).

HX) = = 3% 3 P.(x) log (P (x)) (41)
onde P, é a densidade de probabilidade para a classe x, com x = 1,2, ..., N,.

Em seguida, foi calculada entropia condicional para obtencdo da incerteza média rela-
cionada ao conjunto de caracteristicas de entrada (Equacédo (42) (MANDAL & MUKHOPAD-
HYAY, 2013). Na Equacdo 42, s € o conjunto de N, caracteristicas de entrada e P, (X|S) é a
probabilidade condicional para a classe x dado o conjunto de entrada S.

H(XIS) = %g2, (T5%; Pe(xls) log (P (x15)) (42)

No caso dos valores de entropia condicional e de entropia inicial serem iguais, entdo ha
uma total independéncia entre os atributos e a classe de saida. Dessa forma, a informacéo matua
1(X,S) entre as variaveis x e s foi calculada pela incerteza reduzida (Equacéo 43).

1(X,8) = HX) — H(X|S) (43)
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A relevancia das caracteristicas foi determinada pela anélise das suas distribuicdes de
probabilidade nas diferentes classes, através da Equacdo 44. Se a distribuicdo foi aleatoria ou
uniforme em classes distintas, entdo a informagdo mdtua com essas classes € zero. Se a distri-
buicdo de probabilidade dos atributos foi consideravelmente diferente entre as classes, entdo

sua informagdo mutua foi grande.
1
relevmg, = EZL'E sI(hsp) (44)
onde h é a classe em que esta se analisando a correlagdo com as caracteristicas.

A redundancia minima foi calculada pela Equacéo 45. O intuito foi selecionar as carac-

teristicas com a maxima diferenca mutua entre si.
redunymin = =5 Sijes 1)) (45)

Como as duas condigdes dadas pelas EquacOes (4.21) e (4.22) sdo igualmente impor-
tantes, elas foram combinadas para selecdo do par de caracteristicas com mRMR (MANDAL
& MUKHOPADHYAY, 2013).

A biblioteca WEKA utilizada, versdo 3.8.4, ¢ um ambiente de acesso livre que foi de-
senvolvido na University of Waikato, Nova Zelandia. Dentre as 29 caracteristicas extraidas, um
par foi selecionado usando o0 WEKA ranker (Information Gain) para, também, possibilitar a
comparacdo com trabalhos anteriores e para avaliar se houve melhoras no desempenho dos

classificadores.

4.5 CLASSIFICACAO DA AMOSTRA

Apds as etapas mencionadas, as variaveis selecionadas serviram de entrada para a clas-
sificacdo da base de dados. Nessa etapa, foram testados os classificadores comumente utiliza-
dos: kNN, SVM, Arvore de Decisdo, Analise Discriminante e Naive Bayes. Previamente a etapa
de aprendizado de maquina propriamente dita, foi feita uma selecdo da melhor configuracéo
dos hiperparametros para construcdo dos modelos. Foi utilizado o aplicativo Classification Le-
arner, disponivel no Matlab®, para automatizar a selecdo dos valores dos hiperparametros dos
classificadores.

Para cada modelo, o aplicativo realiza diferentes combinagdes de hiperparametros e, por
meio de um esquema de otimizag&o bayesiana, minimiza o erro de classificagdo. Por fim, re-
torna os hiperparametros que maximizam o desempenho preditivo do seu modelo final de
aprendizado de maquina. As configuragdes para cada um dos classificadores estdo descritas no
Quadro 13.
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Devido a limitagdo no quantitativo de amostras na base de dado, optou-se pela utilizacéo
da validagdo cruzada, ao invés de particionar a amostra em grupo de treino e de validagdo. O
procedimento k-fold de validacéo cruzada foi utilizado para avaliar a capacidade de generaliza-
c¢do dos classificadores. A amostra foi particionada em 10 subconjuntos mutuamente excluden-
tes do mesmo tamanho e cada subconjunto k foi usado para teste, enquanto os k — 1 conjuntos

restantes foram utilizados na construgéo da regra de classificagao.

Quadro 13 — Pardmetros adotados na configuragdo dos classificadores

Classificadores Parémetros
KNN Vizinhos: 5; Distancia: euclidiana
SVM Kernel: polinomial (2)
Arvore de decisio Observagdes no n6 folha: 1; Namero de nés: 1; Numero de ramifica¢des: 10
Andlise discriminante Discriminacdo: diagonal linear; Delta: 0
Naive Bayes Distribuigéo: normal; Kernel: gaussiano

Fonte: A Autora (2022)

As medidas de performance utilizadas foram a acuracia (%), a sensibilidade (%), a es-
pecificidade (%), o coeficiente Kappa e o valor AUC, com seu respectivo intervalo de confi-
anca. Foram usadas diferentes medidas de desempenho com o intuito de melhorar a confiabili-
dade dos resultados obtidos. Uma vez que, por exemplo, a analise isolada de um resultado alto
de acuracia para uma base desbalanceada ndo indica que 0 método é adequado, pois ele pode

ter previsto apenas a classe majoritaria da base.

4.6 CLASSIFICACAO INDIVIDUAL NAO SUPERVISIONADA

Os processos de classificacdo utilizados foram desenvolvidos para avaliar a eficiéncia
de cada classificador no estudo da amostra especifica. Para os fins da interface proposta, foi
necessario ajustar os classificadores selecionados para possibilitar a analise individual de de-
terminada paciente quanto a presenca ou ndo de lesdo maligna.

Foram definidos trés grupos diferentes: grupo de treino, grupo de validagdo e de teste,
baseados na amostra que compde a nova base de dados. O grupo de treino, formado pelas ca-
racteristicas das imagens termograficas da base, foi utilizado para aprendizagem do algoritmo.
O grupo de validacédo, formado pelas classes de cada paciente, foi usado para verificar a gene-
ralizagdo do algoritmo, a fim de ajustar os parametros de classificacdo. Apds o processo de
aprendizagem do programa, o grupo de teste foi utilizado para avaliar se os parametros defini-

dos funcionam bem para qualquer amostra.
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A partir deste ponto, foram fixados os parametros dos classificadores escolhidos como
0s mais adequados e as caracteristicas selecionadas a partir das bases de treino que geraram as
melhores medidas de performance. Fazendo isto, cada paciente foi usada como “teste” e o re-
sultado da classificacdo foi gerado apenas para ela.

Duas abordagens de classificacdo individual foram adotadas: uma baseada na criagédo
de um teste maltiplo, e a outra na escolha do classificador que apresentou melhor desempenho
nas taxas de acuracia, de sensibilidade e de especificidade.

Para construcdo de um teste multiplo, a partir de dois métodos distintos, foi adotada a
associacao de testes em série ou sequenciais. Esta associacdo é bastante utilizada para triagens,
principalmente nas situacdes em que ndo hé urgéncia no atendimento e quando o paciente pode
ser acompanhado ao longo do tempo (SOARES & SIQUEIRA, 1999). O Quadro 14 apresenta
o0 procedimento de indicacdo do diagnostico de uma combinacdo em série. Nela observa-se que

se um dos testes for negativo, o resultado do teste em série também seré negativo.

Quadro 14 — Resultado do teste sequencial, a partir dos resultados dos testes individuais X e Y
Teste X Teste Y Teste sequencial
— desnecessario —
+ J— —
+ + +
Fonte: Adaptado de Soares e Siqueira (1999)

Para triagem, é comum aplicar testes com o objetivo de indicar as pessoas que tem maior
probabilidade de estarem com o problema em questdo, nesse caso, com lesdo maligna mamaria.
Sabendo que testes com alta sensibilidade possuem maior capacidade em identificar correta-
mente os doentes, foi adotado como teste inicial o classificador que apresentou o maior valor
deste indice.

Sendo o resultado da triagem inicial positivo, um teste confirmat6rio mais especifico foi
aplicado. Testes especificos possuem a capacidade de fornecer resultado negativo quando os
individuos ndo apresentam a doenga. Nesta situacdo, foi adotado como teste confirmatorio o
classificador com maior valor de especificidade.

Os indices de sensibilidade (Sensg;,q;) € de especificidade (Espfing;) para o teste com-
binado em série sdo calculados através das EquacOes 46 e 47 (SOARES & SIQUEIRA, 1999).
Os subindices representam os testes X e Y.

Senssipq = Sensy X Sensy (46)

Espfinai = Espx + Espy — Espx X Espy (47)
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No contexto da pratica clinica, as taxas de sensibilidade e de especificidade, apesar de
serem medidas que sintetizam adequadamente as qualidades gerais de um teste, ndo séo utili-
zadas de maneira isoladas na tomada de deciséo da equipe médica. Pois sdo indices provenien-
tes de uma situacdo em que ha certeza do diagnostico, algo que nao acontece em um consultorio
meédico, por exemplo.

Nessas circunstancias, € comum associar os indices acima aos valores preditivos posi-
tivo e negativo (VPP e VPN, respectivamente) que, basicamente, sdo determinados pela relacéo
entre a sensibilidade e a especificidade do teste e a prevaléncia da doenca na base de dados
analisada. Os célculos de VPP e VPN para o teste combinado em série foram feitos através das
Equacdes 48 e 49, respectivamente (SOARES & SIQUEIRA, 1999).

SensfinqixPrev

VPPrina = (48)

Sens finqixPrev+(1—Esp fingr) X (1—-Prev)

ESp finaiX(1—Prev)

VPNfL'nal = (49)

ESp finaix(1—Prev)+(1-Sensfinqi) xPrev

onde Prev representa a prevaléncia de pacientes com lesdo mamaria no conjunto de dados

estudado.
4.7 ELABORACAO DO SISTEMA DE CLASSIFICACAO MULTICLASSES

Para o desenvolvimento de uma ferramenta de classificacdo multiclasses, foram adota-
dos alguns métodos aplicados na classificacdo binaria: extracdo de atributos, selecéo de atribu-
tos pelos algoritmos evolucionarios (AG e ED) e classificacdo da amostra através do kNN,
SVM, Andlise Discriminante, Arvore de Decisdo e Naive Bayes. As medidas de performance
adotadas foram as mesmas da metodologia anterior: acuracia (%) (média), a sensibilidade (%)
(média), a especificidade (%) (média), o coeficiente Kappa e o valor AUC, com seu respectivo

intervalo de confianca.
4.7.1 Base de dados

A amostra utilizada nesta etapa corresponde a analise multiclasses mostrada na Tabela
1. Analogamente a metodologia anterior, foram usadas imagens por infrevermelho (IRs) de
mamas do tipo T2 e analisados casos correspondentes a pacientes diagnosticadas como sauda-
veis (n = 64), com cisto (n=43), com leséo benigna (n=83) e com lesdo maligna (n=43). Desta
forma, a amostra inicial correspondeu a 233 IRs.

A base de dados caracteriza um problema multiclasses de desbalanceamento. Por ser

mais complexo, geralmente, as solugdes adotadas para o problema binario ndo séo aplicaveis
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sem adaptacgdes. No caso da base de dados deste trabalho, observa-se ainda que uma classe pode
ser majoritaria quando comparada a outras classes, mas pode ser minoritaria ou equilibrada
guando comparada com as demais. Desse modo, para lidar com este cenario foi feita a analise
dos dados de cada classe para identificar suas propriedades individuais e, em seguida, aplicar

as técnicas de balanceamento adequadamente (Figura 37).

Figura 37 - Fluxograma da metodologia adotada para desenvolvimento do sistema CAD de multiclassificacéo,
com base de dados balanceada
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Fonte: A Autora (2022)

Outra metodologia adotada para lidar com a amostra desbalanceada foi a técnica de pré-
processamento baseada na transformacédo de dados — normalizacéo (Figura 38). Além do foco
na melhora da performance dos classificadores, o uso da normalizagdo buscou minimizar a

sobreposicao de atributos interclasses e a variabilidade de atributos intraclasse.
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Figura 38 - Fluxograma da metodologia adotada para desenvolvimento do sistema CAD de multiclassificacéo,
com base de dados desbalanceada e normalizada
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Fonte: A Autora (2022)

4.7.2 Categorizacéo e balanceamento da amostra

O exemplo de uma classe pode ser categorizado segundo sua vizinhancga e seu posicio-
namento intra e interclasses, como sendo: safe (seguro), borderline (limitrofe), rare (raro) e
outlier (atipico) (SAEZ; KRAWCZYK; WOZNIAK, 2016) (Figura 39).
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Os exemplos safe estdo localizados em regiGes homogéneas, ou seja, comporta pelos
exemplos de uma Unica classe. Esses exemplos s&o considerados os mais faceis de aprender por
um classificador. A categoria borderline ¢é atribuida a exemplos localizados nas regides em
torno do limite de deciséo entre as classes ou localizados dentro de regies sobrepostas de clas-
ses. Exemplos raros sdo conjuntos, normalmente de dois ou trés exemplos de classes minorita-
rias, localizados na regido de classes majoritarias, que estdo distantes da fronteira de deciséo,
portanto, ndo sdo exemplos limitrofes e, a0 mesmo tempo, ndo sdo exemplos singulares, por-
tanto ndo sdo exatamente outliers (NAPIERALA & STEFANOWSKI, 2015).

Figura 39 — Representacdo dos tipos de exemplos em uma amostra desbalanceada
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Fonte: Adaptada de Napierala e Stefanowski (2015)

Para especificar a categoria do exemplo, foi necessario analisar os rétulos de classe dos
seus k-vizinhos mais préximos. A determinacdo do valor de k é importante para representacédo
adequada do exemplo. De acordo com Napierala e Stefanowski (2016), a escolha de valores de
k menores que 5 ou muito altos podem gerar uma mé distincdo da categoria do exemplo. Em
consideracdo a esses aspectos, a partir da variacdo dos valores de k foi feita uma anélise de
sensibilidade, orientando a escolha do nimero de vizinhos que possibilite uma categorizacdo
mais precisa dos exemplos.

Foi considerado k assumindo valores inteiros de 5 a 15 (NAPIERALA & STEFANO-
WSKI, 2016) e para cada valor de k, a classe de um exemplo e foi comparada com o0s outros
exemplos de sua vizinhanga. Assim, a vizinhancga foi analisada por meio de uma funcéo nc(v),
que representa 0 nimero de vizinhos v que possuem o mesmo rétulo de classe do exemplo em

questdo. O critério adotado neste trabalho para categorizacdo do exemplo foi o seguinte:

safe, nc(v) = 80%
borderline, 40% < nc(v) < 80%
rare, 0 <nc(v) <40%

outlier, nc(v) =0

categoria (e) =
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Apos a anélise da influéncia do valor de k, o nimero de vizinhos foi determinado para catego-
rizar cada exemplo da amostra conforme as quatro categorias.

Previamente ao balanceamento por categoria, foram criados exemplos sintéticos para
cada classe (saudavel, cisto e lesdo maligna) até atingir o tamanho da classe majoritaria (lesao
benigna). Este balanceamento foi feito por meio das técnicas de sobreamostragem utilizadas na
metodologia de classificacdo binaria e, cada uma das amostras balanceadas por elas foram ava-
liadas através do processo de classificacdo.

Para o balanceamento categorico, foram adotadas duas estratégias:

e Identificacdo no espaco de caracteristicas dos exemplos das classes (saudavel,
cisto e lesdo maligna) considerados safe, borderline, rare e outlier. Em seguida,
aplicar os balanceamentos que apresentaram melhor performance na sobreamos-
tragem de elementos safe e rare, e aplicar a técnica Borderline-SMOTE sobre
os elementos limitrofes.

e ldentificacdo dos elementos safe da amostra e sobreamostragem destes utili-
zando a técnica SMOTE e um percentual de geracdo de vetores sintéticos vari-
ando de 50 a 80%, em relacdo as demais categorias (NAPIERALA; STEFANO-
WSKI, 2015).

4.7.3 Normalizacéo

Em problemas de aprendizado de maquina, a sobreposicao de classes, associada ao de-
sequilibrio presente na amostra, pode prejudicar a etapa de aprendizagem, diminuindo o nimero
de exemplos classificados corretamente. Os trabalhos realizados pelo grupo de pesquisa, mos-
traram que as caracteristicas selecionadas podem ndo resultar em uma boa separacgdo das clas-
ses, ndo apresentando fronteiras bem definidas entre elas e sobreposicdo de uma classe em re-
lacdo as outras.

Sendo assim, com o intuito de melhorar os resultados obtidos foram usadas técnica de
normalizacdo por reescala, por padronizacao e por distribuicdo. Como mostra o Quadro 15, para

cada técnica foram testadas opcOes especificas sobre os dados da base.

Quadro 15 — Técnicas de normalizacdo testadas

Normalizacdo | Opcéo testada Descricdo
Reescala Min-Max Adequacéo dos valores para um novo intervalo [0;1]
- Adequacao dos valores pelo célculo da distancia entre o atributo e
Padronizagdo Z-score gy ; ~
a média, em termos do desvio paddo
o Escala Adequagcéo dos valores em relagdo ao desvio padréo
Distribuigéo = -
Centro Adequacéo dos valores para centro com média zero

Fonte: A Autora (2022)
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Para normalizacéo da base desbalanceada, foram adotadas duas estratégias:
e Normalizagédo dos atributos desconsiderando a divisdo por classes;
e Normalizagéo dos atributos por classe (HA et al., 2021), para qual foram testadas

as cinco opc¢oes citadas anteriormente.

Analise de superajustanento

Na modelagem preditiva, o interesse é obter modelos que realizam as melhores previ-
sdes possiveis, dados os recursos computacionais disponiveis. Diante deste fato, foi feita uma
andlise estatistica dos modelos de aprendizagem obtidos para identificar se algum deles supe-
rajustou o conjunto de treinamento.

O superajustamento (do inglés, overfitting) ocorre quando as previsées do modelo em
observacdes futuras, que ndo foram usadas no treinamento, sdo fracas. Assim, quando ha o
ajuste excessivo dos dados de treinamento, a precisdo do classificador para uma base teste sera
muito pequena. Isso porque o suposto modelo gerado pelo algoritmo de aprendizagem para 0s
dados de treinamento, ndo é valido para os dados de teste/validacdo, sugerindo overfitting.

A presenca de overfitting nos resultados obtidos pela classificagdo das bases normaliza-
das foi feita através de uma metodologia de analise estatistica, além do uso da validacéo cruzada
na base de treinamento. Todas as analises estatisticas foram realizadas com o software Minitab®
- versdo 18. As variaveis foram testadas quanto a sua normalidade através do teste de Kolmo-
gorov-Smirnov. Para verificar diferencas entre médias ou medianas foi utilizado o teste t-Stu-
dent ou o teste U de Mann-Whitney, respectivamente. A significancia estatistica foi definida
para um valor de p < 0,05. Todos os valores de p sdo bicaudais.

Destaca-se que, anteriormente a analise estatistica, os dados normalizados pelas técnicas
que obtiveram melhor performance de classificagdo foram selecionados e divididos em conjun-
tos de treino e teste. Para isso, 80% dos dados foram usados para treinamento, com aplicagédo
da validacgdo cruzada para fornecimento das métricas de desempenho associadas a esse grupo,
e 20% dos dados foram usados como teste no modelo gerado, com o intuito de verificar discre-

pancias, ou ndo, nos desempenhos dos classificadores.

4.8 ESTRATEGIA PARA ESTIMATIVA DA LOCALIZACAO DO TUMOR MALIGNO

A metodologia completa proposta para previsdo do tamanho e da profundidade do tumor

maligno é apresentada na Figura 40.
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Figura 40 - Fluxograma da metodologia adotada para predicdo do tamanho e da profundidade da lesdo maligna
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Fonte: A Autora (2022)

4.8.1 Modelagem geométrica da mama

Em 2006, o grupo de pesquisa de Transferéncia de Calor em Sistemas Biologicos da
UFPE iniciou seus estudos sobre geometrias substitutas para representar a anatomia da mama.
Desde entdo, foram desenvolvidos seis modelos tridimensionais cuja evolucao esta represen-
tada na Figura 41.
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Figura 41— Representacdo das mamas do grupo de pesquisa. (a) Semiesfera (b) Fantoma (c) Protese de silicone
(d) Prétese de silicone ajustada a paciente () Geometria com estruturas internas (f) Geometria de mama consti-
tuida por tecidos glandular e adiposo criada a partir de termograma

@ ) ' ©

@ | © ®
Fonte: Adaptado de Melo (2019) e de Viana (2016)

Inicialmente, foi utilizada uma semiesfera para representacéo tridimensional da mama
(Figura 41a). Em seguida, a modelagem foi baseada em um fantoma do dorso feminino (Figura
41b), descrita em Santos et al. (2009). Viana (2010) desenvolveu as geometrias ilustradas nas
Figuras 41c e 41d, sendo elas consideradas mais realistas quando comparadas com as anteriores.

Em parceria com a Universidade Federal Fluminense (UFF), a representacdo do volume
mamario foi aprimorada através da extracdo da curva da prega inframamaria e da curva do perfil
da mama (SILVA, 2010). Viana (2016) incluiu a essa geometria esferas para representar 0s
I6bulos mamarios e cilindros para representar os ductos lactiferos (Figura 41e).

Melo et al. (2020) criou uma geometria 3D estruturada sobre a superficie plana posterior
das proteses mamarias e ajustada a cada paciente a partir de termogramas (Figura 46f). Agora,
0 modelo mais realista do grupo de pesquisa foi construido a partir da curva de perfil da paci-
entem extraida no software SpaceClaim®.

Como a composicao da mama difere entre pessoas, seja por diferengas genéticas, raciais
ou pelo processo de liposubstituicdo do parénquima mamario decorrente do envelhecimento,
Melo et al. (2020) fez uma simplificagdo da estrutura interna da mama feminina através da
criacdo de um modelo geométrico formado por tecido glandular, tecido adiposo e pela lesdo
mamaria.

No presente trabalho, foram criados quatro modelos tridimensionais com diferentes

composicdes de densidade mamaria, a saber: modelo de mama Extremamente Densa (ExD),
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modelo de mama Heterogeneamente Densa (HD), modelo de mama Predominantemente Gor-
durosa (PG) e modelo de mama Parcialmente Fibroglandular (PF). A metodologia completa
para obtencéo e desenvolvimento desses modelos € descrita em Melo et al. (2020).

De acordo com o método desenvolvido por Melo et al. (2020), o dimensionamento da
parede toracica da geometria é determinado por um segmento de reta MH que passa através do
mamilo e possui extremidades os pontos limitantes da mama (Figura 42). Assim, baseada em
descrigbes de literatura consagrada (NG & SUDHARSAN, 2001), foi usado um MH =

14,4 cm para representar a geometria media da mama feminina.

Figura 42 - Ajuste da base toracica com a medida da semirreta MH
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Fonte: A Autora (2022)

O segmento de reta foi colocado sobre a superficie plana da geometria e a parede tora-
cica foi dimensionada. Em seguida, a curva de perfil foi extraida de um termograma (Figura
43). Por fim, a curva de perfil foi adaptada a parede toréacica, assumindo seu tamanho real pro-

porcional a MH.

Figura 43 — Representacdo da extracdo manual da curva de perfil de um termograma

Fonte: Queiroz Janior e Lima (2020)
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Os modelos de referéncia foram construidos baseados nas composi¢oes teciduais de
acordo com o BI-RADS desenvolvido pela American Cancer Research (ACR) EKPO, (HOGG
& MCENTEE, 2015; VIANA, 2016). Na modelagem de tais geometrias, foi utilizado um mo-
delo padrdo cujo tamanho corresponde a média do volume das mamas das mulheres brasileiras.
Com isso e utilizando as porcentagens teciduais descritas no Quadro 16, foram obtidos os vo-
lumes de gordura e de tecido glandular para cada subtipo de mama. Como forma de simplifica-
¢do anatdémica, esses volumes foram inseridos na regido central dos modelos. A Figura 44 con-

tém a representacdo das geometrias produzidas.

Quadro 16 — Composicéo percentual de tecido

Composicéo tecidual Tecido glandular | Tecido adiposo
Extremamente densa 70 % 30 %
Heterogeneamente densa 60 % 40 %
Parcialmente fibroglandular 40 % 60 %
Predominantemente gordurosa 20 % 80 %

Fonte: Adaptado de Ekpo, Hogg e Mcentee (2015) e Viana (2016)

O tumor foi modelado como uma esfera. Além disso, as propriedades dos modelos fo-
ram estabelecidas para se obter a maior proximidade possivel da fisiologia real da mama. A fim
de minimizar variagdes significativas no perfil de temperatura da superficie, foi considerada
uma distribuicdo espacial homogénea dos vasos sanguineos em todos 0s componentes dos te-

cidos.
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Figura 44 - Viséo transversal de modelos de mama com diferentes composi¢cdes mamarias. (a) ExD (b) HD (c)
PF (d) PG
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Fonte: A Autora (2022)

4.8.2 Modelagem matemética utilizada

As geometrias construidas foram exportadas para o software ANSYS Fluent, no qual as
simulag¢fes numéricas foram executadas juntamente com os modulos de geracdo de malha, de
pré e pos-processamento da plataforma. As simulacGes foram realizadas através do Método dos
Volumes Finitos (MVF), que divide a regido de interesse em volumes de controle, nos quais a
equacdo que descreve o problema é resolvida em cada um desses volumes, e posteriormente
monta-se o sistema de equacdes algébricas que aproxima o problema em todo o dominio.

O ANSYS Fluent possui uma variacdo da equacdo de energia que leva em conta os me-
canismos de transferéncia de calor especificados em cada dominio que se queira avaliar. Essa
equacdo pode ser alterada através da inser¢do de User-Defined Function (UDF) que servem
para implementar os termos fonte. Os termos fonte sdo constantes ou expressdes que podem
conter variaveis do sistema, como a temperatura (PINHEIRO, 2020). Os termos fontes do pre-
sente trabalho tratam da perfusdo sanguinea e da geracéo de calor para cada regido do dominio
(tecido tumoral, tecido mamario e tecido adiposo). A UDF foi implementada seguindo o método
descrito em Bezerra (2013).

O mecanismo de transferéncia de calor do problema estacionario foi modelado pela
BHTE, descrita na Secéo 3.2. As condigdes de contorno adotadas para todos os modelos foram
especificadas na superficie da pele da mama, conforme mostrado no esquema da Figura 45. Na
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extensdo de toda parede torécica foi considerada a condicdo de contorno de Dirichlet, na qual a
temperatura é representada por T, = 37°C. A condigéo de contorno de Cauchy foi aplicada a
regido cuja transferéncia de calor é por convecc¢éo da superficie da mama para o ar ambiente da
sala, que mantém temperatura T,, com coeficiente de transferéncia de calor por convecgéo h =
13,5W.m 2. K™ (NG & SUDARSHAN, 2001).

Figura 45 — Representacdo das condicfes de contorno adotadas para o problema em estudo
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Fonte: A Autora (2022)

Além das consideracdes citadas na descricdo das condi¢Bes de contorno, a modelagem
matematica foi baseada ainda em um conjunto de hipdteses simplificadoras (MELO et al.,
2020), a saber:

e Temperatura do sangue (T,) igual a 37°C;

e Temperatura constante da sala e igual a 27°C, onde foram feitas as aquisicdes
das imagens por infravermelho;

e Propriedades termofisicas constantes em todas as regiées do dominio;

e Simulacdo numérica em regime permanente;

e Modelos de referéncia representados por trés regides bem definidas: tecido adi-
poso, tecido glandular e tecido tumoral.

4.8.3 Propriedades termofisicas e simulagcdo numérica

Um conjunto de parametros termofisicos, para cada tipo de tecido, foi usado na simula-

¢do numeérica (Quadro 17). Posteriormente, foi realizada a discretizacdo dos modelos de mamas
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utilizando uma malha tetraédrica ndo-estruturada de volumes finitos. Para cada modelo, foi
feito um estudo de convergéncia das malhas relacionadas ao conjunto mama-tumor. Esse estudo
levou em consideragdo a temperatura maxima superficial (Tpqx supy) da regido afetada pela
lesdo maligna e o critério de parada foi que a variagao da Tryqx supy < 0,1 °C com o refinamento

da malha.

Quadro 17 — Parametros termofisicos para todos os modelos de mamas

Parametros termofisicos | Tecido glandular | Tecido adiposo Tecido tumoral | Sangue
k(W.m 1K) 0,48%bd 0,213 0,482bd
p (kg.m~3) 1.0802bd 9112 1.0802bd 1.0602b¢
c(.kg7L.K™1) 3.000P4 3.1002 3.500P4 4.200°
w(L.s™) 0,00018°¢ 0,00052 0,009P4 -
Qn (W.m™3) 450P 400f * -

Fonte: Adaptada de Melo et al. (2020)
k = condutividade térmica, p = massa especifica, ¢ = calor especifico, w = taxa de perfusdo sanguinea, Q,, = taxa
volumétrica de geracéo de calor metabdlico.
2 Hasgall (2015); ® Bezerra (2013); ¢ Okajima et al. (2009), ¢ Gonzalez (2007); ¢ Ng e Sudharsan (2001); ‘Wahab et
al (2015); *Valor calculado de acordo com seu didmetro e utilizando Equagéo 3.4 e Equagdo 3.5 (Secéo 3.2)

Para cada tipo de densidade mamaria, foram realizadas 33 simulacfes de casos hipoté-
ticos. Foram simulados diferentes tamanhos e profundidades de tumor cujos valores foram de-
finidos conforme a literatura (WAHAB et al., 2015) e usando valores existentes no banco de
dados do grupo de pesquisa. Os tamanhos simulados variaram de 10 a 30 mm de diametro, com
incremento de 0,62 mm. J& as profundidades variaram 5 a 19 mm, com incremento de 0,41 mm,
medidas como sendo a distancia normal em relacdo a superficie da mama. Foi fixada uma pro-
fundidade do tumor, variando-se apenas o tamanho do tumor, o que totalizou numa base de 132
casos simulados.

A posicao adotada para a localiza¢do do tumor foi o Quadrante Superior Lateral (QSL),
Segundo Pinheiro et al. (2013), o QSL é a regido de maior prevaléncia de casos de lesdes ma-
lignas, correspondendo a 50% dos casos notificados.

A temperatura ambiente adotada nas simula¢fes numeéricas foi de 27 °C. Esse valor re-
presenta a aproximacdo da media aritmética das temperaturas ambientes dos casos que compde

a base de dados do trabalho (233 pacientes).
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4.8.4 Modelo de aprendizado de maquina

A natureza do problema de determinacdo da profundidade e do tamanho de um tumor
maligno envolve uma resposta quantitativa, o que levou a escolha da regresséo numérica para
tratd-lo. A regressdo tem como objetivo a previsdo de valores de dados numéricos e categoricos,
no caso da regressao logistica, atraves da construcdo de um modelo de previséo (IBAN & SEN-
TURK, 2022).

Para fins de previsao neste trabalho, foi utilizada a SVM devido ao seu desempenho na
etapa anterior de classificacdo das patologias mamarias. Além disso, foi analisada a colineari-
dade entre as varidveis independentes dos modelos e constatou-se que 0s conjuntos de caracte-
risticas que representam cada geometria simulada possuem correlacdo moderada/baixa, sendo
considerados dados ndo-lineares. Assim, a regressao por SVM mapeou 0s recursos de entrada
para espagos dimensionais mais altos para reorganizar os dados de maneira linearmente soluci-
onavel.

Cada simulagéo possui um conjunto de dados contendo informacdes ponto a ponto dos
valores de temperatura (em Kelvin, K) da malha da superficie da geometria avaliada. Desses
dados, foram extraidas as caracteristicas discutidas na Secéo 4.2.2 (Quadro 12). Dentre elas,
desconsideraram-se as caracteristicas cs a cg (diferencas entre temperaturas) e as caracteristicas
11 a c1g (extraidas segundo critério de robustez). Assim, foram extraido um total de 17 carac-
teristicas nesta etapa do trabalho.

Foi feita uma anélise estatistica para identificar as mais significantes para expressar di-
ferencas entre mamas saudavel e com tumor maligno. Esses atributos serviram de entrada para
criacdo de modelos preliminares de regressdo por SVM. As saidas dos modelos foram, separa-
damente, os vetores com os valores simulados de profundidade e de tamanho do tumor maligno.

Anteriormente a construcao final dos modelos de regressdo para cada densidade mama-
ria simulada, foi feita uma selecéo dos atributos utilizando o algoritmo de relevancia méxima
de redundancia minima (MRMR). O mRMR indicou um conjunto étimo de caracteristicas que
foram mutuamente e maximamente dissimilares e que poderiam representar a variavel de res-
posta de forma adequada. Procurou-se fixar o menor numero possivel de caracteristicas, pois
modelos de regressdo por aprendizado de maquina se treinados com muito vetores de entrada
tendem ao sobreajustamento, o que pode levar a um alto erro de generalizagdo e a um tempo
excessivo de processamento (IBAN & SENTURK, 2022).

Uma vez definidos os parametros de entrada e de saida, o aplicativo Regression Learner

do Matlab® foi usado para criar modelos de regresséo por SVM. O software avalia modelos de
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SVM com fungdo kernel do tipo gaussiana, linear, quadratica e cubica. A sele¢cdo do modelo
mais adequado foi feita a partir da analise do grafico dos valores preditos vs. valores observa-
dos, do coeficiente de determinacdo (R?) e da raiz quadrada do erro quadratico médio (REQM).

O melhor valor possivel de R2 (Equagéo 50) é 1, o que indica que o0 modelo explica toda
a variabilidade dos dados previstos em torno da sua média ou, simplesmente que os valores
previstos sdo sempre iguais aos observados e todos esses pontos estdo sobre a linha de regresséo
(KHAN et al., 2022).

2 _1_ Z(Y‘yp)z
RT=1 -9)* (50)

onde y representa o valor observado, y, € o valor previsto e ¥ € a média dos valores observados.

O REQM possui célculo semelhante ao EQM, sendo sensivel a erros elevados e, pela
presenca da raiz quadrada, apresenta valores do erro na mesma dimensdo que o da variavel
analisada. A formula do REQM é demonstrada na equacéo abaixo, onde n denota 0 nimero de
valores da base de dados, neste caso n = 132. Ressalta-se que foram selecionados para andlise,

0s modelos que apresentaram um REQM < 4.

REQM = [13(y - 7)? (51)

Apos a escolha dos modelos SVM de treinamento, foi feita a otimizacdo dos hiperpara-
metros: escala da funcdo kernel, valor parametro C que visa adicionar uma penalidade a cada
elemento previsto incorretamente. Um valor C alto fornece um modelo mais flexivel, ja um
valor menor fornece um modelo mais rigido, menos sensivel ao overfitting. Para otimiza-los,
foi utilizado o método de otimizacdo Bayesina cuja funcdo objetivo foi o EQM do modelo.

O desempenho de cada modelo foi verificado em um conjunto de teste reservado previ-
amente: 85% dos dados foram treinados e 15% foram usados para fins de teste. As métricas de
treino e de teste foram comparadas para investigar a compatibilidade dos valores de REQM e a

possivel presenca de um ajustamento excessivo dos modelos.
4.8.5 AGATA Multiclasses — Modulo localizagéo
Um modulo para previsdo do tamanho e da profundidade do tumor maligno foi adicio-

nado a interface AGATA Multiclasses. O intuito é fornecer ao usuario a possibilidade de esti-

mar esses valores, dado que o software classificou a paciente como portadora de lesdo maligna.
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A IR selecionada para classificacdo é, entdo, retomada e 0 usuario segmenta manual-
mente as mamas atentando-se a dois aspectos principais: selecdo de areas, aproximadamente,
equivalentes e ndo selecionar a regido do 0sso esterno (entre mamas).

A simetria térmica foi usada para indicar a mama suspeita. Para isso foi utilizada a se-
guinte comparagdo entre as temperaturas médias (Ty,.q) das ROIs:

se Tmeamp > Tmeame = MD suspeita de possuir lesdo maligna
caso contrario = ME suspeita de possuir lesdo maligna
A escolha do modelo de regressao a ser utilizado para prever o tamanho e a profundidade

foi associada a idade da paciente e sua composi¢éo tecidual, conforme mostrado no Quadro 18.

Quadro 18 — Classificacdo da densidade mamaéria de pacientes de acordo com a idade

Idade Densidade mamaria
<25 Extremamente densa

26 — 45 Extremamente densa

46 — 60 Heterogeneamente densa

61-75 Parcialmente fibroglandular
> 75 Predominantemente gordurosa

Fonte: Adaptada de Spak et al. (2017)

Assim, com a informacdo de qual mama esta a lesdo e qual modelo de regressdo sera
usado, no madulo de localizacdo da GUI sdo apresentados os valores estimados de tamanho e

profundidade e seus respectivos coeficientes de determinacéo.
4.9 INFRAESTRUTURA COMPUTACIONAL

Para realizagédo do presente trabalho, foi usado um computador com sistema operacional
Windows 10, processador Intel Core i3 —7200U (2,50 GHz), 8 GB de memdria RAM e Sistema
Operacional de 64 bits. As ferramentas computacionais utilizadas foram os softwares FLIR
Tools® - versio 6.4.17317.1002, Matlab® - versdo R2018a, Minitab® - versdo 18, Microsoft
Excel® - versdo 2206 e Ansys® - versdo 18.1, e a biblioteca WEKA — versio 3.8.4 (HALL et
al., 2009). O FLIR Tools® foi usado para obtencdo das matrizes de temperatura a partir das
imagens termogréaficas. O Quadro 19 descreve, de formal geral, o uso das demais plataformas

nas etapas descritas anteriormente.
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Quadro 19 - Aplicaces das plataformas computacionais utilizadas

Validacdo da segmentacdo automatica

Infraestrutura computacional

Finalidade

Matlab

Segmentacdo automatica (DOURADO, 2014)
Ground-truth (ARAUJO, 2014)
Implementacdo das medidas de sobreposicao

Microsoft Excel e Minitab

e Andlise estatistica

Sistema de ¢

lassificacdo binaria

Infraestrutura computacional

Finalidade

Matlab

Segmentacéo automatica (DOURADO, 2014)
Extracdo de atributos (fungdes disponiveis na biblio-
teca do software)

Implementacéo dos métodos de balanceamento
Implementacdo dos métodos de selecdo de atributos
(AG, ED e mRMR)

Classificacéo (aplicativo Classification Learner e
funcdes disponiveis na biblioteca do software)
Implementacdo da avaliacdo da performance
Interface AGATA Triagem (GUIDE)

WEKA

Selecdo de um par de atributos (analisador Informa-
tion Gain)

Sistema de classificacdo multiclasses

Infraestrutura computacional

Finalidade

Matlab

Segmentacdo automética (DOURADO, 2014)
Extracdo de atributos (fun¢des disponiveis na biblio-
teca do software)

Implementagdo dos métodos de balanceamento
Implmentacdo dos métodos de selecdo de atributos
(AGeED)

Normalizagdo (funcGes disponiveis na biblioteca do
software)

Classificacéo (aplicativo Classification Learner e
funcdes disponiveis na biblioteca do software)
Implementacéo da avaliagdo da performance
Interface AGATA Multiclasses (GUIDE)

Microsoft Excel e Minitab

e Anédlise de sobreajustamento

Previsdo do tamanho e da profundidade da lesdo maligna

Infraestrutura computacional

Finalidade

Ansys

SpaceClaim® (modelagem geométricas)
Fluent® (simulaco numérica)

Matlab

Extracdo de atributos (fun¢des disponiveis na biblio-
teca do software)
Modelos de regressédo (aplicativo Regression Lear-
ner)
Avaliacdo dos modelos (aplicativo Regression Lear-
ner)
Médulo Localizagdo — AGATA Multiclasses
(GUIDE)

Microsoft Excel e Minitab

Anédlise da reprodutibilidade e da repetibilidade do
método

Fonte: A Autora (2022)
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos diversos estudos realizados para ob-
tencdo de sistemas CADs destinados a analise binaria e multiclasses de patologias mamarias
em imagens por infravermelho. Além disso, na Se¢do 5.1 estdo os resultados da metodologia
adotada para validagdo da segmentacdo automatica de termogramas de mamas proposta por
Dourado (2014). E na Secéo 5.4 sdo descritos os resultados obtidos com o procedimento para

as estimativas de tamanho e de profundidade.

5.1 VALIDACAO DA SEGMENTACAO AUTOMATICA

A validacdo de técnicas de segmentacdo, com base em imagens ground-truth, melhora
a confiabilidade dos métodos utilizados para captura das imagens, além de permitir a medicao
da eficiéncia de diferentes algoritmos de extracdo de regides de interesse. O método mais co-
mum para gerar o ground-truth de imagens médicas é a utilizacdo de segmenta¢es manuais
(Lietal., 2011) como proposto neste trabalho.

A média de idade das pacientes usadas nesta etapa foi de 46,8+13,0 com intervalo de
confianca (1C95%) de 44,2 - 44,9 anos. O diagnostico predominante foi lesdo mamaria benigna
(33,3%). A aquisicdo das imagens por infravermelho foi realizada em ambiente controlado cu-
jas medianas de temperatura (T,,,) € umidade relativa (UR%) foram 26,6 [25,7 — 27,7] °C ¢
61,5 [58,0 - 64,0] %, respectivamente.

O tempo computacional para cada segmentacdo automatica foi de aproximadamente 0,5
segundos por imagem. A metodologia de validacdo descrita anteriormente foi aplicada ao re-
sultado da segmentacdo automaética. Cada mama foi considerada individualmente. Assim, o
conjunto de dados de validagdo foi n=180. As areas ground-truth podem ser encontradas em:
https://bit.ly/30rTs65.

Ao comparar 0 valor da area extraida por segmentacdo automatica (S) com a area
ground-truth (GT), verificou-se que as medidas possuem correlacdo moderada (r=0,68) (Figura
46a). A concordancia entre as areas foi medida usando o grafico de Bland-Altman (Figura 46b).
O gréfico de Bland-Altman mostrou o viés médio de 2.458,46+2.641,89 pixels entre a segmen-
tacdo automatica e as areas de verdade, e 95% dos dados estavam dentro dos limites de concor-
dancia (-2.719,65 e 7.636,56).
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Figura 46 - (a) Gréafico de dispersao para as variaveis area S e area GT. (b) Grafico de Bland-Altman para média
e diferencas entre as areas segmentadas. LSC: Limite Superior de Concordancia; LIC: Limite Inferior de Con-

cordancia.
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Fonte: A Autora (2022)

O sistema de segmentacdo automatica produziu resultados satisfatérios para todas as
imagens por infravermelho de mama analisadas. Na Figura 47 sdo apresentados exemplos dos
resultados obtidos pelo método proposto em condi¢des de diferentes corpos e a comparagdo
com a imagem real.

Figura 47 - Resultados da segmentacdo para diferentes tipos de mama (a) Mama pequena (b) Mama média e (c)
Mama grande. _

(b)
Fonte: A Autora (2022)

A concordancia entre os métodos foi confirmada pelo gréafico de Bland Altman (Figura
46b), que indicou um bom nivel de concordancia entre as areas extraidas. A diferenca média
obtida foi maior que zero mostrando que a segmentacédo automatica selecionou mais pontos em

relacdo & segmentacao ground-truth.
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Na literatura sobre o assunto, o GT é geralmente definido pelo especialista com um
esbogo como a forma final da segmentacdo automaética proposta (Marques et al., 2016; Sathish
etal., 2017; Adel et al., 2018). Por outro lado, para gerar o GT adotada neste estudo, 0 contorno
ja é pré-determinado por uma elipse que é ajustada manualmente ao tamanho da mama. Tal fato
pode justificar os valores superestimados obtidos pela anélise de concordancia. Mesmo assim,
a técnica de segmentacdo automatica ndo mostrou diferenca entre os diversos padrfes anatémi-
cos considerados, 0 que sugere adequacéo para todos os tipos de mamas.

Na Figura 48, séo apresentados os resultados referentes as métricas de analise de seg-
mentacdo automatica. A analise dos valores da base com todas as imagens mostrou que os in-
dices Jaccard e Dice tiveram valor médio de 0,54+0,13 e 0,70£0,11, respectivamente. As taxas
de Falso Positivo e Falso Negativo apresentaram, nesta ordem, valor médio de 0,32+0,32 e
0,16+0,17.

Utilizando a escala de classificacdo de similaridade em funcéo do indice Dice desenvol-
vido por Cabezas et al. (2014), houve concordéncia substancial entre as regides segmentadas
automaticamente e as regides ground-truth. As taxas de falsos positivos e negativos tiveram
valores relativamente proximos de zero, 0 que indica que a segmentacdo automatica esta sele-

cionando corretamente o ROI, quando comparado com a respectiva GT.

Figura 48 - Métricas para avaliar a segmentagdo automatica e sua variagao em relagdo a verdade do terreno (a)
Indice de Jaccard. (b) Dados de Indice. (c) Falso positivo. (d) Falso negativo
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Fonte: A Autora (2022)



125

O resultado experimental (teste de Kurskal-Wallis p>0,05) mostrou que ndo houve di-
ferencas estatisticamente significativas entre os grupos com todas as imagens e com especifi-
cacdo por tamanho anatdmico.

Considerando o cenario em que o objetivo deste estudo foi validar a nova técnica de
segmentagdo automatica, os valores encontrados na anélise de &reas sobrepostas ndo foram con-
siderados uma limitac&o. Foi encontrada uma boa concordancia entre os dados e este foi consi-

derado o fator mais importante.

5.2 ANALISE DA CLASSIFICACAO BINARIA

Neste trabalho, 29 caracteristicas foram extraidas e submetidos a diferentes técnicas de
pré-processamento e de classificacdo. No Apéndice F encontram-se os graficos boxplot para
cada atributo extraido da base de dados (n = 233 termogramas de mamas). Neles observou-se
que a distribuicdo das caracteristicas nas classes “Sem lesdo maligna” e “Com lesdo maligna”
possuem valores de mediana préximos. Tal fato indica que, apesar da grande quantidade de
caracteristicas extraidas, ndo foi possivel estabelecer uma que maximizasse a separabilidade
entre as classes. Assim, foi necessario realizar experimentos com diversas combinacdes desses
atributos, determinadas pela selecdo da combinacao que otimizou a acuracia de cada técnica de
aprendizado de maquina utilizada.

Utilizacdo de todas as caracteristicas

Inicialmente, foram aplicadas todas as caracteristicas para avaliacdo do desempenho dos
classificadores (Apéndice G). Os dados mostram que o classificador Anélise Discriminante ob-
teve uma performance mais uniforme em relacédo as taxas de acuracia, sensibilidade e especifi-
cidade, apesar de o indice kappa indicar uma concordancia leve entre a acuracia obtida e a
esperada. Os demais classificadores apresentaram baixa sensibilidade, o que pode estar atrelado
ao fato de que ha uma maior prevaléncia da Classe Sem Lesdo Maligna na base de dados inicial.

Esses resultados, mostram que o desempenho obtido com a classificagdo da amostra
desbalanceada, utilizando todas as caracteristicas extraidas, foi inferior aos resultados da lite-
ratura vigente, considerando os autores (MADHAVI & BOBY,2017; ARUL EDWIN RAJ;
SUNDARAM; JAYA, 2019; EKICI &JAWZAL, 2020; MISHRA & RATH, 2020) que estuda-
ram o problema binario em uma base de dados desbalanceada em seus testes. Entretanto, des-
taca-se que a base do presente trabalho foi, em média, 278% maior do que aquelas descritas nos

trabalhos citados, com um grau de desbalanceamento elevado (classe majoritaria é 3,41 vezes
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maior que a minoritaria) e com sobreposicdo entre classes que pode ocasionar problemas na

geracdo de um bom modelo de classificagéo.

Utilizacdo das caracteristicas selecionadas

A eventual presenca de caracteristicas redundantes e irrelevantes, que ndo contribuem
com efeito na definicdo de uma determinada classe, pode interferir negativamente na perfor-
mance dos classificadores. Sendo assim, nesta etapa, foram utilizados métodos evolucionarios
(Algoritmo Genético e Evolucédo Diferencial) para selecdo da melhor combinacéo de atributos
que fornecesse uma maior taxa de acurécia para cada classificador, utilizando o menor nimero
possivel de atributos (Tabela 2). As taxas de acuréacia (ACC) apresentadas foram calculadas a

partir do erro de classifica¢do, adotado como funcao objetivo do AG e ED.

Tabela 2 — Resultados da sele¢do de caracteristicas para base de dados binéaria desbalanceada

Classificadores Selecdo de atributos AG  Selecdo de atributos ED
ACC (%) Quant. ACC (%) Quant.
Anélise discriminante 88,82 9 88,79 9
Arvore de decisio 88,79 14 91,81 17
kNN 90,62 13 90,09 20
Naive Bayes 89,78 6 90,09 13
SVM 91,10 13 87,93 11

Fonte: A Autora (2022)
*Quant. — quantidade de caracteristicas selecionadas

Os parametros definidos, ap0s realizacao de testes, para o AG e o ED foram apresenta-
dos nos Quadros 11 e 12 (ver SecOes 4.4.1 e 4.4.2). A utilizacdo de um valor de geragdes muito
baixo, diminuiria o desempenho dos algoritmos. Dessa forma, apesar do alto tempo de proces-
samento, foi empregado um valor de geracdo (2.900) que cobrisse 0 dominio do problema,
evitando a convergéncia para solugdes locais (CHAMBERS, 2019).

A taxa de mutacdo utilizada (0,01) foi embasada pela literatura vigente. Chambers
(2019) ressalta a importancia do uso de taxas abaixo de 0,1, a fim de se evitar uma taxa de
mutacdo muito alta, j& que ela pode tornar a busca aleatoria, prejudicando, também, a conver-
géncia dos algoritmos.

Comparada com os resultados obtidos com o uso de todas as caracteristicas, a perfor-
mance dos classificadores treinados por subconjuntos selecionados melhorou, com destaque
para a acuracia e para o indice kappa. A acuracia média saiu de 77,83 [69,83;84,48] % para
87,33 [85,34; 88,79] % (selecdo AG) / 85,35 [83019; 87,50] % (selecdo ED). Ja o indice kappa
indicou uma alteracdo da concordancia leve para a moderada.

Balanceamento da amostra
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Com o intuito de melhorar os resultados obtidos, por meio da minimizagéao da influéncia
da classe majoritaria, o conjunto de dados foi submetido ao processo de balanceamento através
da aplicacdo de métodos de sobreamostragem (SMOTE, Borderline- SMOTE, CBO, Safe level
- SMOTE, ASUWO e ADASYN). Apds cada balanceamento, a base de dados formada é mos-
trada na Tabela 3.

Tabela 3 — Resultados do balanceamento da base de dados binaria
Métodos de sobreamostragem

SM B-SM CBO
Quantidade Percentual Quantidade Percentual Quantidade Percentual
(%) (%) (%)
SLM 190 47,50 190 50,00 190 50,00
CLM 210 52,50 190 50,00 190 50,00
Total 400 100,00 380 100,00 380 100,00
SL-SM AW AD
Quantidade Percentual Quantidade Percentual Quantidade Percentual
(%) (%) (%)
SLM 190 50,00 188 49,87 190 50,80
CLM 190 50,00 189 50,13 184 49,20
Total 380 100,00 377 100,00 374 100,00

Fonte: A Autora (2022)
SLM: Sem leséo maligna; CLM: Com lesdo maligna
SMOTE: SM; Borderline-SMOTE: B-SM; Safe level SMOTE: SL-SM; ASUWO: AW; ADASYN: AD

A performance dos classificadores adotados neste trabalho foi avaliada para cada con-
junto de dados obtido, considerando os diferentes métodos de balanceamento por sobreamos-
tragem (Apéndice H). Constatou-se que a utilizacdo de tais métodos aperfeicoou a performance
dos classificadores, quando comparada com a obtida na avaliagdo da amostra desbalanceada
(Apéndice G). O processo de balanceamento favoreceu a taxa de sensibilidade, equilibrando-a
com a especificidade, com valores AUC variando de bom a excelente. Na escolha de testes
diagndsticos, idealmente, deve-se optar por aqueles que possuem altas sensibilidade e especifi-
cidade, o que minimizaria resultados falsos positivo e negativo.

Na analise dos valores k, destaca-se que a implementacdo do balanceamento entre as
classes melhorou a confiabilidade dos algoritmos. Os testes tiveram sua faixa alterada para um

nivel de concordancia que variou de substantiva a 6tima.

Selecéo de caracteristicas na amostra balanceada
Para selecdo de atributos, foram escolhidas bases de dados balanceadas por trés meto-
dologias distintas (SMOTE, Borderline-SMOTE e ASUWO). A técnica SMOTE foi escolhida

por ser uma das mais conhecidas e que se tem mostrado eficaz em varias aplicacdes na literatura
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(LARA etal., 2017). J&4 o Borderline-SMOTE e o ASUWO foram selecionados por terem apre-
sentado os melhores indices de classificagao.

Na Tabela 4 contém o quantitativo de atributos selecionados pelos algoritmos evoluci-
onarios e as taxas de acuracia para cada classificador. Desses atributos, a técnica mMRMR sele-
cionou as duas caracteristicas consideradas mais relevantes e com menor redundancia. Res-
salta-se que na escolha do subconjunto para aplicacdo da mRMR considerou-se aquele que for-
neceu menor quantitativo de atributos selecionados, quando a acuracia entre os algoritmos evo-
lucionarios foi igual.

A metodologia baseada no WEKA guiou, dentre os atributos que formam o conjunto
inicial, a escolha dos seguintes pares: c; e ¢ (SMOTE), c5 e ¢,; (SMOTE Borderline) e c; e
c13 (ASUWO).

A técnica MRMR apresentou medidas de desempenho inferiores para todos os classifi-
cadores e para as bases de dados balanceadas pelas trés técnicas escolhidas anteriormente. Ja
na avaliacdo comparativa do desempenho obtido entre os resultados desta etapa (amostras ba-
lanceadas + seletores de caracteristicas) e os resultados utilizando todas as caracteristicas ex-
traidas das amostras balanceadas, especificamente pelos trés métodos selecionados (SMOTE,
SMOTE Borderline e ASUWO) (Tabela 4), foram adotados os indices AUC e k (Kappa).

A AUC foi selecionada por levar em consideracdo os acertos (TVP) e os erros (TFP)
dos classificadores e, por isso, é mais adequado numa analise preliminar do desempenho. Ja o
indice k é considerado um dado conservador que fornece uma avaliacdo do nivel de concordan-
cia entre as acuracias (previstas e esperadas). Para esta analise, consideraram-se as medidas
relacionadas a aplicacdo das caracteristicas extraidas pelas técnicas AG, ED e WEKA. Nos
Apéndices I, J e K encontram-se mais detalhes sobre a performance dos classificadores para

essa etapa.
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Tabela 4 — Resultados da selecdo de caracteristicas para base de dados binaria balanceada por SMOTE, SMOTE
Borderline e ASUWO
Método de balanceamento

SMOTE
Classificadores Selec¢do de atributos AG Sele¢do de atributos ED  Sele¢cdo mRMR
ACC (%) Quant.  ACC (%) Quant. Par selecionado
Analise discrimi- 84,25 9 81,75 13 Ci6 C17
nante
Arvore de decisdo 91,00 17 89,75 14 C19) Cag
kNN 91,75 19 91,00 25 C10)C13
Naive Bayes 84,24 11 83,25 14 Cy,C17
SVM 96,50 17 96,50 22 g, C10

Método de balanceamento
SMOTE Borderline
Selecgdo de atributos AG Selegdo de atributos ED  Selecdo mRMR

Classificadores

ACC (%) Quant. ACC (%) Quant. Par selecionado
Andlise discrimi- 91,05 10 88,42 21 C16 C17
nante
Arvore de decisio 92,89 19 91,84 16 €17, C29
kNN 93,16 14 93,16 20 C17,C29
Naive Bayes 91,32 8 90,53 12 €7, €0
SVM 94,47 18 94,47 29 €17, C9
Método de balanceamento
. ASUWO
Classificadores Selecgdo de atributos AG Selegdo de atributos ED  Selecdo mRMR
ACC (%) Quant. ACC (%) Quant. Par selecionado
Anélise discrimi- 90,45 15 89,66 19 €10, C17
nante
Arvore de decisio 93,10 13 93,10 13 Cs, Cag
kNN 95,23 14 95,49 17 €10, C15
Naive Bayes 90,72 12 88,86 23 €10, C17
SVM 98,41 17 98,94 19 C15, Cag

Fonte: A Autora (2022)
*Quant. — quantidade de caracteristicas selecionadas

Os intervalos representados nos graficos das Figuras 49-51 foram construidos a partir
da média dos indices AUC e k de todos os classificadores, para cada método de oversampling
e de selecdo de caracteristicas escolhidos anteriormente. A determinacdo dos valores maximo
e minimo apresentados, também, foi feita através da analise do desempenho obtido pelos clas-
sificadores em cada amostra balanceada. Nesses graficos, TC, SC-AG, SC-ED e SC-WEKA
representam todas caracteristicas, sele¢do de caracteristicas por Algoritmo Genético (AG), por

Evolucéo Diferencial (ED) e pelo WEKA, respectivamente.
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Figura 49 — Resultados da (a) AUC e do (b) indice Kappa utilizando sobreamostragem por SMOTE, para base
de dados binaria
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Fonte: A Autora (2022)

Figura 50— Resultados da (a) AUC e do (b) indice Kappa utilizando sobreamostragem por SMOTE Borderline,
para base de dados binéria
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Fonte: A Autora (2022)

Figura 51 - Resultados da (a) AUC e do (b) indice Kappa utilizando sobreamostragem por ASUWO, para base
de dados binaria
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A partir da analise grafica dos indices AUC e k, nota-se que, para as bases balanceadas
por SMOTE e Borderline- SMOTE, o uso dos atributos selecionados pelos métodos evolucio-
narios proporcionou, de forma geral, melhorias no desempenho dos classificadores. Quando
comparados com a utilizacdo de todas as caracteristicas, também se observou uma diminuigéo
dos intervalos que pode ser associada a um aumento da homogeneidade da performance dos
classificadores treinados com tais atributos.

A aplicacéo dos atributos selecionados através do WEKA na base sobreamostrada pelo
SMOTE gerou uma reducdo intervalar nos indices AUC e k. Porém, para o AUC ndo houve
melhorias nos valores extremos do intervalo, o que sugere que apesar da diminui¢do do tempo
de processamento computacional pelo uso de um par de caracteristicas, ndo houve otimizacao
consideravel dos valores. Na generalidade, ndo houve aumento dos valores de k.

Para amostra balanceada pela técnica ASUWO, houve aumento da precisdo provocado
pela diminuicdo dos intervalos associados ao indice AUC dos classificadores treinados e vali-
dados com atributos selecionados. O impacto foi minimo na performance obtida com o uso do
par selecionado pelo software WEKA, comparada aquela alcancada com a aplicacéo de todas
as caracteristicas.

O coeficiente k, ainda para base sobreamostrada por ASUWO, ndo apresentou diminui-
cdo do intervalo em nenhuma das metodologias adotadas. No entanto, os métodos SC-AG e
SC-ED proporcionaram respostas superiores, sugerindo que o uso das caracteristicas selecio-
nadas por eles gera maior concordancia entre os resultados.

Avaliando a metodologia final, os melhores resultados foram obtidos através do em-
prego das técnicas de sobreamostragem e de selecdo de caracteristicas por algoritmos evoluci-
onarios. Assim sendo, das tabelas e graficos anteriores, destacam-se positivamente os classifi-
cadores SVM (selecdo AG + base SMOTE), com acurécia de 93,00% (ver Apéndice 1); KNN
(selecdo ED + base Borderline- SMOTE), com acurécia de 91,32% (ver Apéndice J). e SVM
(selecdo AG + base ASUWO), com acurécia de 95,23% (ver Apéndice K). Apesar de perfor-
mances similares do classificador SVM utilizando sele¢do por AG e ED na base ASUWO, a
selecéo por algoritmo genético foi escolhida pela menor quantidade de caracteristicas selecio-
nadas.

Quanto a comparagéo entre os melhores resultados obtidos nos experimentos descritos
anteriormente (destacado em negrito) e os resultados apresentados na literatura e nos trabalhos
anteriores do grupo de pesquisa (destacados de italico), nota-se que a performance do classifi-
cador SVM (selecdo AG + base ASUWO) do presente trabalho foi, de maneira geral, superior

a de trabalhos encontrados (Quadro 20). E, mesmo entre aqueles cujo resultado da metodologia
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adotada ndo foi 0 melhor, ainda pode-se destacar o emprego de uma base ampliada, sendo mais
representativa para o aprendizado do modelo. A comparagdo é imprescindivel para fundamentar
se os resultados obtidos foram propicios ou néo.

Ressalta-se, no entanto, que a comparacdo entre os trabalhos do mesmo grupo nao é
totalmente adequada, pois a base de dados € atualizada a medida que novos casos sdo conclui-
dos. Portanto, raramente serdo encontrados trabalhos que utilizardo o0 mesmo conjunto de ima-
gens. Isso vale para os trabalhos de autores externos ao grupo de pesquisa, que além de utiliza-

rem base com tamanhos distintos, adotam outros protocolos de aquisicéo.

Quadro 20 - Sintese dos resultados de classificacdo binaria de imagens termograficas mamarias de trabalhos en-
contrados na literatura

- ACC SENS ESP
Autor Base Classificador (%) (%) (%)
Dourado (2014) 234 SVM 79,49 67,44 82,20
Queiroz (2016) 98 SVM 74,74 51,85 83,82
Bhowmik et al. (2016) 20 Assimetria térmica 90,00 90,00 90,00
Lashkari, Pak e Firouzmand (2016) - AdaBoost 86,38 - -
. Redes Bayesianas - 100,00 | 100,00
Silva et al. (2016) 80 ANN 3 92,59 96.30
Madhavi e Bobby (2017) 67 LSSVM 89,00 86,00 | 100,00
Vila Nova (2017) 380 | Combinagéo por Voting 94,21 95,23 93,16
Vasconcelos, Santos e Lima (2018) | 380 SVM 93,42 94,73 92,10
Pramanik et al. (2019) 50 ANN 89,40 86,00 90,00
Arul Edwin R(azjbgg)ndaram e Jaya 40 SVM 90,00 91,60 87,50
Ekici e Jawzal (2020) 140 CNN 98,95 — —
Lennox e Haskins (2020) 60 Random Forest 90,00 - -
Mishra e Rath (2020) 56 Random Forest 95,45 99,17 88,07
Silva et al. (2020) 64 SVM 100,00 100,00 | 100,00
Metodologia dneé(r:i:ialss‘lflcagao Bi- 377 SVM 9523 93,65 96,81

Fonte: A Autora (2022)

5.2.1 AGATA Triagem - proposta de um sistema CAD de classificagdo binaria

O AGATA Triagem (Figura 52) € um sistema que foi desenvolvido usando as técnicas
descritas na presente tese. A ferramenta computacional fornece ao usuario um auxilio automa-
tizado no diagnostico precoce do cancer de mama, a partir de matrizes de temperatura proveni-
entes de imagens térmicas. O software foi desenvolvido no Matlab® a partir da associagao dos
sistemas CADs analisados a uma interface grafica de usuario (GUI, do inglés Graphical User

Interface).
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As interfaces graficas do Matlab® foram criadas através da fungdo GUIDE (Graphical
User Interface Development Environment). Nesta ferramenta é possivel projetar a GUI, seleci-
onando e alinhando os componentes inseridos na mesma. Ao gravar a GUI, é gerado um sub-
programa que inclui funcGes de esqueleto que podem ser modificadas para implementar o cé-
digo que define o comportamento da interface (CHAPMAN, 2003).

Figura 52— Interface grafica AGATA Triagem
4. AgataTri - X

Abrir - Ajuda  Sair k.

—~ACATA

Versao Triagem
rinformagdes do Paciente
Namero do Prontudrio
Data da Andlise

Idade Género

rResultado
ICT

Valor Preditivo

rEstatistica

Periodo

() Casos clinicos

(®) Casos clinicos X idade Grafico

Iniciar Salvar

Fonte: A Autora (2022)

A interface gréafica desenvolvida possui trés menus (Abrir, Ajuda e Sair) e trés painéis
(Informagdes do Paciente, Resultado e Estatistica). No menu Abrir o usuério tem a opgéo
utilizar o programa FLIR QuickReport e exportar a matriz de temperaturas, no formato .csv, da
imagem termografica selecionada. No menu Ajuda encontra-se uma breve explicacdo sobre a
interface e suas funcionalidades, com o intuito de que o usuario possa tirar suas davidas acerca
dela.

No painel Informacgdes do Paciente o médico/pesquisador pode inserir os dados do
paciente e, da mesma forma que o resultado de classificacdo gerado, estes dados serdo armaze-
nados em um arquivo .txt para possibilitar o seu uso no painel Estatistica. O painel Estatistica
serve para producdo de gréaficos (setores — Casos clinicos, e histogramas — Casos clini-

cosx ldade) dos dados registrados em determinado periodo.
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Duas versdes do AGATA para triagem foram desenvolvidas: uma associada a imple-
mentacgdo de testes combinados em série, e a outra versdo implementada com o classificador
que apresentou, de maneira geral, a melhor performance. Para esta Ultima versdo, foi selecio-
nado o classificador SVM (selecdo AG + base ASUWO), destacado anteriormente, cujos valo-
res preditivos foram de 93,81% (VPP) e 96,72% (VPN).

Na versdo AGATA.- Testes combinados, foi implementado como teste de triagem inicial
o classificador com maior indice de sensibilidade — k-NN (selecdo AG + base SMOTE), que
apresentou sensibilidade de 100,00% e especificidade de 78,95%. Para o teste de confirmacao
de diagndstico, foi utilizado o classificador com maior especificidade — k-NN (sele¢do ED +
base ASUWO), que apresentou sensibilidade de 82,54% e especificidade de 100,00%. Por con-
sequéncia, os valores finais de sensibilidade e especificidade do teste sequencial foram de, res-
pectivamente, 82,54 % e 100,00 %. Ja os valores preditivos foram de 100,00% (VPP) e de
96,20% (VPN).

A fim de padronizar e uniformizar os resultados para apresentacéo na interface, foi de-
finido um novo indice ICT (indice de Classificacio Térmica) baseado nas imagens termografi-
cas e nos classificadores estatisticos, para indicar a existéncia de possiveis patologias mamarias.
A proposta de tal indice é ser similar ao BI-RADS que é usado nos exames de mamografia e
ultrassonografia. O Quadro 21 mostra os valores atribuidos ao ICT e suas respectivas defini-

coes.

Quadro 21 — Classificacdo ICT

Classificacio Avaliagdo
ICTO Sem lesdo maligna
ICT1 Saudavel
ICT 2 Cisto
ICT3 Lesdo benigna
ICT 4 Lesdo maligna

Fonte: A Autora (2022)

O indice ICT 0 foi incluido os casos de triagem utilizando a avaliacdo binaria. Neste
cenario, a paciente que apresentar ICT 0 (Sem lesdo maligna) pode ser portadora de cisto, leséo
benigno ou ndo possuir anormalidades.

O resultado associado ao ICT é apresentado no painel Resultado. No primeiro espaco
aparecera um numero referente ao indice, e no segundo espaco aparecera a avaliagdo. No caso
de a classificacdo binaria ser negativa para lesdo maligna (ICT 0), no local destinado ao valor

preditivo aparecera o VPN, caso contrario aparecera o VPP.
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5.3 ANALISE DA CLASSIFICACAO MULTICLASSES

Neste tdpico serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos na classificagdo mul-

ticlasses da base de dados de imagens termogréaficas de mamas.

5.3.1 Base de dados desbalanceada

Seguindo, inicialmente, a mesma linha metodoldgica utilizada para classificacdo bina-
ria, foi feita a analise da amostra multiclasses (Tumor Maligno, Tumor Benigno, Cisto e Sau-
davel) desbalanceada utilizando todas as caracteristicas (os resultados encontram-se no Apén-
dice L). Posteriormente, foi feita a classificacdo apos selecdo de atributos por AG e ED cujos
parametros foram apresentados nos Quadros 11 e 12 (Ver Secles 4.4.1 e 4.4.2). A Tabela 5
mostra a quantidade de atributos selecionada para cada algoritmo de aprendizagem e as acura-
cias calculadas a partir do erro de classificacdo, que foi usado como funcao objetivo dos méto-

dos evolucionarios de selecdo de caracteristicas.

Tabela 5 — Resultados da selecdo de caracteristicas para base de dados multiclasses desbalanceada

Classificadores Selecéo de atributos AG  Selecéo de atributos ED
ACC (%) Quant. ACC (%) Quant.
Andlise discriminante 52,16 12 50,86 17
Arvore de decisio 49,14 16 46,12 16
kNN 56,47 10 50,86 18
Naive Bayes 50,00 7 47,41 17
SVM 53,00 11 53,00 17

Fonte: A Autora (2022)
*Quant. — quantidade de caracteristicas selecionadas

Os pares de caracteristicas selecionadas pelo algoritmo mRMR para cada classificador
foram: c;5 € ¢, (Andlise discriminante), ¢, e c;; (Arvore de decisdo), cs e c; (KNN), ¢, € ¢,
(Naive Bayes) e cq € ¢, (SVM). J& com 0 uso do WEKA, foi obtido o par c¢ € cg de caracteris-
ticas. A Figura 53 apresenta, de forma simplificada, a variagdo dos resultados obtidos para esta

etapa do problema multiclasses.
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Figura 53 — Variacdo dos indices (a) Kappa e (b) AUC de multiclassificacdo em funcéo das técnicas de selecédo
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Fonte: A Autora (2022)
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Dentre os problemas encontrados para o aprendizado de modelos em conjuntos com

multiplas classes, destacam-se o desequilibrio das quantidades representantes de cada classe e

a separabilidade das classes em questdo. Tais problemas sdo observados no conjunto multiclas-

ses utilizado neste trabalho (Figura 54), bem como a sobreposicéo entre as classes em diversas

regides do espaco de atributos. Assim, os desempenhos apresentados na Figura 54 podem ser

justificados por esses fatores. Resultados similares também foram obtidos por outros pesquisa-
dores (ARAUJO, 2014; VILA NOVA, 2017; ALFAYEZ; EL-SOUD; GABER, 2020).
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Figura 54 — Distribuicdo das mdltiplas classes do conjunto usado
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Fonte: A Autora (2022)

5.3.2 Base de dados balanceada

Inicialmente, a proposta direta para tratar o problema dos dados foi o balanceamento da
amostra multiclasse por sobreamostragem. Diante disso, um nimero pequeno de instancias por
classes dificulta ainda mais o aprendizado do conceito e torna o conjunto mais suscetivel aos
efeitos do desbalanceamento justificando, assim, a escolha da sobreamostragem a subamostra-
gem. Ressalta-se que o problema de multiclassificagdo de amostras balanceadas foi abordado
com o0 uso de todos os atributos definidos, uma vez que das analises anteriores constatou-se
que, apesar de diminuir o custo computacional e as possiveis redundancias, a selecdo ndo teve

impacto significativo nos indices de performance dos classificadores.

Estratégia A

Nesta etapa, foram criados exemplos sintéticos para cada classe (saudavel - SDV, cisto
- C e lesdo maligna - LM) ateé atingir o quantitativo de dados da classe majoritaria (lesdo benigna
- LB), através das tecnicas SMOTE, Safe level, Borderline, CBO, ASUWO e ADASYN. As
amostras resultantes das sobreamostragens foram de 332 (83 LB/ 83 LM/ 83 C/ 83 SDV) para
SMOTE, Safe level, Borderline e CBO; 328 (83 LB/ 81 LM/ 83 C/ 81 SDV) para ASUWO e
331 (83 LB/ 87 LM/ 86 C/ 75 SDV) para ADASYN.

Comparados aos resultados da amostra desbalanceada, observa-se que além de néo ter
ocorrido aumento significativo das taxas de desempenho (Figura 55), também houve acurécias
extremamente baixas (0 a 24,09) para o método de balanceamento ASUWO. Assim, apesar do

aumento do numero de atributos e da eliminacdo de um dos problemas (desbalanceamento), as
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estratégias oversampling comumente usadas neste trabalho ndo demonstraram resultados satis-

fatorios.

Uma vez que a Estratégia A ndo caracterizou bem o espaco global e as areas de vizi-

nhanca, o baixo desempenho apresentado pelos classificadores propostos pode estar associado

a presenca de um pequeno nimero de exemplos safe. Os resultados obtidos nessa etapa também

se devem a existéncia da sobreposicdo de exemplos e de uma fronteira complicada entre classes.

A performance completa dos classificadores para a base de dados balanceada pode ser encon-

trada no Apéndice M.

Na sequéncia serdo discutidas possiveis solucGes para o problema do pequeno numero

de exemplos safe (Estratégias B e C).

Figura 55 — Resultados da (a) ACC, da (b) AUC do (c) indice Kappa utilizando os métodos de sobreamostra-
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Fonte: A Autora (2022)

A fim de melhorar a técnica de balanceamento para multiplas classes, foi feita a analise

dos dados de cada classe para identificar suas propriedades individuais. Para isso, foi utilizado

0 metodo de analise dos k-vizinhos mais proximos para categorizar os exemplos das classes
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(saudavel, cisto e lesdo maligna) como sendo safe, borderline, rare ou outlier. As definicoes
estabelecidas no subtdpico 4.7.1.1 foram usadas para determinar a categorizacao.

Primeiro, foi feita uma analise de sensibilidade do método de categorizacao dos atribu-
tos ao tamanho da vizinhanca (Figura 56). A escolha de valores de k menores que 5 ou muito
altos pode gerar uma ma distin¢do da categoria do exemplo. Em consideracdo a esses aspectos,
foi utilizado k variando de 5 a 15.

Cada barra do grafico (Figura 56) foi estratificada em quatro partes, representando o
percentual de determinado tipo de categoria. Nota-se que para cada variagdo do nimero de
vizinhos, as diferencas entre as porcentagens ndo sdo significativas (teste de Kurskal-Wallis
p>0,05). Para alguns conjuntos de dados, por exemplo k = 7 (alteracdes entre categorias safe e
borderline) e k = 13 (alteracGes entre categorias rare e outlier), as diferencas sdo maiores.

No entanto, apesar dessas diferencas entre categorias particulares, observou-se que as
tendéncias gerais das distribuicdes de rétulos foram estaveis para toda base de dados. Como 0s
resultados do método de categorizagdo adotado ndo dependem significativamente do nimero

de vizinhos k, foi escolhido k = 5.

Figura 56 — Distribuigdo categorica dos exemplos em func¢do do tamanho da vizinhanga
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Fonte: A Autora (2022)

Admitindo k =5, a anélise dos exemplos de cada classe resultou na categorizacao da
Tabela 6. Os exemplos outliers foram inexistentes nessa configuragdo. As quatro classes estu-
dadas apresentaram grandes quantidades de exemplos dificeis (borderline e rare) em compara-
¢do a quantidade de exemplos safe.

Nesse cenario com poucos exemplos considerados seguros, as classes sdo representadas

por exemplos dificeis, sendo necessario fortalecer suas regides a partir da sua sobreamostragem
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(Estratégia B). Uma outra abordagem seria a sobreamostragem da categoria safe, visto que a
aprendizagem dos classificadores é beneficiada nos conjuntos em que exemplos seguros preva-

lecem (Estratégia C).

Tabela 6 — Distribuicdo categorica dos exemplos em funcdo do tamanho da vizinhanca

Classes Categorizacio
Safe Borderline Rare Outlier
Tumor Maligno 12 18 12 0
Tumor Benigno 9 61 14 0
Cisto 0 28 15 0
Saudével 9 49 6 0

Fonte: A Autora (2022)

Estratégia B

Aqui o objetivo foi avaliar a sobreamostragem através do fortalecimento da fronteira de
deciséo, do aumento da quantidade de exemplos safe e do aumento da quantidade de exemplos
rare, na tentativa que esses exemplos (rare) possam ser categorizados como safe.

Para isso, foram aplicados os balanceamentos que tiveram melhor performance — Safe
level SMOTE e CBO - na sobreamostragem dos elementos safe e rare, respectivamente. Os
elementos de fronteira foram sobreamostrados através da técnica Borderline-SMOTE. Apds
esse procedimento, a base de dados totalizou em 334 amostras (83 LB/ 84 LM/ 83 C/ 84 SDV).

A Tabela 7 mostra os resultados encontrados apds a classificacdo da base de dados.

Tabela 7— Resultados da classificacdo multiclasses da amostra balanceada (aumento proporcional dentro de cada
categoria)

Meétodos de aprendizagem
Analise dis-  Arvore de

Medidas de performance S  x kNN Naive Bayes SVM
criminante Decisao

Acurécia (%) 50,00 42,22 68,56 42,22 56,89

Sensibilidade (%) 49,95 42,16 68,52 42,12 56,79

Especificidade (%) 83,34 80,74 89,52 80,73 85,62

Coeficiente kappa 0,33 0,23 0,58 0,23 0,42

AUC 0,87 0,80 0,91 0,79 0,87

Fonte: A Autora (2022)

A Estratégia B apresentou desempenho similar as técnicas tradicionais de balancea-
mento, sendo inferior, de modo geral, ao obtido pela base balanceada por SMOTE e Borderline
(ver Apéndice N). O teste k de concordancia permaneceu na faixa de concordancia leve, com
destaque para o classificador KNN que atingiu concordancia moderada. Esse Gltimo dado ja era
previsivel pelo fato do classificador KNN possuir a maior acuracia entre os métodos (68,56%),

sendo considerada razoavel.
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Apesar do aumento de exemplos safe e do fortalecimento dos limites de decisdo a partir
da sobreamostragem dos exemplos limitrofes, a performance dos classificadores ndo foi otimi-
zada. O que pode ser justificado pelo fato de a amostra final ndo ter gerado porcentagem con-
sideravel, maior que 50%, para os elementos safe (14,37%). A nova configuracdo possui uma
quantidade de elementos borderline (64,37%) que pode ter sido gerada pela mudanca de cate-
gorizacédo de elementos importantes.

Estratégia C

Identificacdo dos elementos safe da amostra e sobreamostragem utilizando a técnica
SMOTE e um percentual de geracdo de vetores sintéticos seguros de 50, 60, 75 e 80%, em
relacdo as demais categorias. A técnica foi denominada de SAES - SMOTE Aplicado em Ele-
mentos Safe. No Apéndice N encontram-se todas as taxas calculadas para os classificadores.

A medida que a porcentagem de elementos safe aumentou dentro da classe, o desempe-
nho dos classificadores melhorou (Figura 57). O classificador SVM, por exemplo, alcangou
acurécia de 92,20% com indice 6timo de concordancia x. Quando comparados com os resulta-
dos das estratégias anteriores, também se observaram melhorias no desempenho dos algoritmos
de aprendizado de maquina.

Foi estudada a quantidade de acertos pelo classificador SVM (melhor desempenho) de
elementos borderline e rare antes e depois da aplicacdo da técnica SAES 80%.

Assim sendo, verificou-se que a amostra original desbalanceada (233 dados) apresentou
acurécias de 31,91% (15/47) e de 36,54% (57/156) para os elementos rare e borderline, res-
pectivamente. Apos o0 balanceamento (1.552 dados), a acuracia para o rare foi de 33,22%
(99/298) e para o borderline 66,20% (333/503). Além disso, considerando os elementos da base
original, observaram-se acertos de 61,70% (29/47) e de 72,44% (113/156) para os elementos
rare e borderline, respectivamente. Esses valores confirmaram que a sobreamostragem de ele-
mentos safe, melhoraram o aprendizado global, incluindo outras categorias consideradas de

dificil aprendizado.
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Figura 57 — Resultados da (a) ACC, da (b) AUC do (c) indice Kappa utilizando os métodos de sobreamostra-
gem, para base de dados multiclasses
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5.3.3 Base de dados normalizada

Os testes realizados com os diferentes métodos de balanceamento geraram resultados
abaixo do esperado, quando comparados aos resultados da mesma etapa na classificacdo binaria
dos objetos. Além da complexidade inerente ao problema de classificacdo multiclasses, o ba-
lanceamento ndo minimizou o problema da separabilidade das classes.

A distribuicdo dos valores para cada atributo foi representada em histogramas (APEN-
DICE 0). Da analise gréfica, observou-se que os atributos possuem escalas e magnitudes da
escala distintas, o que pode ser um problema para a aprendizagem dos classificadores, princi-
palmente para aqueles que dependem da distancia (KNN e SVM). Isso porque ha uma certa
tendéncia de que um peso maior seja dado aos atributos com maior magnitude, tornando os
algoritmos de aprendizado citados enviesados para eles. Além disso, a maioria dos fluxos de
trabalho dos modelos de aprendizado de maquina assume que as distribui¢cGes dos dados de
entradas sdo gaussianas (HA et al., 2021). Porém, observou-se que gquase todos os atributos
utilizados no presente trabalho possuem distribuic¢Ges distorcidas, sugerindo necessidade de re-

modelagem na distribuicdo de dados.
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A normalizagéo dos dados foi aplicada com o intuito de possibilitar uma comparacao
adequada entre os métodos, uma melhor separabilidade das classes e, consequentemente, uma
otimizacdo do reconhecimento de padrdes. Neste trabalho, foram implementados os métodos
de normalizacéo descritos no Quadro 15. E cada método foi aplicado a base de dados completa
e a cada classe da amostra.

Inicialmente, os métodos de normalizacéo adotados foram avaliados através da compa-
racdo entre o espaco de caracteristicas original e os espacos de caracteristicas resultante da
aplicacdo de cada uma das metodologias. Os resultados sdo mostrados na Figura 58.

A normalizagdo aplicada a base de dados completa (“Normalizagdo geral”) ndo apre-
sentou diferengas na distribuicdo deles quando comparada com a distribuicdo da base original
(“Sem normalizagdo™). ISso ocorreu, uma vez que, ao realizar a normalizacéo utilizando a base
completa, a escala foi redimensionada, porém as diferencas de magnitudes entre as caracteris-
ticas permaneceram iguais.

As normalizagBes por classe com uso das técnicas Zscore e Center aproximaram 0S
clusters das diferentes classes, 0 que reduz a confianca de um algoritmo supervisionado de
aprendizado de méaquina para distinguir entre as classes. Mais a frente sera vista a influéncia da
diminuicdo da distancia entre os grupos na performance dos classificadores a essas bases. Se-
guindo 0 mesmo raciocinio, as técnicas de normalizacdo Max/Min e Scale melhoraram a sepa-
rabilidade entre as classes, com destaque para o método Scale. Isso reflete na performance dos

classificadores, como ser visto adiante.

Figura 58 — Espacos de caracteristicas resultantes das técnicas de normalizacdo de dados
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Fonte: A Autora (2022)

Em seguida, foram aplicados a cada uma das bases normalizadas os métodos de classi-

ficacdo, com validagdo cruzada de 10-folds, adotados nesta pesquisa. As métricas de perfor-

mance podem ser encontradas detalhadamente no Apéndice O. As Figuras 59 e 60 mostram,

respectivamente, uma comparacao entre os valores AUC e de acuracia obtidos. As bases cujo

problema da separabilidade foi reforcado apresentaram pior desempenho, com acuracias consi-

deradas insignificantes, segundo os valores x de concordancia. O método Max/Min apresentou

uma acuracia de 96,12% para o classificador SVM, no entanto para os demais classificadores

houve uma diminuigdo deste valor com indices x que indicam uma concordancia aleatéria. O

resultado do classificador SVM pode estar mais relacionado a um sobreajustamento ao inves

de valores de performance verdadeiramente confiaveis, uma vez que para os demais classifica-

dores houve consisténcia quanto a um x baixo.
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Figura 59 — Comparacédo entre valores AUC dos classificadores para base ndo normalizada e bases normalizadas
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Como a base desbalanceada e normalizada através da metodologia por Escala (Scale)

apresentou valores de 100% (concordéncia perfeita) para a ACC e para a AUC (Tabela 8), foi

realizada andlise da presenca ou ndo de overfitting no resultado. Foram avaliados os classifica-

dores com os hiperpardmetros descritos no Quadro 13 e estes mesmos classificadores com 0s

hiperparametros otimizados para a base de dados normalizadas por Scale. A existéncia de over-

fitting indica uma adequacdo excessiva do classificador a base de treino, ndo respondendo ade-

qguadamente a exemplos fora desse universo. Assim, para os classificadores cujo teste foi



147

positivo, houve excluséo desses. Ressalta-se que o uso dos classificadores com hiperparametros
otimizados foi feito como estratégia de dupla verificagdo. Ou seja, o uso desses classificadores
foi feito com o objetivo de avaliar a consisténcia das diferencas ja analisadas pelos testes esta-

tisticos, confirmando ou néo o overfitting.



148

Tabela 8 — Teste overfitting em amostra desbalanceada e normalizada pelo método Escala (Scale)

Teste de hipoteses

Classificador Teste Kolmogorov-Smirnov Teste de Wilcoxon amostra pareada Teste t amostra pareada
Valor-p Distribuicdo Valor-p Valor-p Possibilidade overfitting?
normal?

kNN <0,010 Néo 0,755 - Né&o
kNN otimizado <0,010 Né&o 1,000 - Né&o
Arvore de decisio <0,010 Nao 0,588 - N&o
Arvore de decisdo otimizado <0,010 Né&o 0,588 - Néo
SVM >0,100 Sim - 0,330 Né&o
SVM otimizado >0,100 Sim - 0,330 N&o
Naive Bayes >0,100 Sim - 0,330 Né&o
Naive Bayes otimizado >0,100 Sim - 0,330 Néo
Andlise discriminante >0,100 Sim - 0,330 N&o
Andlise discriminante otimizado >0,100 Sim - 0,330 Néo

Fonte: A Autora (2022)
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Foi possivel confirmar que o procedimento de normalizacéo Scale é eficaz na separabi-
lidade das classes, comprovando sua capacidade de prever a presenga ou a auséncia de patolo-
gias mamarias em imagens IRs com altissima precisao e sem overfitting. No entanto, esse re-
sultado ndo pode ser estendido a classificacdo ndo supervisionada (analise individual de paci-
entes), visto que a normalizacdo é feita tomando como referéncia valores de um grupo previa-
mente conhecido.

Ressalta-se também que os algoritmos evolutivos (Algoritmo Genético e Evolucdo Di-
ferencial) foram usados, anteriormente, como ferramentas de busca do conjunto de caracteris-
ticas que minimizassem o erro de generaliza¢do ou, com outras palavras, maximizassem a acu-
récia dos classificadores. No problema multiclasses, estes algoritmos foram dispensaveis para
a base com classes individualmente normalizadas através do método Scale, pois a acuracia da
classificacdo, para este grupo, foi maxima.

Avaliando as metodologias para classificagdo multiclasses, os melhores resultados fo-
ram obtidos através do emprego da técnica SAES (balanceamento por sobreamostragem de
elementos seguros) e da técnica de normalizacdo Scale na amostra desbalanceada. Assim sendo,
das tabelas e graficos anteriores, para a base balanceada, destacaram-se positivamente os clas-
sificadores SVM e Naive Bayes ambos com acuracia de 92,20%. E para a base normalizada
com a técnica Scale, destacaram-se todos os classificadores com acuracia 100%. Apesar dessas
performances idénticas, para ambas as metodologias de pré-processamento foi escolhido o clas-
sificador SVM por ser comumente utilizado em problemas de avaliacdo de imagens termogra-
ficas de mamas.

Em relagdo a comparacédo entre os melhores resultados obtidos nos experimentos des-
critos anteriormente (destacado em negrito) e os resultados apresentados na literatura € nos
trabalhos anteriores do grupo de pesquisa (destacados de italico), nota-se que a performance do
classificador SVM para a base balanceada foi superior a dos trabalhos encontrados, com exce-
cdo do trabalho de Alfayez, EI-Soud e Gaber (2020) com a técnica de classificacdo ELM. Para
a base desbalanceada e normalizada, a performance foi maxima e superior a todas listadas no
Quadro 22.
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Quadro 22 — Sintese dos resultados de classificacdo multiclasses de imagens termograficas mamarias de traba-
Ihos desenvolvidos no grupo de pesquisa e encontrados na literatura
ACC Sens. Esp.

Autor Base Classificador (%) (%) (%)
Araujo (2014) 50 Distancia Mahalanobis 84,00 85,70 86,50
Dourado (2014) 234 SVM 89,36 87,50 90,32
. Distancia Mahalanobis 72,71 96,30 -
Vila Nova (2017) 87 Multiclassificadores 71,15 87,18 -
ELM 71,22
Santana et al. (2018) 825 MLP 7601 - -
Vasconcelos, Santos e Lima (2018) | 175 SMO 63,46 80,77 86,54
Gogoi et al. (2019) 60 SVM 83,22 85,56 73,23
MLP 80,04 84,00 61,60
Alfayez, EI-Soud e Gaber (2020) | 1.345 ELM 99.10 98.05 97.03
Metodologia de Classificagédo
Multiclasses (Base Balanceada) 1.852 SVM 92,20 92,32 97,40
Metodologia de Classificagédo 232 SVM 100 100 100

Multiclasses (Base Normalizada)

Fonte: A Autora (2022)

5.4 ANALISE DA PREVISAO DO TAMANHO E PROFUNDIDADE DO TUMOR MA-
LIGNO

As simulacgdes dos diferentes tipos de mamas (Extremamente Densa-ExD, Heterogene-
amente Densa- HD; Parcialmente Fibroglandular-PF e Predominantemente Gordurosa-PG) fo-
ram usadas para gerar modelos de regressdo. Os desempenhos dos modelos foram determinados
pelos coeficientes R2 e REMQ (raiz do erro médio quadréatico). As imagens termograficas do
banco de dados cujas pacientes possuem exames com informacdes de tamanho e localizacao da
lesdo foram usadas para verificar a eficacia do modelo. Para ampliar os testes de eficacia, tam-
bém foram usadas imagens IRs de pacientes do banco de dados da Universidade Federal Flu-
minense (UFF). E importante ressaltar que da base de dados da UFF foram selecionadas as
imagens adquiridas através do protocolo estatico, semelhante ao que é adotado pelo grupo de

pesquisa da UFPE.

5.4.1 Avaliacéo das caracteristicas

Foram extraidas 17 caracteristicas da base de imagens IRs formadas por pacientes com
mamas saudaveis (64 imagens) e com mamas acometidas por tumor maligno (42 imagens).
Todo estudo estatistico (Tabela 9) foi realizado no software Microsoft Excel®, disponivel no
Office365. As caracteristicas foram testadas quanto a normalidade por meio do teste Kolmogo-

rov-Smirnov. Para analise da diferenca estatistica, foram usados os testes t (distribuicdo
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paramétrica) e Wilcoxon (distribuicdo ndo-paramétrica). O nivel de significancia foi definido

para um valor p<0,05. Todos os valores p apresentados séo bicaudais.

Tabela 9 — Estudo da diferenga estatistica entre as caracteristicas extraidas de mamas saudaveis e de mamas com
tumor maligno
Caracteristica Média para mama saudavel Média para mama com TM Valor de p

¢, 35,528 34,700 p < 0,00012
c, 35,197 37,088 p < 0,0001°
3 32,801 30,908 p < 0,0001P
C4 32,105 30,405 p < 0,00012
Co 33,978 32,435 p < 0,00012
C10 0,604 0,754 p < 0,00012
C1o -0,544 -0,008 p < 0,0052

C20 5,029 4,408 p = 0,53522
€21 33,939 32,451 p = 0,00012
Cyy 2,749 2,397 p = 0,005?

Ca3 0,183 0,155 p < 0,0001°
€24 0,986 0,984 p < 0,00012
25 0,979 0,984 p < 0,00012
C26 0,515 0,575 p = 0,94042
€27 0,396 0,593 p =0,9913?
C28 -0,147 0,056 p = 0,93822
C20 0,975 1,646 p = 0,79482

Fonte: A Autora (2022)
a — Teste t de Student; b — Teste Wilcoxon

Com excecdo das caracteristicas c,4 (assimetria), c,, (curtose), c, (energia) e c,- a c,q
(momentos estatisticos), foi constatada uma diferenca estatisticamente significativa entre os
demais atributos avaliados. Numa segunda analise, foram desconsideradas as caracteristicas
C1 @ C4 € Cy5 A Cy5 pelainviabilidade de extragdo dos dados simulados. Essa decisdo foi tomada
pois o calculo do primeiro grupo de caracteristicas envolve a comparacao entre as temperaturas
maxima e minima de mamas direita e esquerda, e 0 no calculo do segundo grupo sdo feitas
combinac6es de diferentes niveis de cinza.

Assim, o grupo foi reduzido para 4 caracteristicas: ¢y (Mmédia), c;, (desvio padrdo), c,,
(mediana) e, incluiu-se, a temperatura maxima (c). Além de significantes estatisticamente, esses
atributos carregam por definicdo valores que representam adequadamente um conjunto de da-
dos quanto a uniformidade de distribuicéo, a presenca de valores mais altos de temperatura e a

simetria térmica.
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5.4.2 Previsdo do tamanho do tumor maligno

Os modelos de regressdo foram treinados no aplicativo Regression Learner (Matlab®).
Foram definidos como entrada e saida dos modelos, respectivamente, a matriz X =
[c,c10, €21, C22] € VeEtOr Y, de tamanhos simulados, escolhendo-se os modelos que apresentaram,
para cada tipo de densidade mamaria, o maior R?e 0 menor REQM. Os modelos gerados a partir
de todas as varidveis independentes serdo chamados de modelos completos.

Na analise inicial da regressdo SVM para a mama com densidade ExD foi verificado
REQM>4 para os diferentes tipos de kernel avaliados, o que nao atende ao critério de selecao
determinado anteriormente. Por esse motivo, foram testados outros modelos disponiveis no
aplicativo Regression Learner (Matlab®) e a técnica que apresentou resultados adequados foi a
de Regresséo por Processo Gaussiano (RPG).

De forma geral, processos gaussianos sdo caracterizados por gaussianas multivariadas.
Uma funcéo f é um processo gaussiano se qualquer conjunto finito {f (x;), f (x3), ..., f(x)}
segue uma distribuicdo normal multivariada, onde x € um vetor de dados observados. Igual-
mente a uma gaussiana, o processo gaussiano é definido por uma funcdo média, assumida como
zero, e por uma funcdo kernel (funcdo de covariancia).

Para esse caso, duas funcdes RPG, com todas as variaveis preditoras, apresentaram
RMEQ<4: RPG com funcéo base exponencial e RPG com funcdo base constante (gerada pela
otimizag&o de hiperpardmetros). Os modelos RPG com duas variaveis preditoras foram descar-
tados por apresentarem desempenhos inferiores aos modelos completos. Com aplicacdo da base
teste as funcdes preditoras iniciais (com quatro varidveis), verificou-se um R? =1 com
RMSE =0,34 (RPG funcéo base exponencial) e com RMSE =0,21 (RPG fungdo base cons-
tante), o que certificou os modelos preditores. Assim, por apresentar menor RMSE, o modelo
adotado para a mama tipo ED foi o de quatro variaveis preditoras e com os hiperparametros
otimizados (Tabela 10).

Para a mama com densidade HD, foram avaliados modelos de regressdo baseados em
SVM e foram encontrados coeficientes de determinacdo e REQM com variacao entre 0,81
0,99e0,71-2,74, respectivamente. Os modelos com dois preditores ndo obtiveram performance
tdo satisfatoria quanto os que usaram todos os preditores, pois apresentaram erros maiores que
quatro. Com aplicacéo da base teste, foram encontrados valores de R? >0,94 e de RMSE<1,88,
evidenciando ajuste adequado. Com isso, 0 modelo SVM selecionado foi o de kernel quadréatico

(Tabela 10) gerado com as quatro variaveis independentes.
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Considerando a mama com densidade PF, o coeficiente de determinagédo e 0 REQM
variaram, respectivamente, entre 0,78 — 0,88 e 2,35 — 3,13 (modelo completo) e 0,74 — 0,79 e
3,08 — 3,44 (modelo com variaveis selecionadas pelo mMRMR). Para ambos o0s grupos, destacam-
se 0s modelos com hiperparametros otimizados cujas funcdes kernel foram a quadratica (mo-
delo completo) e a linear (modelo com duas variaveis). Esses modelos foram avaliados na base
teste de 20% e apresentam R*>0,90 e REQM < 1,50, certificando um bom ajuste dos modelos
preditivos. Dessa forma, foi determinado o modelo gerado com quatro variaveis preditoras e
com os hiperparametros otimizados (Tabela 10).

A mama com densidade PG apresentou coeficiente de determinacéo variando entre 0,76
e 0,82 (modelo completo), e 0,81 e 0,86 (modelo com variaveis selecionadas pelo mMRMR). O
REQM variou entre 2,48 e 3,45 (modelo completo); e 2,63 e 3,07 (modelo com variaveis sele-
cionadas por mMRMR). Novamente, os modelos com hiperpardmetros otimizados possuiram me-
Ihor performance.

Na aplicacdo da base teste os modelos completos apresentaram R? > 0,83 e REQM <
2,98, confirmando modelos preditivos com ajustes apropriados. Entretanto, nenhum modelo de
duas variaveis apresentou REQM (teste) tdo baixo quanto seu REQM de treino. Por esses moti-
vos, foi escolhido para mama tipo PG o0 modelo com quatro variaveis e com os hiperparametros
otimizados (Tabela 10).

Tabela 10 — Caracteristicas dos modelos preditivos para o tamanho do tumor maligno e seus valores de perfor-

mance
Tipode  ModeloPre ¢ ¢ REQMuemo REQMicgie Rieimo Rl
ED RPG . 3,22 0,21 077 1,00
HD S\é'r\gti(gga' 788 0,69 0,71 0,58 099 099
PF S\é'r\gti(gga' 0,06 0,65 2,35 1,37 088 093
PG SVMLinear 1,72 0,02 2,76 2,48 082 085

Fonte: A Autora (2022)

Analise de casos — tamanho do tumor maligno

Foram avaliadas 30 imagens termogréaficas de pacientes com lesdo maligna, das quais
9 foram caracterizadas com mamas ExD, 12 com mamas HD, 5 com mamas PF e 4 com
mamas PG. A fim de estudar a reprodutibilidade e a repetibilidade (R&R) do método, dois

usuarios realizaram o procedimento para predi¢do do tamanho da lesdo no grupo teste.
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Considerando o universo amostral, a taxa de acerto da mama acometida pela leséo
maligna foi de 79% (Usuério 1) e de 93% (Usuério 2), mostrando que a anélise da temperatura
média pode indicar a presenca de anormalidade. Em relagéo as estimativas do diametro do
tumor maligno, os resultados sdo apresentados na Tabela 11.

A reprodutibilidade e a repetibilidade s&o dois componentes de preciséo de um dado
sistema. O estudo R&R foi feito no software Minitab® - verséo 18 e, como resposta o software
fornece valores percentuais referentes aos componentes de variancia responsaveis por avaliar
a contribuicdo da quantidade de variacdo por cada fonte de erro do procedimento.

Sendo assim, as componentes de variancia da repetibilidade e da reprodutibilidade
foram, respectivamente, 98,75% e 1,25%. Esse resultado sugere que o sistema de predicéo
apresenta capacidade de fornecer resultados consistentes independente do usuario. No en-
tanto, ha uma variabilidade alta na selecdo da ROI para estimativa, 0 que indica uma neces-
sidade de aperfeicoamento da técnica de segmentacao por parte dos Usuarios.

A importancia em se estimar o tamanho de um tumor maligno esta na determinagéo
do estagio da doenca e se a paciente precisara de terapias neoadjuvantes. Por exemplo, se um
tumor possui diametro de 10 mm e a estimativa fornece um valor de 5 mm, ha um compro-
metimento do planejamento terapéutico ou do prognostico da paciente. Tal problema néo é
inerente apenas a termografia, visto que as medidas originais utilizadas neste trabalho foram
obtidas de imagens de ultrassonografia e os operadores podem cometer erro de sub ou supe-
restimativas dos didmetros. Nesse ponto ressalta-se que uma comparacgao correta entre valores
(observados versus estimados) sé aconteceria se fossem fornecidas as medidas da peca pés-
cirurgia de retirada.

Pelos dados da ultrassonografia, a maioria das pacientes (53,33%) se encontravam no
Estagio | de desenvolvimento (tumores com diametro < 20 mm), o que altera os padrdes de
temperatura por possuir um baixo contraste na distribuicdo de temperatura da superficie. Em
seus trabalhos, Amri e Saidane (2011) e Ng e Sudharsan (2001) concluiram que o tamanho
do tumor ndo tem muita influéncia em profundidades maiores que 20 mm, e que, inclusive,
profundidades acima de 38 mm podem ndo ser detectadas pela camera termografica. 1sso
confirma o fato de que a profundidade do tumor tem impacto maior na distribuigdo da tem-

peratura superficial em comparacdo com o diametro dele.
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Tabela 11— Resultados das estimativas de tamanho de tumores malignos usando imagens por infravermelho

Tipo de densidade mamaéria: Extremamente densa

Original (mm) Usuario 1 (mm) Usuario 2 (mm)
9,00 11,62 14,14
10,00 11,31 10,24
12,00 25,34 27,39
20,00 14,39 17,79
20,00 28,42 28,97
30,00 15,87 17,80
30,00 14,70 17,78
30,00 15,95 27,80
60,00 20,01 21,99

Tipo de densidade mamaria: Heterogeneamente densa

Original (mm) Usuério 1 (mm) Usudrio 2 (mm)
6,00 2,99 6,31
15,00 13,16 9,12
20,00 29,81 14,92
20,00 40,79 50,83
28,00 26,37 30,04
40,00 80,57 58,02
45,00 94,22 78,60
50,00 28,71 4,19
50,00 23,09 27,94
50,00 55,16 28,33
60,00 79,29 52,72
70,00 78,20 53,06

Tipo de densidade mamaria: Parcialmente fibroglandular

Original (mm)  Usuario 1 (mm) Usuério 2 (mm)
7,00 18,42 18,61
10,00 3,42 6,34
15,00 14,56 6,48
20,00 32,40 26,45
50,00 38,25 6,64

Tipo de densidade mamaria: Predominantemente gordu-
rosa

Original (mm)  Usuario 1 (mm) Usuério 2 (mm)
7,00 5,47 4,79
20,00 31,20 25,48
20,00 40,85 33,61
60,00 43,34 42,83

Fonte: A Autora (2022)

5.4.3 Previsao da profundidade do tumor maligno

Seguindo a mesma metodologia adotada para estimativa da lesdo maligna, os modelos

de regressao para a profundidade do tumor foram treinados no aplicativo Regression Learner



156

(Matlab®), tendo a matriz X como entrada e como saida o vetor Y, de profundidades simula-
das. Foi utilizado o mesmo critério para avaliacdo da performance e selecdo dos modelos.

A partir dos dados simulados da mama com densidade ExD, foram avaliados os mo-
delos completos de regressdo baseados em SVM e os melhores resultados foram para as
funcBes de kernel clbico (R* = 0,45 e REQM = 3,21) e de kernel gaussiano (R* = 0,37 e
REQM = 3,44). Apenas um modelo com dois preditores apresentou performance adequada:
SVM com funcéo kernel gaussiana. Com aplicacdo da base teste, 0 modelo completo com
funcdo kernel cubica foi descartado por apresentar um REQM;este << REQMiyreino - DeSSa
forma, por apresentar melhor desempenho, foi escolhido para a mama ED o modelo SVM
com duas variaveis selecionadas (Tysy, € Timseq) COM Valores de R? >0,94 e de RMSE<1,88,
evidenciando ajuste adequado. Com isso, 0 modelo SVM selecionado foi o de kernel qua-
drético (Tabela 12) gerado com duas variaveis independentes.

Considerando a mama com densidade HD, o coeficiente de determinacdo e 0 REQM
variaram, respectivamente, entre 0,24 e 0,66, e entre 2,35 e 3,50 (modelo completo) e 0,35
— 0,71 e 2,18 — 3,24 (modelo com variaveis selecionadas pelo mMRMR). Os modelos que
apresentaram R? baixos (menores que 0,5) foram desconsiderados antes da aplicacdo do
grupo teste. Na avaliacdo dos modelos com a base teste de 20% observou-se que muitos deles
apresentaram uma RMSE .5 Maiores que 0s de RMSE, .ino, iNvalidando-os. Aqueles que
certificaram bom ajuste dos modelos preditos apresentaram, de forma geral, R> > 0,50 e
REQM < 2,93. Como o modelo completo foi validado e apresentou melhor performance, ele
foi selecionado para as predi¢cdes de mamas com densidade HD (Tabela 12).

Para a mama com densidade PF, os modelos SVM com todas as variaveis preditoras
e funcdo kernel gaussiana com escalas 0,5 e 8,0 apresentaram RMEQ<4. No entanto, 0s
valores de R? foram baixos (0,36 e 0,24 respectivamente), sugerindo uma baixa correlagéo
entre 0os modelos criados e os dados. Os modelos SVM com variaveis selecionadas pelo me-
todo mRMR né&o foram considerados, pois apresentaram RMEQ entre 4,20 e 4,40. Por esses
motivos, foram testados outros modelos disponiveis no aplicativo e a técnica que apresentou
resultados adequados foi a de Regresséo por Processo Gaussiano (RPG).

As funcbes RPG com funcédo kernel exponencial e funcéo kernel quadratica (gerada
pela otimizacdo de hiperpardmetros) apresentaram RMEQ<4, tanto para 0 modelo completo
quanto para 0 modelo com duas variaveis preditoras. Com aplicacédo da base teste aos mo-
delos, verificou-se R? > 0,47 e RMSE < 2,18 para ambos os modelos (completo e de duas

variaveis preditoras). Por apresentar valores RMEQ de treino e de teste proximos, indicando
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um ajuste adequado do modelo gerado, foi determinado o modelo com duas variaveis predi-
toras (T4, € mediana) e com os hiperparametros otimizados (Tabela 12).

Em relacdo a mama com densidade PG, apesar de alguns fornecerem REQM < 4, 0s
modelos de regressdo SVM (completo e com duas variaveis preditoras) foram rejeitados pelo
fato do R? apresentarem valores menores que 0,36 indicando uma baixa correlacéo entre os
modelos propostos e os dados. Por esse motivo, foram testadas outras técnicas disponiveis
no aplicativo utilizado. Os modelos com variaveis selecionadas ndo obtiveram desempenho
adequado, com erros maiores que quatro e coeficientes de determinacdo baixos. A melhor
performance foi a do modelo de regressdo por arvore de decisédo, treinado com todas as va-
ridveis independentes. Esse modelo foi validado com a base teste de 20% (REQM = 2,76 e
R? = 0,61) e foi selecionado para predicéo da profundidade de tumores malignos em mamas
PG.

Tabela 12— Caracteristicas dos modelos preditivos para a profundidade do tumor maligno e seus valores de

performance
Tipo de Modelo
mama preditve © £ REQMuans  REQMise  Riemo  Riest
ExD S\g';faﬁsu' 51736 05174  3,3359 24913 041 053
HD svg\i/::gu- 46692 04669  2,8428 24191 050 071
PF GPR ; - 26967 21225 067 044
PG Arvore ] - 29153 2,76 054 061

Fonte: A Autora (2022)

Analise de casos — profundidade do tumor maligno

Da base de dados utilizada como teste, apenas duas pacientes possuiam informacdes
quanto a profundidade da lesdo maligna. A Paciente #1 possuia 49 anos e através de biopsia
foi confirmada a presenca de um nddulo solido maligno localizado na mama esquerda, com
profundidade de 16 mm da pele. A Paciente #2 possuia 54 anos e foi diagnosticada com
carcinoma ductal invasivo em sua mama esquerda, com profundidade de 8 mm da pele. Pela
classificacdo segundo a faixa etaria, ambas as pacientes possuem mamas heterogeneamente
densas. As dimensdes dos tumores foram extraidas dos exames de ultrassonografia das pa-
cientes.

A Tabela 13 apresenta as estimativas feitas pelos usuarios através da aplicagdo da
metodologia desenvolvida. Como a base para este estudo de casos é pequena, foi calculado

apenas o erro (CHAPRA, 2013) entre a estimativa e valor real da profundidade do tumor,
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considerando que o valor fornecido pela ultrassonografia € a melhor estimativa disponivel
do valor verdadeiro. A diferenga entre as estimativas geradas pelos usuarios para Paciente
#1 foram de 0,34 e 0,55, e para Paciente #2 foram de 1,38 e 0,51. Apesar dos erros absolutos
terem sido baixos, a estimativa da profundidade para a Paciente #2 gerou erros relativos
percentuais de até 17,25% (Usuério 1). Comparando os resultados obtidos pelos Usuarios 1
e 2 para a paciente em questdo, é possivel notar uma diferenca de cerca de 11 pontos percen-
tuais quanto aos erros relativos calculados a partir das estimativas de cada profissional. Isso
evidencia que a geracdo de resultados mais acurados possui dependéncia com a selecéo da

ROI por parte do operador.

Tabela 13 — Resultados das estimativas da profundidade de tumores malignos usando imagens infravermelhas

Paciente Original (mm) Usuario 1 (mm) Usuario 2 (mm)
Paciente #1 16,00 15,66 15,45
Paciente #2 8,00 6,62 7,49

Fonte: A Autora (2022)

5.5 AGATA MULTICLASSES - PROPOSTA DE UM SISTEMA CAD DE MULTICLAS-
SIFICACAO

Foi criada uma GUI com diversos controles para a classificagdo multiclasses, a
estimativa da profundidade e do tamanho de uma possivel lesdo maligna, bem como a
producdo de graficos dos resultados registrados no software. A Figura 61 mostra a janela
principal da interface desenvolvida.

A interface AGATA Multiclasses (Figura 60) possui trés menus (Abrir, Ajuda e
Sair) e quatro painéis (Informacdes do Paciente, Histdrico pessoal e familiar, Resultado
e Localizagdo). Os menus possuem as mesmas fungdes descritas no AGATA Triagem (To-
pico 5.2.1), exceto o menu Abrir que, além do QuickReport, permite a abertura do software
Fluent, reunindo os programas essenciais para analise e simulagdo de casos.

No painel Informacdes do Paciente foi incluida a altura e o peso para que associados
a idade e aos dados solicitados no painel Historico pessoal e familiar possam ser avaliados
e registrados fatores de risco de desenvolvimento do cancer de mama (por exemplo, idade
avancgada, caracteristicas reprodutivas, habitos de vida e antecedentes familiar e pessoal).
Como o objetivo é usar o AGATA para auxiliar no rastreamento de patologias mamarias em

diferentes hospitais e localidades, é fundamental garantir que tais informagdes sejam
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coletadas para melhor acompanhamento da paciente e para posterior criacdo de modelos que

levem caracteristicas clinicas em consideracao.

Figura 61 — Interface grafica AGATA Versdo Multiclasses
4| AgataM — >

Abrir - Ajuda  Sair E

—=ACATA

Versao Multiclasses

Informagdes do Paciente

Mimero do Prontudrio Género Idade anos

Altura (cm) Peso (g)

rHistarico pessoal e familiar

1. Atividade fisica v 2. Etiizmo e
3. Tabagismo o 4. Fai<a etaria da 1% menstruacdo w
5. Nuligesta V §. ldade da primeira gestacdo anos

7. Amamentou? w 2. Menopausa? "

9. Historia pessoal de cincer de mama efou ovario? o

10. Quantos parentes de primeiro grau tiveram céncer de mama efou ovario? w
Resultado Localizagio

ICT Mama acometida

Valor Preditivo Profundidade (mm)
Tamanho (mm}
Iniciar | Estatistica | Salvar |

Fonte: A Autora (2022)

A producdo de graficos atraves do botdo Estatistica é similar ao painel Estatistica
do AGATA Triagem. Agora, ao clicar no botdo uma sub-interface (Figura 62a) é aberta e,
além disso, os Casos clinicos x Idade dos dados registrados em determinado periodo sé&o

apresentados através do grafico da Figura 62b.
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No AGATA Multiclasses foi implementado o classificador SVM (base balanceada

por SAES 80%) para analise ndo supervisionada e individual das imagens termogréaficas de

mamas. Para este caso, o classificador foi também validado através da técnica leave-one-out
na qual um individuo serve de teste e n-1 sdo usados na construcdo da regra de classificacéo.
O método € repetido n vezes até que todos os elementos do conjunto de dados sejam utiliza-
dos como teste, a partir de n conjuntos distintos de treino. Ao final da validacéo, o classifi-
cador apresentou acuracia de 92,46%, sensibilidade de 92,56% e especificidade de 97,48%.
No painel Resultados aparecera os indices ICT 1 — 4 cujas descri¢es foram apre-
sentadas no Quadro 22. Caso o resultado da analise for ICT 4 (Lesdo Maligna), o operador

tem a opcdo de estimar a profundidade e o tamanho da lesdo (painel Localizacdo).

5.6 ESTUDO DE CASOS

O Quadro 23 apresenta os resultados obtidos no estudo de casos de pacientes com
diagnosticos concluidos através de exame clinico, de ultrassonografias, de mamografias e
biopsias. Foram selecionadas, aleatoriamente, imagens de pacientes que ndo compdem a base
de dados utilizada no desenvolvimento das diferentes versdes da ferramenta AGATA.

Observa-se que na classificagdo da Paciente 4 houve a geracdo de falsos negativos
com o uso das versdes de Triagem avaliadas. Este erro deve ser tratado com bastante cuidado,
uma vez que pode acarretar problemas mais graves como, por exemplo, a procrastinacdo do

tratamento do cancer, uma vez que poderia adiar a correta investigacao diagndstica. Por isso,

160
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ndo s este como os demais métodos de deteccdo do cancer de mama sdo analisados em

conjunto, a fim de que a probabilidade de se ter um falso negativo ou um falso positivo

diminua seja ainda menor.

Quadro 23— Resultados obtidos na classificacdo das pacientes estudadas

Versoes da ferramenta AGATA
Pacientes Idade Diagnéstico Triagem Série Triagem Multiclassificacao
Paciente 1 60 Saudavel ICTO ICT 4 ICT 4
Paciente 2 63 Les8o Benigna ICT 4 ICTO ICTO
Paciente 3 73 Cisto ICTO ICTO ICT 4
Paciente 4 82 Les8o Maligna ICTO ICTO ICT 4
Paciente 5 57 Les8o Maligna ICTO ICT 4 ICT 4

Fonte: A Autora (2022)

5.7 SINTESE DAS CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Podem-se pontuar as seguintes contribuicdes:

Validacdo da segmentacdo automatica, desenvolvida Dourado (2014), para
maior confiabilidade dos sistemas CAD criados;

Criacdo de banco com imagens ground-truth de termogramas mamarios que
podem ser usadas por outros pesquisadores para validacdo de metodologias
de segmentacdo automatica;

Construcéo de base de dados incluindo pacientes saudaveis;

Analise da base de dados (multiclasses) com respeito a quantidade de exem-
plos, relacionando essa categorizacdo com desempenho dos classificadores
utilizados;

Desenvolvimento de estratégia de sobreamostragem baseada em elementos
safe;

Desenvolvimento de sistemas CAD (aprendizado supervisionado) para anali-
ses binaria e multiclasses com taxas de acuracia superiores a 90,00%, incluir
sensibilidade e especificidade;

Analise sistematica de sobreajustamento através de testes estatisticos;
Construcédo de banco de perfil de temperaturas simuladas, com 132 elemen-

tos, considerando os diferentes tipos de composicéo tecidual das mamas;
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Elaboracéo de sistema preditivo de tamanho e profundidade tumoral de lesdes
malignas, baseadas em caracteristicas térmicas;
Producéo de uma ferramenta de anélise individual para aplicagdo clinica real

no auxilio ao diagnostico do cancer de mama.
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6 CONCLUSOES

Os estudos apresentados na presente tese forneceram embasamento teérico para o de-
senvolvimento de um produto: a plataforma computacional AGATA, versdo Triagem e versdo
Multiclasses. A plataforma é uma ferramenta amigavel que foi desenvolvida para integrar os
programas criados neste trabalho e para facilitar a aplicacdo da termografia no meio clinico. A
GUI AGATA nao requer necessariamente um especialista em sistemas de dados para ser ope-
rada, podendo ser facilmente usada por engenheiros, medicos, especialistas, pesquisadores e
académicos. As duas versoes sdo destinadas a avaliacdo individual (ndo-supervisionada) de pa-
cientes.

O referido estudo apresentou novos sistemas CAD capazes de auxiliar na triagem de
pacientes e na deteccdo de patologias mamarias através de imagens termograficas. As imagens
IRs normalmente tém baixo contraste. Por isso, procurou-se segmentar a regido mamaria para
auxiliar no processo de deteccdo do cancer de mama. Foi adotada uma metodologia para veri-
ficacdo e validacdo da técnica de segmentacdo automatica de termogramas mamarios em rela-
¢do ao ground-truth.

Através da metodologia desenvolvida, concluiu-se que os métodos de extracdo das areas
mamarias analisadas concordaram. 1sso sugere que a segmentacdo automatica avaliada pode
ser utilizada no processo de diagnoéstico auxiliado por computador, principalmente quando o
objetivo é obter uma classificacdo com menor tempo de processamento. Os calculos estatisticos
foram feitos com base no numero de pixels semelhantes e diferentes entre as duas ROIls. Os
resultados obtidos nas medidas sobrepostas mostraram que houve 69% de interseccao entre as
regides segmentadas e as regides ground-truth. Este resultado equivale a uma concordancia
substancial, que atesta a conformidade do método de segmentacdo automatica usado.

A selecdo de atributos com os métodos evolutivos trouxe otimizacdo para as medidas
de performance dos classificadores utilizados e mostrou que o uso de pares de atributos, meto-
dologia até entdo adotada pelo grupo de pesquisa, ndo fornece os melhores resultados.

Para a classificacdo binaria, o melhor desempenho foi obtido usando o classificador
SVM combinado a sele¢do de atributos por Algoritmo Genético e a sobreamostragem ASUWO:
95,23% de acuracia, 93,65% de sensibilidade e 96,81% de especificidade. Também em relacao
a este sistema, o indice Kappa foi de 0,90 e a AUC foi de 0,99. A proximidade de ambos os
indices ao valor 1 mostra uma concordéancia significativa entre os valores previstos e esperados.

A utilizagcdo de uma base com classes variadas (lesdo maligna, lesdo benigna, cisto e

saudavel) é um diferencial do presente trabalho. Essa escolha procurou retratar a variedade de
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diagndsticos que podem ser feitos pelos especialistas, bem como o desbalanceamento inerente
aos problemas da area médica. No entanto, abordar a variabilidade clinica pela analise de tem-
peraturas gera um espaco de caracteristicas com classes altamente sobrepostas, dispersas e com
um numero alto de exemplos inseguros (limitrofes, raros e outliers).

Em relag@o ao problema do desbalanceamento multiclasses, o método de sobreamostra-
gem de vetores sintéticos baseado na analise de rotulos de exemplos pertencentes a uma dada
classe gerou os melhores desempenhos. O destaque foi para 0 método SAES 80% cujas métricas
de diagnostico, para validacdo cruzada 10-folds, foram 92,20% para acuracia, 92,32% para a
sensibilidade e 97,40% para especificidade.

Quanto a sobreposicado das classes, foram avaliados métodos de normalizacao dos dados
da base desbalanceada. A normalizacdo por classe gerou uma maior separagdo entre as classes,
com destaque para o método Scale que alcangou taxas de 100% para principais métricas dos
classificadores.

Os resultados obtidos, tanto para a classificacdo binaria quanto a multiclasses, atestam
que a termografia associada a técnicas de inteligéncia computacional pode ser usada como fer-
ramenta complementar na triagem do cancer de mamas. Ressalta-se ainda que, na base avaliada,
a temperatura média mostrou ser um parametro eficaz na identificacdo da mama com patologia.

Em complementacdo as técnicas de diagndstico auxiliado por computador, a partir da
distribuicao da temperatura superficial de geometrias mamaérias simuladas foram desenvolvidos
modelos de regressao para estimativa da profundidade e do tamanho de tumor maligno, usando
casos assim diagnosticados. Os casos apresentados foram uma primeira tentativa de fornecer
esses valores. De forma geral, foram obtidos modelos de regressdo com R? >0,77 significando
relac@es fortes entre as variaveis correlacionadas. Nos estudos de casos realizados, os resultados
demonstraram que tumores com profundidades maiores ou iguais a 20 mm apresentam grandes
diferencas entre o valor real e o valor estimado através da técnica aplicada pelos usuarios, re-
forcando que tumores profundos geram padrdes de temperatura com baixo contraste nas distri-
bui¢des de temperatura da superficie mamaria. Neste ponto, h&4 uma necessidade de aprimorar
0s modelos de regressdo para tumores pequenos e profundos, além de gerar dados em larga

escala para obtencdo de modelos mais bem ajustados.

Trabalhos futuros
Como trabalhos futuros, pode-se sugerir:
e Aumentar a base de dados utilizada tanto para classificacdo supervisionada

quanto para avaliagdo individual implementada na interface gréfica;
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Coletar informacdes clinicas dos prontuarios das pacientes para criacdo de mo-
delos de classificacao baseado nos fatores de risco de desenvolvimento de cancer
de mama;

Aperfeicoar os modelos de regresséo por tipo de mama a partir da simulacéo de
novos casos (tumores localizados no quadrante inferior, por exemplo) e da utili-
zacdo de outras técnicas de regressdo por aprendizado de maquina, como Rede
Neural e Random Forest;

Ampliar a estimativa da localizagéo para outras patologias das mamas, como
tumor benigno e cisto;

Tornar a ferramenta computacional AGATA disponivel para realizacdo de testes
em consultas médicas, como possivel realizacdo de triagem durante a espera dos
pacientes em consultério ou ambulatérios do servico publico;

Gerenciar a execucao de simula¢fes numéricas de perfis de temperatura e esti-

mativa de pardmetros termofisicos.
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APENDICE A - TERMOGRAFIA APLICADA AS CIENCIAS DA SAUDE

Desde 400 a.C., a temperatura da pele é considerada um aspecto fisioldgico do corpo
humano que indica um estado saudavel ou patologico (HOUDAS; RING, 1982 apud LAHIRI
et al., 2012). Em 1934, Hardy descreveu o papel fisiolégico da emissdo de radiagdo infraver-
melha pelo corpo humano e estabeleceu a importancia do diagndstico a partir da temperatura
medida pela técnica de infravermelho (HARDY, 1934 apud HARDY; MUSCHENHEIM,
1936). Porém, apenas em 1956, Ray Lawson realizou a primeira aplicagdo médica da termo-
grafia por infravermelho na anélise da distribui¢do de temperatura de uma mama com tumor
maligno (VARDASCA; VAZ; MENDES, 2018). Desde entdo, esta técnica vem mostrando
grande potencial nas aplicacdes clinicas e seu uso vem crescendo amplamente.

Atualmente, as imagens termograficas sdo geradas a partir de uma camera que é sensivel
a radiacdo infravermelha. Os seus sensores captam a radiacdo térmica gerada pelo objeto, neste
caso 0 corpo humano, que apresenta temperatura acima do zero absoluto (BORCHARTT,
2013). A quantidade de energia registrada é convertida em um sinal que € utilizado para calcular
a temperatura real do corpo. Entretanto, além da radiacéo devido a temperatura do objeto, chega
a camera radiacdo emitida e a refletida pelo mesmo proveniente de fontes adjacentes e a radia-
cdo emitida pela atmosfera.

Nos ltimos anos, as cameras termograficas tém sido utilizadas com éxito no auxilio a
deteccdo do cancer de mama, da neuropatia diabética e desordem vascular, no estudo da ter-
morregulacéo, na triagem da febre, na termoencefaloscopia (imagens cerebrais), na odontolo-
gia, na dermatologia, no diagndstico de doencas reumatoldgicas e osteomusculares, no diag-
nostico da sindrome do olho seco, no tratamento de doencas hepaticas e na deteccao de metéas-
tase no figado, na isquemia intestinal, no transplante renal, no tratamento de doencas cardiacas
e na ginecologia. As imagens termograficas tém sido usadas, também, no tratamento com acu-
puntura, na crioterapia, na medicina legal, nas cirurgias plasticas e na avaliacdo dos danos da
radiagdo no corpo humano (AMMER & RING,1995; JUNG et al., 2003 apud LAHIRI et al.,
2012).

Na area da fisioterapia, Trafarski et al. (2008) usaram termografia para avaliar a eficacia
do procedimento local de crioterapia em pacientes com artrite reumatoide. Para isso, eles de-
terminaram a intensidade térmica durante o procedimento e a duracdo da resposta do corpo ao
estimulo, que consistiu na aplicagdo de vapores de nitrogénio liquido ou ar fresco na mao. Uma
comparacdo da distribuicdo de temperatura na superficie da méo foi feita em diferentes mo-

mentos: antes, imediatamente apds e em determinados intervalos apds a aplicacdo do estimulo.
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A resposta do organismo a estimulacdo com vapores de nitrato liquido durou cerca de 2 horas
e, no caso de ar frio, a duragéo do resfriamento foi de 90 minutos. A pesquisa mostrou que a
termografia é uma técnica de medicdo viavel para este procedimento e é util na avaliacdo do
progresso e monitoramento do tratamento.

Wau et al. (2009) estudaram em 53 pacientes com quadro de dor coccigea previamente
diagnosticada a potencial utilidade da imagem térmica na avaliacdo das respostas fisioldgicas
locais antes e depois de terapias conservadoras. Os pacientes foram submetidos a modalidades
terapéuticas (terapia manual + fisioterapia por diatermia por ondas curtas) realizada trés vezes
por semana, durante oito semanas. Escala numérica de classificacdo da dor e termografia antes
do tratamento e em doze semanas foram utilizadas para avaliar os voluntérios. Foram observa-
das diferencas significativas em ambos os critérios de avaliacdo: relato de dor na escala numé-
rica de classificacdo (de 6,15 para 2,70 com valor de p < 0,05) e temperatura superficial da pele
na termografia (de 30,16 °C para 28,70 °C com valor de p < 0,05). A correlacéo entre a melhora
da dor e diminuicdo da temperatura foi positiva e estatisticamente significativa (r = 0,67, p <
0,01). Dessa forma, os achados desse estudo mostram que a termografia pode distinguir objetiva
e quantitativamente o decréscimo das temperaturas da superficie, de modo a se correlacionar
com as mudancas na intensidade da dor ap6s o tratamento da sindrome da dor coccigea.

Na avaliacdo prognostica, observou-se que a termografia pode distinguir objetiva e
quantitativamente a diminuicdo da temperatura da superficie, de modo a se correlacionar com
as alteracBes na intensidade da dor apos a fisioterapia terapéutica, como nos casos de lesdo por
esforco repetitivo (MAGAS et al., 2012; BRIOSCHI; OKIMOTO; VARGAS, 2012; SOUZA,
2012).

Na odontologia, a termografia pode complementar o exame fisico anatbmico, pois se
apresenta em condicdes fisiologicas em tempo real, de acordo com a temperatura (AMORIM
etal., 2018). Tem-se mostrado uma técnica eficaz quando se trata do diagndstico complementar
na monitorizagdo do complexo cranio-cervical-mandibular (BARROS et al., 2018). Assim, a
inspecdo térmica é capaz de auxiliar no diagnostico e planejamento do tratamento de alteragdes
orofaciais, como processos inflamatorios e infecciosos na regido orofacial, acompanhamento
pos-cirurgico e na avaliagdo de rotina de pacientes com disfuncdo temporomandibular (DTM)
(HADDAD; BRIOSCHI; ARITA, 2012; DIBAI-FILHO et al., 2014).

Gratt et al. (1994 apud HADDAD; BRIOSCHI; ARITA, 2012), desenvolveu um novo
sistema de classificacdo de dor orofacial cronica usando termogramas. Os autores utilizaram
um total de 80 pacientes: 50 com articulagédo temporomandibular com desarranjo interno ou

osteoartrose e 30 pacientes sem alteracdo alguma. A classificacdo baseou-se na diferenca
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térmica entre os lados direito e esquerdo de cada individuo. Os termogramas foram identifica-
dos como normal, quando a variagdo térmica estava entre 0 e 0,25 °C, como quente (maiores
que 0,35 °C) ou frio (menores que 0,35 °C). Os autores relataram que 0s termogramas quentes
tém o diagndstico clinico de dor mantida simpaticamente, mediada por nervos periféricos, ar-
tropatia da articulacdo temporomandibular (ATM) ou sinusite maxilar, enquanto os termogra-
mas frios possuem o diagndstico clinico de dor mediada por nervos periféricos ou dor simpati-
camente independente. Esta nova metodologia foi considerada precisa em 92% dos casos.

Canavan et al. (1995 apud HADDAD; BRIOSCHI; ARITA, 2012) estudaram um grupo
de individuos com desordem temporomandibular (DTM) leve a moderada e relataram que 0s
valores da diferenca térmica entre os lados direito e esquerdo estdo correlacionados com o nivel
de dor nos individuos.

Em um estudo preliminar usando a termografia como diagnostico complementar para
DTM miogénica, as regides dos masculos mastigatdrios de 23 mulheres foram avaliadas por
projecdes laterais e exame clinico, dividindo-se da seguinte forma: pacientes com e sem a pa-
tologia. Os autores descobriram que as regides do masseter e dos musculos temporais anteriores
apresentavam temperatura mais baixa na presenca de DTM miogénica quando comparadas ao
grupo controle. Eles também afirmam que a termografia é um método Util, ndo-invasivo e nao-
ionizante que pode auxiliar no diagnéstico dessa disfuncdo (HADDAD et al., 2014). Outras
areas da odontologia também podem se beneficiar das pesquisas termogréficas, como a en-
dodontia, a periodontia, a estomatologia, a patologia oral, a implantologia e a cirurgia oral
(AMORIM et al., 2018).

Na faixa etéaria pediatrica, principalmente em criancas, o diagndstico clinico relacionado
a temperatura ¢é ainda mais dificil devido ao desconforto do paciente e as dificuldades de co-
municacdo. Assim, a termografia pode ser de grande utilidade para esse grupo. Nessa perspec-
tiva, Saxena e Willital (2008) revisaram 483 imagens térmicas de 285 criancas e identificaram
gue hemangiomas, malformacdes vasculares e amputacdes de dedos relacionadas a reimplantes
e a queimaduras em recém-nascidos com estados clinicos na faixa etaria pediatrica podem se
beneficiar dos exames termograficos. Na sala de emergéncia, demonstrou ser uma ferramenta
valiosa para o diagndstico rapido de trombose de extremidades, varicoceles, inflamag&o, abs-
cessos, gangrena e infecgdes de feridas.

No planejamento da cirurgia plastica deve-se tomar conhecimento da anatomia da cir-
culacdo dos tecidos que serdo mobilizados. Para este fim, Nogueira, Nogueira e Ely (2015)
propuseram a integragdo da termografia por infravermelho a rotina de realizacdo de imagens

para diagnostico e prognastico. Os resultados obtidos sugerem que esta técnica possui atuacao
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muito positiva nas cirurgias plasticas, demonstrando ser um método pratico, rapido e eficaz que
pdde minimizar os indices de perdas teciduais e melhorar a qualidade dos resultados cirdrgicos
e pos-cirargicos (por exemplo, 0 acompanhamento de Ulceras de pressao).

Ainda dentro da cirurgia plastica, a avaliacao da area e profundidade de queimaduras é
fundamental para o tratamento e progndstico dos pacientes. Mason, Graff e Pegg (1981), diante
disso, utilizaram a termografia para estimar a profundidade da lesdo de queimadura. Nos 12
pacientes avaliados, as queimaduras eram pequenas em termos de area de superficie corporal
percentual, mas envolviam areas de importancia anatomica e funcional primordial. As méos
estiveram envolvidas em 8 dos 12 casos, 0s pés em 2, a axilaem 3 e 1 outro caso envolveu uma
pequena area de queimadura profunda na parte média da panturrilha. Quanto a estimativa da
profundidade da lesdo, o diagnostico clinico apresentou uma precisdo de 58% e a termografia
aumentou para 83%. Os resultados desse estudo indicam que o diagnostico termografico possui
um papel definitivo no diagndstico rapido ndo-invasivo e preciso de queimaduras profundas de
espessura parcial e total podendo, assim, auxiliar na decisdo de fornecer a esses pacientes 0
beneficio de uma excisdo precoce e de um enxerto de pele. 1sso pode, por sua vez, encurtar sua
hospitalizacdo e dar melhores resultados funcionais.

Os termogramas também sdo utilizados de forma complementar para avaliar distarbios
e lesdes do sistema musculo-esquelético. Seu uso esta relacionado a identificacdo de qual parte
do sistema ¢é afetada por uma doenca ou lesdo ou para avaliar a eficacia de um tratamento.
Hildebrandt, Raschner e Ammer (2010), por exemplo, usaram termografia para avaliar lesdes
por esforco repetitivo no joelho e tendinopatia patelar em esquiadores alpinos. Um grupo de
quinze atletas foi acompanhado. Desse grupo, sete atletas relataram sintomas de reacGes locais
no joelho e os demais eram assintomaticos. Atletas sintomaticos apresentaram diferencas de
temperatura média entre o joelho sintomatico e o joelho contralateral de 1,4 + 0,58 °C, enquanto
atletas ndo-sintomaticos apresentaram variacdo de temperatura média entre os dois joelhos de
0,3+0,61° C.

A fase de regeneracédo 0ssea pos-fratura é caracterizada por um aumento no metabolismo
e, consequentemente, na temperatura dos tecidos locais. Com base nesse fato, Morasiewicz et
al. (2010) avaliaram a correlacdo da analise termografica com a evidéncia radiogréafica. Para
isso, acompanharam o caso de 18 pacientes em tratamento de distragdo osteogénica para alon-
gamento 6sseo com fixador externo Ilizarov. Os resultados indicaram correlagéo estatistica-
mente significante entre regeneragdo 0ssea e indices térmicos. Os valores médios do coeficiente
de correlacdo de Spearman para a tibia e o fémur foram de 0,925 (p <0,01) e 0,724 (p <0,05),

respectivamente. A termografia provou ser um complemento valioso aos métodos tradicionais
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de diagndstico de fraturas e pode ser usada para monitorar e avaliar a formacao e remodelagéo
Ossea em todas as etapas do tratamento.

Também dentro da ortopedia e da reumatologia, Zivcak, Madarasz e Hudak (2011) uti-
lizaram a termografia para avaliar a distribuicdo da temperatura da pele do dorso da méo de
portadores de sindrome do tunel do carpo em comparagéo com individuos saudaveis. O estudo
indicou maior temperatura dos dedos comparada a temperatura dos punhos nos individuos por-
tadores da sindrome ao contrario dos individuos saudaveis que apresentaram extremidades com
temperaturas mais baixas do que as temperaturas dos punhos.

A reacdo inflamatoria é conhecida hd muito tempo. Na Antiguidade, os gregos ja a de-
finiam pelos seus sinais e sintomas tipicos, considerados sinais cardinais: calor, rubor, tumor e
dor, aos quais 0s médicos romanos acrescentaram as alteracGes funcionais, que muitas vezes
acompanham as inflamacdes, sobretudo, aquelas de carater agudo (BRASILEIRO FILHO,
2016). Seguindo essa concepgéo, diversos estudos empregaram as imagens por infravermelho
na avaliacdo diagndstica e no acompanhamento de tratamento nos casos de patologias inflama-
torias agudas, como o fendmeno de Raynaud, a gota e a artrite (RING et al., 1974; CHERKAS
et al., 2003; CHIKURA et al., 2010; SCHIAVENATO & THIELE, 2012; HEIMBECHER &
ULBRICHT, 2018).

As doengas de pele, em geral, causam inflamacgdo que por sua vez causa um padrao de
temperatura anormal na superficie da pele. A termografia tem sido usada para o diagndéstico de
pacientes com hanseniase e foi relatado que areas mais frias (como orelha e regido da borda
nasal) sdo fortemente afetadas (HASTINGS et al., 1968). A avaliacdo termografica também
tem sido empregada na avaliacéo terapéutica e remissao de doengas da pele, mostrando-se su-
perior quando comparada aos métodos convencionais. No caso da hanseniase, os resultados
infravermelhos normalizados demonstraram o sucesso do tratamento desde a partir do 87° dia,
enquanto a repigmentacgdo foi avaliada visualmente somente apés o dia 182 (VARGAS et al.,
2009).

Diabetes € uma doenca cronica ndo-transmissivel que vem apresentando aumento da
incidéncia e, consequentemente, da prevaléncia em todo o0 mundo. Em seus estagios mais gra-
ves podem causar paralisia e problemas nas pernas. As principais razdes para esses problemas
séo o baixo fluxo sanguineo, conhecido como disturbio vascular, e a perda de sensibilidade ou
fraqueza, também conhecida como neuropatia na terminologia medica. Neste tipo de doenca,
0s pacientes normalmente apresentam temperatura anormal da pele, tornando a termografia uma
ferramenta apropriada para o diagndstico de doencas vasculares ou de neuropatologias (SEL-
VARANI & SURESH, 2019; FAROOQ & CORCORAN, 2020).
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Assim, a termografia infravermelha pode desempenhar um papel vital no diagnostico
inicial de diabetes no corpo humano, que acabaré por ajudar os médicos e especialistas a forne-
cer o tratamento adequado aos seus pacientes.

Soliz et al. (2016) desenvolveram um sistema de imagem ¢ética térmica capaz de detectar
0s primeiros sintomas da neuropatia periférica diabética na sola do pé, que é responsavel por
cerca de 25% das internagfes em pacientes com diabetes. O sistema funciona gravando um
video com camera térmica do pé do paciente durante a recuperacdo do stress pelo frio. O sis-
tema funciona extraindo as pds-imagens, conhecidas como sinais funcionais, para detectar mu-
dancas dindmicas no fluxo sanguineo microvascular. De acordo com sua pesquisa inicial, o
sistema pode mostrar diferencas estatisticas visiveis e significativas entre pacientes normais e
individuos que foram diagnosticados com neuropatia periférica.

Individuos com diabetes normalmente sdo hospitalizados devido a complicaces tais
como ulceras nas extremidades do corpo. Hosaki et al. (2002) investigaram a circulagdo peri-
férica em um grupo de diabéticos por meio de imagens térmicas e observaram que gradientes
de temperatura, indicando fluxo anormal nas regides afetadas, estdo correlacionados com acha-
dos clinicos. Por sua vez, Liu et al. (2013) integraram a camera termogréafica a rotina clinica
para exames frequentes nos pés dos pacientes e desenvolveram uma ferramenta quantitativa
para analise dos termogramas. Nesse caso, 0 uso da termografia possibilitou a identificacdo de
riscos de Ulceras ou outras complicacdes a partir do aumento/diminuicdo da temperatura nos
membros avaliados.

Sivanandam et al. (2012) avaliaram a aplicacdo da termografia, tanto para diagnéstico
como prevencao de diabetes tipo 2, em comparagdo com ensaios bioquimicos de hemoglobina
glicada. No grupo de diabéticos, a hemoglobina glicada mostrou correlagcdo negativa com a
temperatura na regido da carotida (r = -0,471, p = 0,01) e a temperatura média da pele foi mais
baixa do que o grupo normal em regides do corpo como joelho (p = 0,002), tibia (p = 0,003),
testa (p = 0,014) e palma da méo (p = 0,019). O estudo concluiu que com o aumento da hemo-
globina glicada a temperatura da pele diminui, sendo que tal diminui¢do da temperatura da pele
pode decorrer da diminuicdo da taxa metabdlica basal, diminuigcdo da perfusdo sanguinea e da
elevada resisténcia a insulina. Para esses autores, a termografia pode ser usada como uma fer-
ramenta de diagndstico, bem como de prognostico para o diabetes tipo 2.

Baseando-se na medicina oriental que afirma que a lingua humana é capaz de refletir
condices fisiopatoldgica do corpo, Thirunavukkarasu et al. (2020) capturaram a imagem in-
fravermelho da lingua de 140 voluntarios a fim de classifica-los como diabéticos ou saudaveis.

O sistema desenvolvido pelos autores apresentou uma precisdo diagnéstica de 94,28%. A



188

temperatura medida da superficie da lingua do grupo de diabéticos foi maior do que o normal,
apresentando uma correlagao estatistica positiva (r = 0,5688) entre a hemoglobina glicada e a
distribuicdo térmica na regido da lingua.

Além de ser utilizada em estudos envolvendo individuos com coragédo transplantado
(MANGINAS et al., 2010), a termografia pode auxiliar também na deteccao de sinais iniciais
de aterosclerose e, assim, atuar como um indicador precoce de ataque cardiaco. Nas pesquisas
de Santos, Branco e Brioschi, (2015) foi investigado o uso desta técnica na avaliagcdo da fungéo
endotelial e a correlacionou com o risco de eventos cardiovasculares. Fisiologicamente, o en-
dotélio desempenha papel protetor do vaso sanguineo, sendo também responsavel por regular
a homeostase vascular. Uma parede endotelial integra € essencial para a satide vascular. Alguns
fatores sdo responsaveis pela integridade deste tecido, como o 6xido nitrico que provoca a di-
latacdo do vaso sanguineo em resposta ao estresse de cisalhamento. A manutencao do sistema
vascular é feita pela expressdo da enzima 6xido nitrico sintase endotelial, que produz 6xido
nitrico em resposta ao incremento do fluxo sanguineo. Quando hé inibicéo desta enzima, ocorre
diminuicdo da producdo de 6xido nitrico, causando disfuncdo endotelial e eventos cardiovas-
culares (TEIXEIRA et al., 2014).

Algumas doencas, como hipertenséo arterial, diabetes mellitus, insuficiéncia cardiaca e
hipercolesterolemia, podem causar danos ao endotélio, gerando disfuncao endotelial, que, mui-
tas vezes, esta relacionada a aterosclerose e aos eventos cardiovasculares. Os resultados do tra-
balho de Santos, Branco e Brioschi (2015) mostraram a existéncia de uma forte correlacao entre
os achados termograficos (por exemplo, hiperatividade simpatica e temperatura maxima de is-
guemia) e o risco cardiovascular. Sendo assim, o estudo da funcdo endotelial por termografia
pode ser utilizado como um marcador complementar para melhorar a estratificacdo do risco
cardiovascular e pode também ser (til para a avaliacdo das estratégias terapéuticas.

Os termogramas também podem ser usados no monitoramento da pressdo arterial e na
avaliagdo de terapias anti-hipertensivas mais eficazes. Dois grupos diferentes de hipertensos,
um tratado com uma combinacéo de atenolol mais clortalidona e o outro tratado com labetalol
mais clortalidona foram monitorados por Cesaris et al. (1985). Por meio da termografia, foi
observada hipotermia nas maos dos individuos em ambos o0s grupos antes do tratamento. Apds
1 més de tratamento, nenhuma mudanca no fluxo vascular periférico pode ser observada no
primeiro grupo, enquanto melhorias significativas no fluxo vascular foram observadas no se-
gundo grupo.

Existe a necessidade de técnicas de rastreamento eficazes para que as pandemias de

doencas infecciosas sejam prevenidas rapidamente. Através de termogramas do pescoco e do
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rosto, Nguyen et al. (2010) inferiram que além de sensivel, a termografia € um método rapido
e ndo necessita do contato com a pele do paciente para monitoramento da febre. A alta tempe-
ratura corporal € um dos sintomas mais comuns em diversas doencas, inclusive nas infecciosas.
Portanto, 0 método citado torna-se uma ferramenta poderosa para realizacdo de uma triagem
inicial de determinado grupo de pessoas (NG, 2005). Em 2009, Nishiura e Kamyia utilizaram
a camera termogréafica para avaliacdo de passageiros no aeroporto internacional de Nauta, no
Japdo, durante a crise na saude gerada pelo virus Influenza A (H1N1). Estratégia semelhante
foi utilizada em numerosos aeroportos na atual pandemia da COVID-19 (SAID, 2020). Ainda
nessa perspectiva de rastreamento, Furuichi et al. (2015) indicaram a utilizagcdo deste mesmo
equipamento para auxilio do controle prévio da chikungunya e da dengue.

A termologia € usada no campo da oftalmologia humana para o diagnostico de sindro-
mes de olho seco e problemas oculares, observando a fisiologia do olho. O processo de termo-
grafia infravermelha funciona detectando os comportamentos anormais da temperatura do olho
seco (32,38 £ 0,69 °C) que costuma ser ligeiramente mais elevada em comparagéo com a tem-
peratura de um olho saudavel (31,94 + 0,54 ° C) (MORGAN; TULLO; EFRON, 1996).

O exame termografico também pode ser usado com eficacia para diferentes tipos de
deteccdo de cancer em estagios iniciais, o que inclui deteccao de cancer de mama (SANTANA
et al., 2018), deteccdo de cancer de pele (FLORES-SAHAGUN; VARGAS; MULINARI-
BRENNER, 2011; NARAYANAMURTHY et al., 2018), avaliacdo de tumores malignos da
tireoide (DAMIAO et al., 2021) e diagnéstico de tumor cerebral (GORBACH et al., 2004).
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Quadro Al - Resumo dos estudos que aplicaram termografia na area das ciéncias da saude

Continua

Area da satde

Autor

Ano

Objetivo

Fisioterapia

Magas et al.

2019

Avaliar a viabilidade do uso de imagens ter-

mograficas no diagndstico das lesbes por es-

forgos repetitivos (LER) nas articulac@es do
punho e das maos.

Brioschi, Okimoto
e Vargas

2012

Analisar o potencial da imagem térmica
como auxiliar na investigagdo dos efeitos tér-
micos que o trabalho pode gerar na pele hu-
mana que podem refletir condigdes ocupaci-
onais fisiol6gicas e/ou patoldgicas.

Souza

2012

Verificar as relagdes entre os achados da ter-
mografia em bancérios e a condi¢do funcio-
nal do membro superior determinada pela
forca escapular, forca de preenséo manual e
de pinca média.

Wau et al.

2009

Analisar o potencial da imagem termogréfica

na avaliacdo das respostas fisioldgicas locais

antes e depois de terapias conservadoras em
guadros de dor coccigea.

Trafarski et al.

2008

Utilizacdo da termografia para avaliar a efi-
cacia do procedimento local de crioterapia
em pacientes com artrite reumatdide.

Odontologia

Amorim et al.

2018

Revisdo integrativa sobre as aplica¢des da
termografia na odontologia.

Barros et al.

2018

Analisar e registrar os padrfes térmicos para
avaliar anatomicamente e fisiologicamente
certas estruturas orofaciais do complexo cra-
nio-cervical-mandibular, como os musculos
mastigatorios e a regido da articulagdo tem-
poromandibular.

Dibai-Filho et al.

2014

Investigar a correlagdo entre a duracéo da
DTM e possiveis alteracdes da temperatura
da pele na regido dos musculos masseter e

temporal anterior.

Haddad et al.

2014

Comparar os padrdes térmicos de regides se-
lecionadas da musculatura mastigatoéria de
voluntarios com e sem DTM miogénica, por
meio da termografia infravermelha.

Haddad, Bbrioschi
e Arita

2012

Identificar e correlacionar pontos-gatilho mi-
ofasciais nos muasculos mastigatorios, por
meio da termografia e da dolorimetria de

presséo.

Odontologia

Canavan et al.

1995

Caracterizar termicamente, através do uso da
termografia, individuos assintomaticos (con-
trole) e um grupo de pacientes com distdr-
bios da articulagdo temporomandibular leve a
moderado.

Gratt et al.

1994

Avaliar a termografia como alternativa diag-
nostica para analise das disfungdes temporo-
mandibulares.

Pediatria

Saxena e Willital

2008

Revisar as imagens termogréficas e identifi-
car estados clinicos na faixa etaria pediatrica
que se beneficiaram desse exame. Além
disso, o estudo também visa determinar a vi-
abilidade e os beneficios do emprego dessa
técnica na faixa etaria neonatal e pediétrica.
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Quadro Al - Resumo dos estudos que aplicaram termografia na area das ciéncias da salde

Continuacéo

Area da salde

Autor

Ano

Objetivo

Cirurgia Plastica

Nogueira, Nogueira e Ely

2015

Demonstrar a importancia da introdug&o roti-
neira de realizacdo de imagens por termogra-
fia infravermelha em cirurgia plastica no diag-
nostico e prognostico e seguimento da especi-
alidade.

Mason, Graff e Pegg

1981

Utilizar a termografia para estimar a profundi-
dade da lesdo de queimadura.

Ortopedia e Reuma-
tologia

Schiavenato & Thiele

2012

Relato de caso de uma avaliagéo termografica
de tofos gotosos em um homem de 42 anos
com histdria de gota tofacea cronica.

Zivcak, Madarasz e Hudak

2011

Avaliar a distribuicdo da temperatura da pele
do dorso da mao de portadores de sindrome
do tanel do carpo em comparagdo com indivi-
duos saudaveis.

Chikura et al.

2010

Realizar um estudo retrospectivo, com uso da

termografia, para avaliar se o grau de envolvi-

mento do polegar difere entre o fenémeno de

Raynaud primério e o fendmeno de Raynaud
secundario.

Hildebrandt et al.

2010

Investigar uso da termografia para avaliar le-
sBes por esfor¢o repetitivo no joelho e ten-
dinopatia patelar em esquiadores alpinos.

Morasiewicz et al.

2010

Estabelecer uma correlagdo entre o regene-
rado 6sseo, avaliado com base em evidéncias
radiograficas, e as imagens termogréficas do

membro registradas de forma nao-invasiva

com uma camera termografica.

Ortopedia e Reuma-
tologia

Cherkas et al.

2003

Avaliar o valor das medidas termogréficas da
pele apds teste do frio para a classificagdo do
fendmeno de Raynaud em uma populagéo
saudavel.

Ring et al.

1974

Avaliar o papel da termografia como ferra-
menta capaz de medir 0 progresso terapéutico
de pacientes portadores de artrite reumatéide

e/ou gota em uso de agentes anti-inflamato-

rios ndo esferoidais orais.

Dermatologia

Labhiri et al.

2015

Investigar 0 aquecimento local da temperatura
da regido da bochecha e da orelha devido ao
uso de celulares.

Vargas et al.

2009

Descricdo de um relato de caso de paciente
com hanseniase e hepatite C que fez uso da
termografia para avaliar progressdo clinica.

Hastings et al.

1968

Aplicar a termografia para o diagnostico de
pacientes com hanseniase.

Endocrinologia

Thirunavukkarasu et al.

2020

Analisar e classificar pacientes como diabéti
cos ou ndo com base nas varia¢des térmicas
na lingua humana.

Soliz et el.

2016

Desenvolvimento de um sistema de imagem
Otica térmica capaz de detectar os primeiros
sintomas da neuropatia periférica diabética no
pé plantar.

Liu et al.

2013

Utilizacdo da cAmera termogréfica, associada
a um software de classificacdo, em rotinas cli-
nicas para identificacdo de riscos de Ulceras
ou de amputacdes em pacientes diabéticos.
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Quadro Al - Resumo dos estudos que aplicaram termografia na area das ciéncias da salde

Conclusdo

Area da salde

Autor

Ano

Objetivo

Endocrinologia

Sivanandam et al.

2012

Avaliar a aplicagdo da termografia, tanto para
diagnostico como prevencéo de diabetes tipo 2,
em comparagdo com ensaios bioquimicos de
hemoglobina glicada.

Hosaki et al.

2002

Investigar a circulagdo periférica em pacientes

diabéticos para identificacdo de gradientes de

temperatura que sugerem achados clinicos por
fluxo sanguineo anormal.

Cardiologia

Santos, Branco e Brioschi

2015

Investigar o uso das imagens infravermelho na
avaliacdo da funcdo endotelial e a correlacionar
com o risco de eventos cardiovasculares.

Cesaris et al.

1985

Utilizar a termografia como ferramenta auxiliar
na investigacdo de terapias anti-hipertensivas.

Infectologia

Said

2020

Utilizacdo de cAmeras termogréficas para tria-
gem de passageiros em aeroportos.

Furuichi et al.

2015

Investigacdo do potencial auxilio da termogra-
fia no controle prévio da chikungunya e da den-
gue.

Nguyen et al.

2010

Avaliacdo da febre por meio das imagens infra-
vermelho.

Nishiura e Kamyia

2009

Realizacéo de triagem subclinica de infectados
por HIN1 com uso de uma camera termogra-
fica.

Oftalmologia

Morgan, Tullo e Efron.

1996

Utilizar a termografia para medir a mudanca na
temperatura da superficie ocular na abertura do
olho em um grupo de 11 pacientes com olho
seco e sete controles.

Oncologia

Damido et al.

2021

Avaliar as diferencas de temperatura entre noédu-
los tireoidianos benignos e malignos através da
termografia.

Narayanamurthy et al.

2018

Elucidar sobre métodos ndo-invasivos de diag-
nostico, incluindo a termografia, de lesdes de
pele

Flores-Sahagun, Vargas e
Mulinari-Brenner

2011

Estabelecer as faixas de normalidade esperadas
e de pacientes com carcinoma basocelular pre-
viamente diagnosticados por meio de bidpsias
das regiBes afetadas.

Gorbach et al.

2004

Investigar os efeitos na fisiologia vascular de-
correntes de um tumor cerebral.

Fonte: A Autora (2022)
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APENDICE B - INTERFACES GRAFICAS NAO-RELACIONADAS A TERMOGRA-
FIA

Souza, Andredo e Segatto (2006) implementaram e integraram rotinas de analise de ele-
trocardiograma (ECG), em ambiente Matlab®, para o monitoramento da atividade elétrica do
coracdo. A interface grafica desenvolvida proporciona a visualizacdo do sinal de ECG, assim
como os resultados dos algoritmos de segmentagdo por abordagem estatistica Markoviana das
ondas elementares do batimento cardiaco (P, QRS, T e linhas isoelétricas) e de classificacdo
dos eventos cardiacos (batimentos ventriculares prematuros e isquemia). No uso da interface
deve-se, primeiramente, executar a operacao de inicializacéo das varidveis do sistema indicando
0 caminho onde estdo salvos o0s registros, a pasta onde serdo salvos os resultados e a base de
dados escolhida. Em seguida, apds a acdo dos algoritmos citados, 0 usuario tem as seguintes
opcdes de visualizacao dos resultados (Figura B1): sinal puro do ECG, sinal segmentado e sinal
classificado. E possivel, também, a exibicdo dos intervalos R-R e dos eventos de isquemia es-
colhendo-se o tamanho do bloco do sinal, de modo a facilitar a interpretagdo dos dados. Os
autores concluiram que, apesar de ndo operar em tempo real, o aplicativo possibilitou a deteccao
de eventos importantes no monitoramento de pacientes com risco de infarto no miocéardio.

Figura B1 — Janelas da GUI com exemplos de visualiza¢do do sinal de ECG segmentado, do gréfico de desvio do
segmento ST e dos intervalos R-R no tempo
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Fonte: Souza, Andredo, Segatto (2006)

Keles, Keles e Yavuz (2011) projetaram uma ferramenta computacional, Ex-DBC (Ex-
pert system for Diagnosis of Breast Cancer), capaz de diferenciar achados em imagens mamo-
graficas em benignos e malignos usando o método neurofuzzy como maquina de inferéncia. O
programa foi implementado em Visual C# e 0 SQL Server 2005 foi usado como uma plataforma
de banco de dados. Na tela de entrada (Figura B2), o usuario pode inserir seu proprio nome de

usuario e senha. Se o usuario nao estiver cadastrado no sistema ou fizer uma entrada errada, o
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sistema n&o permite 0 acesso e retorna um aviso de seguranga. Algumas informacées explica-
tivas relacionadas ao sistema aparecem na tela apds a entrada. Para realizacdo da analise da
imagem mamografica, sdo inseridas informagdes como idade da paciente, BI-RADS, forma,
tipo de margem e densidade da lesdo que sdo usadas para, por meio do método de classificacéo
especificado, gerar o diagndstico para esta paciente. Na opgao “Data base evaluation” o usuario
pode fazer uma avaliacio diagnostica para todas as pacientes registradas no banco de dados. E
gerada uma lista de resultados para as pacientes desejadas. Alem disso, informacdes estatisticas
como numero de casos benignos, malignos e o total de casos pode ser visto no topo desta tela.
Apenas usuarios autorizados podem usar o processo “Data base and process” que exibe uma
lista de todas as pacientes na parte inferior da tela. A manutencdo dos prontuarios, a entrada de
uma nova paciente, a busca de uma paciente ja cadastrada ou a exclusdo de uma paciente do
cadastro sdo algumas das operagdes permitidas nesse modulo. Na opgao “Mammography pro-
cessing” ¢é possivel visualizar ¢ exportar para processamento a imagem da mamografia de qual-
quer paciente. E a opgdo “Compare diagnosis” foi concebida com intuito educativo. Nela, o
usuario pode selecionar pacientes para testar sua auto habilidade de diagnostico de cancer de
mama. Como resultado (Figura B3), o sistema Ex-DBC compara, estatisticamente, o diagnos-
tico do usuario com aquele gerado pelo sistema e 0 com o diagndstico real. O botdo Sair na tela
do menu fecha todos os processos abertos no sistema.

Figura B2— Janelas principais do Ex-DBC
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Figura B3 — Resultado individual fornecido pelo Ex-DBC
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Oselame, Neves e Sanches (2014) propuseram um método para a medicdo de lesdes
dermatoldgicas por meio da analise de imagens captadas por um hardware desenvolvido para
este fim. Este método estabelece o uso da fotogrametria, cuja finalidade é obter medidas da
forma e das dimensdes dos corpos ou de parte deles por imagens digitais. Lesdes benignas
costumam ter uma area inferior a 10 mm?, enquanto melanomas usualmente sdo maiores. Uti-
lizando o Matlab®, foi implementada uma interface gréfica para facilitar o uso da ferramenta
computacional criada para medicdo da area de determinada lesdo. Na interface é possivel abrir
a imagem desejada e, ao clicar no botdo “Resultado em cm?”, converter a area calculada em
pixel para centimetros quadrado. A Figura B4 representa o processo final realizado pelo sof-
tware na GUI desenvolvida. Concluiu-se que a técnica proposta foi capaz de garantir precisdo
na medicdo das &reas das lesdes, podendo associa-las ao fator de risco para melanomas, com

baixo custo de utilizacédo.
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Figura B4 — Interface grafica Perimetro
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Fonte: Oselame, Neves, Sanches (2014)

Calisto, Nunes e Nascimento (2020) descrevem o desenvolvimento e a implantacéo de
uma interface de usuario (BreastScreening) de imagem médica multimodal para rastreamento
de patologias da mama. O BreastScreening (Figura B5) foi desenhado para integrar informa-
cOes de diferentes modalidades de imagem da mama — Mamografia, Ultrassonografia e Resso-
nancia Magnética. De modo geral, o sistema desenvolvido pelos autores possui as seguintes
funcionalidades: (1) uma interface para identificar (e registrar o ground-truth) até dois tipos de
lesbes (massas e calcificagbes) nas modalidades de imagem; (2) suporte para categorizagdo dos
tecidos mamarios (denso e ndo denso); (3) um esquema de classificacdo e recomendacao para
a gravidade da lesdo usando o sistema BI-RADS; (4) acesso imediato a covariaveis clinicas,
como registros pessoais e familiares; e (5) visualiza¢cBes adequadas para um diagnostico e
acompanhamento dos pacientes. De modo simplificado, a interface do usuario consiste em dois
componentes principais: lista de visualizacGes do paciente e visualizagdes de diagnéstico por
imagem médica. BreastScreening foi implementado usando CornerstonelS (URBAN et
al.,2017 apud CALISTO; NUNES; NASCIMENTO, 2020) com um servidor NodeJS, usado
para executar codigo JavaScript fora do navegador. CornerstoneJS fornece fungdes essenciais,
como renderizagdo de imagem, suporte a ferramentas e recuperacao e interpretacdo de DICOM
(Digital Imaging and Communications in Medicine). Esse design também permite que o apli-

cativo seja facilmente estendido simplesmente adicionando novos pacotes.
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Figura B5 — Interface grafica BreastScreening
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Fonte: Calisto, Nunes, Nascimento (2020)

Lo Castro, Tegolo e Valenti (2020) desenvolveram uma metodologia mais simples,
comparada as atuais existentes na literatura, para producéo de imagens sintéticas do fundo de
olho que permite a simulacdo de patologias e a previsdo de doencas oculares. A abordagem
proposta baseia-se no principio de agdo minima e posiciona corretamente os vasos no fundo do
olho simulado sem o uso de informacGes morfométricas reais. Uma analise a posteriori das
caracteristicas médias, como tamanho, comprimento, bifurcacdes e posicionamento do ponto
final, confirmou a precisdo substancial da abordagem proposta em comparacdo com dados re-
ais. O método desenvolvido pelos autores foi associado a uma GUI (Figura B6), permitindo que
o0 usuario faca quaisquer alteracbes em tempo real, controlando as posi¢oes dos pontos de con-
trole. Esse sistema demonstrou facil utilizacdo e alta aplicabilidade na oftalmologia clinica, uma
vez que existem poucas imagens retinais de alta resolucdo de dominio publico com ground-
truth feitos a mao, especialmente aquelas que mostram a classificacdo de artérias e veias efetu-
ada por médicos especialistas. Todo o software foi desenvolvido na linguagem Matlab®. O ar-
cabougo computacional criado permite a escolha de quatro possiveis visualizagdes disponiveis
para a imagem que vai ser passada pelo processamento (segmentacdo artéria/veia, sobreposi-
cOes e calibracdo da imagem renderizada). O usuario pode criar vasos sanguineos, alem de
poder mover cada ponto de controle usando 0 mouse. Também € possivel ajustar o ruido a ser
adicionado apenas aos vasos, para aumentar sua variabilidade e permitir que eles se misturem

melhor com a imagem que representa o fundo.
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Figura B6 — Detalhes da interface grafica criada
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Fonte: Lo Castro, Tegolo e Valenti (2020)

Majeed et al. (2020) motivados em construir um software que pudesse auxiliar os pro-
fissionais de satde no diagnostico precoce do cancer de pele, desenvolveram um sistema barato,
facil de usar e relativamente preciso para detectar cancer de pele em estégio inicial baseado em
imagens digitais e técnicas de processamento de imagens. O sistema proposto para detec¢éo de
cancer de pele consiste em duas fases, a primeira fase é adicionar casos no arquivo treino e a
segunda fase é testar o0 novo caso. O software proposto (Figura B7) compara a imagem da lesdo
cutanea de um novo caso (imagem alvo) com os casos antigos (imagem fonte) na base de dados,
com cada caso representado com seu proprio peso e informaces relacionadas a lesdo cutanea.
Assim, o sistema se propde a encontrar o caso mais semelhante ao caso alvo, e reutilizar a
solucdo do caso semelhante para o caso alvo. Por fim, apos a conclusdo do diagndstico do novo

caso, este € armazenado na base de dados a fim de ser utilizado em analises futuras. Na
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utilizacdo da GUI, o primeiro passo é preencher as informacdes clinicas do paciente e da lesdo
a ser investigada. Em seguida, é carregada a imagem da lesdo alvo e, ap6s a etapa de pré-pro-
cessamento, sdo mostradas as lesdes similares presentes na base de conhecimento. A quantidade
de imagens similares a serem mostradas pode ser escolhida pelo operador. O resultado de casos
semelhantes é mostrado na tabela com suas proprias imagens, o diagndstico e a estatistica de
similaridade em relacdo a imagem alvo.
Figura B7 — Sistema proposto por Majeed et al. (2020)
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Fonte: Majeed et al. (2020)
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APENDICE C - APLICACOES DE METODOS DE OTIMIZACAO

O processo de criacdo de algo que seja o mais eficiente possivel é chamado de otimiza-
cdo (CHAPRA, 2013). Do ponto de vista matematico, a otimizacéo trata da determinacao dos
minimos e maximos de uma funcgéo através da escolha sistematica, dentro de um conjunto via-
vel e respeitando as restri¢des estabelecidas, dos valores das variaveis da funcdo em estudo
(SANTANA, 2012).

As técnicas de otimizacdo geralmente apresentam uma funcgéo objetivo, que pode ser
maximizada ou minimizada e usada no calculo dos valores 6timos; um espacgo de busca onde
estdo as possiveis solu¢des do problema e um conjunto de restrigdes do problema.

Os problemas praticos de otimizacao, por sua complexidade e volume de dados, reque-
rem solucdes numéricas computacionais (CHAPRA, 2013). Nesse contexto, um algoritmo de
otimizacdo para resolucdo de problemas em engenharia pode ser utilizado, por exemplo, na
estimativa de parametros desconhecidos, na selecéo de atributos de classificagéo e no melhora-
mento de resultados de classificadores. Assim, o presente tdpico foi organizado seguindo tais
aplicacdes.

Bhowmik e Repaka (2016) aplicaram duas técnicas de otimizacdo, Algoritmo Genético
(AG) e Recozimento Simulado, para, por meio de andlise inversa, estimar caracteristicas de
crescimento tumoral, como didmetro do tumor e profundidade de invasdo, e propriedades ter-
mofisicas, como perfusdo sanguinea e geracdo de calor metabdlico, em um modelo de mela-
noma de pele humana. O modelo geométrico utilizado foi composto por um cubo de 20x20
mm, com as diferentes camadas representando os diferentes niveis da pele, e um cilindro de
bases circulares para representacdo do melanoma. A simulacdo numérica foi realizada usando
o software de elementos finitos disponivel comercialmente, COMSOL Multiphysics (versédo
5.0), e validada com imagens termogréaficas. Os autores obtiveram um erro menor que 10% para
as estimativas realizadas no estudo.

Hosain e Mohammadi (2016) aplicaram um metodo de otimizagdo na técnica de AG
para parametrizar um tumor mamario, minimizando uma dada funcdo objetivo. Um modelo
fisico-anatdmico da mama foi desenvolvido levando em consideracdo a geometria (deformacao
postural ou caracteristicas especificas da mama em estudo, como ptose) e a heterogeneidade do
orgdo. Resolvendo a equacdo de Pennes em estado estacionario e com condi¢fes de contorno
ndo-lineares, 0s autores utilizaram o método dos elementos finitos para calcular o perfil de
temperatura da superficie da geometria, com um nédulo esférico inserido. Os dados obtidos

foram aplicados ao otimizador AG, usado para estimar parametros térmicos (taxa metabdlica)
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e fisicos (localizagdo e tamanho do tumor). O resultado estimado foi comparado com simulagéo
numerica e trabalhos anteriores e, em relacdo a este Ultimo, o estudo estima resultados com
acuracia de 99%, no qual a profundidade (em c¢m) e o raio (em mm) foram obtidos com até
cinco casas decimais.

Bezerra et al. (2020) utilizaram o método inverso para estimar propriedades termofisicas
da mama e do tumor, utilizando a Programacao Quadrética Sequencial (SQP — Sequential Qua-
dratic Programming). Foi desenvolvido um modelo geométrico baseado em proteses externas
de silicone e, de acordo com os dados de ultrassonografia das pacientes voluntérias, foi inserido
um ndédulo mamario de formato cilindrico. Uma anélise de sensibilidade de parametros, feita
previamente a resolucdo do problema inverso, indicou que a temperatura superficial da mama
pode sofrer influéncia da condutividade térmica e da perfusdo sanguinea dos tecidos. O software
de Dinamica dos Fluidos Computacional (CFD — Computational Fluid Dynamics) Fluent® foi
usado para calcular as temperaturas. Os dados de temperaturas maximas obtidos numerica-
mente, por simulacdo, e coletados experimentalmente através de uma camera termografica
compuseram a funcéo objetivo do problema inverso. O otimizador SQP foi usado para minimi-
zar tal funcdo objetivo. Os autores analisaram diferentes casos e os resultados demonstraram
que € possivel estimar as propriedades (condutividade térmica e perfusdo sanguinea) de forma
satisfatoria, embora apenas os dados de temperatura maxima tenham sido utilizados.

Vila Nova (2017) utilizou técnicas de otimizacdo para determinar a melhor combinagéo
de parametros de peso A, 1 < k < 4, de um classificador de imagens termograficas de mamas
baseado na distancia parametrizada de Mahalanobis, desenvolvido por Aradjo (2014). Inicial-
mente, para encontrar o valor ideal de cada A, foi desenvolvida uma rotina iterativa no Matlab®
para variacdo dos parametros em valores entre 0 e 1 com incrementos de 0,25 e de 0,125. A
melhor combinacdo dos valores de todos A, correspondente a cada classe (Tumor Maligno,
Tumor Benigno, Cisto e Normal), foi feita através da técnica de Algoritmos Genéticos para
multiplas fungdes objetivo. As fungdes objetivo foram obtidas através de regressdo multipla,
com as variaveis de entrada sendo 0s parametros de peso A,e as varidveis de saida sendo a taxa
de acerto e a sensibilidade do classificador a Classe Maligno. O processo de otimizacdo foi
realizado no software Matlab®. Os valores 6timos das duas fungdes objetivo referentes a taxa
de acerto e a sensibilidade a Classe Maligno foram, respectivamente, 72,41% e 96,30%. A me-
Ihor combinacdo dos parametros de peso 4, foram: 1,=0,4439; 1,=0,5127; 1;=0,97243 e
1,=0,88666.
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Silva et al. (2016) em seu estudo utilizaram o médulo Auto-WEKA do software WEKA
para otimizar parametros dos classificadores usados na tarefa de gerar diagnosticos para ima-
gens termograficas de mamas com diferentes patologias. Este problema é conhecido como pro-
blema de otimizacéo de hiperparametros ou selecdo de modelos. A maximizacéo do resultado
do classificador, de acordo com alguma medida estabelecida, como a acurécia, é a funcdo ob-
jetivo do método. O Auto-WEKA utiliza a otimizacdo bayesiana e explora configurac@es de
parametros para varios algoritmos de aprendizagem e recomenda ao usuario o metodo que pro-
vavelmente terd um bom desempenho. Dentre 39 algoritmos de classificacdo testados pelos
autores, K-Star e Bayes Net apresentaram 100% de acurécia de classificacdo ap6s o processo
de otimizagédo de hiperparametros.

Rodrigues et al. (2019) propuseram o uso do AG e da otimizagdo por enxame de parti-
culas (PSO — Particle Swarm Optimization) para selecdo de caracteristicas extraidas de imagens
termogréaficas de mamas. A selecdo de recursos visa otimizar o processo de aprendizado de
maquina, a partir da escolha dos recursos mais relevantes e ndo redundantes. Os autores utili-
zaram diversos classificadores para avaliar a performance dos subconjuntos com recursos sele-
cionados. Em relacdo aos métodos de selecao, foi observado que o AG apresentou uma efici-
éncia ligeiramente superior quando comparado ao PSO. Usando o AG e o classificador SVM,
foi possivel reduzir o conjunto inicial de 169 recursos, com acuracia de 91,12%, para 57 recur-
sos com acuracia de 86,16%. Dessa forma, a redu¢cdo mostrou-se apropriada e com perda mi-

nima de precisdo, em relacdo ao conjunto completo de recursos.
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APENDICE D - INDICES DE AVALIACAO TERMOGRAFICA DE ANOMALIAS
MAMARIAS

A termografia tem mostrado um grande potencial na triagem do cancer de mama, porém
as interpretacOes das suas imagens dependem dos especialistas. Tal fato pode levar a erros sis-
témicos e, a depender de quem analisa o termograma, a resultados desiguais.

Além de desenvolver sistemas CAD para minimizar tais fatos, alguns pesquisadores
criaram indices relativos ao grau de risco de cancer de mama. Isso pode auxiliar os médicos
especialistas a discriminar de forma mais padronizada os pacientes saudaveis dos patologicos.
Os artigos listados neste topico foram selecionados levando em consideragdo, principalmente,
a criacdo e/ou utilizacdo de indices para auxiliar na discriminacdo de classes durante a triagem,
por exemplo.

O sistema de classificacdo de Marseille fornece critérios para avaliacdo de risco em
imagens termogréficas de mamas. Este método analitico fornece uma escala TH 1-TH 5 como
um resumo baseado em caracteristicas téermicas especificas e niveis diferenciais de energia in-
fravermelha (Figura D1). Dessa forma, para os resultados da termografia mamaria, o sistema
Marseille categoriza as mamas da paciente como: TH 1, auséncia de vascularizacdo; TH 2,
vascularizagdo normal; TH 3, tecido observado apresenta pontos de calor com temperatura mais
elevada; TH 4, tecido com anormalidades presentes e TH 5, tecido com funcéo tecidual grave-
mente alterada. As figuras abaixo apresentam imagens de pacientes enquadradas em diferentes
niveis da escala Marseille (ETEHADTAVAKOL & NG, 2013; OMRANIPOUR et al., 2016;
RESMINI, 2016).
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Figura D1 — Amostra com diferentes classificac@es da escala Marseille. (a) TH-1, (b) TH-2, (¢) TH-3, (d) TH-4,
e (e) TH-5

(d) (e)

Fonte: Etehadtavakol e Ng (2013)

O Centro Multidisciplinar de Cancer de Mama Ville Marie estabeleceu uma escala de
classificacdo das imagens termograficas baseada em informacdes clinicas pertinentes, compa-
rando imagens de ambas as mamas com imagens anteriores. A escala infravermelha (IR) é di-
vidida em cinco categorias: IR 1 (de auséncia de qualquer padréo vascular a simetria vascular
leve); IR 2 (padréo vascular significante, mas simétrico ou assimetria leve); IR 3 (um sinal
anormal); IR 4 (dois sinais anormais) e IR 5 (acima de trés sinais anormais) (DIAKIDES &
BRONZINO, 2007; RESMINI, 2016).

Os sinais anormais foram caracterizados através da comparagdo entre as mamas es-
querda e direita, na qual foram avaliados: a presenca de uma assimetria vascular significante;
de vasos tortuosos incomuns que formam lacos, arborizacdo anormal ou padrdes irregular; de
um aumento focal de temperatura de 1°C (AT) quando comparado ao local contralateral e
quando associado a area de anormalidade clinica; de um AT focal de 2°C versus local contrala-
teral; de um AT focal de 3°C versus o restante da mama homolateral quando ndo presente sus-
peitas no local contralateral e de um AT global da mama de 1,5°C versus a regido contralateral.
Entdo, para uma imagem ser considerada anormal exigia a presenca de pelo menos um dos
sinais listados (DIAKIDES & BRONZINO, 2007; RESMINI, 2016).

Ohashi e Uchida (2000) desenvolveram um indice (Quadro D1) baseado no resultado
positivo ou negativo gerado pela analise de termogramas obtidos através da termografia por
estado estacionario, sequencial e por subtracdo entre dois termogramas. A termografia em es-
tado estacionario foi realizada a uma temperatura de 21°C com as médos do paciente em sua

cabeca. Em seguida, as mamas dos pacientes foram expostas a estresses térmicos para remover
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0 padrdo vascular e, depois de encerrado o estresse, o padrdo foi recuperado gradualmente. A
recuperacdo térmica foi registrada a cada 15 segundos na visdo anteroposterior. A termografia
por subtracdo foi feita subtraindo o segundo termograma de um obtido sequencialmente pri-
meiro.

Os critérios de diagndstico para cancer de mama usados pelos autores foram: 1- ponto
quente assimétrico; 2- assimetria anormal e exagerada; 3- diferengas significativas de tempera-
tura (alto indice térmico); 4- padrGes de calor positivo na termografica sequencial e 5- existéncia
de um ponto quente na termografia por subtracdo. A presenca dos itens 1, 2 ou 3 foi considerada
positiva em relacdo a presenca de tumor maligno. Entdo, a partir dos resultados (positivo ou
negativo) dos trés métodos de aquisi¢do de termogramas, 0s autores propuseram um indice que

varia de 1 a 8 conforme o quadro a seguir.

Quadro D1 — Definicdo dos indices/grupos de acordo com Ohashi e Uchida (2000)

Termog raﬂg por es- Termograﬁa sequen- Termograflal por sub- indice/Grupo
tado estaciondrio cial tracdo
Positivo Positivo Positivo [
Positivo Positivo Negativo Il
Positivo Negativo Positivo 11l
Positivo Negativo Negativo [\
Negativo Positivo Positivo \Y
Negativo Positivo Negativo VI
Negativo Negativo Positivo Vil
Negativo Negativo Negativo VIl

Fonte: Adaptada de Ohashi e Uchida (2000)

Frize, Herry e Roberge (2002) utilizaram a metodologia adotada por Head et al. (1997)
para padronizar os resultados das analises das imagens termograficas adquiridas por eles. Apds
a anamnese, a paciente foi encaminhada para uma sala escura e com temperatura ambiente de
20 °C. As mamas foram levemente resfriadas por 20 minutos e, durante o restabelecimento da
sua temperatura, foi feita a aquisicdo dos termogramas.

A definicdo do indice de padronizacao foi baseada em calculo de pontuages: se a tem-
peratura média de um quadrante foi de 0,5 a 1 °C maior que 0 mesmo quadrante da mama
oposta, entdo foi atribuida uma pontuacéo de 0,5. Porém, se a temperatura media foi superior a
1 °C, a pontuacdo atribuida foi de 1. A partir do somatorio das pontuac¢6es, foi criado o
indice que tem valor entre 0 e 4 (FRIZE; HERRY; ROBERGE, 2002). Os autores ndo
informaram o que cada valor representa, apenas que os indices maiores que 1 indicavam

pacientes com anormalidades mamarias.
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Raghavendra et al. (2016) propuseram o indice de Risco de Cancer de Mama (BCRI —
Breast Cancer Risk Index) baseado na combinagdo de recursos resultantes da projecéo linear,
através da funcdo Kernel, das caracteristicas extraidas dos termogramas. Essa projecéo é apli-
cada para reduzir a dimensionalidade dos histogramas de gradientes orientados, selecionados
por armazenar as minimas variagcdes internas das imagens termogréficas. O BCRI (Equacéo
(D.1)) foi formulado de tal maneira que o seu intervalo é distintamente diferente para classes

normal e maligna.

BCRI = 3,5 — 1,489 x KLPP6 — 1,252 x KLPP9 (D.1)

Dentre vinte e quatro coeficientes KLPP (Kernel Locality Preserving Projection) extra-

idos, os indices KLPP6 e KLPP9 foram escolhidos por apresentarem maior discriminacao entre
as classes citadas. Os valores constantes foram gerados usando regressao linear multivariada,

através da qual os valores selecionados proporcionaram a maxima separacgéo entre duas classes.
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APENDICE E - DESCRICAO DOS ATRIBUTOS EXTRAIDOS DOS TERMOGRA-
MAS DE MAMA

Medidas estatisticas

As caracteristicas que compdem este grupo sdo baseadas em medidas estatisticas sim-
ples, e que foram calculadas diretamente sobre os valores de temperaturas extraidas na etapa de
segmentacdo das regides das mamas direita e esquerda.

Para as equacdes apresentadas a seguir, foram adotadas as seguintes notacoes:

e T; —representa o valor de temperatura de cada elemento da matriz;
e N —representa o total de elementos presentes na matriz de temperatura;

e E-—representa o valor médio esperado,

Média

A média (Equacdo (E1)), medida de tendéncia central mais utilizada, é um valor que
corresponde a regido onde os dados mais se concentram (VIEIRA, 2011). Nas matrizes de tem-
peratura, a média pode ser considerada uma representacdo simplificada da regido de interesse,

visto que os dados estdo distribuidos de forma uniforme.
1
p=—3T; (E1)
Desvio padréo
O desvio padrdo (Equacdo (E2)) é uma medida de variabilidade que mede adequada-
mente a dispersdo dos dados em torno da média u (VIEIRA, 2011). Um valor de desvio padrao
mais alto indica maior dispersdo nos dados, indicando uma maior desigualdade entre os dados
da matriz de temperatura analisada. J& um valor mais baixo de desvio padréo indica que estes

dados estdo proximos da média e, portanto, a matriz possui valores de temperatura semelhantes.

1
0= [3752i (T — w)? (E2)

Mediana
A mediana é definida como sendo o valor que ocupa a posicao central do conjunto de
dados ordenados (VIEIRA, 2011). Em aplicacGes da termografia, pacientes saudaveis possuem

simetria térmica entre as duas mamas. Dessa forma, quanto maior a diferenca entre as medianas
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das mamas, maior a probabilidade de anomalias; o inverso também é verdadeiro (LESSA &
MARENGONI, 2016).

Quando o numero de dados da matriz resultante da segmentacdo € impar, ap6s ordena-
cdo crescente destes dados, o valor da mediana é o valor na posicdo central. Para um nimero
de dados par, existem dois valores na posicao central. Neste caso, a mediana é a média desses

dois valores.

Obliquidade

A obliquidade (Equacédo (E3)) é uma medida de assimetria de uma distribuicdo de pro-
babilidade em relagdo a média (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009). Na anélise da matriz
de temperatura, € uma medida que indica o distanciamento da temperatura em torno da média
(FARIAS, 2017 apud GONCALVES, 2017). No caso de o valor de obliquidade ser proximo de
zero, significa que ha presenca de simetria na distribuicdo. Caso contrério, uma tendéncia a
esquerda gera uma obliquidade menor que zero e uma tendéncia a direita uma obliquidade
maior que zero.

_ E(Ti—p)?

S s

(E3)

Curtose

A curtose (Equacéo (E4)) caracteriza o grau de achatamento da curva de distribuigéo de
dados. E uma medida de qudo sujeita a outliers é uma distribuicdo (GONZALEZ; WOODS;
EDDINS, 2009). No caso da normalidade o valor da curtose é trés. As distribuicbes mais pro-
pensas a outliers, em relacdo a distribuicdo normal, tem curtose maior que trés e aquelas menos
propensas a outliers tem valor menor que trés. Algumas defini¢Ges de curtose subtraem trés do
valor calculado, de modo que a distribuicdo normal possua um valor zero de curtose (GON-
ZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).

_ E(T;i-w)*
k = —

(E4)
Entropia

A entropia (Equacéo (E5)) € uma medida estatistica de aleatoriedade que pode ser usada
para caracterizar a textura da imagem de entrada (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009). O

valor da entropia fornece uma quantificacdo da randomicidade de uma imagem. Assim, um
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valor elevado de entropia indica que a imagem analisada apresenta mais irregularidades ou pa-
drdes atipicos (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).

H=-%",p; Xlog,(p;) (E5)

onde n € o0 numero total de pixels da imagem em tons de cinza e p; é a probabilidade do i-ésimo
nivel de cinza acontecer novamente (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).

Na analise de termogramas, quanto mais simétrica for a distribuicdo de temperatura,
menor serd a entropia. Logo, termogramas que apresentam valores de entropia significativa-
mente diferentes, quando se comparam as mamas direita e esquerda, possuem maior assimetria
e maior probabilidade de anormalidade (LESSA & MARENGONI, 2016).

Medidas estatisticas de sequnda ordem

As medidas estatisticas de segunda ordem utilizadas neste trabalho sdo baseadas na Ma-
triz de Coocorréncia em Escala de Cinza (do inglés Grey Level Cooccurrence Matrix, GLCM).

A GLCM ¢é uma matriz quadrada, com dimensdes de 256 x 256, cujos valores corres-
pondem as transicGes de niveis de cinza entre pixels que ocorrem em uma imagem. A obtencéo
de cada valor da matriz é fundamentada na anélise da direcdo e da distancia entre dois pixels
adjacentes (RESMINI, 2016).

Matematicamente, uma matriz de coocorréncia C (Equacédo (E6)) é calculada a partir de
uma imagem I de dimensdes N x M, parametrizada por um deslocamento (Ax, Ay).

: 1, sel(p,g) =jel(p+Ax,g+Ay) =k
Caxay U, K) = ¥=12?f=1{ (mq)=jellp q+Ay)

. E6
0, caso contrario (E6)

onde j e k representam os valores de intensidade de cinza da imagem, p € g sdo as coordenadas
na imagem I e o deslocamento (Ax, Ay) depende da direcdo 6 (horizontal, vertical ou diagonal)
e da distancia d em que a matriz é computada (RESMINI,2016).

De forma geral, cada posic¢éo da matriz de coocorréncia armazena a frequéncia com que
o valor os pixels j e k ocorrem na imagem, distantes Ax colunas e Ay linhas (CONCI; AZE-
VEDO; LETA, 2008; RESMINI, 2016).

Contraste
Trata-se de uma estimativa das variagdes locais ao quadrado das intensidades de cinza
entre pares de pixels da matriz de coocorréncia (ACHARYA et al.,, 2012; GONZALEZ;
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WOODS; EDDINS, 2009). A comparacdo entre pixel vizinhos € realizada em toda a imagem.
Os valores na diagonal da GLCM representam pouco contraste, aumentando proporcionalmente
a medida que se distancia dela (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009). O contraste é calcu-
lado através da Equacao (E7):

con = ¥qlj — kI?P(k,j) (E7)

onde j e k sdo posi¢des dos pixels na matriz e P(j, k) € o valor do pixel na posi¢do (j, k) da
matriz GLCM.

Correlagao

Quanto a analise de textura, a correlacdo (Equacdo (E8)) é uma medida que indica o
grau de dependéncia linear de pixels em relacdo a sua vizinhanga (ACHARYA et al., 2012). Os
valores variam numa faixa de -1 a 1, na qual os valores extremos correspondem a uma correla-
cdo perfeita positiva ou negativa, respectivamente (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).

_vn  U—#p&=-u)PGK)
corr = X k=1

(E8)

O'jO'k

Homogeneidade

A homogeneidade (Equacdo (E9)) pode ser interpretada como uma medida inversa ao
contraste. Isso significa que esta medida retorna valores que representam a proximidade da
distribuicdo dos elementos em relacdo a diagonal da GLCM (GONZALEZ; WOODS; ED-
DINS, 2009). Assim, altos valores de homogeneidade indicam que imagem contém baixa vari-

abilidade entre os niveis de cinza.

P(j k)
homog = ¥, 1+(|]j_k| (E9)

Energia

Energia ou uniformidade (Equacéo (E10)) é uma medida também derivada da GLCM e
retorna a soma de todos os elementos elevados a segunda poténcia. Trata-se de uma estimativa
que pode assumir valores de intervalo [0,1], no qual o valor 1 indica uma imagem constante,
com menos tom de cinza em toda a imagem (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).

energ = 31 (P())’ (E10)
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Momento estatistico

O momento estatistico m;, € considerado um descritor de ordem mais alta de uma dada
distribuicdo. Um momento de ordem k é definido como o valor médio esperado E (x*) de uma
variavel aleatoria discreta x*. Matematicamente, tem-se que para cada ndmero inteiro k, 0 k-
ésimo momento de uma variavel x, cuja funcdo densidade de probabilidade é dada por f(x), é
defindo como

my = E(x¥) (E11)
m = E(x*) = [7 f(x)xkdx (E12)

Hé casos cujas distribuicdes possuem todos 0s seus momentos com valor infinito e, além
disso, pode ocorrer de, mesmo conhecendo 0s momentos, ndo ser possivel caracterizar unica-
mente a funcdo f(x) (MORETO, 2008). Na préatica, a maioria das distribui¢cbes possuem mo-
mentos com valores finitos e, conhecer estes valores € equivalente a conhecer a funcéo f(x)
(HYVARINEN et al., 2001 apud MORETO, 2008).

Momento estatistico central
Os momentos mais importantes sdo os de primeira ao de quarta ordem (MORETO,
2008). O momento de ordem k = 1 é também denominado de média (u). A partir do momento
estatistico de ordem k = 2 é possivel calcular momentos centrais. Os momentos estatisticos
centrais sdo baseados nos desvios em relacdo a media u da amostra (Equacdo (E13)).
my = E[(x — 0] (E13)

Como afirmado anteriormente, é possivel utilizar os momentos para caracterizar a dis-
tribuicdo definida pela funcdo f(x). Para isso, é necessario estimar os valores esperados da
amostra, uma vez que os seus dados s&o as Unicas informacdes disponiveis (MORETO, 2008).
Entdo, seja N o conjunto de dados da amostra, a estimativa do momento estatistico central de

x (ou momento amostral) é calculada através da Equacéo ((E14)).

m =~ 3, (g — )" (E14)
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APENDICE F - GRAFICOS BOXPLOT DOS ATRIBUTOS EXTRAIDOS DA BASE
DE DADOS BINARIA
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APENDICE G — RESULTADOS DA CLASSIFICACAO BINARIA PARA BASE DE
DADOS DESBALANCEADA

Todas as caracteristicas

Classificadores ACC (%) SENS (%) ESP (%) indice Kappa AUC
Analise discri- 74.14 71.43 7474 0,35 0,76 [0,67 0,85]
minante
Ar"%réé%e de- 84,48 50,00 92,11 0,45 0,78 [0,44 0,87]
KNN 84,05 33,33 95,26 0,35 0,87 [0,80 0,94]
Naive Bayes 69,83 73,81 68,95 0,30 0,74 [0,66 0,84]
SVM 76,29 45,24 83,76 0,26 0,63 [0,53 0,73]
Caracteristicas selecionados pelo AG
Classificadores ACC (%) SENS (%) ESP (%) Indice Kappa AUC
Analise discri- 87,50 61,90 93,16 0,57 0,86 [0,79 0,94]
minante
Arv‘irigé%e de- 87,93 54,76 95,26 0,55 0,88 [0,82 0,95]
KNN 88,79 47,62 97,84 0,55 0,96 [0,92 1,00]
Naive Bayes 87,07 50,00 95,26 0,51 0,85 [0,77 0,92]
SVM 85,34 59,52 91,05 0,51 0,82 [0,74 0,90]
Caracteristicas selecionados pela ED
Classificadores ACC (%) SENS (%) ESP (%) Indice Kappa AUC
Analise discri- 87,50 59,52 93,68 0,56 0,86 [0,78 0,93]
minante
Arv‘irigé%e de- 86,21 50,00 94,21 0,49 0,82 [0,74 0,90]
KNN 86,21 38,09 96,84 0,43 0,89 [0,82 0,96]
Naive Bayes 83,19 50,00 90,53 0,42 0,75 [0,66 0,84]
SVM 83,62 61,90 88,42 0,48 0,89 [0,82 0,96]

Fonte: A Autora (2022)
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APENDICE H - RESULTADO DA CLASSIFICACAO BINARIA PARA OS DIFERENTES METODOS DE BALANCEAMENTO DA
AMOSTRA, UTILIZANDO TODAS AS CARACTERISTICAS

SM SM-B C-SM SL-SM AW AD
_ ACC (%) 75,75 85,53 78,16 82,63 85,41 70,05
s SENS. (%) 84,29 93,16 83,68 91,58 72,49 76,63
8 Anslisediss  ESP (%) 66,32 77,89 72,63 73,68 98,40 63,68
2 criminante  ndice Kappa 0,51 0,71 0,56 0,65 0,71 0,40
) AUC 0'8028[2]’77 0'8029[%89 0,84[0,790,88] 0,89[0,860,93] 0,97 [0,950,99] 0,74 [0,69 0,79]
_ ACC (%) 83,50 88,95 86,58 89,74 90,45 84,76
g SENS. (%) 86,67 89,47 86,84 89,47 87,30 89,67
8 Arvoredede  ESP (%) 80,00 88,42 86,32 90,00 93,62 80,00
7 cisao indice Kappa 0,67 0,78 0,73 0,79 0,81 0,70
o AUC 0’8099[201*86 0'9049[%92 092[0,90095] 095[0,93097] 0,96[0,940,98] 0,91 [0,88 0,94]
. ACC (%) 87,75 88,85 84,74 88,16 89,02 86,10
s SENS. (%) 100,00 87,89 89,47 94,21 83,07 99,46
g NN ESP (%) 74,21 90,00 80,00 82,11 96,81 73,16
'2 indice Kappa 0,75 0,78 0,69 0,76 0,79 0,72
o AUC 0’9049[%’92 0'9059[%92 091[0,88094] 094[0,91096] 0,97[0,960,99] 0,94 [0,91 0,96]
_ ACC (%) 75,50 85,79 77,37 81,58 84,88 71,12
g SENS. (%) 85,71 91,58 85,26 91,58 74,07 82,61
£ Navepayes _ ESP(0) 64,21 80,00 69,47 71,58 95,74 60,00
@ Indice Kappa 0,50 0,72 0,55 0,63 0,70 0,42
& AUC 0'8028[8]’78 0'9029[2]'89 0,84[0,800,88] 0:89[0,850,92] 0,94[0,91096] 0,78[0,730,82]
. ACC (%) 90,00 87,89 97,89 88,16 93,10 89,30
s SENS. (%) 97,14 90,53 94,77 95,26 98,83 97,83
g SUM ESP (%) 82,11 85,26 81,05 81,05 98,40 81,05
7 indice Kappa 0,80 0,76 0,76 0,76 0,86 0,79
& AUC 0'9059[%93 0'9039[2]'91 0,94[0,91096] 094[0,910,96] 0,99 [0,981,00] 0,95[0,920,97]

Fonte: A Autora (2022)
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APENDICE | - RESULTADOS DA CLASSIFICACAO BINARIA PARA AMOSTRA
BALANCEADA POR SMOTE, COM CONJUNTO SELECIONADO DE ATRIBUTOS

SMOTE
Analise discriminante
AG ED mRMR WEKA
ACC (%) 85,25 80,50 70,26 80,26
SENS (%) 87,62 88,57 75,26 87,37
ESP (%) 82,63 71,58 65,26 73,16
Iindice Kappa 0,70 0,61 0,40 0,61
AUC 0,91 [0,88 0,94] 0,87[0,84 0,90] 0,74 [0,69 0,79] 0,87 [0,83 0,90]
Arvore de decisio
AG ED MmRMR WEKA
ACC (%) 82,75 89,75 68,68 76,32
SENS (%) 89,05 89,52 68,95 77,37
ESP (%) 75,79 90,00 68,42 75,26
indice Kappa 0,65 0,79 0,37 0,53
AUC 0,89 [0,86 0,92] 0,95[0,93 0,97] 0,70 [0,65 0,76] 0,81 [0,76 0,85]
kNN
AG ED MmRMR WEKA
ACC (%) 90,00 89,25 72,11 79,47
SENS (%) 100,00 100,00 77,37 83,68
ESP (%) 78,95 77,37 66,84 75,26
indice Kappa 0,80 0,78 0,44 0,59
AUC 0,95[0,93 0,97] 0,95[0,93 0,97] 0,76 [0,72 0,81] 0,85[0,81 0,89]
Naive Bayes
AG ED mMRMR WEKA
ACC (%) 82,50 91,25 64,47 80,79
SENS (%) 90,95 88,09 71,58 87,37
ESP (%) 73,16 73,69 57,37 74,21
indice Kappa 0,65 0,62 0,29 0,62
AUC 0,89[0,850,92] 0,87[0,84 0,91] 0,67 10,62 0,73] 0,87 10,83 0,91]
SVM
AG ED mMRMR WEKA
ACC (%) 93,00 92,00 71,58 80,26
SENS (%) 98,09 98,57 89,47 88,95
ESP (%) 97,36 84,74 53,68 71,58
indice Kappa 0,86 0,84 0,43 0,61
AUC 0,97 [0,95 0,98] 0,96 [0,94 0,98] 0,81 [0,76 0,85] 0,87 [0,83 0,91]

Fonte: A Autora (2022)
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APENDICE J - RESULTADOS DA CLASSIFICACAO BINARIA PARA AMOSTRA
BALANCEADA POR BORDERLINE-SMOTE, COM CONJUNTO SELECIONADO
DE ATRIBUTOS

Borderline-SMOTE
Andlise discriminante

AG ED MRMR WEKA
ACC (%) 89,21 87,89 78,16 83,95
SENS (%) 93,16 93,16 85,26 92,63
ESP (%) 85,26 82,63 71,05 75,26
indice Kappa 0,78 0,76 0,56 0,68
AUC 0,94 0,92 0,97] 0,94 [0,91 0,96] 0,84 0,81 0,88] 0,91 10,88 0,94]
Arvore de decisio
AG ED MRMR WEKA
ACC (%) 88,42 91,84 83,16 87,63
SENS (%) 88,42 90,53 81,05 87,37
ESP (%) 88,42 93,16 85,26 87,89
indice Kappa 0,77 0,84 0,66 0,75
AUC 0,94 0,92 0,97] 0,97 0,95 0,99] 0,88 0,85 0,92] 0,93 10,91 0,96]
kNN
AG ED MRMR WEKA
ACC (%) 90,79 91,32 72,11 89,21
SENS (%) 88,42 91,58 70,53 90,00
ESP (%) 93,42 91,05 73,68 88,42
indice Kappa 0,82 0,83 0,44 0,78
AUC 0,96 [0,94 0,98] 0,96 [0,94 0,98] 0,74 10,70 0,79] 0,95 [0,92 0,97]
Naive Bayes
AG ED MRMR WEKA
ACC (%) 88,68 89,47 60,79 86,05
SENS (%) 92,10 92,63 43,68 92,63
ESP (%) 85,26 86,32 77,89 79,47
indice Kappa 0,77 0,79 0,22 0,72
AUC 0,94 0,92 0,97] 0,95[0,92 0,97] 0,57 0,51 0,63] 0,92 0,89 0,95]
SVM
AG ED MRMR WEKA
ACC (%) 89,74 88,95 68,95 88,68
SENS (%) 90,53 91,58 74,74 88,42
ESP (%) 88,95 86,32 63,16 88,95
indice Kappa 0,79 0,78 0,38 0,77
AUC 0,95 10,93 0,97] 0,94 10,92 0,97] 0,73 10,68 0,78] 0,94 10,92 0,97]

Fonte: A Autora (2022)
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APENDICE K — RESULTADOS DA CLASSIFICACAO BINARIA PARA AMOSTRA
BALANCEADA POR ASUWO, COM CONJUNTO SELECIONADO DE ATRIBUTOS

ASUWO
Andlise discriminante
AG ED mMRMR WEKA
ACC (%) 87,53 88,33 75,33 84,08
SENS (%) 77,78 78,31 63,49 69,31
ESP (%) 97,34 98,40 87,23 98,94
indice Kappa 0,75 0,77 0,51 0,70
AUC 0,97[0,95098] 0,98[0,960,99] 0,80[0,750,84] 0,97 [0,96 0,99]
Arvore de deciséo
AG ED MRMR WEKA
ACC (%) 90,72 91,51 85,14 91,25
SENS (%) 88,89 88,34 84,13 88,36
ESP (%) 92,55 94,68 86,17 94,15
indice Kappa 0,81 0,83 0,70 0,83
AUC 0,96[0,940,98]  0,97[0,950,99]  0,91[0,880,94] 0,96 [0,95 0,99]
kNN
AG ED MRMR WEKA
ACC (%) 91,78 91,25 79,84 92,04
SENS (%) 84,13 82,54 78,31 88,89
ESP (%) 99,47 100,00 81,38 95,21
indice Kappa 0,84 0,82 0,60 0,84
AUC 0,99 [0,98 1,00] - 0,85[0,810,89] 0,98 [0,96 0,99]
Naive Bayes
AG ED MRMR WEKA
ACC (%) 89,12 86,47 72,68 84,88
SENS (%) 79,89 76,19 54,50 71,43
ESP (%) 98,40 96,81 90,96 98,40
indice Kappa 0,78 0,73 0,45 0,70
AUC 0,98[0,970,99] 0,96[0,93098]  0,79[0,740,84] 0,97 [0,95 0,99]
SVM
AG ED MRMR WEKA
ACC (%) 95,23 95,23 62,60 86,47
SENS (%) 93,65 92,06 46,56 78,84
ESP (%) 96,81 98,40 78,72 94,15
indice Kappa 0,90 0,90 0,25 0,73
AUC 0,99[0,981,00] 0,99[0,981,00] 0,58[0520,64] 0,94 [0,91 0,96]

Fonte: A Autora (2022)
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APENDICE L — PERFORMANCE DOS CLASSIFICADORES EM BASE MULTI-
CLASSES DESBALANCEADA

Todas as caracteristicas

Classificadores ACC (%) SENS (%) ESP (%) Iindice Kappa AUC
Andlise discriminante 43,53 42,09 79,74 0,34 0,84
Arvore de decisio 41,38 39,70 79,56 0,36 0,65
kNN 42,24 40,90 79,59 0,35 0,71
Naive Bayes 36,21 29,58 76,31 0,41 0,68
SVM 44,40 42,52 80,53 0,33 0,77
Caracteristicas selecionadas pelo AG
Classificadores ACC (%) SENS (%) ESP (%) Iindice Kappa AUC
Andlise discriminante 48,28 48,59 82,10 0,27 0,79
Arvore de decisio 49,14 49,17 82,36 0,26 0,73
kNN 46,16 42,52 80,69 0,30 0,77
Naive Bayes 47,41 48,72 82,01 0,29 0,85
SVM 33,19 32,10 76,68 0,44 0,77
Caracteristicas selecionadas pela ED

Classificadores ACC (%) SENS (%) ESP (%) Indice Kappa AUC
Andlise discriminante 49,57 49,65 82,55 0,26 0,81
Arvore de decisio 47,41 46,00 81,57 0,29 0,76
kNN 46,12 43,81 80,64 0,30 0,81
Naive Bayes 41,38 43,73 80,19 0,36 0,82
SVM 33,19 32,10 76,68 0,44 0,77

Par de caracteristicas selecionado pelo WEKA
Classificadores ACC (%) SENS (%) ESP (%) Indice Kappa AUC
Andlise discriminante 41,81 38,33 79,09 0,36 0,77
Arvore de decisio 35,34 33,43 77,44 0,42 0,65
kNN 38,36 35,36 77,98 0,39 0,72
Naive Bayes 39,32 35,87 78,21 0,38 0,77
SVM 43,53 36,77 79,21 0,34 0,77

Par de caracteristicas selecionado pelo MRMR
Classificadores ACC (%) SENS (%) ESP (%) Iindice Kappa AUC
Andlise discriminante 39,66 35,39 78,08 0,38 0,74
Arvore de decisio 33,19 31,72 76,67 0,44 0,72
kNN 37,50 37,68 78,08 0,40 0,79
Naive Bayes 39,22 31,15 77,08 0,38 0,80
SVM 32,76 25,41 74,72 0,44 0,77

Fonte: A Autora (2022)
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APENDICE M - PERFORMANCE DOS CLASSIFICADORES EM BASE MULTICLASSES BALANCEADA

SMOTE Borderline-SMOTE CBO Safe level - SMOTE ASUWO ADASYN
SVM
Acuréacia 54,22 58,73 53,31 54,82 24,09 54,38
Sensibilidade 54,22 58,73 53,31 54,82 24,08 54,08
Especificidade 84,74 86,24 84,44 84,94 74,71 84,76
Kappa 0,3715 0,4739 0,3946 0,3976 -0,0119 0,54
AUC 0,8716 0,8988 0,8607 0,8971 0,4675 0,8645
Arvore de decisdo
Acuréacia 47,29 56,33 48,19 48,8 0 44,71
Sensibilidade 47,29 56,33 48,19 48,8 0 44,48
Especificidade 82,43 85,44 82,73 82,93 66,71 81,58
Kappa 28,86 0,4177 0,4538 0,3173 -0,3316 0,3217
AUC 0,8099 0,861 0,8126 0,842 0,0719 0,8116
k-NN
Acuréacia 69,28 76,85 59,04 65,06 0 65,56
Sensibilidade 69,28 60,54 59,04 65,06 0 56,22
Especificidade 89,76 79,55 86,35 88,35 66,6 88,52
Kappa 0,1807 0,4498 0,3775 0,5341 -0,3358 0,3902
AUC 0,9076 0,8554 0,8126 0,8855 0,3529 0,8593
Naive Bayes
Acuracia 48,8 56,63 38,25 54,52 0 47,13
Sensibilidade 48,8 56,63 38,25 54,52 0 46,91
Especificidade 82,93 85,54 79,42 84,84 66,73 82,37
Kappa 0,2676 0,4217 0,1767 0,3936 -0,3309 0,2907
AUC 0,8229 0,8693 0,7976 0,8407 0,0647 0,7795
Analise discriminante
Acuracia 51,81 57,83 50,6 50,3 3,66 49,85
Sensibilidade 51,81 57,83 50,6 50,3 3,65 49,67
Especificidade 83,94 85,94 83,53 83,43 67,87 83,26
Kappa 0,2219 0,4719 0,3414 0,3373 -0,285 0,2523
AUC 0,8805 0,9196 0,8789 0,902 0,2114 0,8837

Fonte: A Autora (2022)
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APENDICE N - PERFORMANCE DOS CLASSIFICADORES EM BASE MULTI-
CLASSES BALANCEADA PELA TECNICA SAES

SAES 50% SAES 60% SAES 75% SAES 80%
Classe  Qtd. % Classe  Qtd. % Classe  Qtd. % Classe Qtd. %
LB 117 25,55 LB 188 25,00 LB 324 26,96 LB 407 26,22
LM 106 23,14 LM 188 25,00 LM 285 23,71 LM 374 24,10
CISTO 107 23,36 CISTO 188 25,00 CISTO 286 23,79 CISTO 375 24,16
SDV 128 2795 SDV 188 2500 SDV 307 2554 SDV 396 25,52
SVM
ACC 69,87 80,85 90,02 92,20
SENS 70,12 80,85 90,23 92,32
ESP 89,94 93,65 96,67 97,40
K 0,1965 0,7447 0,7338 0,7921
AUC 0,9182 0,9621 0,9719 0,9788
Arvore de decisdo
ACC 64,19 80,72 87,1 89,76
SENS 64,22 80,72 87,22 89,85
ESP 88,03 93,57 95,67 96,58
K 0,0451 0,7429 0,6561 0,7268
AUC 0,8565 0,9362 0,9458 0,9604
k-NN
ACC 70,74 82,05 89,27 91,95
SENS 71,11 82,05 89,43 92,05
ESP 90,26 94,02 96,42 97,32
K 0,2198 0,7606 0,7138 0,7852
AUC 0,8692 0,9371 0,9579 0,9678
Naive Bayes
ACC 69,87 70,61 90,02 92,20
SENS 70,12 70,61 90,23 92,32
ESP 89,94 90,2 96,67 97,40
K 0,1965 0,6082 0,7338 0,7921
AUC 0,9182 0,9284 0,9719 0,9788
Analise discriminante
ACC 68,78 79,79 86,02 87,63
SENS 68,89 79,79 86,17 87,68
ESP 89,57 93,26 95,34 95,86
K 0,1674 0,7305 0,6273 0,6701
AUC 0,9377 0,9284 0,9743 0,9805

Fonte: A autora (2022).
*Qtd — quantidade; % - percentual; LB — lesdo benigna; LM — lesdo maligna; SDV — saudavel
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APENDICE O - PERFORMANCE DOS CLASSIFICADORES EM BASE MULTI-
CLASSES DESBALANCEADA E NORMALIZADA

Normalizacdo completa Normalizacao por classe
Max/Min Max/Min Zscore Scale Center
SVM
Acuracia 42,67 96,12 48,28 100,00 71,55
Sensibilidade 39,60 95,18 46,67 100,00 68,46
Especificidade 79,28 98,74 82,32 100,00 89,94
Kappa 0,35 0,90 0,27 1,00 0,24
AUC 0,78 0,99 0,76 1,00 0,82
Arvore de decisio
Acuracia 38,36 70,26 37,07 100,00 45,53
Sensibilidade 38,45 68,84 35,82 100,00 41,50
Especificidade 78,47 89,79 78,28 100,00 80,71
Kappa 0,39 0,21 0,40 1,00 0,34
AUC 0,69 0,87 0,54 1,00 0,63
kNN
Acuracia 33,19 66,81 39,22 100,00 35,34
Sensibilidade 33,01 60,76 37,27 100,00 32,07
Especificidade 76,04 87,98 78,88 100,00 76,86
Kappa 0,44 0,11 0,38 1,00 0,42
AUC 0,80 0,90 0,70 1,00 0,63
Naive Bayes
Acuracia 36,64 61,21 33,19 100,00 27,59
Sensibilidade 39,66 57,82 32,92 100,00 29,89
Especificidade 78,56 86,87 77,62 100,00 75,95
Kappa 0,41 0,03 0,44 1,00 0,48
AUC 0,81 0,87 0,67 1,00 0,62
Analise discriminante
Acuracia 39,66 59,05 33,19 100,00 26,72
Sensibilidade 41,53 57,17 31,55 100,00 23,05
Especificidade 79,45 86,46 76,90 100,00 74,14
Kappa 0,38 0,08 0,46 1,00 0,49
AUC 0,81 0,82 0,63 1,00 0,47

Fonte: A Autora (2022)
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APENDICE P - HISTOGRAMAS DAS CARACTERISTICAS EXTRAIDAS DA BASE
MULTICLASSES
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