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Resumo

Este trabalho de conclusao de curso aborda a deteccao de cancer de mama por meio de
técnicas de processamento de imagem e aprendizado de maquina. O objetivo é desenvol-
ver um modelo de classificacao capaz de analisar as mamografias e auxiliar radiologistas
no diagndstico precoce de possiveis casos de cancer de mama. A metodologia proposta
envolve etapas de segmentacao binaria para identificagao de regioes de interesse, extracao
de descritores de Haralick para caracterizacao das caracteristicas das regioes, e utilizacao
de modelos de aprendizado de méquina para a classificacao dos casos. A implementacao e
avaliacao da metodologia sera realizada em um conjunto de dados clinicos relevantes, com
o intuito de validar a eficacia do sistema proposto no auxilio ao diagnostico de cancer de
mama. Os resultados obtidos para imagens de compressao médio lateral, o melhor modelo
foi o Adaboost que se destacou com 85,71% de acuracia, 87,50% de sensibilidade e 83,93%
de especificidade. Ja para as imagens do tipo cranio caudal o melhor modelo foi o KNN
destacando-se com uma acuracia de 88,39%, sensibilidade de 91,07% e especificidade de
85,71%. Os modelos criados, alcancaram resultados desejaveis, contudo, embora os resul-
tados nao tenham atingindo patamares ideias, os objetivos deste estudo foram alcancados.
E é evidente que existe um potencial significativo para melhorar futuramente.

Palavras-chave: Descritores de Haralick. Segmentagao binaria. Aprendizado de maquinas.
Cancer de mama.
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1 Introducao

Neste trabalho visamos analisar imagens de mamografia em pacientes do sexo feminino
com o intuito de entender e detectar o cancer de mama que é uma patologia que ocorre

devido a um crescimento e multiplicagao desordenado de células anormais na mama.

1.1 Motivacao

O cancer de mama é uma das doencas mais comuns entre as mulheres e, se nao for
detectado precocemente, pode ser fatal. Os métodos computacionais para deteccao de
cancer de mama sao uma area de pesquisa em rapido crescimento que visa melhorar a
precisao e a eficiéncia do diagndstico. Esses métodos envolvem o uso de algoritmos de
aprendizado de maquina e outras técnicas de inteligéncia artificial para analisar imagens
médicas e identificar anomalias que indiquem a presenca de cancer de mama. A deteccao
precoce do cancer de mama ¢é fundamental para aumentar as chances de sobrevivéncia e
melhorar a qualidade de vida das pacientes. Além disso, o estudo desses métodos pode
levar a avancos significativos na area de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina,

que podem ter aplicacoes em outras areas da medicina e além.

Segundo o Instituto Nacional do Cancer (INCA)EL o cancer de mama ¢ uma doencga
causada pela multiplicacao desordenada de células anormais que formam um tumor na
mama com potencial de invadir outros érgaos. No Brasil, em 2020, 108.318 mulheres
morreram por algum tipo de neoplasia E], cerca de 16,5% foram de cancer de mama, no
ano de 2022 houve 362.730 novos casos de mulheres com algum tipo de neoplasia, 30,1%

desses casos foram de cancer de mama.

Os sintomas mais comuns sao nédulos (carogos) onde 90% dos casos é percebido pela

mulher, pele da mama avermelhada, alteragoes no bico do peito, pequenos nédulos nas

Thttps://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos /saude-de-a-a-z/c/cancer-de-mama
2Massa. de tecido anormal que crescer em qualquer lugar do corpo, onde esse crescimento exagerado
pode provocar riscos diferentes ao ser humano devido as suas caracteristicas.
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axilas ou no pescoco e saida espontanea de liquido anormal pelos mamilos. O diagnéstico
é realizado mediante a exames de imagens como mamografias, ultrassonografia ou res-

sonancia magnética E|

Para analisar uma mamografia de maneira eficiente é preciso uma boa interpretacao
e atencao nos minimos detalhes. O exame pode identificar lesoes benignas e canceres,
que frequentemente sao encontrados como nédulos, ou calcificagoes. A detecgao precoce
de cancer de mama no seu estagio inicial é fundamental para a recuperacao do paci-
ente, aumentando a taxa de sucesso do tratamento e a reducao da mortalidade. Com
um diagnostico tardio, pode-se levar a um tratamento agressivo, diminuindo a taxa de

sobrevivencia das pacientes.

Conforme o Portal Hospitais Brasil E|, os estagios (ou estadiamentos) do cancer sao
classificados segundo o grau de gravidade da doenca e os custos aumentam segundo a
magnitude do problema observado, exigindo maior intensidade no tratamento e custos

elevados.

Segundo o INCAH, no Brasil, ao longo das tltimas duas décadas pode ser observado
um aumento da proporg¢ao de canceres in situ (estadio 0, é um carcinoma restrito a drea
que aparece) e em estadio I, com reducao da apresentagao em estadio II. Estes estddios
sao os tumores iniciais onde o estadio I nao apresenta comprometimento linfatico, e o
estadio Il é o inicio do espalhamento no tecido inicial ou em mais de um tecido com
comprometimento linfatico. Cerca de 40% dos casos sao diagnosticados em fase avangada
no estadio I1II, os tumores sao localmente avancados, espalhados por mais de um tecido e
causando comprometimento linfatico e o estadio IV é considerado metastase a distancia,

ou seja, quando o tumor estd se espalhando para outros 6rgaos ou todo o corpo.

A maioria dos casos de cancer de mama recebeu o primeiro tratamento oncoldgico
apés 60 dias da data do diagnéstico. Entre os anos de 2019 a 2021, a proporcao de
casos de cancer de mama tratados apos 60 dias diminuiu. Contudo, a proporc¢ao de casos

tratados em até 30 dias praticamente nio se alterou (INCA,2022) [l

Este trabalho visa contribuir para melhorias para o estudo e diagnostico de doencas,

ajudando e auxiliando o profissional da satide com diagndsticos mais preciso e rapidos,

3https:/ /www.nucleodoconhecimento.com.br /saude/mamografia-aspectos-gerais

“https:/ /portalhospitaisbrasil.com.br/artigo-custos-do-tratamento-do-cancer-no-brasil-como-
melhorar-o-foco/

Shttps://www.gov.br/inca/pt-br/assuntos/gestor-e-profissional-de-saude/controle-do-cancer-de-
mama/dados-e-numeros/estadiamento

Shttps://www.gov.br /inca/pt-br/assuntos/gestor-e-profissional-de-saude /controle-do-cancer-de-
mama/dados-e-numeros/tempo-para-o-tratamento
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designando o paciente para um melhor tratamento. Tendo em vista também a diminuicao

dos custos do tratamento realizado.

1.2 Revisao Bibliografica

Nesta secao abordaremos brevemente os artigos relacionados ao uso de aprendizado de
magquinas e redes neurais para a deteccao de cancer de mama e suas medidas de qualidade

de ajuste.

O artigo de Roy et al| (2021) apresenta um estudo sobre a deteccao e classificagao
de cancer de mama em imagens de mamografia. Os resultados mostraram que o método
CatBoost foi 0 melhor modelo, com uma acurédcia de 92,5% e uma precisao média de 93,4%
na deteccao de cancer de mama em imagens de mamografia, superando outras técnicas

de classificacao utilizadas em estudos anteriores.

Ja o artigo de Gongalves (2021) mostra a importancia do aprendizado de méquinas na
analise dos dados e seu potencial uso no campo da medicina, em especial no diagnoéstico
de cancer de mama. O objetivo do estudo foi construir um modelo de predi¢ao para
diagnéstico de cancer de mama usando aprendizado de maquina. O modelo de predigao
utilizado para o treinamento é o algoritmo maquina vetorial de suporte (SVM) que apre-
sentou melhores resultados. O algoritmo sendo utilizado com os métodos de reamostragem
atingiu métricas 99,11% (acurdcia), 98,61% (precisao), 100% (sensibilidade), 97,62% (Es-
pecificidade).

O artigo de Marques et al.| (2017)) propoe uma metodologia que utiliza caracteristicas
de textura para reconhecer regices de massa em mamografias. Segundo o artigo, a extracao
de caracteristicas de textura foi feita usando Vetores de Descritores Localmente Agregados
(VLAD) para obter informagoes de textura em regides de massa nas mamografias. O
VLAD é um método de descrigao de imagem que utiliza a técnica de clusterizacao para
gerar um dicionario de descritores locais, os quais sao entao utilizados para criar um vetor
de caracteristicas localmente agregadas. O algoritmo Random Forest foi utilizado para
classificagao dessas regides como benignas ou malignas. Os testes alcancaram resultados
promissores, foi utilizado o Banco de Dados Digital para Mamografia de Rastreamento
(DDSM) e o modelo desenvolvido obteve 91,83% (acurdcia), 92,28% (sensibilidade) e
94.37% (especificidade).

De acordo com [Haralick, Shanmugam e Dinstein| (1973), a utilizacao de caracteristicas

texturais sao medidas benéficas e podem ser aplicadas para a classificacao de imagens. Os
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descritores sao calculados utilizando a matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza, sendo
uma medida objetiva e direta da distribuicao de intensidade da imagem. Essas matrizes
sao a base para os descritores propostos por Robert Haralick e colaboradores. Esses
descritores de textura sao utilizados para extrair recursos de imagens médicas, incluindo
mamografias, que podem auxiliar na deteccao precoce do cancer de mama. Os descritores
de Haralick conseguem capturar informacoes de textura de alta ordem, que podem ser

dificeis de descrever com outros descritores.

A revisao bibliografica revela um panorama animador na detec¢ao de cancer de mama,
com abordagens de aprendizado de maquinas ressaltada em Roy et al.| (2021)) e técnicas
texturais propostas em |Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973)) e a jungao do aprendi-
zado de maquinas com caracteristicas de textura mencionada em Marques et al.| (2017)).
Essa combinagao pode fornecer informacoes e padroes importantes e complementares. Ao
explorar essas duas vertentes, busca-se uma abordagem mais abrangente e precisa para o
diagnostico auxiliado por computador do cancer de mama. Este estudo busca nao ape-
nas contribuir para a pesquisa, mas também para a pratica clinica, promovendo avancos

significativos na deteccao precoce e precisa desta doenca desafiadora.

1.3 Objetivos

Este trabalho pretende:

e Utilizar morfologia para analisar e segmentar imagens de mamografia;

e Analisar as partes segmentadas separadamente e utilizar técnicas para quantificar
cada segmento (objeto) em medidas descritivas como drea, perimetros, medidas de

textura entre outras;

e Usando as medidas extraidas dos objetos segmentados, deseja-se desenvolver um
modelo de classificagao baseado em aprendizado de maquinas capaz de identificar

quais objetos possuem cancer;

e Comparar o desempenho de diferentes algoritmos de classificacao para detectar o

cancer de mama em imagens de mamografia;

e Analisar o desempenho dos descritores de textura na deteccao de cancer de mama

em imagens de mamografia.
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1.4 Organizacao

O presente trabalho estd organizado de maneira a proporcionar uma abordagem clara
e estruturada para a andlise da problematica proposta. O Capitulo 2 apresenta a metodo-
logia adotada, detalhando os procedimentos experimentais, a coleta de dados e as ferra-
mentas utilizadas para a analise. O Capitulo 3 apresenta os resultados e sua interpretacao
para fornecer percepgoes significativos para a resolucao da problematica. No Capitulo 4,
as conclusoes do estudo sao apresentadas, destacando contribuicoes especificas, limitagoes
identificadas e possiveis diregoes para pesquisas futuras. Além disso, sao fornecidas reco-

mendagoes praticas derivadas dos resultados obtidos.
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2 Materiais e Métodos

2.1 Base de dados projeto DDSM

Conforme o site da Universidade do Sul da Flérida (USF) (CAI et al., [2023), o Banco
de Dados Digital para Mamografia de Rastreamento (DDSM) (HEATH et all 1998) é
um recurso para uso pela comunidade de pesquisa em andlise de imagens mamograficas,
com o objetivo principal de facilitar a pesquisa sélida no desenvolvimento de algoritmos
computacionais para auxiliar na triagem. O banco de dados contém aproximadamente
2.500 sujeitos. Cada estudo inclui duas imagens de cada mama, com informagoes sobre a
paciente como idade no momento do estudo, classificacdo de densidade mamaria (ACR)
e classificacao de sutileza para anormalidades, entre outros. As imagens contendo areas
suspeitas foram segmentadas em vermelho por um profissional. Na Figura [I| apresentada
as informagoes referente ao paciente e seu respectivo diagndstico. Objetivo deste trabalho
e classificar qual area da imagem possui uma anormalidade. Mas detalhes de como esta
base sera utilizada serd discutida na sessao de pré-processamento. Ou seja, nesta sessao
discutiremos a utilizacao desta base de dados para construir a base dados que sera utilizada

neste trabalho.
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Digital Database for Screening Mammography
Volume: normal 01 Case: A-0003-1

RIGHI MLO A _0003_LLEFT CC A 0003 1RIGHT CC

DATE_QF _STUDY

FILM_TYPE REGULAR
DENSITY 3

DATE_DIGITIZED 18 8 1995
DIGITIZER DBA Z1

LEFT_CC LINES 4514 PIXELS_PER_LINE 2884 BITS_PER_FIXEL 16 RESOLUTION 42 NON_OVERLAY

LEFT_MLO LINES 5159 PIXELS_PER_LIME 2869 BITS_PER_PIXEL 16 RESOLUTION 42 NON_OWERLAY
RIGHT_CC LIMES 4679 PIXELS_PER_LIME 2114 BITS PER_PIXEL 16 RESOLUTION 42 NON_CVERLAY
RIGHT_MLO LINES 5399 PIXELS_PER_LINE 2159 BITS_PER_PIXEL 1& RESOLUTION 42 NON_OVERLAY

Figura 1: A pagina da web mostrando a versao em miniatura das imagens para case 0003
no DDSM.

2.2 Matriz de co-ocorréncia

Nesta sessao sera explicado o conceito da matriz de co-ocorréncia que sera utilizada
para calcular os descritores de textura que serao discutidos na préxima sessao. As matrizes
de co-ocorréncia sao a base para podermos calcular os descritores de textura de Haralick

(HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN| |1973). A utilizagao dos descritores de textura

sera explicado na sessao de pré-processamento.

A matriz de co-ocorréncia é uma ferramenta muito utilizada na andlise de imagens
para extrair informagoes que descrevem a distribuicao espacial da intensidade de cinza

em uma imagem. Segundo Conci (2017)) uma matriz de co-ocorréncia (GLCM, do inglés,
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Gray-Level Co-occurrence Matriz) é uma tabulagao de quantas combinagoes diferentes
de valores de intensidade dos pixeis (niveis de cinza) ocorrem em uma imagem. Assim
¢ possivel calcular varias medidas de textura como, por exemplo, a entropia, homoge-
neidade, energia, contraste entre outras que serao definidas mais adiante. No entanto, a
medida que o niimero de tons de cinza aumenta na imagem, o seu custo computacional

aumenta muito.

A construcao da matriz de co-ocorréncia é obrigatoriamente uma matriz quadrada,
porque conterda a mesma quantidade de linhas e colunas que sera o niimero total de niveis
de cinza. Ou seja, o tamanho da matriz vai depender da quantidade de tons de cinza (se
uma imagem tiver 256 tons de cinza, a matriz de co-ocorréncia serd uma matriz 256 x256

porque inclui o nivel de cinza 0).

Segundo (Conci| (2017) a matriz de co-ocorréncia pode ser definida como uma matriz de
frequéncias relativas P(i, j,d, #), onde dois vizinhos i e j sdo separados por uma distancia
d e um angulo, § um com um nivel de cinza i e outro com um nivel de cinza j. Na matriz
de co-ocorréncia, a referéncia dos niveis de cinza i e j representaram as posi¢oes da matriz.
Onde o nivel de cinza i representa a linha i, e o nivel de cinza j representard a coluna
j da matriz de co-ocorréncia. Por isso, cada posicao da matriz se refere a comparagao
de dois niveis de cinza. Por exemplo, para o tom de cinza i = 0 e j = 1, na matriz de
co-ocorréncia a célula da posigao i e j tera a frequéncia de ocorréncia do nivel de cinza 0
sendo tendo como vizinho o nivel de cinza 1, de acordo com uma distancia d e um angulo

6 estipulados.

Considerando um d (distancia) fixo, para cada um dos angulos 09, 45% 90° e 1359 a
direcao dos pares de niveis de cinza serao comparados na matriz de co-ocorréncia. Serd
considerado uma distancia d entre as posicoes de um nivel de cinza central e seu vizinho

adjacente dispostos nessa orientagao especifica na Figura [2]

90°
135° . 45°
'n‘ " 'rr
1123
¢eoof-4e[295{-5} -2 O°
6718

Figura 2: Angulos definidos para calcular a matriz de co-ocorréncia
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Segundo Schwartz| (2005) a especificacao desses quatro angulos 09, 459 90° e 135°
expressaram a associacao espacial, para calcular essas transi¢coes deve-se associar o pixel

central com seus vizinhos conforme o angulo escolhido.

Por fim, normaliza-se a matriz de co-ocorréncia dividindo cada elemento (i,j) pelo
soma de todos os elementos (i,j) da prépria matriz quadrada de co-ocorréncia. A matriz
de co-ocorréncia no final é uma matriz de probabilidades P(i,j) onde cada elemento (i,j)
representa a probabilidade de um certo valor aparecer na matriz, sendo calculado pela
equacao P(i,j) = %, onde i é o nimero da linha e j é o nimero de coluna, P(i,j)
é a probabilidade da célula (i,j), M, ; é o contetdo da célula (i,j), N é o nimero de linhas

ou colunas de uma matriz quadrada, considerando uma distancia d e um angulo ¢, note

que a equagao poderia ser escrita também como P(i,j,d,0).

Tabela 1: Matriz de co-ocorréncia com trés niveis de tons de cinza 0,1 e 2.
0 1 2

0 | P(0,0,d,0) | P(0,1,d,0) | P(0,2,d,0)
1| P(1,0,d,0) | P(1,1,d,0) | P(1,2,d,0)
P(2,0,d,0) | P(2,1,d,0) | P(2,2,d,0)

Suponha uma imagem 5x5 em tons de cinza, assuma que os valores de pixeis em
escala de cinza variam de 0 a 2 na Tabela [2] Esta imagem possui apenas 3 niveis de cinza,
Z():O,Zl:1622:2.

Tabela 2: Imagem com niveis de cinza 0, 1 e 2, retirada de Gonzalez e Woods, 2002, p.

363.

S = N = O
S = N = O
_ o = O O
S N DO ==
_ O O =N

Para esse exemplo considere a distancia d = 1, para cada angulo # terd uma matriz de
co-ocorréncia. Veja a ilustracao abaixo do resultado da matriz de co-ocorréncia para cada
angulo. Consideraremos a metodologia na qual a diagonal principal da matriz é dobrada,

ou seja, multiplicada por 2.

A matriz de co-ocorréncia é calculada da seguinte maneira, para o angulo 6 = 0°

e d = 1 (distancia), cada célula (i,j) da imagem que serd vista como uma matriz, sera
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comparada com a préxima célula adjacente (i+1,j) para cada tom de cinza Z; (0, 1 ou
2) e serd contabilizada toda vez que essa co-ocorréncia ocorrer. Isso serd feito para os
pares de tons de cinza que podem ser formados, isso é ilustrado na Tabela [Il Veja que,
sao comparados os niveis de cinza (0,0), (0,1), (0,2), (1,0) e assim respectivamente até o

ultimo parte de comparagdes (2,2).

Considere a notagao I; ; sendo a posicao do pixel (i,j) da imagem. Observe a ilustracao
na Tabela [2| se queremos saber a ocorréncia do tom zero com um vizinho adjacente que
possui o tom zero, ou seja, queremos saber a frequéncia dessas ocorréncias para preen-
cher o ponto (0,0) da matriz de co-ocorréncia ilustrada na Tabela [ Essas ocorréncias
acontecem nas posicoes Iy —lo 1, log —lo2, Ioz —1a4, 110 —>141, veja que tivemos
4 ocorréncias, como estamos usando a metodologia onde a diagonal principal da matriz é

multiplicada por 2, logo a célula da matriz de co-ocorréncia no ponto (0,0) sera 8.

De forma geral, para cada angulo € considerando uma distancia d, onde d > 1, as

comparacoes das células da imagem serao da forma:

e Para o angulo 0°: cada célula (i,j) da imagem serd comparada com a préxima célula

adjacente (i+d,j).

e Para o angulo 45%: cada célula (i,j) da imagem serd comparada com a préxima

célula adjacente (i-d,j+d).

e Para o angulo 90: cada célula (i,j) da imagem serd comparada com a préxima célula

adjacente (i-d,j).

e Para o angulo 135%: cada célula (i,j) da imagem serd comparada com a préxima

célula adjacente (i-d,j-d).

Por fim, deve-se exemplificar que para cada valor de distancia escolhido havera uma
matriz de co-ocorréncia distinta, para cada angulo. Ou seja, para cada d (distancia) fixo
teremos 4 matrizes de co-ocorréncia diferentes, uma para cada angulo, 0°, 452, 90° e
135°. Veja a seguir as Figuras , e |§| que ilustram a construcao completa da matriz
de co-ocorréncia para todas as combinagcoes de niveis de cinza possiveis e seus respectivos
angulos, e a Figura[7]com as matrizes de co-ocorréncia normalizadas. Observe nas Figuras
B3l e[l a dire¢ao do angulo utilizado para o célculo de cada matriz, note que o resultado

de cada uma delas sdo diferentes mesmo utilizando a mesma distancia.
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Figura 3: Construcao da matriz de co-ocorréncia para o angulo 0° e distancia 1.
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Figura 4: Construc¢ao da matriz de co-ocorréncia para o angulo 45° e distancia 1.
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Figura 5: Construcao da matriz de co-ocorréncia para o angulo 90° e distancia 1.
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Figura 6: Construcao da matriz de co-ocorréncia para o angulo 135° e distancia 1.
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Assim, finalizamos as matrizes na Figura (7| dividindo cada elemento da posicao (i,j)

pela soma de todos os elementos da matriz, ou seja, seria calcular a probabilidade P(i,j)
_ M ;

o Zf\,rj:ﬂMi,j)
P(i,j) é a probabilidade da célula (i,j), M;; é o contetido da célula (i,j), N é o nimero de

descrito anteriormente, onde i ¢ o nimero da linha e j é o nimero de coluna,

linhas ou colunas de uma matriz quadrada. Considerando neste exemplo, uma distancia

1 e cada um dos angulos 02, 45°, 90° e 135°.

A) Q° C) 90°

012 0O 1 2 012 o 1 2
0841 & 0(0.290.140.04 0/451 o 00,17 0,22 0,04
1461 11014021001 152 3 110.22 0,09 0,13
2112 2 (0.040,040.07 2(120 2 |0.04 0,09 0,00
B) 45° D) 135°

012 o 1 2 012 0o 1 2
0630 o 0 (0,29 0.14 0.00 0|8 21 > 0042011005
124 3 110.10 0,19 0,14 1132 110,05 0,16 0,11
21210 2 (0,10 0,05 0.00 2020 210,00 0,11 0,00

Figura 7: Resultado da construcao da matriz de co-ocorréncia para cada angulo com as

matrizes normalizadas.

2.3 Descritores de Haralick

A utilizacao de caracteristicas texturais pode ser aplicada para a classificacao de ima-
gens. A matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza é a base dos descritores de Haralick,
que foram propostos por Robert Haralick e colaboradores. Analisando seu artigo, Ha-
ralick, Shanmugam e Dinstein| (1973) as caracteristicas texturais podem ser extraidas de
regioes suspeitas, esses descritores sao utilizados para extrair recursos de imagens médicas,

incluindo mamografias, que podem auxiliar na detecgao precoce do cancer de mama.

Os descritores de Haralick tém algumas vantagens, como a facilidade de célculo a
partir da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza, sendo uma medida objetiva e direta
da distribuicao de intensidade da imagem. Além disso, eles sao robustos a variacoes
de iluminacao e contraste nas imagens, tornando-os tuteis em imagens médicas, onde a
iluminacao e a qualidade da imagem podem variar. Os descritores de Haralick também

conseguem capturar informacoes de textura de alta ordem, que podem ser dificeis de
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descrever com outros descritores.

Entretanto, as desvantagens dos descritores de Haralick incluem a sensibilidade ao
tamanho (distancia estipulada) e orientacao (angulo) da janela de textura utilizada para
calcular a matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza. Isso significa que diferentes tamanhos
e orientacoes de janelas podem resultar em diferentes descritores de textura. Outro ponto
¢ que eles podem ser afetados pelo nivel de ruido na imagem, o que pode levar a descritores
de textura menos precisos. Ou seja, é mais vantajoso utilizar esses descritores para partes
especificas da imagem e nao para a imagem inteira porque os descritores deixaram de ser

representativos.

Além disso, eles podem nao capturar todas as informacoes de textura relevantes na
imagem, principalmente em casos de texturas complexas. Portanto, a aplicagao dos des-
critores de Haralick na deteccao de cancer de mama em mamografias pode ser 1til, mas

devemos ter em mente suas vantagens e desvantagens.

A seguir teremos as formulas dos descritores de textura de Haralick. Veja abaixo o
significado de algumas expressoes que serao simplificadas nas equacoes dos descritores.

Para melhor visualizacao e entendimento.
Notacoes:

P(i, j) - matriz de frequéncias relativas (matriz de co-ocorréncia normalizada) com
as quais duas células (niveis de cinza naquelas posigoes) de resolugao vizinhas separadas

pela distancia d ocorrem na imagem.
NQ NQ
R = E E P(i, j) - constante de normalizacao, ou seja, nimero de pares de células

=1 j5=1
de resolucao vizinhos usados na computacao de uma matriz de dependéncia espacial de

tom de cinza especifico e a soma de todos os elementos da matriz de frequéncia.

p(i,7) = % - (i,j)-ésima entrada em uma matriz de dependéncia espacial norma-

lizada em tons de cinza.
Ng
p(i) = Z P(i,j) - i-ésima entrada na matriz de probabilidade marginal obtida
j=1
pela soma das linhas de p(i,j).

Ny - Numero de niveis de cinza distintos na imagem.
NQ
py(J) = Z P(i, j) - j-ésima entrada na matriz de probabilidade marginal obtida

i=1
pela soma das colunas de p(i,j).
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As medidas p, 4, (k) € p,—y(k) sdo usadas para avaliar a dependéncia entre os niveis
de cinza dos pixeis vizinhos. p,4,(k) é a soma das probabilidades conjuntas que tém a
mesma soma de indices de linha e coluna, enquanto p,_,(k) é a soma das probabilidades

conjuntas que tém a mesma diferenca de indices de linha e coluna.
NQ NQ

Paty(k) =D > 8iyjkP(i,5) . k =23,..2N,.

=1 j5=1
Ng Ng

Pa—y(k) =D > 6i;juP(i,§) , k=01..N,— 1.

=1 j=1

~ , 1, quando m = n.
Onde a fungao delta de Kronecher ¢ definada como 9,,, =

0, quando m # n.
As medidas H(X), H(Y), H(X,Y), H1(X,Y) e H2(X,Y) sao utilizadas para quan-
tificar a informagao mutua entre duas varidveis aleatérias, X e Y. H(X) e H(Y) medem
a entropia marginal de X e Y, respectivamente, enquanto H(X,Y) mede a entropia con-
junta de X e Y. H1(X,Y) e H2(X,Y) sdo medidas de informagao mitua que podem ser

usadas para avaliar a dependéncia entre X e Y.

H(X) = — ;pw(i)log(pw(i))

H(Y) = = >_ py(3)log(py(3))

H(X,Y) = — Zi:zj:p(i,j)log(p(i,j))
H1(X,Y) = — ;;p(i,j)log(pw(i)py(j))

H2(X,Y) = — Z Z P2(1)py (3)1og (p=(3)py (5))

Haralick, Shanmugam e Dinstein| (1973)) sugere um conjunto de 28 caracteristicas tex-
turais que podem ser extraidas das matrizes de co-ocorréncia (matrizes com dependéncia
espacial) de tons de cinza. O ultimo descritor de correlagdo méxima possui uma instabili-
dade computacional muito grande, nao sendo calculado pelo pacote utilizado, ele nao sera
apresentado. A seguir vejam as equacoes que definem esses recursos de textura descrito

por Haralick em seu artigo Haralick, Shanmugam e Dinstein| (1973)).

e Segundo Momento Angular [asm]: é uma medida de homogeneidade para ana-
lisar imagens. O Segundo momento angular é alto quando a imagem tem uma ho-

mogeneidade 6tima ou quando os pixeis sao muito semelhantes Kumar e Sreekumar
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(2014).
Ng Ng

r=2 3 (M) X rearn 2.1

i=1 j=1

e Contraste [con]: O recurso de contrate ¢ um momento de diferenga da matriz
P e é uma medida do contraste ou da quantidade de variacoes locais presentes na
imagem.

fm YK {ZZé.ij|P<i,j>} = SRR (k). (2.2)

j=1 j=1

e Correlagao [cor]: A correlagdo mede a dependéncia linear dos niveis de cinza dos

pixeis vizinhos [Kumar e Sreekumar| (2014)).

Ng Ny

fy= i=0 j=1 (2.3)

00y

Sendo iz, (ty, 0, € 0, sa0 medias e os desvios padroes de p, e p,,.

e Soma dos Quadrados: Variancia [var|: Mede a variancia dos niveis de cinza

dos pixeis.
Ng Ng

fr= > (i—w?Pi.j) (2.4)

i=0 j=1

e Momento de Diferenca Inversa [idm]: O Momento de Diferenga Inversa (IDM)
¢ a homogeneidade local. E alto quando o nivel de cinza local é uniforme e 0 GLCM

inverso é alto Kumar e Sreekumar| (2014)).

Ng Ny

=303 =) 25

e Média de soma [sav]: Mede a média de soma.

2N,

fﬁ = ZZ : P:H—y(i) (26)

=2

e Variancia da soma [sva]: Mede a variancia da soma.

2N,

fr=") (i = fs)’ Payy (i) (2.7)

=2

e Entropia da soma [sen]: Como algumas das probabilidades podem ser zero, e
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log(0) nao esta definido, recomenda-se que o termo log(p + €) seja usado no lugar
de log(p) em calculos de entropia, onde € é uma constante positiva arbitrariamente
pequena. O pacote EBImage usa um valor de 1E-7 para ¢ e calcula logaritmos de
base 2.

2N,

fs=— Z Pryty(i)log(Puiy(i)) (2.8)

=2
e Entropia [ent]: Férmulas de Miyamoto e Merryman| (2005) esclarecem que fg =
H(X,Y) no artigo original de Haralick.

2N, 2N,
fo==2>_ Pli,j)log(P(i,)) (2.9)

i=2 =2
e Diferenca de variancia [dva]: Mede a diferenca entre as médias dos niveis de

cinza dos pixeis.
Ny—1

fio = Z i*P,_, (i) (2.10)

i=0

e Diferenca de entropia [den]: A diferenga de entropia é uma medida da variagao
da entropia entre duas imagens. Ela é calculada subtraindo a entropia da imagem
original da entropia da imagem modificada.

Ng—1

fir == 3 Py i)109(pecy () (2.11)

e Medidas de correlagao [f12 e f13]: A medida {12 é a soma das probabilidades
conjuntas que tém a mesma soma de indices de linha e coluna, enquanto a medida
f13 é a soma das probabilidades conjuntas que tém a mesma diferenga de indices de

linha e coluna.

_ fo— HI(X,Y)
e = e THX), H(Y) (2.12)
fis = [1 — e 2HAXY)—fo))2 (2.13)

Loewke| (2013)) realizou uma andlise usando o intervalo e a média dos 13 descritores,

em média nas quatro direcoes, totalizando 26 medidas.
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2.4 Técnicas de reducao e tratamento do banco de
dados

Nesta secao, serao apresentadas as técnicas de reducao e tratamento de banco de
dados utilizadas nos modelos de aprendizado de méaquina supervisionados. Em grandes
bancos de dados, é fundamental empregar técnicas eficazes de reducao e tratamento de
informacgoes, uma vez que tais bancos podem conter informacgoes desnecessarias ou redun-
dantes, comprometendo a precisao do modelo criado. Desse modo, o uso dessas técnicas
pode facilitar a tomada de decisao e contribuir para o sucesso de projetos de pesquisa,
além de preparar o banco de dados de forma mais eficiente e precisa para o modelo a ser

desenvolvido.

e Padronizacao dos dados: é um processo de transformacao dos dados para terem
média zero e desvio padrao igual a 1. Isso permite comparar variaveis que possuem
escalas diferentes e para garantir que variaveis com maiores magnitudes nao tenham

mais peso na analise do que as demais.

e Variancia zero ou quase zero: ocorre quando uma variavel possui uma variancia
muito pequena ou igual a zero. Essas variaveis nao fornecem informacoes tteis para

a analise e podem ser removidas do conjunto de dados (KUHN| 2015).

e Variaveis correlacionadas: A correlagao entre variaveis é uma medida estatistica que
busca identificar a relacao entre duas ou mais varidveis. Ela indica se existe uma
associacao entre as variaveis e qual é a direcao e a intensidade dessa relacao. O
coeficiente de correlacao varia de -1 a 1, sendo que valores préximos de -1 indicam
uma correlagao negativa, valores proximos de 1 indicam uma correlacao positiva e
valores préximos de 0 indicam que nao ha correlagao entre as varidaveis. A correlagao
é importante porque nos permite entender como diferentes variaveis se relacionam
entre si. Isso pode levar a problemas na analise, como a multicolinearidade, que
pode afetar a precisao dos resultados. E importante identificar e tratar variaveis

correlacionadas antes da andlise (KUHN| 2015)).

e Rebalanceamento: é uma técnica utilizada em conjuntos de dados desbalanceados,
onde ha uma grande diferenca entre o niimero de observacoes em cada classe. Isso
pode levar a uma falta de representatividade das classes minoritarias na analise e
afetar a precisao dos resultados Amorim| (2022). Neste trabalho foram utilizadas

essas duas abordagens de separacao da base de dados:
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— Downsampling: conhecido como subamostragem ou undersampling, é uma
técnica de processamento de dados usada para reduzir o tamanho de um con-
junto de dados. Isso é feito selecionando aleatoriamente uma amostra de dados
da classe majoritdria para criar um novo subconjunto de dados. A importancia
do downsampling reside em sua capacidade de lidar com conjuntos de dados
desbalanceados. O downsampling ajuda a equilibrar (balancear) o conjunto
de dados conforme a classe de interesse, permitindo que o modelo aprenda de
maneira mais eficaz a partir de ambas as classes. No entanto, é importante
notar que o downsampling pode levar a perda de informagoes, pois algumas

amostras da classe majoritdria sio removidadl|

— Separacao de 2 para 1: significa que, para cada duas amostras da classe ma-
joritaria, ha uma amostra da classe minoritaria. Para bases muito desbalance-
adas, uma forma de nao se perder muita informacao, as vezes é selecionando
aleatoriamente um pouco mais de amostras da classe majoritaria. Isso pode
ser utilizado quando os modelos nao conseguem aprender. Mesmo com a base
balanceada ou totalmente desbalanceada com o tamanho original, eles podem
se tornar enviesado para a classe majoritaria. Assim pode-se utilizar outras
separagoes como 4 para 1, 3 para 1 entre outras. Neste trabalho utilizaremos

a separacao 2 para 1.

2.5 Etapas para a modelagem com aprendizado de
maquinas.

O aprendizado de méquinas é uma area da inteligéncia artificial que permite que as
maquinas aprendam mediante um conjunto de dados, em vez de serem explicitamente
programadas para realizar uma tarefa especifica. Ele é usado para analisar dados, identi-
ficar padroes e fazer previsoes ou classificacoes com base nesses padroes. O aprendizado
de méaquinas pode ser dividido em trés categorias, supervisionado, nao supervisionado e
por reforco. Neste trabalho adotaremos os modelos de aprendizado supervisionados, onde
os dados de treinamento que serao rotulados, serao utilizados para a criacao dos modelos
que serao treinados para estimar rétulos para novos dados, dados nunca vistos. Antes de
apresentar os modelos que serao utilizados, a seguir apresentamos conceitos fundamentais

para utilizacao dos modelos.

Thttps://ichi.pro/pt/5-tecnicas-para-trabalhar-com-dados-desequilibrados-no-aprendizado-de-
maquina-141301962363660
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2.5.1 Separacao, treino e teste.

A separagao dos dados em conjuntos de treino e teste é uma técnica fundamental
no processo de treinamento e avaliacao de modelos de aprendizado de méaquina. A ideia
basica ¢ utilizar uma parte dos dados disponiveis para treinar o modelo e outra parte para
avalid-lo. O conjunto de treino é usado para ajustar os parametros do modelo, enquanto
o conjunto de teste é utilizado para avaliar a capacidade de generalizacao do modelo para

novos dados.

A escolha adequada da proporcao entre os conjuntos de treino e teste é importante
para evitar problemas de overfitting ou underfitting. O overfitting ocorre quando o modelo
se ajusta muito bem aos dados de treino, mas nao apresenta resultados bons para novos
dados, enquanto o underfitting ocorre quando o modelo é muito simples e nao consegue
capturar a complexidade dos dados. Além disso, é importante garantir que a selecao dos
dados para treino e teste seja feita de forma aleatoéria e representativa da populacao a
ser estudada. A seguir temos algumas maneiras de separagao da base em treino e teste
(MONARD; BARANAUSKAS 2003)).

e Separacao da base: os dados sao divididos em duas partes, geralmente 80% para
treinamento e 20% para teste. Essa é uma das estratégias mais simples e mais
usadas, mas pode resultar em uma variagao significativa no desempenho do modelo,
dependendo da forma como os dados sao divididos (MONARD; BARANAUSKAS,
2003).

e (ross-validation: os dados sao divididos em k partes iguais, sendo que uma parte é
usada para teste e as outras k-1 partes sao usadas para treinamento. Esse processo é
repetido k vezes, alternando as partes usadas para teste e treinamento. Isso ajuda a
mitigar a variagao do desempenho do modelo (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

2.5.2 Tipos de erros

Na avaliacao de modelos de aprendizado de maquina supervisionado, exitem alguns
tipos de erros que se referem a duas medidas diferentes de desempenho de um modelo.
O erro dentro da amostra (erro in sample) e o erro fora da amostra (erro out of sample)
Hastie et al.| (2009).

Existem trés tipos de erros que podem ocorrer:
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e Erro de viés (Bias error): ocorre quando o modelo nao consegue capturar a relagao
entre as variaveis de entrada e de saida, ou seja, quando o modelo é muito simples

e nao consegue se ajustar aos dados de treinamento.

e Erro de variancia ( Variance error): ocorre quando o modelo é muito complexo e se
ajusta muito bem aos dados de treinamento, mas nao generaliza bem para dados

novos, ou seja, apresenta uma baixa capacidade de generalizacao.

e Erro irredutivel (Irreducible error): é um erro inerente aos dados em si, ou seja, é
causado por fatores externos que nao podem ser controlados. Esse erro nao pode

ser reduzido por nenhum modelo e é inevitavel.

O erro dentro da mostra é calculado com base nos dados de treinamento utilizados
para construir o modelo, também conhecido como erro de treinamento, refere-se a taxa de
erro obtida ao avaliar o desempenho do modelo nos dados de treinamento utilizados para

treind-lo. Essa medida indica quao bom o modelo se ajusta aos dados de treinamento.

O erro fora da amostra é calculado usando dados que nao foram usados durante o
treinamento do modelo. Também conhecido como erro de teste, é calculado ao avaliar
o desempenho do modelo em dados nao utilizados no treinamento, ou seja, em novos
exemplos que o modelo nunca viu antes. Esse erro é uma medida critica para avaliar
a capacidade de generalizacao do modelo, ou seja, quao bom ele pode fazer previsoes

precisas em dados nao vistos anteriormente.

Geralmente, espera-se que o erro dentro da amostra seja menor do que o erro fora da
amostra. Se o erro dentro da amostra for muito baixo, mas o erro fora da amostra for
alto, pode ser um indicativo de que o modelo esta sofrendo de overfitting, ou seja, esté se
ajustando excessivamente aos dados de treinamento e nao esta generalizando bem para
novos dados. E importante considerar tanto o erro dentro da amostra quanto o erro fora
da amostra ao avaliar o desempenho de um modelo de aprendizado de maquina, a fim de
obter uma visao abrangente de sua capacidade de fazer previsoes precisas em diferentes

conjuntos de dados.

2.5.3 Modelos supervisionados

Nesta se¢ao, serao abordados algumas técnicas de aprendizado de maquinas que utili-
zam dados rotulados para treinar um modelo a fim de fazer previsoes em novos dados. E

o tipo mais comum de aprendizado de maquina usado em uma ampla gama de aplicativos,
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desde reconhecimento de fala até deteccao de fraudes em transagoes financeiras. Durante
o processo de treinamento, o modelo aprende a relacionar as entradas aos rétulos corres-
pondentes. Apos o treinamento, o modelo consegue fazer previsoes precisas em dados nao
vistos anteriormente, avaliado por métricas como acuracia, sensibilidade e especificidade

da matriz de confusao.

A seguir apresentamos um breve resumo sobre os métodos que serao utilizados neste
trabalho. Esses métodos nao serao detalhados visto que o foco do estudo é destacar o
uso da segmentacao, e todo o pre-processamento feito no banco de dados DDSM para a

construcao da base de dados que sera discutido na sessao de pré-processamento.

e Floresta aleatdria: é um algoritmo de bagging (BASTOS; NASCIMENTO; LAU-
RETTO, 2013) que usa varias arvores de decisao para fazer previsdes. Cada arvore
é treinada em uma amostra aleatoria dos dados e as previsoes sao feitas pela média

das previsoes de todas as arvores.

e Mdquina de Vetores de Suporte (SVM): é um algoritmo de aprendizado supervisi-
onado que analisa os dados e os divide em diferentes grupos, de acordo com seus
padroes, para assim classificar as observagoes Semolini et al.| (2002). O SVM visa
encontrar o hiperplano que melhor separa as classes. A classificacao foi feita com

base no lado do hiperplano no qual a observacao se encontra.

e Adaboost: é um método que usa varias arvores de decisao, mas ao contrario da
Floresta Aleatdria (veja mais em Bastos, Nascimento e Lauretto| (2013)), ele treina
as arvores sequencialmente e dd mais peso aos exemplos que foram bem classificados
pelas arvores anteriores, ou seja, em cada iteracao, um modelo fraco é criado a
partir dos dados de treinamento e os erros sao ponderados para se concentrar em
exemplos classificados incorretamente. O modelo fraco é entao adicionado ao modelo
anterior com um peso, formando um modelo mais forte. A técnica de Adaboost é ttil
para dados com poucas varidveis explicativas Vezhnevets e Vezhnevets (2005). O
AdaBoost combina véarios modelos fracos para criar um modelo forte. A classificagao

foi feita com base na soma ponderada das previsoes dos modelos fracos.

e Regressao logistica: é um modelo linear generalizado (GLM) usado para prever
a probabilidade de uma varidvel Bernoulli com base em uma ou mais variaveis
explicativas usando a funcao de ligacao logistica para fazer a previsao. Durante
a modelagem, a funcao logistica é usada para calcular a probabilidade da res-

posta pertencer a uma das categorias. A regressao logistica é 1til para dados com
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uma ou mais variaveis explicativas e é frequentemente usada para andlise de dados
biomédicos(MINUSSI; DAMACENA; JR) 2002)). A classificagao foi feita com base
na probabilidade prevista pelo modelo, e essa probabilidade é binariada para os

valores de 0 ou 1.

e K vizinho mais préximos (KNN): é um classificador que utiliza a ideia de aprendi-
zado por analogia. Ele determina a classe de uma instancia de entrada com base
nas classes de instancias similares na base de treinamento. E um dos métodos mais
simples e eficazes de classificacao em aprendizado de maquina. O KNN encontra
os k vizinhos mais proximos da instancia de entrada com base em uma medida de
distancia, como a distancia euclidianal Esses vizinhos sdo selecionados na base
de treinamento, onde cada instancia possui atributos e uma classe correspondente.
Ap6s identificar os k vizinhos mais préoximos, o KNN atribui a classe mais frequente

entre eles a instancia de entrada Hastie et al.| (2009).

e XGboost: é um algoritmo de boosting que usa arvores de decisao como seus modelos
base. Ele usa gradient descent para minimizar a funcao de perda e adicionar arvores
de decisao fracas para melhorar o modelo (CHEN et al., [2015). A classifica¢ao foi

feita com base na soma das previsoes de todas as arvores no modelo.

2.5.4 Medidas de qualidade de ajuste.

As medidas de qualidade de ajuste sao utilizadas para avaliar a performance dos
modelos de aprendizado de maquina supervisionados em dados de teste. Elas sao impor-
tantes para determinar a eficacia do modelo em prever novos dados e identificar possiveis
problemas de overfitting ou underfitting. Existem varias medidas de qualidade de ajuste
disponiveis, cada uma com sua prépria interpretacao e uso apropriado. A seguir apresen-

tamos as medidas que serao utilizadas neste trabalho.
Matriz de confusao

A matriz de confusao na Tabela [3] é uma ferramenta fundamental na avaliagao de
modelos de aprendizado de maquina. Ela permite analisar visualmente a performance do
modelo, mostrando a frequéncia com que os dados foram classificados correta ou incorre-

tamente Hastie et al.| (2009). A matriz é composta por 4 elementos:

2A distancia euclidiana D(P,Q) = />_;_,(pi — ¢;)?, é uma medida utilizada para calcular a distancia
entre dois pontos em um espago euclidiano, como, por exemplo, em um grafico cartesiano. Essa medida
é amplamente utilizada em algoritmos de aprendizado de maquina, como o KNN, para determinar a
proximidade entre instancias e tomar decisoes com base nessas distancias.
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Verdadeiros positivos (VP): sao os casos em que o modelo classificou corretamente

a presenca da classe de interesse.

e Verdadeiros negativos (VN): correspondem aos casos em que o modelo classificou

corretamente a auséncia da classe de interesse.

e Falsos positivos (FP): representam os casos em que o modelo classificou incorreta-

mente a presenca da classe de interesse.

e Falsos negativos (FN): sdo os casos em que o modelo classificou incorretamente a

auséncia da classe de interesse.

Tabela 3: Matriz de confusao.
Classe real 0 | Classe real 1

Previsao 0 VN FN
Previsao 1 FP VP

A partir desses elementos, podemos calcular diversas medidas de qualidade de ajuste,

CO1mo.:

VP+VN
VP+VN+FP+FN>

e Acuracia = proporcao de observagoes corretamente classificadas em

relacao ao total de observagoes.

VN
VN+FN?

de casos negativos, indicando a capacidade do modelo de identificar corretamente a

e Especificidade = ¢é a proporcao de verdadeiros negativos em relagao ao total

ausencia da classe de interesse.

. 7. o VP ~ . o, . ~ N
e Sensibilidade = 5 %5 propor¢ao de verdadeiros positivos (VP) em relagao a soma

de verdadeiros positivos (VP) e falsos negativos (FN).

2.5.5 Pré-processamento da base de dados.

Como este trabalho serd realizado no software R Core Team| (2014)), a imagem da ma-
mografia serd analisada utilizando o pacote EBImage. De acordo com o criador [Pau et al.
(2010)) esse pacote foi criado para o processamento de imagens biolégicas, ele é muito utili-
zado em pesquisas com biologia celular, microbiologia e neurociéncia. Este pacote fornece
funcoes para leitura, escrita, visualizacao, segmentacao de imagem e extracao de descri-
tores celulares quantitativos, util para processamento de sinais, modelagem estatisticas,

aprendizado de maquina e visualizacao de dados.
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Os descritores de Haralick, Shanmugam e Dinstein| (1973) serdo calculados a partir
de objetos que serao classificados como suspeitos ou nao utilizando a imagem toda, dado
que foi comprovado que esses descritores sao sensiveis a uma janela grande de textura.
A classificagao destes objetos se dara pela utilizacao de algumas operacoes morfolégicas
preparando a imagem para ser analisada e rotulando conjuntos de pixeis conectados ou

semelhantes como um objeto.

As fungdes morfolégicas [| posicionam o centro do elemento estruturante sobre cada
pixel na imagem de entrada. Para pixeis proximos a borda de uma imagem, partes da
vizinhanca definidas pelo elemento estruturante podem se estender além da borda da
imagem. Nesse caso, um valor ¢ atribuido a esses pixeis indefinidos, como se a imagem
fosse preenchida com linhas e colunas adicionais. O valor desses pixeis de preenchimento
varia para operacoes de dilatacao e erosao. Para dilatacao, os pixeis além da borda da
imagem recebem o valor minimo fornecido pelo tipo de dados, que no caso de imagens
binarias é equivalente a definir como plano de fundo. Para a erosao, os pixeis além da
borda da imagem recebem o valor maximo fornecido pelo tipo de dados, que no caso de

imagens bindarias é equivalente a definir como primeiro plano.

Segue abaixo algumas definicoes importantes que serao utilizadas, para realizacao do

trabalho proposto.

e Otsu: o método de limiar de (OTSU, 1979) que permite executar automaticamente o
limite de imagem baseado em clusterizacao. O algoritmo assume que a distribuigao
das intensidades dos pixeis da imagem segue um histograma bimodal e separa esses
pixeis em duas classes (por exemplo, primeiro plano e fundo). O valor limite ideal
¢ determinado minimizando a variancia intraclasse combinada. O valor limite é
calculado para cada quadro de imagem separadamente, resultando em um vetor de

saida de comprimento igual ao ntimero total de quadros na imagem.

e Dilatagao (dilate): aplica a méscara posicionando seu centro sobre cada pixel da
imagem, o valor de saida do pixel é o valor maximo coberto pela méascara. No caso
de imagens bindarias, isso é equivalente a colocar a mascara sobre cada pixel de fundo
e defini-la para primeiro plano se qualquer um dos pixeis cobertos pela mascara for
de primeiro plano (URBACH; WILKINSON| 2007).

e Erosao (erode): aplica a mascara posicionando seu centro sobre cada pixel da ima-

30peracoes morfoldgicas sao implementadas utilizando o eficiente algoritmo de [Urbach e Wilkinson
(2007). Seu tempo de computacao necessério é independente do contetido da imagem e do nidmero de
niveis de cinza usados.
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gem, o valor de saida do pixel é o valor minimo de coberto pela méascara. No caso
de imagens binarias, isso é equivalente a colocar a mascara sobre cada pixel de pri-
meiro plano e defini-la como plano de fundo se qualquer um dos pixeis cobertos pela
mascara for do plano de fundo [Urbach e Wilkinson| (2007)).

e Abertura e fechamento (opening): a abertura é uma erosao seguida de uma dilatagao
e o fechamento ¢ uma dilatagdo seguida de uma erosao (URBACH; WILKINSON;,
2007);

e Segmentagao bindria (bwlabel): rotula objetos conectados (conjuntos conectados)
em uma imagem bindria. Todos os pixeis para cada conjunto conectado de pixeis
de primeiro plano (diferente de zero) em x sao definidos como um inteiro crescente
tnico, comegando em 1. Portanto, Max(x) fornece o niimero de objetos conectados
em x (PAU et al., 2010));

e Extracao de medidas estatisticas: esse descritor calcular estatisticas basicas como
média, desvio padrao, o valor minimo e maximo referente a intensidade dos pixeis

em uma imagem (PAU et al., 2010));

e Extracao de medidas de areas: esse descritor extrair informagoes presente na imagem

referente a um objeto, tais como raio, perimetro e area (PAU et al., 2010);

e Extracao de medidas de momentos: este descritor descreve medidas relacionadas a
distribuicao espacial de intensidade de uma imagem, eles sao usados para descrever

orientagao, tamanho e forma de objetos presente em uma imagem (PAU et al., 2010);

e Extracao de medidas de textura: esse descritor extrai medidas com base em uma
matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza, essa matriz indica quantas vezes cada par
de niveis de cinza aparece em uma determinada relacao espacial na imagem. Essas
medidas calculadas sao os descritores de textura de Haralick, sendo medidas objeti-
vas sobre a distribuigao de intensidades na imagem (HARALICK; SHANMUGAM;
DINSTEIN] [1973)).

Esses descritores sao 1teis para quantificar diferentes aspectos de uma imagem e po-
dem ser usados para extrair informacoes relevantes para varias aplicagoes em processa-

mento de imagens e analise de dados de imagem.

Veja na ilustracao da Figura|8 o pré-processamento da imagem. Na leitura da imagem

os pixeis serao definidos valores no intervalo de 0 a 1. Apds isso, a imagem sera passada
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pelo método de limiarizacao de Otsu adaptado, ou seja, a imagem serd analisada em
janelas de tamanho de 35x35, que distinguird grupos que representam o primeiro plano
e o plano de fundo, logo em seguida serao retirados ruidos da imagem com a operagao
morfoldgica opening. Assim, por tultimo, essa imagem passard por uma segmentagao
bindria, para encontrar conjunto de pixeis conectados (semelhantes) que serao denotados
como objetos.

Imagem Aplicacdo do método  Aplicacdo do opening  Deteccéio de objetos
original Thresholding e Otsu (exclusdo de ruidos) conectados (bwlabel)

Figura 8: Pré-processamento

Destes objetos presentes na Figura[J] serao extraidos medidas estatisticas, de texturas

e informagoes para esses objetos, veja a Tabela [f] com as medidas extraidas.
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Figura 9: Exemplos dos objetos extraidos que serao quantificados.

Tabela 4: Medidas extraidas dos objetos.

Descritores de Textura

Medidas de Momento

Medidas Estatisticas

Medidas de area

Segundo Momento Angular [asm)]
Contraste [con]

Soma dos Quadrados: Variancia [var]
Momento de Diferenga Inversa [idm]
Média de Soma [sav]

Variancia da soma [sva]

Entropia da Soma [sen]

Entropia [ent]

Correlagao [cor]

Diferenca de ariancia [dva]
Diferenca de entropia [den]

Medidas de correlagao [f12]
Medidas de correlagao [f13]

Eixo Maior Eliptico
Angulo
Excentricidade

Média

Desvio Padrao

Desvio Absoluto Médio
Percentil 1%

Percentil 5%

Percentil 50%
Percentil 95%
Percentil 99%

Raio Médio

Desvio Padrao do Raio.
Raio Minimo

Raio Maximo

Apoés as extragoes de medidas desses objetos, cada objeto serd classificado com um

rotulo, 1 se aquele objeto é um tumor ou 0 caso aquele objeto nao seja um tumor. De-

pois que a base estiver completa sera aplicado a metodologia de separacao de treino de

teste, onde 80% da base de dados serdao designados para treinamento e 20% dos dados
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serao usados para testar o modelo, veja a ilustracao na Figura [I0] Em seguida, apds a
separacao serao aplicados um novo pré-processamento, mas na base de dados com as me-
didas extraidas. Na base de treino, os dados serao normalizados, serao excluidas varidveis
correlacionadas, varidveis com variancia zero ou quase zero, variaveis com dependéncia li-
near. Variaveis com essas caracteristicas podem influenciar negativamente na previsao do
modelo. Todos esses passos serao aplicados nos dados de teste, menos o rebalanceamento
que serd aplicado nos dados de treino somente se a base de dados for muito desbalanceada.
O balanceamento dos dados e alguns detalhes da base de dados serao discutidos na sessao

dos resultados.

" Separacio treino e teste | |Criando o modelo com os dados de treino |

S . : i { @—‘ |
Tratamentodo | i { { . f
banco de dados | E L Treino @ il |

| Trgino [ J i

Daflos

| . Validagdo do modelo com os dados de |

: . teste —a |

Teste @ i

Analisedo |, |
‘desempenho | ¢ "1 | L

. do modelo

Figura 10: Divisao em treino e teste.

2.6 Base de dados construida para a analise.

2.6.1 Tipos de exames.

Analisaremos cada imagem de maneira individual e quantitativamente, com os recur-
sos extraidos conforme a Segao [2.5.5] criando assim dois modelos de classificagao, porque
hé imagens do tipo Obliquidade Médio-Lateral (MLO) e de Compressao Cranio-caudal
(CC) da mesma paciente. Veja a Figura[l1]com a representacao das imagens das aquisigoes
MLO e CC.
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Créanio Caudal - CC Médio Lateral Obliqua - MLO

HH

Figura 11: Representagao visual de um exame de mamografia.

2.6.2 Descricao da coleta

Foram analisadas 1.100 imagens do Banco de Dados Digital para Mamografia de Ras-
treamento (DDSM) (HEATH et al., [1998]), aplicando o processamento descrito na Secao
2.5.5|nas imagens de pacientes com diagnéstico positivo, foram coletados 564 objetos com
o diagnostico de cancer veja na Figura Além disso, foram selecionadas aleatoriamente
500 imagens de pacientes saudaveis para completar a base de dados, foram gerados 9.972

objetos saudaveis. Nao foram usadas as imagens benignas neste trabalho.

A anélise dos resultados, focando separadamente em distinguir as imagens (MLO) de
(CC), sera pelo fato de nao utilizar os mesmo objetos encontrados nas imagens MLO e
CC para evitar Double dipping, ou seja, evitar contaminagao e influéncia nos modelos de
classificagao por ter o mesmo paciente no treinamento e no teste. Cada imagem oferece
percepcoes e aspectos valiosos para os modelos. A base de dados utilizada para este estudo
consiste em um conjunto representativo, onde cada estudo possui 4 imagens, um MLO e
uma CC para cada mama, provenientes do Banco de Dados Digital para Mamografia de
Rastreamento (DDSM) (HEATH et al., [1998). Essa base possui aproximadamente 2.500
sujeitos, 4 imagens para cada paciente, resultando em aproximadamente 10.000 imagens.

Neste trabalho foram usadas 1.600 imagens deste banco.

Primeiramente, veja na Figura [12| a avaliacao das imagens MLO revelou 284 objetos
com diagnosticados com cancer de mama e 5.089 objetos com o diagnosticados saudavel.

De forma andloga, a andlise das imagens CC resultou em 280 objetos com diagnosticados
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com cancer de mama e 4.319 objetos com o diagnosticados saudavel. A abordagem indi-

vidualizada dessas imagens proporcionou uma visao especifica das particularidades dessa

projecao mamografica em relacao ao diagnostico de cancer.

Saudaveis

E{>

DDSM

5.089 objetos MLO.

E“xgggnis > Sor o C:m 319 objetos CC
aleatériamente 9.972 objetos . objetos CC.
Exraidos 275 | 284 objetos MLO
pacientes, o564 otijetos I
totalizando 1.100 com cancer. 280 objetos CC
imagens.

ITotaI de imagens = 1.600 |

Figura 12: Divisao dos dados para a construcao dos modelos.
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3 Resultados

3.1 Explorando as diferencas entre os tipos de exame.

Durante a anélise minuciosa dos resultados, uma comparacao abrangente entre os exa-
mes de Mamografia de Obliquidade Médio-Lateral (MLO) e Compressao Cranio-caudal
(CC) foi conduzida, focando em métricas essenciais, como medidas de textura de Haralick,
momentos estatisticos, forma e area. Constatou-se que nao ha diferencas significativas
nas distribuicoes dessas variaveis em relacao ao tipo de exame, sugerindo uma unifor-
midade notavel nos padroes texturais e estruturais capturados por ambas as projegoes
mamogréficas, isso pode ser visualizado nas Figuras [14] [I3] e [I5] Entretanto, observe na
Figura [14] que algumas medidas de textura dos objetos com o diagndstico possuem uma

diferenca relevante em comparacao com os objetos saudaveis.

E relevante observar que, apesar dessa uniformidade geral, muitas varidveis apresen-
taram um numero substancial de outliers, valores discrepantes que podem potencialmente
impactar negativamente a precisao dos modelos criados. Essa presenca notavel de outli-
ers destaca a importancia de estratégias robustas de pré-processamento e tratamento de
dados, visando mitigar o impacto desses valores atipicos na construcao e desempenho dos
modelos de classificacao.

Boxplot das medidas de momento pelo tipo de aquisicao e diagnostico.
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Figura 13: Variacao das medidas de momento segundo o tipo de aquisicao e o diagnostico.
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Boxplot dos descritores de Haralick pelo tipo de aquisicao e diagnaostico.
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Figura 14: Variacao das medidas de textura de Haralick segundo o tipo de aquisi¢cao e o

diagnostico.
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Boxplot das medidas de area pelo tipo de aquisicao e diagnostico.
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Figura 15: Variagao das medidas de drea segundo o tipo de aquisicao e o diagnostico.

Este achado levanta a necessidade de uma cuidadosa selecao de variaveis para a cons-
trucao dos modelos, uma vez que nem todas as métricas analisadas demonstraram ser
igualmente uteis ou discriminantes. Assim, a utilizagdo de critérios de selecao torna-se
imperativa para identificar as variaveis mais informativas e relevantes, contribuindo para
a eficacia e interpretabilidade dos modelos propostos. Na sessao de resultados sera deta-
lhada as variaveis que foram selecionadas e as excluidas em cada cenario avaliado. Veja a
Figura o qual é um mapa de correlacao entre todas as variaveis utilizadas. Este mapa
¢ uma matriz que relacionada as variaveis entre si, as bolinhas representam o valor de
correlacao entre as variaveis, e a escala de cor especifica o quanto correlacionadas entao
as variaveis. Como esperado, muitas varidveis sao muito correlacionadas positivamente e

algumas negativamente. Veja que principalmente os descritores de textura entre si como

Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973 mencionam em seu artigo.
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Figura 16: Heatmap: Mapa de correlagao entre as variaveis.

3.2 Previsao dos modelos.

Este enfoque duplo na andlise de diferentes projecoes mamograficas visa fornecer
uma visao mais completa e refinada da eficicia do modelo de deteccao de cancer de
mama, aprimorando sua aplicabilidade clinica e potencial impacto na pratica médica.
Foram retiradas medidas de area, perimetro e posicao central do objeto antes do pré-
processamento, visando deixar os modelos mais robustos para aplicar em imagens de

tamanhos diferentes.

Como pré-processamento para os modelos apresentados, e a base construida neste
trabalho foi aplicado a padronizacao nos dados e a exclusao de varidveis com variancia
zero ou quase zero e variaveis correlacionadas. As variaveis correlacionadas com correlagao
em moédulo, maior ou igual a 0,95 foram excluidas da analise. As variaveis excluidas, na

comparacao entre os modelos MLO e CC sao quase as mesmas, veja na Tabela
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Tabela 5: Variaveis usadas (x) e excluidas (-) nos modelos, avalia¢ao utilizando todas as

variaveis.

Aquisicao Aquisigao
Variaveis Variaveis

MLO | CC MLO | CC
Segundo Momento Angular [asm] (x) | (x) | Raio Médio ) | ()
Correlagao [cor] (x) | (x) | Percentil 5% (-) (-)
Soma dos Quadrados: Variancia [var] | (x) | (x) | Percentil 50% ) | %)
Momento de Diferenga Inversa [idm] (x) (x) | Percentil 99% (-) (-)
Entropia [ent] (x) | (x) | Raio Mdximo (-) (-)
Diferenga de ariancia [dva] (-) | (x) | Entropia da Soma [sen] ) | ()
Medidas de correlagao [f12] (x) | (x) | Média de Soma [sav] (-) (-)
Excentricidade (x) | (x) | Diferenca de entropia [den] (-) (-)
Angulo (x) | (x) | Contraste [con] (-) (-)
Percentil 1% (x) | (x) | Medidas de correlacao [f13] | (-) (-)
Percentil 95% (x) | (x) | Média ORNC
Desvio Padrao do Raio. (x) | (-) | Desvio Padrao (-) -)
Raio Minimo (x) | (x) | Variancia da soma [sva] (-) (-)
Desvio Absoluto Médio (x) | (x) | Eixo maior eliptico ) | (x)
Desvio Padrao do Raio (x) | ()

Para todos os modelos mencionados foi utilizada a metodologia de cross-validation
com 15 folds com 5 repetigoes. A Tabela [f] a quantidade de dados selecionados para
treinamento e teste. A base para treinamento e teste, para ambos os tipos de imagens
foram desbalanceadas. Como explicado na Figura foram no total 564 objetos com
cancer, onde 280 eram do tipo de aquisicao CC e 284 da aquisicao MLO. Essas quantidades
foram separadas em 2 bases de dados. Para completar as bases de dados avaliando todas
as variaveis, foram adicionados o dobro de objetos saudéveis, selecionados aleatoriamente
para cada base com seu respectivo tipo de aquisicao. Assim como tinha sido explicado
na Figura [I2) foram gerados 9.972 objetos sauddveis, onde 5.089 sao do tipo MLO e 4.319
sao do tipo CC. Assim, 568 objetos saudaveis selecionados aleatoriamente completaram a
base de dados para o tipo de imagem MLO. E 560 objetos saudéaveis selecionados também

aleatoriamente completaram a base de dados para o tipo de imagem CC.
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Tabela 6: Quantidade de dados separados para treino e teste, para a base desbalanceada

com as medidas extraidas pré-processadas.

Label MLO - Treino | MLO - Teste | CC - Treino | CC - Teste
Sem Cancer 455 113 448 112
Com Cancer 228 56 224 56

Observe a Tabela[8] onde sao selecionados os dois melhores modelos para cada tipo de

aquisicao da imagem MLO e CC. E notério que para ambos os tipos de aquisi¢ao a sensi-

bilidade dos modelos ficaram abaixo de 77%. O que é significativamente razodvel, pois o

objetivo é que os modelos acertem os casos em que os objetos segmentados sao tumores,

ou seja, queremos que a sensibilidade seja alta. O melhor modelo para as imagens de

aquisicao MLO foi o GLM e para aquisicao CC foi o SVM com kernel polinomial. Con-

tudo, podemos concluir que as medidas utilizadas para a criacao destes modelos tiveram

dificuldades em classificar os objetos com a doenca. Veja abaixo na Tabela [7] os hiper-

parametros utilizados em cada modelo de classificacao, utilizando a base desbalanceada e

todas as varidveis como mencionado.

Tabela 7: Hiperparametros utilizados nos modelos de classificagao.

Modelo N© de 4rvores Profundidade Boostrap Aquisigao
Floresta Aleatéria 500 6 Usado MLO
Floresta Aleatéria 500 10 Usado CC
Adaboost 100 9 Usado MLO
Adaboost 100 9 Usado CC
modelo N M4ximo de interacoes | Profundidade Mdaxima Método de avaliacao Aquisicao
XGboost 100 50 AUC MLO
XGboost 100 50 AUC MLO
Modelo Familia Fungao de ligagao Parametro de regularizagido | Aquisigao
Regressao Logistica Binomial Logit Néo usado MLO
Regrssao Logistica Binomial Logit Néo usado CcC
Modelo Parametro de regularizagao Grau da funcao Kernel Aquisigao
SVM 1 segundo grau Polinomial MLO
SVM 1 segundo grau Polinomial CcC
SVM 0.5 - Radial MLO
SVM 1 - Radial CC
SVM 1 - Liner MLO
SVM 1 - Liner CcC
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Tabela 8: Resultado dos modelos para a base desbalanceada com todas as varidveis.

Modelo Acurécia | Sensibilidade | Especificidade | Aquisicao
Adaboost 84,61 67,85 92,92 MLO
Adaboost 84.52 76,78 88,39 CC

Floresta Aleatoéria 82.84 58.93 94,69 MLO
Floresta Aleatoéria 85.71 73.21 91,96 CC
KNN 84,62 69,64 92,04 MLO
KNN 82,74 73,21 87,50 cC
87,57 93,81
85,71 90,18
85,80 93,81
Svm Linear 84,52 76,79 83,39 CC
Svm Radial 85,21 64,29 95,58 MLO
Svm Radial 85,71 75,00 91,07 CC
Svm Polinomial 82,84 64,29 92,04 MLO
86,90 91,66
XGboost 83,43 66,07 92,04 MLO
XGboost 83,93 71,43 90,18 CC

A Tabela apresenta a quantidade de dados selecionados para o treino e para o

teste. Visando o mal desempenho dos modelos na Tabela [§ selecionamos para nova

andlise somente as variaveis de textura de |[Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973). O

pré-processamento foi igual para os modelos criados na Tabela[§] Veja a Tabela[9] com as

variaveis, que foram utilizadas e excluidas neste cenario.

Tabela 9: Varidveis utilizadas (x) e excluidas (-) nos modelos utilizando somente os

descritores de textura de Haralick.

Descritores de Textura MLO | CC | Descritores de Textura MLO | CC
Segundo Momento Angular [asm] X x | Entropia [ent] b'e X

Contraste [con] X x | Correlagao [cor] X X

Soma dos Quadrados: Variancia [var] X - | Diferenga de variancia [dva] - -

Momento de Diferenga Inversa [idm] X x | Diferenga de entropia [den] - X

Média de Soma [sav] - - | Medidas de correlagao [f12] X X

Variancia da soma [sva) X x | Medidas de correlacao [f13] - -

Entropia da Soma [sen] - -
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Ao contrario dos modelos testados com todas as variaveis, vimos que se utilizarmos
apenas as variaveis de textura melhorou significativamente a sensibilidade da maioria dos
modelos utilizados, mas também devemos mencionar que alguns modelos ficaram com
a especificidade reduzida. Entretanto, obtivemos um modelo melhor para cada tipo de

aquisicao com a sensibilidade relativamente boa.

Analogamente visto na Figura [12] foram no total 564 objetos com cancer, onde 280
foram para a base CC e 284 para a base MLO. Como havia 9.972 objetos saudaveis,
onde 5.089 sao do tipo MLO e 4.319 sao do tipo CC, Balanceamos a base utilizando o
método downsampling, onde a base tera a mesma quantidade de instancias para ambas
as classes. Assim, 568 objetos completam a base de dados para o tipo de imagem MLO.
E 560 objetos completam a base de dados para o tipo de imagem CC. A separacao para

treino e teste se encontram na Tabela [0

Tabela 10: Quantidade de dados separados para treino e teste para a base balanceada

com o0s descritores de textura de Haralick.

Label MLO - Treino | MLO - Teste | CC - Treino | CC - Teste
Sem Cancer 228 56 224 56
Com Cancer 228 56 224 56

Veja na Tabela com os resultados obtidos. Mais, para as imagens de aquisi¢ao
MLO o melhor modelo foi o Adaboost e para as imagens CC o KNN. Note que o modelo
SVM com kernel radial, também teve resultados muito proximos ao KNN. E também
veja a Tabela com os hiperparametros utilizados para cada modelo para esta base

balanceado utilizando somente os descritores de textura de Haralick.
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Tabela 11: Quantidade de dados separados para treino e teste para a base balanceada

com os descritores de textura de Haralick.

Modelo N° de 4rvores Profundidade Boostrap Aquisigao
Floresta Aleatdria 500 3 Usado MLO
Floresta Aleatéria 500 3 Usado CC

Adaboost 100 9 Usado MLO
Adaboost 100 9 Usado CC
modelo N° Méximo de interacoes | Profundidade Mdxima Método de avaliagao Aquisicao
XGboost 100 50 AUC MLO
XGboost 100 50 AUC MLO

Modelo Familia Fungao de ligagao Parametro de regularizagao | Aquisigao

Regressao Logistica Binomial Logit Nao usado MLO

Regressao Logistica Binomial Logit Néo usado CcC

Modelo Parametro de regularizacao Grau da funcao Kernel Aquisicao

SVM 1 segundo grau Polinomial MLO
SVM 1 segundo grau Polinomial CC
SVM 1 Radial MLO
SVM 1 Radial CC
SVM 1 Liner MLO
SVM 1 Liner CC

Tabela 12: Resultado dos modelos com a base balanceada e utilizando os descritores de
textura de Haralick.

Modelo Acuracia | Sensibilidade | Especificidade | Aquisi¢ao
85,71 83,93
Adaboost 81,25 85,14 76,78 CC
Floresta Aleatéria 70,54 69,64 71,43 MLO
Floresta Aleatéria 85,71 87,50 83,93 CcC
66,96 57,14
88,39 85,71
Regressao Logistica (GLM) | 72,32 67,86 76,79 MLO
Regressao Logistica (GLM) 82,14 89,29 75,00 cC
Svm Linear 72,32 69,64 75,00 MLO
Svm Linear 83,04 89,29 76,79 CC
Svm Radial 76,79 75,00 78,57 MLO
87,50 83,93
Svm Polinomial 70,54 71,43 69,64 MLO
Svm Polinomial 84,82 89,29 80,36 cC
XGboost 74,11 71,43 76,79 MLO
XGboost 83,93 83,93 83,93 CC
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4 Conclusao

Ao encerrar esta pesquisa, é crucial refletir sobre os objetivos delineados e os resul-
tados obtidos. Embora os desempenhos alcancados pelos modelos propostos nao tenham
atingido os patamares ideais, é evidente, que existe um potencial significativo para apri-

moramentos substanciais. Além disso, os objetivos deste estudo foram alcancados.

A revisao bibliografica que encaminhou este estudo, destacou metodologias promisso-
ras para a detec¢do de cancer de mama. Em particular, o trabalho de Roy et al.| (2021))
ressaltou a eficacia do método CatBoost, alcangando uma acuracia de 92,5% e uma pre-
cisao média de 93,4%. Outra pesquisa significativa, conduzida por |Gongalves| (2021)),
utilizou SVM e reamostragem para atingir 99,11% de acuracia e sensibilidade méaxima.
Ja o estudo de Marques et al.| (2017) empregou caracteristicas de textura para identifi-
car regioes de massa, obtendo 91,83% de acuracia, 92,28% de sensibilidade e 94,37% de

especificidade.

Nossa pesquisa se baseou no artigo do |Marques et al.| (2017)) introduzindo a ideia de
encontrar regiao nas quais poderiamos descreve-la quantitativamente além de classifica-
las. Ou seja, analisar as regioes encontradas extraindo caracteristicas de textura, forma,
medidas baseadas em histograma entre as demais utilizadas neste trabalho. E impor-
tante mencionar que, ao contrario desses estudos descritos na revisao bibliografica, nossa
abordagem subdividiu a base em MLO e CC e nao utilizou reamostragem. Isso tudo para
evitando duplicidade de objetos dos dois tipos de aquisicao MLO e CC do mesmo paciente

na base de treino e na de teste.

Assim, portanto, permitindo uma anélise mais refinada, considerando as peculiarida-
des de cada tipo de exame. E notério que nosso estudo nao alcancou medidas melhores
que o artigo de Marques et al.| (2017)), essa diferenca pode ser explicada por diversos
fatores. Um deles pelo fato de que a segmentacao utilizada é diferente a que este traba-
lho se propos a realizar. O artigo de (MARQUES et al. 2017), nos inspirou a realizar

essa analise quantitativa dos objetos segmentados utilizando a morfologia matematica e
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a segmentacao binaria.

Os modelos mais promissores emergiram ao lidar com a base de imagens CC, destacando-
se pelo alcance de uma sensibilidade desejavel. Especificamente, o modelo KNN demons-
trou desempenho superior, alcancando uma acuracia de 88,39%, sensibilidade de 91,07%
e especificidade de 85,71%. No caso da base MLO, o modelo Adaboost destacou-se com
acurdcia 85,71%, sensibilidade de 87,50%, e especificidade de 83,93%.

Veja a Figura[17, com um exemplo ilustrativo da imagem original com a classificagao
do melhor modelo. Na imagem original segmentada, as dreas de roxo sao os objetos
segmentados pelo algoritmo. J4 na imagem com a classificacao do modelo, é apresentado
os objetos pintados de roxo, esses objetos foram os que receberam a classificagao positiva
para cancer segundo o modelo. Note que apenas o objetos segmentado que esta na area
contornada feita pelo profissional é o de verdadeiro positivo (o que realmente tem a
doenga). Os demais objetos foram classificados erroneamente pelo modelo (Falso positivo).
Os objetos que tiveram a classificacao que nao possuiam a doenca, nao sao pintados na

imagem com a classificagao do modelo.

Imagem original Imagem com a
segmentada classificagédo do modelo

Figura 17: Exemplo ilustrativo do resultado da classificacao do melhor modelo, visuali-

zando os objetos segmentados que tiveram a classificacao de cancer como positiva.

As dificuldades encontradas durante o desenvolvimento deste estudo acrescentam nu-
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ances importantes para a interpretacao dos resultados. A segmentacao automatica uti-
lizada apresentou desafios ao tentar identificar com precisao areas problematicas em al-
gumas imagens, resultando na exclusao dessas instancias da andlise. Na Figura 18] é
apresentado duas instancias que quando ocorridas foram excluidas andlise. Porque a
segmentacao automatica mostrou-se suscetivel a variacoes nos formatos e tamanhos dos
tecidos mamarios, divergindo das marcacoes feitas por profissionais, assim impactando
negativamente na rotulacao da base construida neste trabalho. Ou seja, na area deli-
mitada pelo profissional, muitas vezes a segmentacao segmentava mais de uma &area na
regiao problematica ou as vezes nao segmentava nenhuma area do problema. Por isso,
esses casos foram excluidos do estudo, sendo aceito somente os objetos que cobriam boa

parte ou toda a lesao. Veja a ilustragao na Figura (18|

Segmentacao Segmentac&o Segmentagdo ndo
cobrindo grande cobrindo pouca cobrindo a area da
area da les&o. area da les3o.

Figura 18: Exemplos de objetos e imagens excluidos da anélise.

A quantificacao das imagens, ou seja, expressar aquela imagem em medidas quanti-
tativas que a representa, revelou-se uma tarefa desafiadora, culminando na dificuldade
de criar modelos robustos para a classificacao. O tempo utilizado na sele¢ao dos objetos
segmentados também foi uma consideracao relevante, visto que a segmentagao automatica
podia gerar multiplos objetos em uma tnica regiao marcada pelos profissionais. A escolha
adequada dos objetos gerados tornou-se crucial na montagem da base de dados. Porque
a falta de qualificacdo para essa tarefa poderia acarretar resultados imprecisos e classi-

ficacoes equivocadas dos modelos de classificagao utilizados. Para sanar este problema
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adotamos em selecionar os maiores objetos quando essa situagao ocorria, e descartar da
analise as imagens no qual a segmentacao gerava objetos duvidosos e de tamanhos seme-

lhantes, dificultado a rotulacao, como mencionado antes.

Para trabalhos futuros, sugerimos explorar abordagens mais avancadas de segmentacao
automatica ou semi-automatica, visando uma melhor delimitacao dos tecidos mamarios
nas imagens. A otimizacao dos modelos pode ser potencializada por meio da investigagao
de outras técnicas de aprendizado de méaquina e arquiteturas de redes neurais convolu-
cionais. O aumento da base de dados, com mais exemplos de areas segmentadas com a

doenga.

Além disso, uma analise radidmica mais abrangente pode ser incorporada, explorando
um conjunto mais diversificado de medidas para quantificar as caracteristicas das ima-
gens, veja a Figura de exemplo. Essa abordagem mais ampla proporcionaria uma
compreensao mais profunda dos padroes radioldgicos e, potencialmente, contribuiria para

o refinamento dos modelos de deteccao de cancer de mama.

Fonte: PEREIRA, et al. 2021. Padréo de consolidagdo (lobo superior direito) sugestiva
de pneumonia bacteriana. Esse € um exemplo em que a lesdo poderia ser caracterizada
por atributos de forma (1), histograma (l1), textura (l11) e espectro (IV).

Figura 19: Exemplo de uma andlise radiomica.

Além de quantificar uma imagem em diversas medidas, incluindo as que foram utiliza-
das neste trabalho, que foram apenas descritores de textura e algumas medidas baseadas
em forma e histograma. Ainda existem outras medidas envolvendo espectros de Wavelet

e Fourier e mais 4 categorias de descritores de textura. Isso porque, neste estudo, as me-
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didas de textura foram significativas para explicar o problema abordado. Veja na Figura
as medidas utilizadas na analise de radiomica. Utilizando esta andlise radiomica, com
as outras medidas nao utilizadas, pode ser que os modelos consigam melhorar cada vez

mais.

Principais Atributos extraidos na Radidmica

Grupo Atributos

Forma e tamanho Maximo diametro 3D (maior distancia euclidiana entre
voxels de um VOI ), volume (nimero de voxels de
uma regidao multiplicado pelo tamanho do voxel), area
da superficie, compacidade, desproporgao esférica,
esfericidade, densidade, entre outros.

Estatisticas de primeira Meédia, mediana, variancia, desvio padrao, desvio

ordem (histograma) absoluto médio, entropia, obliquidade, curtose, entre
oufros.

Estatisticas de segunda GLCM Autocorrelacdo, energia, contraste,

ordem ou textura entropia, inverso da variancia, MCC,

enftre outros.

Estatisticas de segunda GLRLM GLN, percentual de execugao,
ordem ou textura variancia dos niveis de cinza,
variancia executada, entre outros.

Estatisticas de segunda GLSZM Enfase de menor area, énfase de
ordem ou textura maior area, zona de variancia, zona
de entropia, entre outros.

Estatisticas de segunda NGTDM Granulacao, contraste, complexidade,
ordem ou textura forga, entre outros.

Estatisticas de segunda GLDM Enfase de pequena e grande

ordem ou textura dependéncia, dependéncia néo

uniforme, dependéncia de entropia,
entre oufros.

Estatisticas de ordem Transformada | Decomposigcdo dos niveis de cinza.
superior de Wavelet,

de Fourier,

entre outros.

Fonite: PEREIRA, et al. 2021. VOI: volume de interesse; GLCM: matriz de concorréncia dos niveis de
cinza; MCC: coeficiente de correlagdo maximo; GLRLM: matriz dos comprimentos de sequéncias dos
niveis de cinza; GLN: ndo uniformidade dos niveis de cinza; GLSZM: matriz de tamanho das zonas
de niveis de cinza; NGTDM: matriz da diferenga dos tons de cinza da vizinhanga, GLDM: matriz de
dependé&ncia do nivel de cinza.

Figura 20: Medidas extraidas em uma anélise radiomica de uma imagem.

Em sintese, embora os resultados deste estudo apontem para desafios e limitagoes,
acreditamos que as sugestoes e aprimoramentos propostos oferecem uma trilha promissora
para futuras pesquisas, direcionando esforcos para aperfeicoar a precisao e confiabilidade

dos modelos de deteccao de cancer de mama.
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