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Resumo

O cancer de mama é o segundo tipo de cancer mais comum no mundo. Mas o diagndstico
e o tratamento em estagios iniciais aumentam as chances de cura da paciente. A tempera-
tura de tecidos cancerosos ¢ geralmente mais alta do que a de tecidos vizinhos saudaveis,
tornando a termografia uma opg¢ao a ser considerada em estratégias de rastreamento deste
tipo de cancer. Esta tese propoe uma metodologia hibrida de analise da Termografia In-
fravermelha Dinamica com o objetivo de detectar anomalias da mama, entre elas o cancer,
utilizando técnicas de aprendizagem de maquina nao supervisionada e supervisionada, o
que caracteriza a metodologia como hibrida. Para alcancar esse objetivo, um protocolo
de execucao Termografia Infravermelha Dinamica foi estabelecido. A sequéncia de ter-
mogramas capturada de cada paciente executando o protocolo estabelecido é processada
e analisada por varias técnicas. Primeiramente, a regiao das mamas ¢ segmentada e os
termogramas da sequéncia sao registrados. Entao, séries temporais de temperatura sao
construidas e o algoritmo k-means é aplicado sobre essas séries usando varios valores de k.
Indices de validacdo de agrupamento sao aplicados para avaliar os grupos formados para
cada valor de k, gerando valores tratados como caracteristicas na etapa de construcao do
modelo de classificagao. Na fase de avaliagao da metodologia, ferramentas de mineracao
de dados sao usadas para resolver o problema de selecao de algoritmos e otimizacao de
parametros em tarefas de classificagdo, mais conhecido como CASH (Combined Algorithm
Selection and Hyperparameter Optimization Problem). Além dos algoritmos de classifica-
cao recomendados pelas ferramentas de mineracao de dados, classificadores baseados em
redes Bayesianas, redes neurais, mdquina de vetores de suporte e drvore de decisao, foram
testados na avaliagao. Os resultados dos testes indicam que a metodologia proposta é
capaz de detectar anomalias de mama e contribuir para que o exame termografico seja
adotado em programas de rastreamento organizado de cancer de mama. Dentre os 39
algoritmos de classificacao testados, K-Star e Bayes Net apresentaram acuracia de 100%.
Além disso, foi obtida uma acuracia média de 95,71% entre os algoritmos de classificacao:
Bayes Net, Multi-Layer Perceptron, LibSVM e J48.

Palavras-chave: Cancer de mama, Termografia Infravermelha Dinamica, deteccao pre-
coce, aprendizagem de maquina, processamento de imagem.



Abstract

Breast cancer is the second most common type of cancer worldwide. But, diagnosis and
treatment in early stages increase the chances of cure of the patient. The temperature
of cancerous tissue is generally higher than that of healthy surrounding tissues, making
thermography an option to be considered in screening strategies of this cancer type. This
thesis proposes a hybrid methodology for analyzing Infrared Thermography Dynamic in
order to detect breast abnormalities, including cancer, using unsupervised and supervised
machine learning techniques, which characterizes the methodology as hybrid. To achieve
this goal, a Infrared Thermography Dynamic execution protocol was established. The
captured thermograms sequence from each patient by performing the established proto-
col is processed and analyzed by several techniques. First, the region of the breasts is
segmented and the thermograms of the sequence are registered. Then, temperature time
series are built and the k-means algorithm is applied on these series using various values
of k. Indices of clustering validation are applied to evaluate the formed groups for each
value of k, generating values treated as features in the classification model construction
step. In the evaluation phase of the proposed methodology, data mining tools were used to
solve the combined algorithm selection and hyperparameter optimization (CASH) problem.
Beyond the classification algorithms recommended by the data mining tools, classifiers
based on Bayesian networks, neural networks, support vector machine and decision tree
were tested on the dataset used for evaluation. Test results support that the proposed
analysis methodology is able to detect breast anomalies and help insert the thermography
in clinical routines for screening of breast diseases. Among 39 tested classification algo-
rithms, K-Star and Bayes Net obtained classification accuracy of 100%. Furthermore,
among the Bayes Net, Multi-Layer Perceptron, LibSVM e J/8 classification algorithms,
an average accuracy of 95.71% was obtained.

Keywords: Breast cancer, Dynamic Infrared Thermography, early detection, machine
learning, image processing.
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Capitulo 1

Introducao

O cancer de mama ¢é o segundo tipo de cancer mais comum, sendo o tipo que mais vitima
mulheres no mundo. A estimativa do INCA (Instituto Nacional de Cancer) para os anos
de 2014 e 2015 é de 75 mil casos novos da doenga |Facina 2014]. Nos Estados Unidos, de
acordo com o National Cancer Institute (NCI), o nimero total de casos novos de cancer
de mama, entre mulheres americanas, passara de 283 mil, em 2011, para 441 mil em
2030, um aumento acima de 60%, em 19 anos |Grant 2015]. As taxas de mortalidade
continuam elevadas muito provavelmente devido ao diagnostico da doenca em estagios
avancados. FEntretanto, quando diagnosticado e tratado em estagios iniciais, esse tipo
de cancer apresenta um prognoéstico relativamente bom [da Silva 2014|. Dessa forma, a
deteccao precoce da doenca torna-se um fator importante, pois o sucesso do tratamento do
cancer de mama ¢ inversamente proporcional ao seu tamanho e alastramento na ocasiao

do diagnéstico.

A detecgao precoce do cancer de mama possui dois componentes: o diagnostico pre-
coce e o rastreamento. No diagnoéstico precoce os primeiros sinais e sintomas do cancer
sao reconhecidos pelo paciente ou pelo profissional de satide antes do avanco da doenca.
Isso permite maior eficicia e menor custo do tratamento. Por outro lado, o rastreamento
é a realizagao de exames de triagem em individuos assintomaticos com o objetivo de iden-
tificar aqueles com alteracoes sugestivas de cancer de mama, antes de qualquer sintoma
e/ou sinal dessa doenga. Os individuos com tais alteracoes tem o diagnostico de can-
cer confirmado ou descartado, ap6s uma investigacao mais detalhada. O rastreamento
é dividido em dois tipos: o oportunistico e o organizado. No rastreamento oportunis-
tico exames sao solicitados de forma nao sistematica em consultas de rotina. De forma
diferente acontece no rastreamento organizado, onde exames sao solicitados de forma

sistematica para uma populagao de risco, a populacao-alvo, dentro de um programa es-
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truturado [Stein et al. 2009]. No Brasil, programas de rastreamento organizado para o
cancer de mama é uma discussao relativamente recente, ao contrario de paises como Ca-
nadé, Estados Unidos e da Uniao Europeia. Nesse tipo de rastreamento, a busca pela

populagao-alvo ¢ ativa [Silva e Hortale 2012].

Um dos exames utilizado no rastreamento é a mamografia. Considerado como o
padrao ouro, a mamografia é utilizada na prevencao secundéria, rastreando lesdes nao
palpaveis da mama e, assim, contribuindo com uma reducao de aproximadamente 30%
da taxa de mortalidade |[de Jesus 2005]. A mamografia mostra tumores ainda em estagios
iniciais ou suficientemente pequenos para serem percebidos por um médico. Usa doses
de radiacao ionizante para formar imagens da mama com a finalidade de detectar massas
anormais. Os especialistas reconhecem a importancia do exame mamografico no rastre-
amento do cancer, mas evitam solicita-lo principalmente pela escassez de mamografo.
Apesar da oferta de mamografos pelo SUS (Sistema Unico de Satide) ser satisfatéria, a
distribuicao desses aparelhos pelo pais é desigual, a maioria encontra-se nas regioes Sul e
Sudeste, e desses, grande parte estd nas capitais. Em 2013, eram esperadas pelo INCA
(Instituto Nacional do Cancer) 10 milhdes de mamografias em mulheres com idade entre
50 e 60 anos, mas apenas 2,5 milhoes foram realizadas, indice muito abaixo pelo reco-
mendado pela Organizacao Mundial de Satide (OMS), de 7 milhdes [de Mastologia 2015].
Assim, o diagnostico do cancer de mama é retardado pela cobertura insuficiente e a
dificuldade no controle e na avaliados dos servicos mamogréficos disponiveis pelo SUS
[de Castro Mattos et al. 2013]. Além disso, a mamografia obtém as imagens pela radia-
¢ao das mamas [Thuler 2003] [Gerasimova et al. 2013|, cada vez que a mama ¢ exposta a
raios-X, o risco de cancer aumenta em 2% e a mama pré-menopausa é ainda mais sensivel

a radiagao [Arabi et al. 2010].

1.1 Motivacao

Mediante a dificuldade de acesso ao exame por imagem mais basico de rastreamento do
cancer de mama, a mamografia, principalmente pelas mulheres de baixa escolaridade e
classe socioecondmica, torna-se necessario definir precisamente a populacao-alvo para um
programa de rastreamento organizado. Nesse sentido, a termografia infravermelha da
mama apresenta-se como um exame que pode indicar as mulheres que comporao essa
populagdo-alvo. A termografia infravermelha da mama é um exame que detecta e registra
a radiacao infravermelha emitida pela superficie da mama e produz um termograma.

Ela nao utiliza radiagao ionizante, acesso venoso, ou outro processo invasivo, portanto,
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o0 exame nao apresenta dano ou risco algum a paciente. Classificado como um exame
funcional, a termografia infravermelha prové informacgoes fisiologicas de funcionamento
normal ou anormal dos sistemas vascular, sensorial e nervoso simpatico, bem como de
processos inflamatorios [Amalu et al. 2008] [Head e Elliott 2002, além de apresentar um
custo extremamente baixo quando comparado aos demais exames. A Tabela 1.1 contém a
comparagao entre a termografia e outros exames, utilizados no rastreamento e na detecgao
do cancer de mama, em relacao a algumas caracteristicas e entre elas o custo. Dessa forma,

a termografia infravermelha da mama pode ser realizada quantas vezes for necessaria

tornando-se uma aliada no uso racional do exame mamografico.

Tabela 1.1: Comparacao entre a termografia e outros exames |[Resmini 2011].

l Exame Termografia Mamografia Ultrassonografia [ Ressonancia magnética ‘
Tipo Funcional Estrutural Estrutural e Estrutural e
funcional funcional
Invasivo nao muito muito pouco pouco
Funciona- Detecta a radiagao Emite radiagao Emite e captura Gera um campo
mento infravermelha de ionizante ondas de ultrassom magnético que atua
cada ponto da cena nos elétrons HT
Desconforto Mama desnuda compressao da mama desnuda aplicagao de contraste
mama, dor com gel (se funcional)
Contra Nao existe Nao indicado Muito dependente Se for alérgico ao
indicagao para mama densa do operador contraste ou fébico
Tipo de Registra um Destaca as estruturas | Destaca estruturas e Destaca estruturas
imagem mapa da tempera- e calcificagoes fluxos de liquidos e fluxos de sangue
tura de cada internas
ponto da mama da mama
Custo T 100z 100z 800x

Visto que a temperatura de tecidos cancerosos ¢ geralmente maior do que a de tecidos
saudaveis, a termografia tem sido considerada um método de rastreamento promissor para
a deteccao do cancer de mama, por gerar imagens que revelam a distribuicao de tempera-
tura sobre a superficie de ambas as mamas |Gerasimova et al. 2013 [Borchartt et al. 2012].
A termografia infravermelha de mama é dividida basicamente em duas modalidades: a

Termografia Infravermelha Estéatica (TI) e a Termografia Infravermelha Dinamica (TID).

Nesse sentido, nosso grupo vem desenvolvendo varias pesquisas. Muitas dessas ja
foram defendidas na forma de trabalho final de curso e outras ainda estao em desenvol-
vimento. Em 2010, em sua dissertacdo de mestrado, Serrano [Serrano 2010] propds o uso
do coeficiente de Hurst e da Lacunaridade para, baseado na assimetria da distribuicao
das temperaturas das mamas, auxiliar no diagnéstico de doencas da mama, utilizando
termografias obtidas por TI. Entretanto, no trabalho de Serrano a segmentacao de ambas
as mamas foi realizada manualmente. Assim, Motta [Motta 2010|, em sua dissertagao

de mestrado, propds uma segmentacao automatica de ambas as mamas nos termogramas

obtidos na posi¢ao frontal (paciente de frente para a cadmera infravermelha) e executando
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a TI. Resmini [Resmini 2011], assim como Serrano, desenvolveu, em sua dissertacdo de
mestrado, uma metodologia para auxiliar o diagnoéstico de doencas da mama utilizando
termogramas obtidos por TI, porém aplicando descritores de textura de imagens e uti-
lizando o segmentador de Motta como parte da segmentagao das mamas, nas imagens.
Em 2012, Marques [Marques 2012|, com o objetivo de aprimorar o segmentador proposto
por Motta, desenvolveu uma metodologia de segmentacao automatica das mamas e axilas
nos termogramas frontais obtidos por TI. O principal avanco desse trabalho em ralagao
ao de Motta foi a deteccao automaética do contorno das mamas da paciente, descartando
completamente o fundo da imagem e o restante do corpo da paciente. Ainda em 2012, Oli-
veira |Oliveira 2012] desenvolveu uma metodologia de segmentacao automéatica das vistas
laterais (90°) das mamas nos termogramas obtidos por TI. Em sua tese de doutorado,
Olivera |Olivera 2013| construiu um banco de dados com recuperacao de dados baseada
no contetdo, acessivel via web, para armazenar todos os termogramas obtidos por TI e
por TID das pacientes do Hospital Universitario Antonio Pedro (HUAP). Esse banco foi
construido nao somente para servir aos trabalhos do nosso grupo, mas a qualquer grupo de
pesquisa no mundo para que esse possa testar e comparar suas metodologias baseadas em
termografia infravermelha de mama. A aquisi¢ao e o uso dessas imagens para fins de pes-
quisa foram aprovados pelo comité de ética do hospital como parte do projeto intitulado
por “Aquisi¢do, Armazenamento e Verificacao da Viabilidade do Uso de Imagens Térmi-
cas na Deteccao de Doencas da Mama”, registrado na Plataforma Brasil, sob o nimero
de Certificado de Apresentacdo para Apreciacio Etica (CAAE) 01042812.0.0000.5243, do
Ministério da Sadde, do qual todos os trabalhos do grupo fazem parte. Acrescentando
outras classes de caracteristicas para imagens digitais, além das usadas por Resmini, Bor-
chartt [Borchartt 2013] desenvolveu uma metologia computacional para a classificagao de
alteracoes na mama. Além disso, ele desenvolveu uma ferramenta, o ThermoCAD-UFF,
que reuniu todos as metodologias de segmentagao e analise dos termogramas obtidos por

TT, propostas nos trabalhos anteriores.

Os trabalhos citados no paragrafo anterior foram todos desenvolvidos utilizando os
termogramas obtidos por TI. Entretanto, resultados de trabalhos encontrados na litera-
tura, testes realizados em nosso laboratorio e anélise grafica de dados obtidos serviram
de argumentos para acreditar que a TID é superior a TI na tarefa de detectar anor-
malidades da mama utilizando metodologias computacionais. Assim, iniciou-se o de-
senvolvimento de pesquisas utilizando os termogramas obtidos por TID. A TID é um
método para monitorar a resposta dinamica da temperatura da pele apés um estresse

térmico. Em varios protocolos de deteccao de cancer de mama, o tipo de estresse térmico
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mais utilizado é a aplicacao de fluxo de ar direcionado as mamas utilizando um venti-
lador elétrico |[Borchartt et al. 2013|. O resfriamento das mamas, teoricamente, melhora
o contraste térmico entre tecidos saudaveis e doentes na imagem, pois vasos sanguineos
gerados em funcao do tumor canceroso nao possuem camada muscular e nem regulacao
neural como vasos embrionarios [Amalu 2004]. Esses vasos sao somente tubos endoteliais
e portanto nao contraem em resposta a estimulacao do sistema nervoso simpatico. Por
essa razao, a regiao da mama com tecidos cancerosos permanece com temperatura quase
inalterada, enquanto que a parte saudavel da mama é resfriada [Amalu 2004|. A TID
¢ mais rapida e mais robusta quando comparada a TI, que requer condicoes rigidas de
ambiente e tempo significativamente longo para aclimatacao da paciente as condigoes da
sala de exame. Por outro lado, a TID é menos dependente das condicoes e temperatura

da sala de exame [Herman 2013].

O primeiro trabalho do grupo utilizando termogramas obtidos por TID foi desenvol-
vido por Galvao [Galvao 2015]. Em sua tese de doutorado, Galvao propos uma metologia
de registro dos termogramas obtidos em sequéncia de uma mesma paciente, um passo fun-
damental na analise da TID, pois se o objetivo é monitorar e quantificar as mudancas da
temperatura em cada ponto da mama, é necessarios que as imagens da sequéncia estejam

emparelhas, “casadas”, e isso é realizado pelo registro das imagens.

Dando continuidade as pesquisas utilizando termogramas obtidos por TID, a pre-
sente tese propoe uma metodologia computacional para detectar anormalidades da mama.
Mesmo em outros grupos de pesquisa, a TID nao tem sido computacionalmente explo-
rada como TI. Nas tltimas décadas, muitos trabalhos propondo metologias computaci-
onais para a deteccdo do cincer de mama utilizando imagens capturadas por TI foram
publicados. Ao contrério, trabalhos propondo metologias computacionais para o mesmo
proposito utilizando os termogramas obtidos por TID sdo poucos [Borchartt et al. 2013|.
Além disso, esses trabalhos, principalmente os mais antigos, nao utilizam técnicas de
aprendizagem de maquina para indicar se a paciente possui alteragoes em uma das ma-
mas ou em ambas, por meio de anélises da distribuicao e comportamento, no tempo,
da temperatura na superficie da pele. Entre os encontrados na literatura, apenas o
trabalho de Wishart et al. utiliza uma técnica de inteligéncia artificial para auxiliar
na analise dos termogramas [Wishart et al. 2010|. Entretanto, segundo os autores, os
resultados obtidos utilizando tal técnica foram: sensibilidade de 48% e especificidade
de 74%. Os demais trabalhos propoem metodologias para o desenvolvimento de sis-
temas de auxilio ao diagnoéstico médico, onde a decisao do profissional seria baseada

em graficos ou em imagens pré-processadas computacionalmente [Ohashi e Uchida 1997|
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[Ohashi e Uchida 2000] [Anbar et al. 2000]  |[Anbar et al. 2001] [Parisky et al. 2003]
[Button et al. 2004|[Saniei et al. 2015||Kaczmarek e Nowakowski 2004||Arora et al. 2008]
[Gerasimova et al. 2012] [Gerasimova et al. 2013| [Gerasimova et al. 2014] [Amalu 2004]

Resumindo, as motivacoes para o desenvolvimento desta tese foram:

1. a possibilidade de contribuir na defini¢ao da populagao-alvo em programas de rastre-
amento organizado do cancer de mama para um consequente uso mais racional dos
exames atualmente em uso para esse fim, principalmente a mamografia, um exame
de dificil acesso para algumas camadas sociais da populacao brasileira e regioes do

pals; e

2. a caréncia de metodologias computacionais utilizando aprendizagem de méaquina
para deteccao de anomalias de mama, entre elas o cancer, utilizando imagens cap-

turadas por TID.

1.2 Objetivo

Mediante as motivagoes apresentadas, o principal objetivo desta tese é propor uma me-
tologia computacional que detecte anormalidades na mama, utilizando as imagens captu-
radas por TID, e que essa metodologia possa contribuir na indicagao de individuos para

a populagao-alvo em programas de rastreamento organizado do cancer de mama.

A Figura 1.1 mostra as séries temporais de temperatura obtidas de uma paciente com
cancer de mama e a Figura 1.2 mostra as séries temporais de temperatura obtidas de
uma paciente saudavel. O eixo x representa o tempo em segundos (5 minutos, tempo de
duragao do exame), o eixo y contém o indice de cada uma das séries temporais, e o eixo
z indica a temperatura em graus Celsius. E possivel observar que existem um grupos de
séries temporais com temperaturas maiores e com inclinacao maior nos momentos iniciais
da recuperagao da temperatura, apos o estresse térmico (resfriamento das mamas por um
ventilador elétrico), para a paciente doente (Figure 1.1), ou seja, séries temporais de tem-
peratura que se destacam das demais. O mesmo nao é verdadeiro para as séries temporais
obtidas da paciente saudavel (Figure 1.2). O objetivo da metologia computacional é “per-
ceber” esse grupo que se destaca dos demais nas pacientes com alguma anormalidade de
mama, e para isso, aprendizagem de maquina nao supervisionada e supervisionada sao

aplicadas em momentos diferentes da metodologia proposta, o que a caracteriza como
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hibrida.
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1.1: Recuperacao da temperatura da pele das mamas de uma paciente doente.
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Figura 1.2: Recuperacao da temperatura da pele das mamas de uma paciente saudavel.

Em busca do objetivo mencionado acima, algumas etapas da metodologia foram cons-

truidas ao longo de seu desenvolvimento. A primeira foi o estabelecimento de um protocolo

de examinacao por TID a ser executado com as pacientes do HUAP |[Silva et al. 2013|

[Silva et

al. 2014b]. Em seguida, a segmentacao da regido de interesse, no caso ambas

as mamas, nos termogramas capturados executando o protocolo estabelecido. Apés a

segmentacao, o registro das imagens e a construcao das séries temporais de temperatura

[Galvao

truidas,

2013| [Silva et al. 2014a]. Por dltimo, o agrupamento das séries temporais cons-

a avaliacao dos grupos formandos e a classificacao da paciente em doente ou

saudavel [Silva et al. 2015b| [Silva et al. 2015a].
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1.3 Contribuicoes

A principal contribuicao desta tese é o desenvolvimento de uma metodologia computa-
cional para a deteccao de anormalidades encontradas na mama, examinadas por TID,
para que sistemas de exame baseados na metodologia proposta possam ser usados em
programas de rastreamento organizado de cancer de mama, contribuindo na definicao da

populagao-alvo. Contribuicoes secundarias sao:

1. adaptacao do registro computacional de imagens baseado em intensidade de pixel
proposto em [Myronenko e Song 2010] para os termogramas obtidos por TID da
base de dados Database for Mastology Research with Infrared Image (DMR-IR);

2. o estabelecimento de um conjunto de caracteristicas, utilizado na classificacao da

paciente;

3. a indicagao de um algoritmo de classificagao para a construcao do modelo de clas-

sificacao, e suas respectivas configuragoes de parametros;

4. o estabelecimento de um protocolo de aquisicao dos termogramas na examinagao
por TID; e

5. adisponibilidade de todo o material produzido no endereco eletronico http://visual.ic.uff.br/
(a segmentacao das imagens, as imagens registradas e as caracteristicas computadas
para o desenvolvimento de ferramentas de mineracao de dados, tais como classifica-

dores e métodos de selegao de caracteristicas).

1.4 Organizacao da tese

Esta tese é composta por seis capitulos. O Capitulo 2 aborda os conceitos basicos sobre
os quais a metodologia proposta se apoia e por isso necessarios para o entendimento da
mesma, por parte do leitor. Sao eles: o cancer de mama e seu processo de crescimento;
exames de deteccao de cancer de mama, suas caracteristicas e limitacoes; a TID e suas
propriedades; registro computacional de imagens; a mineragao de dados e alguns de seus

conceitos; e séries temporais.

O Capitulo 3 contém a revisao bibliografica realizada no inicio da pesquisa. Nesse
capitulo, trabalhos encontrados na literatura sobre a deteccao de cancer e anormalidades

de mama, utilizando imagens capturadas por TID, sao descritos. Os pontos principais
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abordados em cada trabalho, quando possivel, sao: o protocolo de aquisicao das ima-
gens, os métodos e técnicas computacionais de processamento e analise das imagens e/ou
dados térmicos; e os resultados obtidos e conclusoes. O capitulo é finalizado com uma

comparac¢ao do trabalho proposto nesta tese com os encontrados na literatura.

A metodologia proposta estd detalhada no Capitulo 4. O capitulo é iniciado des-
crevendo o protocolo de execucao da TID utilizado no HUAP. Em seguida, o capitulo
descreve: os testes preliminares a metodologia, a segmentacao da regiao de interesse, o
registro das imagens capturadas por TID, a construcao das séries temporais de tempera-
tura, o agrupamento das séries temporais, a avaliacao dos grupos formados pelo algoritmo

de agrupamento, e a classificacao das pacientes em saudaveis ou doentes.

O Capitulo 5 apresenta as avaliacdes da metodologia proposta. Nesse capitulo, a base
de dados, que contém as imagens utilizadas para formar o conjunto para treinamentos
e testes, é descrita. Além disso, esse capitulo apresenta as ferramentas de mineracao
de dados utilizadas para a resolucao do problema de selecao de algoritmos e otimizacao
de parametros em problemas de classificacdo, e a avaliacao dos resultados obtidos com
os algoritmos e parametros recomendados por essas ferramentas. O capitulo finaliza com
andlises complementares, uma discussao dos resultados obtidos e o resumo da metodologia

proposta.

O ltimo capitulo deste texto contém um detalhamento das contribuicoes principais
da metodologia proposta. Além disso, o Capitulo 6 finaliza esta tese com as conclusoes

finais e apresenta os trabalhos futuros consequéncias, imediatadas do presente trabalho.



Capitulo 2

Conce1tos basicos

Este capitulo aborda os conceitos basicos envolvidos no desenvolvimento da metodologia
proposta nesta tese. Em suas primeira secoes, o capitulo aborda o cancer de mama,
as estratégias de deteccdo dessa doenca, e a termografia infravermelha de mama. Na
segunda parte do capitulo, técnicas computacionais tais como aprendizagem de maquina
nao supervisionada e supervisionada e técnicas de avaliacao de resultados sao revisadas,

finalizando com a definicao e principais caracteristicas de séries temporais.

2.1 Cancer de mama

Referéncias as doencas da mama sao datadas de 1600 a.C., no Egito Antigo. Desde entao,
o cancer de mama tem sido a forma de cancer mais estudada e descrita na histoéria da medi-
cina. Sua ocorréncia e alta taxa de mortalidade instigam os pesquisadores em buscar suas
causas e melhorar os resultados de tratamentos [de Jesus 2005]. No Brasil, é o tipo mais

frequente e a maior causa de morte por cancer entre as mulheres [Silva e Hortale 2012].

Por mecanismos genéticos ou ambientais, algumas células do corpo comecam a se
multiplicar de forma descontrolada dando origem a uma neoplasia benigna ou maligna,
sendo a maligna também chamada de cancer [de Jesus 2005]. O cancer invasivo possui a
capacidade de invadir tecidos proximos, além da membrana que constitui a borda epitelial,
ocorrendo um fendmeno conhecido como metastase. Nessa fase, células do tumor, por meio
da corrente sanguinea, se espalham por outras partes do corpo como o esqueleto, o figado,

os pulmdes, as pleuras, o cérebro e qualquer outra parte do corpo [Richie e Swanson 2003].

No inicio da tumorigénese, as lesdes neoplésicas atravessam uma fase de crescimento

nao vascular e atingem um tamanho de 3mm, no maximo (Figura 2.1(a)). O final dessa
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fase é marcada por um evento que distingue os tumores de crescimento dos tumores
dormentes: “o interruptor angiogénico”, o qual é controlado pelo saldo liquido entre re-
guladores positivos e negativos de crescimento de vascularidade nova. A ativacao desse
“interruptor” permite ao tumor recrutar vasos sanguineos circundantes, estimulando-os
a formarem vasos novos (angiogénese) que irdao supri-lo de oxigénio e de nutrientes (Fi-
gura 2.1(b)). A vascularidade do tumor é responsavel por seu crescimento (Figura 2.1(c)),
pois resolve o problema da limitacao de oxigénio e nutrientes, mas por outro lado aumenta

o fluxo de sangue na regiao e, consequentemente, a temperatura [Hoeben et al. 2004].

Figura 2.1: Desenvolvimento do cancer de mama: em (a), fase de crescimento nio vas-
cular das lesoes neoplésicas, em (b), angiogénese e em (c), fase de crescimento vascu-
lar [Hoeben et al. 2004].

2.1.1 Exames de deteccao de cincer de mama

Quando detectado em estégios iniciais e tratados adequadamente, aproximadamente um
terco dos casos de cancer pode ser curado, segundo a Organizacao Mundial de Saide
(OMS). O autoexame das mamas, o exame clinico e os exames por imagens sao as técnicas
de detec¢ao mais difundidas e estudadas [Silva e Hortale 2012]. O autoexame consiste
na inspecao e apalpacao das mamas, pela propria mulher, semelhante ao procedimento
executado pelo médico, realizado mensalmente, na semana seguinte & menstruagao ou em
um dia fixo para pacientes que nao menstruam mais. O exame clinico é também composto
por inspecao visual e palpagao, porém executado por um profissional de saiide capacitado.
Entre os exames por imagens estd a mamografia, um exame radiologico realizado com
equipamento dedicado que emite doses de radiagao ionizante para formar imagens da
mama com a finalidade de detectar massas anormais [Silva e Hortale 2012]. Considerada
como o padrao ouro entre os exames, a mamografia é utilizada na prevencao secundéria,
rastreando lesoes nao palpaveis da mama e, assim, contribuindo com uma reducao de
aproximadamente 30% da taxa de mortalidade [de Jesus 2005]. A mamografia mostra

tumores ainda em estagios iniciais ou suficientemente pequenos para serem percebidos
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por um médico. Durante o exame, as mamas, direita e esquerda, sao comprimidas no
mamografo para gerar uma visualizagao melhor dos tecidos e aumentar a qualidade da
imagem por evitar erros de um possivel movimento. A ultrassonografia é outro exame por
imagem sendo um bom marcador de caracteristicas suspeitas e volume do tumor, o que o
torna auxiliar importante no rastreio mamografico. Em mulheres jovens, quando a mama é
mais densa, sua utilizagao é apropriada na diferenciacao do contetido e superficie interna
de nodulos. Ainda na categoria exames por imagem, a ressonancia magnética aparece
como um complemento & mamografia auxiliando na definicao da natureza do achado
mamografico e no planejamento terapéutico. Em alguns casos pode revelar tumores nao
observaveis & mamografia e/ou ultrassonografia, mas geralmente é aplicada em casos onde
existem dificuldades no diagnostico [de Jesus 2005], porém nao detecta a presenca de
microcalcificagoes, que sao os achados mais frequentes em tumores in situ (em até 70%
dos casos) [Bravo 1999].

Infelizmente, todos os exames citados no paragrafo anterior apresentam limitagoes e
desvantagens. A ultrassonografia encontra dificuldades para detectar microcalcificacoes
e por isso nao ¢ recomendada como um exame de rastreamento, embora evidéncias pre-
liminares mostrem o contrario. A ressonancia magnética gera um nimero alto de casos
de achados falsos positivos devido a sua baixa especificidade, além disso, esse exame nao
detecta microcalcificagbes [Minamimoto et al. 2015]. E a mamografia, além de causar
muito desconforto e dor a paciente, apresenta algumas limitacoes na detecgao de tumores,
por exemplo, em lesdes nao delineadas pelo método, sem microcalcificagoes evidentes, e
também em pacientes mais jovens, onde as mamas sao constituidas de tecido glandular
(mais denso ao exame), prejudicando o diagnostico. A sensibilidade total da mamografia
¢ de somente 75%, e esse valor diminui para 50% para mulheres com mamas densas e
heterogéneas [Minamimoto et al. 2015]. Além isso, um estudo, publicado em fevereiro de
2014 [Miller et al. 2014], concluiu que a mamografia anual em mulheres com idade entre
40 e 59 nao reduz a mortalidade por cancer de mama. O estudo concluiu que 22% dos
casos de cancer de mama invasivo, detectados por triagem e utilizados na pesquisa, nao

eram casos de cancer de fato.

Uma das alternativas adotadas para contornar as limitacoes dos exames atualmente
em uso na triagem e diagnostico do cancer de mama ¢é usi-los de forma complemen-
tar uns aos outros, pois cada um deles apresenta caracteristicas especificas. A proxima
secao descreve a termografia infravermelha, um exame classificado como biolégico ou fun-
cional [Usuki et al. 1990], e que poderia ser incluido no grupo de exames utilizados no

rastreamento do cancer de mama.
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2.2 Termografia infravermelha

O primeiro registro do uso do diagnostico termobiolégico pode ser encontrado em escritos
de Hipocrates proximos ao ano de 480 a.C. Quando uma quantidade de lama era espa-
lhada sobre o paciente, a area que secava primeiro indicava o local da doenca. Desde
entao, pesquisas continuas e observacoes clinicas revelaram que certas temperaturas re-
lacionadas ao corpo humano eram de fato indicagoes de processos fisiologicos normais e

anormais [Amalu et al. 2008].

Para qualquer objeto com temperatura acima do zero absoluto (—273K) é possivel
aplicar a Lei de Stefan-Boltzmann [Boltzmann 1884]. Esta lei relaciona a radiagao infra-

vermelha emitida da superficie do objeto com sua temperatura pela Equacao 2.1:

W = AoeT* (2.1)

onde A é a area analisada em m?

, 0 é a constante de proporcionalidade ou a constante
de Stefan-Boltzmann, € é a emissividade da superficie do objeto e T é a temperatura
absoluta do objeto em Kelvin. Em outras palavras, esta lei afirma que a radiacao total
emitida por um objeto é diretamente proporcional & 4rea do objeto, a sua emissividade e

a quarta poténcia de sua temperatura absoluta.

A emissividade da pele humana é extremamente alta (¢ &~ 0,98) e por essa razdo a
radiacao infravermelha emitida por um ponto do corpo do paciente pode ser convertida
diretamente para um valor de temperatura. Esse processo é realizado por uma camera
que possui sensores que captam a radiacao emitida por todos os pontos de uma cena, os
transforma em sinais elétricos e esses sinais em uma imagem chamada de termograma, que
representa um mapa da distribuicao de temperaturas, ou seja, a matriz de temperatura de
todos os pontos da cena [Amalu et al. 2008]. Tal matriz pode ser armazenada em algum

tipo de midia utilizavel pelo computador para posterior processamento e anéalise.

A termografia infravermelha da mama é um exame que detecta e registra a radiacao
infravermelha emitida pela superficie da mama e produz um termograma. Ela nao uti-
liza radiacao ionizante, acesso venoso, ou outro processo invasivo, portanto, o exame nao
apresenta dano ou risco algum a paciente. Classificado como um exame funcional, a termo-
grafia infravermelha prové informagoes fisiologicas de funcionamento normal ou anormal
dos sistemas vascular, sensorial e nervoso simpético, bem como de processos inflamato-
rios [Amalu et al. 2008] [Head e Elliott 2002|, além de apresentar um custo extremamente

baixo quando comparado aos demais exames. A Figura 2.2 exibe um termograma onde
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a temperatura de cada ponto esti representada por uma cor, conforme a escala vertical
de cor/temperatura do termograma. Na imagem, os pontos da cena de temperaturas
mais baixas estao representados pela cor azul escuro, os pontos da cena de temperaturas
intermediarias, estao representados pelas cores azul claro, verde, amarela e vermelha, os
pontos da cena de temperaturas mais altas estao representados por cores proximas do
branco e o préprio branco.

Caixa
Médyai32.4

SFLIR
Hr = 442 Dist = 1.0 Trefl = 25.5 £ = 0.98

Figura 2.2: Termograma das mamas de uma paciente.

2.2.1 Termografia Infravermelha Estatica (TI)

A termografia infravermelha estatica (TT) é o mapeamento de temperaturas estaticas, ou
seja, é a medigao da distribuicao de temperaturas da cena no campo visual da camera em
um dado instante de tempo [Amalu et al. 2008|. Na TI de mama, os procedimentos de
preparacao da sala de exame e da paciente devem ser rigorosamente respeitados para que
os termogramas gerados tenham qualidade, isto é, sejam fisiologicamente neutros e livres
de artefatos térmicos, prontos para a interpretacao e diagnoéstico. Tais procedimentos
compoem o protocolo de aquisicao das imagens que ¢é dividido nas seguintes partes: reco-
mendacoes a paciente; condicoes da sala de exame; preparacao da paciente; e parametros
de captura [Amalu et al. 2008] [Silva et al. 2014b|.

Geralmente recomenda-se a paciente que nao fume e que nao consuma cafeina ou
bebidas alcoodlicas durante um certo tempo antes do exame. Também lhe é recomendado
nao aplicar logoes, desodorantes ou cremes sobre a pele de onde sera gerada a imagem

(ou as imagens) no dia do exame. Além disso, a paciente deve evitar a exposi¢ao ao sol,
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estimulagao ou tratamento das mamas, exercicios fisicos ou banho antes do exame. Todas
essas acoes sao para evitar alteracoes de temperatura da pele e consequentemente, dados

térmicos inconsistentes da area analisada [Silva et al. 2014b] [Amalu et al. 2008|.

A TI deve se realizada em um ambiente controlado. A primeira razao para isto é a
natureza da fisiologia humana. Influéncias de um ambiente externo nao controlado e fontes
de calor proximas a paciente podem alterar a temperatura da pele [Amalu et al. 2008|.
Desta forma, as seguintes acoes sao adotadas: bloquear janelas e qualquer abertura por
onde os raios solares e fluxos de ar possam penetrar; utilizar lampadas fluorescentes
posicionado-as longe do local de aquisi¢cao das imagens; manter a temperatura entre 18°C e
23°C (isto garante que a paciente se sinta confortével sem transpirar por conta do calor ou
tremer devido ao frio), e no momento do exame essa nao deve variar mais do que um grau
Celsius dentro desse intervalo de temperatura; eliminar possiveis fontes de calor; controlar
a quantidade de pessoas no ambiente de exame; direcionar o fluxo de ar do condicionador
de ar para longe da paciente; por carpete no piso ou solicitar & paciente que use calgados

a fim de evitar o aumento do estresse fisiologico [Silva et al. 2014b] [Amalu et al. 2008].

Estando na sala de exame, a paciente é solicitada a retirar a roupa da parte de cima do
corpo, como também cordoes, brincos e outros acessoérios que possam interferir no exame
e, se necessario, a prender os cabelos [Silva et al. 2014b|. Por tltimo, a paciente é subme-
tida a aclimatagdo por alguns minutos (geralmente de 10 a 15 minutos) até a estabilizagao
térmica da temperatura da pele dentro do ambiente de aquisicdo. Ao final deste periodo,
as mudancas de temperatura na superficie do corpo ocorrem muito lenta e uniformemente,
sem criar diferencas significativas entre regides anatomicamente homologas, e a influéncia
térmica da roupa e de ambientes externos ja nao existe mais. Geralmente a paciente é
posicionada a frente da camera com as maos sobre a cabeca para obtencao de uma repre-
sentacao anatomica melhorada nas imagens infravermelhas. Em relacao as posicoes das
imagens, a mais comum ¢é a frontal (paciente de frente para a cAmera), mas, dependendo
da anatomia individual da paciente, outras posig¢oes sao requeridas de tal modo que toda

a superficie de ambas as mamas seja mapeada termicamente [Amalu et al. 2008].

A distancia entre a camera e a paciente é um dos parametros que fazem parte do
protocolo de aquisicao. A distancia mais comum é de 1 (um) metro, podendo variar de-
pendendo do tamanho da paciente. Outros parametros que sao considerados no momento
da aquisicao das imagens sao: temperatura do ambiente, umidade relativa do ar e o coefi-
ciente de emissividade da pele humana. Todos esses parametros sao necessarios para que

o dispositivo de aquisi¢ao (a camera) possa determinar a temperatura real de cada ponto
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da cena [Silva et al. 2014b].

2.2.2 Termografia Infravemelha Dindmica (TID)

Quando comparada a TI (Segao 2.2.1), a Termografia Infravermelha Dinamica (TID) é
mais rapida e mais robusta. Isto se deve ao fato de que a primeira requer condicoes
rigorosas de controle das condigoes do ambientes e tempo significamente longo para a
aclimatagao da paciente as condigoes da sala de exame. Por outro lado, a TID é muito
menos dependente das condigées e temperatura do ambiente [Herman 2013]. Enquanto
que a TI apresenta-se como uma técnica de observagao da distribuicao de temperaturas
sobre a superficie das mamas, a TID monitora ou quantitativamente mede as mudancas
de temperatura sobre tal superficie em um determinado periodo de tempo [Anbar 2008|.
A TID foi conceituada no final da década dos anos 80 por Michael Anbar [Anbar 1987]

[Montoro e Anbar 1988]. Anbar notou que mudancas rapidas na temperatura da pele
humana produziam informagoes fisioldgicas e patofisioldgicas valiosas, informagoes estas
que nao podem ser obtidas pelo mapeamento de temperaturas estaticas por TI. Esses
conhecimentos foram solidificados no inicio da década dos anos 90 com base em estudos

experimentais [Anbar 2008].

Visto que, sob condicoes fisiologicas especificas, a temperatura da pele depende do
sangue que chega aos tecidos cutaneos e subcutaneos, sendo esse o fluido de troca de calor,
tal temperatura reflete uma variedade de processos hemodindmicos. Esses processos sao
modulados por mudancas cardiogénicas pulsateis no fluxo de sangue como também por
controle neural do fluxo de sangue na vasculatura e microvasculatura. Considerando que
a perfusao sanguinea afeta a temperatura de cada regiao da pele de maneira peculiar,
dependendo da anatomia vascular subjacente, a avaliacao desses processos requer o regis-
tro de temperatura (aquisi¢gao das imagens) da regiao de interesse em frequéncias maiores
do que a mais alta frequéncia de modulacdo mensuravel do suprimento de sangue. A
TID da regiao de interesse pode prover informagao adicional da anatomia da vasculatura,
das mudancas sistémicas no fluxo sanguineo devido tanto a fungao cardiaca quanto ao
controle sistémico neural do fluxo de sangue vascular e perfusdo do leito capilar. Além
de informacao fisiologica e anatdmica 1til, a TID pode ser clinicamente interessante, pois
patologias que afetam quaisquer parametros fisiolégicos ou anatdmicos de suprimento de

sangue podem ser diagnosticadas por essa técnica [Anbar 2008].

Lesoes neoplésicas sao geralmente associadas com angiogénese e subsequente hiper-

vascularizagao local (Se¢ao 2.1). Isto por si s6 produz aberragdes na anatomia local da
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perfusdao. Além disso, os vasos sanguineos neoplasicos recém formados sao susceptiveis
de serem pouco inervados, quando nao totalmente sem terminacoes nervosas, e portanto
respondem ao controle vascular neural de forma anormal, fato este detectavel por TID.
Porém, uma caracteristica ainda mais especifica de lesdes neoplésicas, que pode contribuir
significativamente para a deteccao e tratamento de cancer por TID, é sua producao de
Oxido Nitrico (ON) [Anbar 2008].

Em 1978 foi descoberto que humanos e outros animais produzem e transportam quan-
tidades mensuraveis de ON na corrente sanguinea. A funcao fisiologica desta substancia
altamente reativa era desconhecida até inicio da década de 1990, quando foi mostrado que
ela ¢ um neurotransmissor que induz a vasodilatagao. Doencas neoplasicas estao associ-
adas com hipertermia local da pele sobrejacente e Anbar mostrou em 1994, por analise
quantitativa, que este fenomeno esta diretamente ligado a vasodilatacao local, que por

sua vez é consequéncia da geracao de ON por tecidos cancerosos [Anbar 2008|.

Visto que foi descoberto por volta de 1994 que o ON é um mensageiro quimico na
regulacao do tono vascular, Anbar especulou que o ON produzido por lesdes cancerosas
poderia interferir na regulacdo vasomotora da perfusao sanguinea. Assim, a hipdtese de
Anbar conjecturava nao somente que lesdes cancerosas melhoravam a perfusao vascular
regional, mas também que a perfusao em tecidos circundantes nao seria modulada nor-
malmente. O corolario dessa hipotese é que a TID pode detectar o efeito do ON produzido
pelo cancer na modulacao neural da perfusao, e portanto detectar lesoes cancerosas mais
eficientemente do que o monitoramento da hipertermia local. Estudos posteriores compro-
varam que a hipertermia induzida por cancer de mama nao é devido a hipervascularizagao

local, mas sim a vasodilatacao local.

Na pratica, ap6s um estimulo térmico, a TID monitora as mudancas dinamicas da
temperatura da pele. Nos métodos desenvolvidos para deteccao de cancer de mama por
TID, o estimulo térmico mais empregado é o ar direcionado as mamas utilizando um
ventilador elétrico. O resfriamento das mamas por ar, teoricamente, melhora o contraste
térmico entre os tecidos saudéveis e doentes, nas imagens capturadas. Isto porque, como
j& comentado, os vasos sanguineos produzidos por tumores cancerosos praticamente nao
possuem terminacao nervosa como os vasos embriologicos [Amalu 2004]. Esses vasos sao
apenas tubos endoteliais e por isso nao se contraem em resposta a um estimulo simpéatico.
Dessa forma, a regiao do cancer permanece com a temperatura praticamente inalterada
quando a mama ¢ resfriada. Mediante a reducao do diametro vascular, regides saudaveis

da mama apresentam redugao da temperatura [Amalu 2004].
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Nas proximas secoes, técnicas computacionais utilizadas na andalise proposta nesta

tese para identificacao de pacientes com cancer sao descritas.

2.3 Registro de imagens

O registro de imagens é o processo de emparelhamento de duas ou mais imagens de uma
mesma cena capturadas em diferentes instantes e/ou de diferentes pontos de captura
e/ou por diferentes sensores. As diferencas entre as imagens sdo provenientes de condi-
coes inerentes, no momento da captura. O registro de imagens é um passo crucial em
todas as tarefas de andlise de imagens onde a informagao final é obtida da combinagao de
vérias fontes de dados, como na fusao de imagens, deteccdo de mudancas e restauragao
de imagens multicanais [Zitova e Flusser 2003]. O registro de imagens também pode ser
considerado como um mapeamento espacial entre duas imagens. O objetivo do regis-
tro é encontrar a transformacao 7' 6tima, ou a funcdao de mapeamento, que ir& alinhar
uma imagem a outra de forma que caracteristicas correspondentes possam ser facilmente
relacionadas e as imagens alinhadas possam ser diretamente comparadas, combinadas e

analisadas [Myronenko e Song 2010] [Guo et al. 2006] [Hajnal et al. 2001].

Atualmente, imagens médicas capturadas de um paciente em instantes de tempo dife-
rentes sao bastante comuns, ou utilizando o mesmo dispositivo (monomodal) ou utilizando
dispositivos diferentes (multimodal). Também é comum capturar imagens de um paci-
ente dinamicamente, isto é, ter uma sequéncia de imagens adquiridas por, frequentemente,
muitos quadros por segundos (como acontece na TID, Secao 2.2.2). A quantidade cada
vez maior de imagens capturadas, estimula os profissionais de satde a relacionar tais
imagens para a extragao de informacoes clinicas relevantes. Nesse caso, o registro pode
ajudar na tarefa de comparar imagens capturadas de forma monomodal, multimodal e

dindmica [Hajnal et al. 2001].

Entre as aplicacoes de registro de imagens médicas em rotinas clinicas, pode-se in-
cluir: o monitoramento de mudancas sutis devido & progressao de doencas ou tratamento;
monitoramento de perfusao ou outras andlises funcionais quando nao é possivel manter o
paciente parado em uma posicao fixa durante a aquisicao dinamica; e intervencgoes guiadas
por imagens adquiridas previamente e que sao registradas para possibilitar o uso dessas
pelo cirurgiao ou intervencionista em seus trabalhos. O registro de imagens também vem
se tornando uma técnica valiosa em pesquisas biomédicas, especialmente em neurocién-

cia, onde alguns estudos com imagens estao fornecendo contribuicdo de como o cérebro
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funciona [Hajnal et al. 2001].

Algoritmos de registro de imagens podem ser divididos em trés categorias: os que
constroem a transformacao T usando pontos identificados nas imagens (pontos caracte-
risticos); os que constroem a transformagao 7' usando superficies delineadas a partir da
imagem; e 0os que constroem a transformacao 7T usando valores de intensidade de pixels.
Os algoritmos de registro usados neste trabalho pertencem a tultima categoria, que consiste
na determinacao da transformacao T' otimizando alguma medida de similaridade calcu-
lada diretamente sobre os valores de intensidades dos pixels, ao invés de utilizar estruturas
geomeétricas tais como pontos ou superficies derivadas das imagens. Nesse caso, a transfor-
macao T é determinada iterativamente. Em cada iteragao, tais algoritmos transformam
a imagem usando a estimativa atual de T e recalculam uma medida de similaridade de
pixels. Exceto quando T' é uma transformacao simples por um ntmero inteiro de pixels,
a transformacao realizada em cada iteracao envolve interpolacao entre pontos da amos-
tragem. Dessa forma, a transformacao ¢ denotada por I' e mapeia a posicao do pixel e
o valor de intensidade associado a essa posicao. Definindo a imagem A como a imagem
referéncia, ou a imagem alvo, a imagem B como a imagem iterativamente transformada,
ou a imagem movel, e BT a imagem transformada pela transformacao I, B! sera definida
nas coordenadas da imagem A e os valores dos pixels dependerao do tipo de interpolacao

usada [Hajnal et al. 2001].

Com maior formalismo matematico, considere as imagens A e B capturadas de um
mesmo paciente, com a mesma ou diferentes modalidades de exames. A transformacao T’
(Equagao 2.2) realiza o mapeamento espacial que transforma uma posi¢do xp da imagem

B na posicao x4 da imagem A [Hajnal et al. 2001].

T:zp—xa<T(xg) =24 (2.2)

Considerar a funcdo inversa de mapeamento T~!, que realiza o mapeamento x4 a
rp é algumas vezes importante. Na imagem A, A(z4) indica o valor de intensidade na
posicdo x4, similarmente B(z3) na imagem B. E importante lembrar que as imagens A
e B possuem um campo limitado de visao que normalmente nao cobre o paciente inteiro.
Além isso, este campo de visao é sujeito a ser diferente para as duas imagens, que podem
ser consideradas como fungoes (Equacdo 2.3 e Equagao 2.4) que mapeiam os pontos do

campo de visao (ou dominio §2) para valores de intensidade.

A:xy € Q4 Alza) (2.3)
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B:xp € Qp+— A(zp) (2.4)

Os dominios €24 e (25 sao quase sempre diferentes, pois as imagens possuem campos de

visao diferentes na maioria dos casos [Hajnal et al. 2001].

Como as imagens A e B representam uma paciente X, existe uma relacao entre as
localizagoes espaciais em A e em B. A imagem A é tal que a posicdo x € X é mapeada
para x4, € a imagem B ¢é tal que a posicao x € X é mapeada para xg. O processo de
registro consiste em recuperar a transformacao 1" que mapeia x4 a xg, sobre o dominio
de interesse inteiro, ou seja, T realiza o mapeamento de €24 para Qg dentro da porcao
sobreposta dos dominios, denotada por Qi - A sobreposicao dos dominios, expressada
pela Equacao 2.5, depende das imagens originais A e B e da transformacado espacial
T |Hajnal et al. 2001].

O p={za € Qu|T" € Qp} (2.5)

2.4 Aprendizagem de maquina

A aprendizagem de maquina é definida como um conjunto de métodos que podem, auto-
maticamente, detectar padroes em um conjunto de dados, e em seguida usar os padroes
descobertos para prever dados futuros, ou para realizar outros tipos de tomada de decisao
em condicoes de incerteza. A aprendizagem de maquina é geralmente dividida em dois

principais tipos: a supervisionada e a nao supervisionada [Murphy 2012].

2.4.1 Aprendizagem de maquina nao supervisionada

Na abordagem nao supervisionada ou descritiva da aprendizagem de maquina, somente as
entradas sdo fornecidas, ou seja, T'(z;) 1 <1i < n, e o objetivo é buscar por “padroes inte-
ressantes” no conjunto de dados. Essa tarefa é chamada de descoberta de conhecimento,
um problema muito menos bem-definido, pois nao é informando que tipo de padrao sera
procurado e ndo ha uma métrica de erro 6bvia para ser usada (contrariamente acontece
na aprendizagem supervisionada, onde é possivel comparar a predicao y para um dado
x ao valor observado). A tarefa de agrupar os dados de um conjunto em grupos é um

exemplo classico de aprendizagem de maquina nao supervisionada [Murphy 2012].
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2.4.1.1 Agrupamento de Dados (AD)

O Agrupamento de Dados (AD) (termo usado em inglés: data clustering) ¢ uma atividade
humana importante, pois, desde criancas, somos capazes de agrupar objetos semelhantes
e, continuamente e subconscientemente, melhoramos nossos esquemas de agrupamento.
Por AD automético, podemos identificar regioes densas e esparsas em um espaco de dados
e, portanto, descobrir padroes de distribuicao global e correlagoes interessantes entre os
atributos (caracteristicas) dos dados. Em bases grandes de dados, ¢ muito comum o des-
conhecimento da classe de cada dado, pois atribuir a classe para todos é uma tarefa muito
custosa. O AD, também chamado de analise de grupos, anélise de segmentacao, analise de
taxonomia, classificacao nao supervisionada ou simplesmente agrupamento, ¢ um método
de criagao de classes ou grupos de dados (termo usado em inglés: clusters) de tal forma que
os elementos do conjunto de dados dentro de um mesmo grupo apresentem grande seme-
lhanca quando comparados uns com os outros, mas sejam muito diferentes dos elementos
em outros grupos. Em outras palavras, ¢ um processo de agrupamento dos elementos de
um conjunto de dados em grupos de elementos semelhantes. A semelhanca ou a diferenca
entre os elementos é determinada baseada nos valores de atributos que os descrevem e,

frequentemente, medidas de distancia sao usadas para este fim [Han e Kamber 2006].

O AD tem sido largamente usado em muitas aplicagoes, incluindo pesquisas de mer-
cado, reconhecimento de padroes, andlise de dados, e processamento de imagens. No
mundo dos negbcios, o AD pode ajudar profissionais de marketing a descobrir grupos
distintos em suas bases de clientes e caracterizar grupos baseado em padroes de compras.
Na biologia, AD pode ser usado para a obtencao da taxonomia de plantas e animais,
categorizando genes com funcionalidades similares, e obter informacoes sobre as estrutu-
ras inerentes a uma populacao. O AD pode ser usado também para deteccao de casos
isolados, onde tais casos sao mais interessantes do que os casos comuns. Aplicagoes de
deteccao de casos isolados incluem detectar fraudes com cartoes de crédito e o monitora-
mento de atividades criminosas no comércio eletrénico. Por exemplo, casos excepcionais
em transacoes em cartoes de crédito, tais como compras muito caras e frequentes, pode
ser de interesse como possivel atividade fraudulenta. Como uma ferramenta de MD, o AD
pode ser usado para se obter informagoes de uma distribuicao de dados, para observar as
caracteristicas de cada grupo, e focar em um particular conjunto de grupos para analise
futura |[Han e Kamber 2006].

O AD é confundido, em algumas situagoes, com a tarefa de classificacdo (Segao 2.4.2.2),

na qual os dados sao associados a classes pré-definidas. Embora a classificagao seja um
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meio efetivo para distinguir grupos ou classes de dados, esta tarefa requer um conjunto
suficientemente grande e com rotulagao, na maioria dos casos, custosa dos dados, o qual o
classificador usa para modelar cada grupo, na fase de treinamento [Han e Kamber 2006].
No AD, a defini¢ao das classes é também um objetivo [Gan et al. 2007]. Ao contrario da
classificacdo, o AD nao depende de classes pré-definidas e de exemplos de treinamento
j& classificados por um especialista. Em aprendizagem de maquina, AD é um exem-
plo de aprendizagem nao supervisionada. Por isso, o agrupamento é considerado uma
forma de aprendizagem por observacdo, e nao uma aprendizagem por exemplo. Alter-
nativamente, também pode ser usado como um passo de pré-processamento para outros
algoritmos, tais como de extracao de caracteristicas, selecao de caracteristicas, e clas-
sificacao, o qual poderia entdao operar sobre os grupos ja detectados e caracteristicas

selecionadas [Han e Kamber 2006].

2.4.1.2 Algoritmos de AD

Existem muitos algoritmos de AD na literatura, e uma categorizagao rigida dos métodos
implementados nesses algoritmos é dificil, pois essas categorias podem se sobrepor, tendo
em vista que um método pode ter caracteristicas de varias categorias. Apesar disso, é im-
portante ter um panorama relativamente organizado desses diferentes métodos. Em geral,
os métodos de AD podem ser classificados nas seguintes categorias: métodos de partici-
onamento, métodos hierarquicos, métodos baseados em intensidades, métodos baseados
em grid, métodos baseados em modelos, métodos de AD de alta dimensao e métodos de
AD baseados em restricoes. Entretanto, apenas a categoria de métodos de particiona-
mento, a que pertence o algoritmo aplicado neste trabalho, serd abordada na préoxima

secao. Detalhes das outras categorias podem ser encontrados em [Han e Kamber 2006].
Métodos de particionamento

Considerando D um conjunto de dados com n elementos, um método de particiona-
mento constrol k (k <= n) parti¢des sobre esse conjunto, onde cada parti¢ao representa
um grupo. Isto é, ele divide os dados em k grupos, os quais juntos satisfazem os seguintes
requisitos: (1) cada grupo deve conter pelo menos um elemento, e (2) cada elemento deve
pertencer a um, e somente um, grupo. Note que a segunda condicao pode ser relaxada em
algumas técnicas de particionamento fuzzy [Han e Kamber 2006|. Os grupos sdo formados
otimizando algum critério objetivo de particionamento, tal como uma funcao de similari-
dade (proximidade) baseada em distancia, de forma que os objetos dentro de um mesmo

grupo sao proximos ou relacionados entre si (similares) e objetos em grupos diferentes
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sao distantes ou muito diferentes (dissimilares) uns dos outros, em relagdo aos atributos
(caracteristicas) do conjunto de dados. Ha varios outros tipos de critérios para julgar a
qualidade do particionamento. Sendo k o ntimero de particionamentos a ser construido,
um meétodo de particionamento cria um particionamento inicial. Entao, uma técnica de
realocacao iterativa é usada na tentativa de melhorar o particionamento, movimentando

os elementos de um grupo para o outro [Han e Kamber 2006].

Alcancar um 6timo global em AD baseado em particionamento requer a enumeracao
exaustiva de todas as possiveis particoes. Entretanto, a maioria das aplicagoes adotam
um dos poucos métodos heuristicos populares, tais como (1) o algoritmo k-means, onde
cada grupo é representado pelo valor médio dos elementos no grupo, e (2) o algoritmo
k-medoids, onde cada grupo é representado por um dos elementos localizado préoximo ao
centro do grupo [Han e Kamber 2006]. Nesta tese, entre os algoritmos de particionamento

existentes para AD, o k-means foi o escolhido.
O algoritmo k-means

O algoritmo k-means, que utiliza uma técnica baseada em centroide, admite o nimero
de grupos como um parametro de entrada e particiona um conjunto de n elementos em k
grupos tais que a similaridade resultante intragrupo é alta, mas a similaridade intergrupo
¢ baixa. As medidas de similaridade intragrupo e de dissimilaridade intergrupo, sao

baseadas nos centroides. O centroide de cada grupo ¢ o valor médio de seus elementos.

No processo de AD pelo k-means, primeiramente, k elementos do conjunto de dados
sao selecionados aleatoriamente, cada um representando o centroide do respectivo grupo
que sera formado. Para cada um dos elementos remanescentes, a distancia para cada um
dos centroides ¢ calculada e o elemento é associado ao grupo mais similar a ele (menor
distancia). Entao, um novo centroide é calculado para cada grupo. Esse processo é
repetido até que a funcao critério seja satisfeita. Geralmente, é usado o critério do erro
quadratico, definido como:

k
E=>"> |p—mf, (2.6)
n=1 peC;
onde E é a soma do erro quadratico para todos os elementos no conjunto de dados; p é
0 ponto no espago representando um determinado elemento; e m; é a média (centroide)
do grupo C; (p e m; sdo multidimensionais). Em outras palavras, o erro é a soma dos
quadrados das distancias de cada elemento do conjunto de dados ao centroide do seu
respectivo grupo. Esse critério tenta formar k£ grupos os mais separados e compactos

possiveis |[Han e Kamber 2006].



2.4 Aprendizagem de maquina 24

Como exemplo, considere um conjunto de objetos localizados no espago como repre-
sentado no retangulo mostrado na Figura 2.3(a). Seja k = 3, isto é, os objetos serdo
divididos em 3 grupos. Em conformidade com o Algoritmo 1, 3 objetos sao escolhidos
aleatoriamente para serem os centroides iniciais dos respectivos grupos, onde os centroides
dos grupos estdao marcados por “+” (Figura 2.3(a)). Cada objeto é atribuido ao grupo
cuja distancia de seu respectivo centroide a ele ¢ a menor em relacao aos centroides dos
outros grupos. As distribuicoes sao representadas por curvas trago-ponto, como mostra
a Figura 2.3(a). O proximo passo é a atualiza¢ao de cada centroide pelo calculo do valor
médio de cada grupo baseado nos objetos correntes no grupo. Entao, usando os centroi-
des atualizados, os objetos sao novamente redistribuidos aos grupos, como na primeira
iteracao. A nova distribui¢do entre os grupos é representada pelas curvas tracejadas na
Figura 2.3(b). Este processo de atribuir iterativamente os objetos aos grupos com o obje-
tivo de melhorar o particionamento é referido como realocacao iterativa, e neste exemplo
leva a Figura 2.3(c). O processo tem fim quando ndo ocorre mais a redistribui¢do de
objetos em algum grupo. Os grupos resultantes sao retornados pelo processo de agrupa-

mento [Han e Kamber 2006].

Algoritmo 1 Algoritmo k-means
Entrada:
k: namero de grupos;
D: um conjunto de dados contendo n elementos.
Saida:
k: um conjunto de k grupos.
Método:
escolher aleatoriamente k£ elementos de D como os centroides iniciais de grupos;
enquanto existir mudancas faga
i) (re)atribuir cada elemento ao grupo para o qual ele é mais similar (mais proximo)
baseado no centroide;
ii) atualizar o centroide de cada grupo.
fim enquanto

2.4.1.3 Validacao de agrupamento

O objetivo dos métodos de AD é descobrir grupos presentes em um conjunto de dados. No
geral, eles buscam por grupos nos quais seus elementos estao proximos uns dos outros (ou
seja, sa0 muito similares) e bem separados entre si. Um problema enfrentado nessa tarefa
é decidir o niimero 6timo de grupos que se ajusta ao conjunto de dados. Na maioria das
avaliacoes experimentais de algoritmos de AD, conjuntos de dados 2-D sao usados com

o objetivo de facilitar a verificagao, mesmo que visual, da validade dos resultados pelo
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Figura 2.3: Agrupamento por k-means: em (a) o resultado da primeira iteragdo do al-
goritmo, em (b) o resultado da segunda iteracdo, e em (c) o resultado final do exem-
plo [Han e Kamber 2006].

analista humano (isto é, o quao bem o algoritmo de agrupamento descobriu os grupos
do conjunto de dados). A visualizacdo do conjunto de dados é uma verificacdo crucial
do resultado do agrupamento. A visualizacao de um conjunto de dados torna-se dificil
quando este possui dimensdao maior do que trés. Além disso, a percepcao de grupos
usando ferramentas de visualizacao disponiveis é uma tarefa dificil para os humanos, que
nao estao acostumados a espagos de maior dimensao. Cada algoritmo de agrupamento

funciona de forma diferente dependendo:

i) das caracteristicas do conjunto de dados (geometria e densidade de distribui¢ao dos

grupos);

ii) dos valores dos parametros de entrada [Halkidi et al. 2001].

Na literatura de AD, varios algoritmos tém sido propostos para aplicacoes diferentes
e tamanhos diferentes de conjuntos dados. Entretanto, AD é uma tarefa de aprendizagem
nao supervisionada, ou seja, nao existem classes pré-definidas ou exemplos que possam
indicar se os grupos formados pelo algoritmo de agrupamento sao validos. Para avaliar
os resultados de diferentes algoritmos de agrupamento ou avaliar os resultados de um
mesmo algoritmo de agrupamento, mas com valores de parametros diferentes, torna-se
necessario encontrar um meio de verificar a qualidade dos grupos formados. Essa tarefa
¢ conhecida como validagao de agrupamento ou validagao de grupos, um dos assuntos
mais importantes em AD e responsavel pelo sucesso de suas aplicacoes. Encontrar o
nimero 6timo de grupos existentes em um conjunto de dado, quando este nao ¢é forne-
cido ao algoritmo de agrupamento, também é uma tarefa, nao trivial, da validacao de

agrupamento [Gan et al. 2007].

A validacao de agrupamento é realizada através de medidas de qualidade dos grupos

formados pelos algoritmos de AD, e sao divididas em duas categorias principais: as base-
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adas em critérios externos e as baseadas em critérios internos. A principal diferenca entre
essas categorias ¢é se informagcao externa é usada para a validagao do resultado do agrupa-
mento ou nao. Medidas baseadas em critérios externos avaliam tal resultado observando
uma estrutura especificada previamente, que ¢ imposta a um conjunto de dados e reflete
sua estrutura intuitiva. E uma medida de concordancia, de relacionamento, entre duas
partigoes onde, a primeira particao é a estrutura de agrupamento conhecida previamente,
e a segunda é o agrupamento resultante do algoritmo de AD. Por outro lado, medidas
baseadas em critérios internos dependem somente de quantidades e caracteristicas ine-
rentes ao conjunto de dados, e sao usadas para medir a qualidade de uma estrutura de
agrupamento sem qualquer informagao externa. |[Gan et al. 2007| [Halkidi et al. 2002]
[Liu et al. 2010].

Medidas baseadas em critérios externos sao principalmente usadas para selecionar
um algoritmo de AD mais adequado para um conjunto de dados especifico. Por outro
lado, medidas baseadas em critérios internos podem ser usados para escolher o melhor
algoritmo de AD, como também o numero 6timo de grupos sem qualquer informacao
adicional. Na pratica, informacoes externas, tais como rétulo de classe, sao geralmente
indisponiveis em muitos cenarios de aplicacoes. Portanto, nessas situagoes, somente medi-
das baseadas em critérios internos podem ser usadas para avaliar o resultado do algoritmo
de AD [Liu et al. 2010|. Esse ¢ o caso desta tese, e por isso apenas as medidas baseadas
em critérios internos serao abordadas a partir deste ponto e doravante serao chamadas de

indices de validacao de agrupamento ou simplesmente indices de validacao.

Os indices de validacao de agrupamento sao frequentemente baseadas nos dois critérios

seguintes:

I. Compacidade
Pode ser entendido como o quao proximos (compactados) sao os elementos em um grupo.
Algumas indices avaliam a compacidade de grupo baseando-se na variancia, outros indices
estimam a compacidade de grupo baseando-se em distancias, tais como a distancia média

ou maxima de pares de elementos ou dos elementos ao centro do grupo |Liu et al. 2010].

I1. Separacao
Pode ser entendido como o quao bem separado um grupo é dos outros. Nesse caso, pode
ser usada a distancia entre os respectivos centros (centroide) de dois grupos quaisquer ou
a distancia minima entre pares de elementos em diferentes grupos. Medidas baseadas em

densidade também sdo usadas em alguns indices |Liu et al. 2010].
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Na literatura existem véarios indices de validacao, porém nesta tese foram aplica-
dos apenas os direcionados a resultados de algoritmos de agrupamento rigido dos dados
(cada elemento deve pertencer a um, e somente um, grupo), que é o caso do k-means,
usado aqui para agrupar as séries temporais de temperatura. Sao eles: Silhueta; Davies-
Bouldin; Calinski-Harabasz; Dunn; Krzanowski-Lai; Hartigan; Homogeneidade; Separa-
¢ao; Hubert-Levin (C-index) e Strehl. Cada um desses indices é aplicado com o proposito
de buscar grupos compactos e bem separados, porém eles se diferenciam uns dos outros
pela forma como fazem isso e pelas caracteristicas que analisam nos grupos. As proximas

secoes descrevem esses indices.

Indice Silhueta

O indice Silhueta [Rousseeuw 1987] [Lewis et al. 2012| [Bolshakova e Azuaje 2003| é
uma medida de compacidade e separacao dos grupos formados. Além disso, ele pode ser
usado com varias medidas de similaridade (proximidade). Para um determinado grupo
G; C X, onde X & um conjunto de dados, (i = 1,2,..,k) e k é o nimero de grupos
formados em X, o indice Silhueta fornece para cada z;; € G; a medida de qualidade
s(zij) (j = 1,2,...,9; e g; ¢ o niimero de elementos no grupo G;), conhecida como a
largura de Silhueta. Essa medida indica a associacao de z; ; ao grupo G; e é definida pela

Equacao 2.7:
b(ziy) — alziy)

s(ij) = maz{a(w;;), b(wi;)}

onde a(x;;) é a distancia média de x;; para todos x;,, p # ¢, no grupo G, b(z; ;) é

(2.7)

a distancia média minima entre z;; e todos z;; € G, (I = 1,...,k;l # i), e maz é o

operador de maximo. Note que —1 < s(z; ;) < 1, para cada elemento x; ;.

Se s(x; ;) é proximo de (ou igual a) 1, entdo o elemento z; ; foi “bem-agrupado”, i.e.,
ele foi atribuido a um grupo apropriado. Se s(z; ;) é proximo de zero, entdo z; ; poderia
também ser associado ao grupo vizinho mais proximo. Se s(x; ;) é proximo de (ou igual
a) —1, entdo x;; foi “mal-agrupado”. Assim, para um dado grupo G, é possivel calcular
o valor S(G;) pela Equagao 2.8, o qual caracteriza as propriedades de heterogeneidade e

isolamento de tal grupo.

@

7

G ==Y s(aiy) (2.8)
g; <

Jj=1
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O valor global S do indice Silhueta pode ser usado como um indice de validacao de

agrupamento do conjunto X

1 k
S=1 ; S(Gy) (2.9)

A Equacao 2.9 pode ser aplicada para estimar o nimero de grupos mais apropriado
para X. Nesse caso, o agrupamento com valor maximo de S é considerado o agrupamento

Otimo.

Indice Davies-Bouldin

O indice Davies-Bouldin DB |[Davies e Bouldin 1979] |[Bolshakova e Azuaje 2003]
[Gan et al. 2007] ¢ uma relacdo entre a soma dos valores de dispersdo intragrupo e a
separacao intergrupo. Entao, para se definir esse indice, é necessario a escolha de uma
medida de dispersao dos elementos dentro de um grupo, e de uma medida de similaridade
entre grupos. A medida de dispersao D de um grupo G deve satisfazer as seguintes
propriedades:

1. D >0;

2. D =0 se e somente se x =y, Vz,y € G.

A medida D; de um grupo G; pode ser definida, por exemplo, pela Equacao 2.10:

D; = (l Z dp(:mci)) ' , p>0, (2.10)

gi z€G;

onde g; é o niimero de elementos em G;, ¢; é o centro (ou o elemento representativo de

G;) e d°’(x,¢;) é a distancia entre x e ¢;.

A medida de similaridade de grupo S, ; entre os grupos G; e G; é definida baseando-se

em suas medidas de dispersao D; e D; e satisfaz as seguintes condicoes:

2. Si’j - Sj,i;
3. S;; = 0 se, e somente se, D; = D;;
4. se Dj = Dy e dg, 6, < da; Gy, @130 Sij > Si;

5. se Dj > D e dGi,G]’ = dGi7Gk7 entao S@j > Si,k;
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Aqui, D;, D; e Dy, sao as medidas de dispersao dos grupos G;, G; e Gy, respectiva-

mente, e dg, ¢, ¢ a distancia (medida de similaridade) entre os dois grupos G; e G;, que
(ZAlV]

pode ser considerada como a distancia entre seus respectivos centroides e definida pela

Equacao 2.11:

1
d t
dg,q; = (Z |cit — CﬂV) (2.11)
=1

onde t > 1 e d é a dimensao dos pontos de dados em cada grupo. Uma escolha para S, ;

seria:
5 = Dit Dy (2.12)
da,.c,
Logo, o indice DB ¢é definido como:
1t
DB = E;RZ- (2.13)

onde k é o nimero de grupos formados e .S; é definido como:

S; = max S;; (2.14)

JFi
E importante lembrar que p na Equacdo 2.10 e t na Equacao 2.11 podem ser escolhidos
independentemente um do outro. Valores baixos de DB correspondem a grupos que sao
compactos e cujos respectivos centros sao distantes uns dos outros. Portanto, o valor de
k que minimiza DB € [0, 00] é considerado como o nimero de grupos 6timo. Visto que
as matrizes de dispersao dependem da geometria dos grupos, este indice possui uma base

logica estatistica e geométrica.

Indice Calinski-Harabasz

O indice de validagao Caliniski-Harabasz C'H [Caliniski e Harabasz 1974] [Gan et al. 2007]
[Dudoit e Fridlyand 2002| [Kozak 2012] [Torres et al. 2011] é definido com base nos tra-
cos das matrizes de dispersao intergrupo e intragrupo. Calculado para cada solucao de
agrupamento possivel, o valor de indice maximo alcancado indica o melhor agrupamento
dos dados. Seja n o niimero de elementos no conjunto de dados X e k o niimero de grupos.
Entao esse indice pode ser calculado pela Equacao 2.15:
(n—k)T'r(B)

CH(P) = (k— 1)Tr(W)’

(2.15)
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onde Tr(B) e Tr(W) sdo os tracos das matrizes B e W, respectivamente. A matriz B
contém o quadrado das distancias entre todos os pares de grupos (intergrupo) e a matriz
W contém o quadrado das distancias de todos os elementos dentro de um grupo a seu

respectivo centroide (intragrupo). Os tragos de B e de W estao definidos nas equagoes:

Tr(B) =Y |Gil(zi — 2)" (2 — 2) (2.16)

=1

TrW) =YY (x—2)"(z—2), (2.17)

i=1 zeqG;

onde z e z; sao as médias X e de G}, respectivamente.

Indice Dunn

O indice Dunn DN [Gan et al. 2007] [Bolshakova e Azuaje 2003| [Lewis et al. 2012]
busca identificar conjuntos de grupos compactos e bem separados. Ele é definido pela

Equacao 2.18:

DN = min { min { DG, &) }} (2.18)

1<i<k | i+1<i<kj#i | maxi<<k {Diam(G))}
onde k é o numero de grupos, D(G;, G;) (Equacdo 2.19) ¢ a distancia entre os grupos G;

e G;, e Diam(G,;) (Equacao 2.20) é o diametro do grupo G;.

D(G;,G,) = 12132}{ d(z,y) (2.19)
Diam(G)) = max d(z,y) (2.20)
z,y€G)

Valores elevados de DN correspondem a agrupamentos de boa qualidade, pois se
um conjunto de dados X possui grupos bem separados e compactos, a distancia entre
grupos serd grande e o diametro de cada grupo serd de valor baixo. Portanto, o valor
de k que maximiza DN € [0, 00| é tomado como o nimero 6timo de grupos. As desvan-

tagens desse indice sao a sensibilidade alta a presenca de ruido e custo computacional alto.

Indice Krzanowski-Lai

Supondo que X seja um conjunto de dados com n elementos e que cada = € X seja
da forma x = (v, v9,...,v,). O indice Krzanowski-Lai, KL, [Krzanowski e Lai 1988| é

baseado na soma dos quadrados S = Tr(Wy), onde Tr(Wy) é o traco da matriz Wy, que é
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a matriz de covariancia para um dado agrupamento de X em k grupos. A diferenca entre
o agrupamento dos dados do conjunto X em k grupos e em k — 1 grupos é definida pela
Equacao 2.21:

dif fr, = (k — D)YPTr(Wy_y) — k¥PTr(Wy) (2.21)

A introdu¢do da normalizacao do fator 2/p é derivada da observagao de que os valores
das variaveis de x sao assumidas como independentes e uniformemente distribuidas, o
agrupamento 6timo dos dados ird reduzir a soma dos quadrados exatamente por esse
valor. Os autores afirmam que se existe um solucao 6tima para o agrupamento em k*
grupos, o valor de dif fy+ deverad ser comparativamente grande e positivo. Em contraste,
todos os valores de dif fj, para k > k* terao valores bem baixos (até negativos), enquanto
que valores para k < k* serao altos e positivos. Juntando essas informacoes, o indice KL

é definido como:
KL= |dif fi|/|dif fes1] (2.22)

O namero estimado de grupos é o maxao<{K Ly }.

Indice Hartigan

O indice Hartigan H [Hartigan 1985] [Dudoit e Fridlyand 2002| possui custo computacio-

nal relativamente baixo. Ele pode ser definido pela Equacao 2.23:

Wk) — W(k+1)
Wk+1)

H=(n—-k-1) (2.23)

onde

k n
Wk)=>_ > d(c) (2.24)
i=1 j=1,j€G;

Na Equacao 2.23, n ¢ nimero de elementos do conjunto de dados X em anélise, W é a
soma da distancia quadrada de todos os elementos de X ao seus respectivos centroides de
grupo e k é o numero de agrupamentos. Na Equacao 2.24, d ¢ uma medida de distancia e
¢; € o centroide do grupo G;. Visto que W (k) é monotonicamente nao crescente quando k
aumenta, a razao H torna-se uma medida relativa da reducao de erro quadrado quando o
niamero de grupos aumenta de k para k+1. O termo multiplicador de corregao (n—k—1)
¢ um fator de penalidade quando o nimero de grupos é alto. O valor 6timo de k£ é o que

maximiza H.
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Indice Homogeneidade

Seja X um conjunto com n elementos e G = (G1, Gy, ..., Gi) o resultado do agrupa-
mentos dos elementos de X. A Homogeneidade [Chen et al. 2002] [Sharan et al. 2003] de
G é a similaridade média entre pares de elementos de um mesmo grupo G;, i = 1,....k e

é definida pela Equacao 2.25:

Havg:% > dxy) (2.25)

2€G;,YE€G ,i#]j

onde M é o ntimero total de pares de elementos de X dentro de um mesmo grupo G; e
d é uma medida de similaridade. O valor maximo de H,,, é uma solugao 6tima para o

agrupamento do conjunto X em anéalise.

Indice Separacao

Supondo X um conjunto com n elementos e G = (G1, Gs, ..., G) o resultado do agru-
pamentos dos elementos de X. O indice de separagao [Chen et al. 2002] [Sharan et al. 2003]
quantifica a separacao dos grupos em G e é definido como a similaridade média entre pares

de elementos de diferentes grupos:

2
Savg = d(z, 2.26
r€G;,yeGj,i#]
Assim como na Equacao 2.25, M é o nimero total de pares de elementos de X dentro de
um mesmo grupo G; e d ¢ uma medida de similaridade. O valor minimo de S,,, € uma

solucao 6tima para o agrupamento do conjunto X em anadlise.

Indice Hubert-Levin (C-indice)

O indice de validagao Hubert-Levin [Bolshakova e Azuaje 2006] ¢ apropriado se os
grupos possuem tamanhos similares em relagao ao ntimero de elementos. Ele é definido

pela equacao:
S — Smin

Sma;v - Smin

onde S é a soma das distancias de todos os pares de elementos de um grupo. Seja [

C = (2.27)

o numero desses pares, entao S,,;, € a soma das distancias menores [ se todos os pares
sao considerados. Similarmente, S,,,, ¢ a soma das distancias maiores [ fora de todos os
pares. E facil notar que o numerador na Equacao 2.27 serd menor se pares de elementos

mais proximos estdo em um mesmo grupo. Portanto, um pequeno valor de C(Fy) indica
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um resultado de agrupamento bom. O denominador possui a fungao de normalizacao e
assim C(P;) € [0, 1].

Indice Strehl

O indice Strehl [Strehl e Ghosh 2000] [Ghosh e Strehl 2002] [Jing et al. 2010] utiliza
as similaridades intragrupo e intergrupo para medir a qualidade dos k grupos formados
com os n elementos de um conjunto de dados X. A similaridade intragrupo representa a
similaridade média entre os elementos de um grupo G; C G (G é o resultado do agrupa-

mento dos elementos de X e i € 1,2,.... k) e é definida pela Equacao 2.28:

1
intra(G;) = PR Z d(z,y) (2.28)
(9 = Dgi 2=,
onde g; ¢ o namero de elementos do grupo G; e d(x,y) é a distancia entre dois elementos
de G;. Essa equacdo nao define a similaridade intragrupo para grupos vazios ou com

um tunico elemento. Por definicao, a similaridade intragrupo para grupo com um tnico

elemento é igual a 1 (um).

A similaridade intergrupo entre grupos nao vazios G; e G, com i # j é definida pela

Equacao 2.29:

inter(G;,Gj) = ! Z d(z,y) (2.29)

gigj z€Gy,yeG;

onde g; e g; ¢ o ntimero de elementos do grupo G; e do grupo G, respectivamente.

O objetivo é maximizar a similaridade intragrupo e minimizar a similaridade inter-
grupo. Assim, a qualidade de agrupamento G é definida como a razao entre o total das
similaridades intragrupo e o total das similaridades intergrupo. O total das similarida-
des intragrupo ¢ o somatoério de cada uma das similaridades intragrupo ponderada por
g; — 1, pois a auto-similaridade (o qual é sempre 1) nao deve ser contabilizada. O total
das similaridades intergrupo é obtido pelo somatério de cada similaridade inter(G;, G;)

ponderada por g;.

Yoy L intra(G))
Zf:l Z?:z’ﬂ Linter (G, Gj)

O valor da razao 2.30 esta dentro do intervalo [0, 0o).

(2.30)
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Sendo G o resultado de um agrupamento dos elementos em X, a qualidade de G é

definida pela Equacao 2.31:

(n—k) Zfﬂ Z?zi—i—l gi inter (G, Gy)
n Zle(gi — 1)intra(G;)

IG)=1- (2.31)

onde I'(G) € [0, 1]

2.4.2 Aprendizagem de maquina supervisionada

Na abordagem supervisionada ou preditiva da aprendizagem de maquina, a tarefa é apren-
der um mapeamento de entradas x para saidas y, dado um conjunto rotulado de pares
de entrada-saida T'(z;,y;) 1 < i <, onde T é o conjunto de treinamento e n é o nimero
de exemplos de treinamento. Resumidamente, x; é um vetor de nimeros D-dimensional,
representando as caracteristicas ou atributos de algo como uma imagem ou uma série
temporal. Similarmente, y; é, quase sempre, uma variavel categoérica ou nominal de al-
gum conjunto finito. Quando y; é categorico, o problema é conhecido como classificagao
ou reconhecimento de padroes, e quando y; é um valor real, o problema ¢ chamado de

regressao [Murphy 2012].

2.4.2.1 Selecao de caracteristicas

Muitas técnicas de aprendizagem de méaquina nao sao projetadas para lidar com uma
grande quantidade de caracteristicas irrelevantes e por esse motivo a selecao de caracte-
risticas torna-se uma etapa importante em tarefas de classificacao, para que o modelo de
classificacao seja construido. Os objetivos da selecao de caracteristicas sao miltiplas, as
mais importantes sao: evitar overfitting e melhorar o desempenho do modelo de classifi-

cacao construido.

Os métodos de selecao de caracteristicas podem ser organizados em trés categorias,
dependendo de como eles combinam a busca das caracteristicas relevantes com a constru-
¢ao do modelo de classificacao, sao eles: métodos de filtro, métodos wrapper e métodos
embutidos. Métodos de filtro avaliam a relevancia das caracteristicas observando apenas
as propriedades intrinsecas do conjunto de dados. Na maioria dos casos, a pontuacao
de relevancia de cada caracteristicas ¢ calculada e as caracteristicas com as mais baixas
pontuacoes sao removidas. Em seguida, o subconjunto com as caracteristicas que perma-
neceram é apresentado como entrada ao algoritmo de classificagdo. As vantagens desses

métodos sao a facilidade de lidar com conjuntos de dados de alta dimensao e o custo
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computacional baixo. Além disse, a selecao de caracteristicas é executada uma tnica vez
e depois disso, véarios algoritmos de classificagao podem ser executados com o mesmo sub-
conjunto de caracteristicas selecionadas. A desvantagem desses métodos é desconsiderar
uma iteracao com o classificador. Nao como os métodos de filtro, os métodos wrapper con-
sideram a iteracao com o classificador, tornando-os uma abordagem sob medida para um
algoritmo de classificacao especifico. A terceira classe de métodos de selecao de caracteris-
ticas, os métodos embutidos, sao bem semelhantes aos métodos wrapper, por considerarem
a iteracao com o classificador, e por isso o subconjunto de caracteristicas selecionadas é
apropriado a um classificador especifico, mas sao menos computacionalmente custosos,

por estarem embutidos na construgao do classificador [Saeys et al. 2007].

2.4.2.2 Classificacao

A tarefa de classificacao de dados consiste em tentar “aprender” o relacionamento existente
entre um conjunto de variaveis de caracteristicas e uma varidvel “rotulo”. Visto que
muitos problemas praticos podem ser expressados como associacoes entre variaveis de
caracteristicas e varidveis “rotulos”, a classificacao de dados encontra uma variedade grande
de aplicacoes. O problema de classificacao pode ser definido como: dado um conjunto de
dados de treinamento juntamente com os “rétulos” de treinamento associtados, determinar

[{#yre

0 “rétulo” de classe para um dado de teste nao rotulado [Aggarwal 2014].

Considere uma base de dados onde cada elemento X (no contexto da classificacao
também referenciado como tupla, amostra, exemplo, instancia, vetor de dado, ou objeto)
seja representado por um vetor de caracteristicas (ou atributos) n-dimensional, ou seja,
X = (21,9, ....7,), onde x; é o valor da caracteristica C;, 1 < i < n, calculada sobre os
elementos da base de dados. Assume-se que cada elemento X pertenca a uma classe preé-
definida e isso é indicado pelo atributo “rotulo” de classe. Esse atributo é um valor discreto
e nao ordenado. Ele é categorico no sentido de que cada valor indica uma categoria ou

classe [Han e Kamber 2006].

Classificacao de dados é um processo realizado em duas etapas. Na primeira etapa,
que é a etapa de aprendizagem (ou fase de treinamento), um classificador (modelo) é
construido descrevendo um conjunto pré-determinado de classes ou conceitos. O algoritmo
responsavel por construir o classificador analisa (ou “aprende” de) um subconjunto da base
de dados chamado de conjunto de treinamento. Os elementos desse conjunto, chamados
de elementos de treinamento, ja possuem um rotulo de classe associado, ou seja, a classe a

que cada um pertence ja é conhecida. Esta etapa é também conhecida como aprendizagem
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supervisionada, pois o rétulo da classe de cada elemento de treinamento é fornecido ao
classificador. Diferentemente, na aprendizagem nao supervisionada, o rétulo de classe
de cada elemento de treinamento nao é conhecido, e o ntimero ou o conjunto de classes
a ser aprendido pode nao ser conhecido antecipadamente também. Por exemplo, se a
informacao da decisdao nao estd disponivel para o treinamento, é possivel usar AD para
tentar determinar as classes. Esta primeira etapa do processo de classificacao também
pode ser vista como um mapeamento ou como a determinagao de uma fungdo, y = f(X),
que pode predizer a classe associada y de um dado elemento X. Por isso é desejavel
“aprender” um mapeamento (ou determinar uma fungao) que separe as classes de dados.
Tipicamente, este mapeamento é representado na forma de regras de classificacao, arvores

de decisao, ou fun¢oes discriminantes [Han e Kamber 2006].

Na segunda etapa, o modelo de classificagao é usado para a tarefa de classificacao.
Inicialmente, a acuréacia preditiva do classificador é estimada. Se o conjunto de treina-
mento for usado para medir a acuracia do classificador, o resultado serd otimista, pois o
classificador tende a excessivamente se ajustar aos dados (isto é, durante a aprendizagem
ele pode incorporar algumas anomalias do conjunto de treinamento que nao estao pre-
sentes no conjunto de dados total). Portanto é usado um conjunto de teste formado com
elementos de teste e seus rotulos de classe associados. Esses elementos sao selecionados
aleatoriamente do conjunto total de dados e sao independentes dos elementos de treina-

mento, ou seja, ndo devem ser usados para construir o classificador [Han e Kamber 2006].

A acuracia de um classificador em um dado conjunto de teste é a porcentagem de
elementos do conjunto de teste que sao corretamente classificados por ele. Para cada
elemento de teste, o atributo classe é confrontado com a predicao de classe realizada
pelo classificador em anélise. Se a acuracia de um classificador é considerada aceitavel, o
classificador pode ser usado para classificar casos (dados) futuros dos quais nao se conhece

a classe [Han e Kamber 2006].

A classificacao pode necessitar de ser precedida por andlise de relevancia que, por
meio de métodos especificos, busca identificar caracteristicas que nao contribuem para a
classificacao e exclui-las. Essa fase é conhecida como selecao de caracteristicas ou reducao
de dimensionalidade [Han e Kamber 2006]. Existem varios métodos para a construgao
do modelo de classificagao. As se¢Oes seguintes abordam os fundamentos dos classifi-
cadores testados na metodologia proposta e que sdo frequentemente usados em outras

metodologias.
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2.4.2.3 Selecao de algoritmos e otimizagao de parametros

A realizacao de testes para avaliar o desempenho de um determinado algoritmo de clas-
sificacao sobre os dados de uma base implica fazer algumas escolhas que nao sao triviais
para pessoas nao especialistas em aprendizagem de maquina. O usuario deve escolher
um método de selecao de caracteristicas, um algoritmo de aprendizagem de maquina e
os parametros para o método e para o algoritmo. Devido & grande quantidade de al-
ternativas para cada uma dessas escolhas (varios métodos de selegao de caracteristicas,
muitos classificadores, assim como um nimero grande de valores de parametros para cada
um desses classificadores), combinagbes entre elas geram um ntimero elevado de possi-
bilidades e quase sempre as escolhas realizadas por um usudrio inexperiente nao sao as
melhores possiveis. Para contornar esse problema, a ferramenta Auto-WEKA ( Waikato
Environment for Knowledge Analysis) [Thornton et al. 2013| foi utilizada para auxiliar

nas escolhas realizadas.

O Auto-WEKA é uma ferramenta que, automaticamente e simultaneamente, seleci-
ona um algoritmo de aprendizagem de maquina e define seus parametros para o usuério.
Mais especificamente, dada uma base de dados, o Auto-WEKA explora configuracoes de
parametros para varios algoritmos de aprendizagem e recomenda ao usuario o método
que provavelmente terda um bom desempenho, usando modelos baseados em técnicas de
otimizagao. Nele sao consideradas algumas técnicas de selegao de caracteristicas (combi-
nando 3 métodos de pesquisa e 8 métodos de avaliagiao) e 39 classificadores implementados
no WEKA [Hall et al. 2009], e configuracoes de parametros para cada uma dessas téc-
nicas e classificadores [Thornton et al. 2013|. Em relagdo ao WEKA, ele é uma colegao
abrangente de algoritmos de aprendizagem de maquina e ferramentas de processamento
de dados para pesquisadores e profissionais da area. Ele permite experimentar e compa-
rar varios métodos de aprendizagem de maquina em diferentes bases de dados. Entre eles
estdo algoritmos para regressdo, classificagdo, agrupamento (particionamento), mineragao

de regras de associagao e selecao de caracteristicas [Hall et al. 2009].

Assim como Auto-Weka, o EMiner [Marques 2014] é uma ferramenta para a resolugao
do problema de selecao de algoritmos e otimizacao de parametros em tarefas de classifi-
cagao, mais conhecido como CASH (Combined Algorithm Selection and Hyperparameter
Optimization Problem). Porém a diferenca entre eles estd no método usado para a oti-
mizacao dos parametros. Enquanto que o Auto-WEKA utiliza otimizagao Bayesiana, o

EMiner utiliza Algoritmo Genético (AG).

O EMiner esté dividido em trés fases (Figura 2.4): a defini¢do de valores iniciais, a
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otimizacao de parametros e a selecao do algoritmo. Na primeira fase ¢ definido o algoritmo
de classificacao que serd testado e seus valores iniciais de parametros, que podem ser
obtidos de uma base de dados ptublica, que contém um nimero grande de experimentos de
mineracao de dados, ou aleatoriamente dentro de limites pré-determinados. Esses valores
de parametros sao pré-processados e codificados em diferentes cromossomos para formar a
populagao inicial do AG. A segunda fase é a de otimizacao dos parametros propriamente
dito por meio do AG, que aplica os operadores genéticos de sele¢ao, cruzamento e mutagao,
na populacao atual, para dar origem a uma populacao nova. Na ultima fase, um rank
dos algoritmos de classificacao ¢ criado com base nos resultados da repeticao das fases

anteriores |[Marques 2014].

)

Selecionar o
Préximo Algoritmo

Algoritmos de
Classificacao
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Fim
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Figura 2.4: Metodologia implementada no EMiner [Marques 2014].

2.4.2.4 Avaliacao dos resultados da classificacao

Apobs usar dados do passado, ja classificados, para treinar um classificador, é necessario

conhecer o comportamento desse classificador na tarefa de classificar dados futuros, dos
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quais nao se conhece o rotulo de classe, ou seja, conhecer sua acuracia. Os proximos

topicos abordam varios conceitos geralmente envolvidos na avaliacao de um classificador.

Treinamento e teste

Para o problema de classificacao é natural verificar o desempenho do classificador
em termos da taxa de erros. O classificador determina a classe de cada instancia: se a
classificacao estd correta, conta-se como um acerto, se nao, conta-se como um erro. A
taxa de erro é justamente a propor¢ao de erros cometidos sobre o conjunto inteiro de

instancias, e mede o desempenho global do classificador [Witten et al. 2011].

O interesse é conhecer o desempenho do classificador em dados futuros e nao nos dados
usados na fase de treinamento, pois esses dados ja estao classificados, e é exatamente por
esse fato é que sao usados como dados de treinamento. Além disso, a taxa de erro sobre o
conjunto de treinamento é provavelmente um indicador ruim do desempenho do classifica-
dor na tarefa de classificar dados nao classificados ainda e qualquer estimativa do desem-
penho baseado no conjunto treinamento sera extremamente otimista devido a superespe-

cializagdo do algoritmo de aprendizagem em relacdo a esses dados [Witten et al. 2011].

Para se fazer a previsdo do desempenho do classificador em dados futuros (dos quais
nao se conhece o rotulo da classe), é necessario calcular a taxa de erro sobre um conjunto
de dados que nao participou da etapa de aprendizagem. Este conjunto independente é
chamado de conjunto de teste. E importante que os dados de teste nao tenham participado
na formacao do classificador. Tanto os dados de treinamento como os dados de testes

devem ser dados representativos do problema em questao [Witten et al. 2011].

Quando existe uma quantidade grande de dados disponivel, toma-se uma parte (sufi-
cientemente grande) para a fase de treinamento e o restante é usado para a fase de teste.
Sendo os dados usados em ambas as fases representativos do problema, a taxa de erro
sobre o conjunto de teste fornece uma indicacao boa do classificador para dados futuros.
Geralmente, quanto mais dados sao usados na fase de treinamento, melhor é o classifica-
dor construido, apesar de isso nao ser verdade quando determinada quantidade de dados
para treinamento é ultrapassada. E quanto maior o conjunto de teste usado, mais precisa

serd a acuracia desse classificador [Witten et al. 2011].

O problema surge quando nao existe uma vasta quantidade de dados disponivel. Em
muitas situacgoes, os dados para o treinamento sao classificados manualmente, como tam-

bém os dados usados na fase de teste. Isso limita a quantidade de dados que pode ser
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usada para treinamento, validacao e teste. O problema é como aproveitar ao maximo uma
base de dados limitada. Dessa base de dados, uma quantidade ¢ mantida para teste. Isto
é chamado de procedimento de validagao, e o restante é usado para treinamento (e, se
necessario, parte disso é reservado para a validacao). Assim, o dilema é: para se construir
um bom modelo de classificacao, o conjunto de treinamento deve ser o maior possivel,
por outro lado, para se ter uma estimativa precisa do erro, é necessario que o conjunto de

teste seja o maior possivel [Witten et al. 2011].

Medidas de acuracia do classificador

Como ja comentado, a acuracia é melhor estimada sobre um conjunto de teste consti-
tuido de instancias das quais se conhece as respectivas classes, mas que nao foram usadas
para treinar o modelo. A acuricia de um classificador sobre um determinado conjunto
de teste ¢ a porcentagem de instancias do conjunto de teste que sao corretamente clas-
sificadas pelo classificador. Na literatura de reconhecimento de padroes, isto é também
conhecido como a taxa de reconhecimento global do classificador, isto é, reflete quao bem

ele reconhece as instancias de varias classes [Han e Kamber 2006].

Considerando duas classes, dois conceitos validos sdo: instancias positivas (instancias
da classe principal de interesse, por exemplo, cAncer de mama = sim) e instancias
negativas (por exemplo, cancer de mama = nao). Verdadeiros positivos referem-se
as instancias positivas que foram classificadas (rotuladas) pelo classificador corretamente
(por exemplo, instancias da classe cAncer de mama = sim que foram corretamente
classificadas como tais), enquanto que verdadeiros negativos sado instancias negativas que
foram classificadas corretamente pelo classificador (por exemplo, instancias da classe can-
cer de mama = nao que foram corretamente classificadas como tais). Falsos positivos
sdo instancias negativas que foram classificadas incorretamente (por exemplo, instancias
da classe cancer de mama = nao, mas que o classificador as rotulou como cancer de
mama = sim). Similarmente, falsos negativos sao instancias positivas que foram classi-
ficadas incorretamente (por exemplo, instancias da classe cancer de mama = sim, que

o classificador as rotulou como cancer de mama = nao) |[Han e Kamber 2006].

A matriz de confusao é uma ferramenta para analisar o quao bem o classificador pode
reconhecer instancias de diferentes classes. Uma matriz de confusao para duas classes
¢ mostrada na Figura 2.5. Considerando m classes, uma matriz de confusao é uma ta-

bela de tamanho m por m, pelo menos. Uma entrada CM,; indica a quantidade de
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instancias da classe i que foram classificadas pelo classificador como sendo da classe j.
Para que um classificador tenha uma acuricia boa, idealmente a maioria das instancias
devem estar representadas ao longo da diagonal principal da matriz, ou seja, nas entra-
das CM;1,CMsy, ...,C My, ., com o restante das entradas proximas de zero. A matriz
pode ter linhas e/ou colunas adicionais contendo totais ou taxas de reconhecimento por

classe |[Han e Kamber 2006].

. - Classes
Matriz de confusio Com cancer Saudavel
Classificado como com cancer de mama 10 1
Classificado como saudavel | 10
Total de instancias classificadas corretamente 20 90.91%

Figura 2.5: Matriz de confusao para duas classes.

Existem situacoes que apresentam necessidade de medidas de acuracia alternativas.
Suponha que um classificador foi treinado para classificar instancias de dados médicos
como cancer de mama = sim ou cincer de mama = nao. Se esse classificador
apresenta uma taxa de acuracia de 90%, ele pode parecer muito preciso. Entretanto, se
apenas 3-4% das instancias no conjunto de teste sdo da classe cancer de mama — sim, a
taxa de 90% pode nao ser aceitavel, pois o classificador poderia ter rotulado corretamente
somente as instancias da classe cAncer de mama — nao, por exemplo. Assim, torna-se
interessante saber o quao bem o classificador pode reconhecer instancias da classe cAncer
de mama = sim (as instancias positivas) e o quao bem ele pode reconhecer instancias
da classe cancer de mama = ndo (as instancias negativas). A sensibilidade (denotada
por SSB na Equagdo 2.32) e a especificidade (denotada por ESP na Equagao 2.33) podem
ser usadas, respectivamente, para esse propésito. A sensibilidade é também conhecida
como a taxa de reconhecimento de verdadeiros positivos (isto é, a proporc¢ao de instancias
positivas que sao corretamente identificadas), enquanto que a especificidade como a taxa
de reconhecimento de falsos negativos (isto é, a proporc¢ao de instancias negativas que
sao corretamente identificadas). Além disso, é possivel usar a precisdo (denotada por
PCS na Equagao 2.34 ) para obter a porcentagem de instancias rotuladas como cancer de
mama que de fato sao instancias da classe cancer de mama — sim. Essas medidas sao

definidas como:

VP
SSB = —- (2.32)
VN
ESP = =+ (2.33)
VP

PCS (2.34)

T VP+FP
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onde V' P é o numero de verdadeiros positivos, P é o nimero de instancias positivas, VN é
o numero de verdadeiros negativos, N é o nimero de instancias negativas, e F'P é o nimero
de falsos positivos [Han e Kamber 2006|. E possivel definir a acuracia (denotada por ACR
na Equacao 2.35) em fun¢do da sensibilidade e da especificidade [Han e Kamber 2006]:

ACR = SSB + ESP

P+ N P+ N

(2.35)

k-fold Cross Validation

O que fazer quando a quantidade de dados para treinamento e teste do classificador
é limitada? O método holdout reserva uma certa quantidade para a fase de teste e usa
o restante para a fase de treinamento (e define parte dessa reserva para validagdo, se
requerido). Em termos praticos, ¢ comum deixar fora um terco do conjunto de dados

para teste e usar o restante (dois tercos) para treinamento [Witten et al. 2011].

Pode acontecer que a amostra dos dados usada para treinamento (ou teste) nao seja
representativa. Geralmente, nao é possivel saber se uma amostra é representativa ou nao.
Mas é interessante verificar se cada classe na base de dados inteira esta proporcionalmente
representada nos conjuntos de treinamento e de teste. Se por acaso, todas as instancias
de uma determinada classe ficarem fora do conjunto de treinamento, dificilmente o classi-
ficador terd um bom desempenho para instancias dessa classe. E a situacao se agravaria
pelo fato de que essa classe ficaria mais representada do que as outras no conjunto de
teste, pois nenhuma de suas instancias entrou na fase de treinamento. O procedimento
que garante que cada classe seja corretamente representada no conjunto de treinamento e
de teste, por amostras aleatoriamente formadas, é conhecido como estratificagao ou hol-
dout estratificado. Ele fornece uma protecao contra representacoes desiguais em ambos

os conjuntos, de treinamento e de teste |Witten et al. 2011].

O caminho mais geral para eliminar qualquer influéncia nos resultados causados por
uma determinada amostra escolhida aleatoriamente para holdout é repetir o processo
inteiro, treinamento e teste, varias vezes com amostras aleatorias diferentes. Em cada
interacao, uma certa quantia, por exemplo, dois tergos, do conjunto de dados é selecionada
aleatoriamente para o treinamento, possivelmente com estratificacao, e o restante é usado
para teste. A taxa de erro global é a média das taxas de erros em diferentes iteragoes.

Este é o método de holdout repetido para estimagao da taxa de erro [Witten et al. 2011].
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Em um procedimento holdout simples, é possivel trocar as funcoes dos conjuntos de
treinamento e de teste, isto é, treinar o classificador com o conjunto de teste e testé-lo
com o conjunto de treinamento e tirar a média dos dois resultados, reduzindo assim o
efeito de uma representacao desigual das classes nos conjuntos de treinamento e teste.
Entretanto, isto s6 é possivel com a divisao do conjunto de dados em duas partes iguais
entre esses conjuntos, o que geralmente nao é o ideal (é preferivel usar mais da metade
dos dados para treinamento, mesmo em detrimento do conjunto de teste). Porém, uma
variante simples do holdout forma a base de uma técnica estatistica importante chamada
cross-validation. Nesta técnica, um numero de pastas ou particoes do conjunto de dados
é fixado. Suponha que esse nimero seja trés. Entao o conjunto de dados é dividido em
trés particoes aproximadamente iguais; uma de cada vez é usada para teste e as restantes
para treinamento. Isto é, dois tercos dos dados sao usados para treinamento e um tergo
para teste, e repete-se o procedimento trés vezes até que todas as instancias tenham sido
usadas exatamente uma vez na fase de teste. Esse exemplo é um 3-fold cross-validation,
e se a estratificacio das classes é adotada (e geralmente &), recebe o nome de 3-fold

cross-validation estratificado [Witten et al. 2011].

Na determinacao da taxa de erro de uma técnica de aprendizagem sobre uma base
de dados, ¢ comum aplicar 10-fold cross-validation estratificado. O conjunto de dados
é dividido aleatoriamente em 10 partes nas quais cada classe é representada na mesma

proporc¢ao do conjunto inteiro, aproximadamente. Cada parte é deixada de fora a cada vez

@

o esquema de aprendizagem treina sobre as nove partes restantes. Entao, a taxa de erro

D

calculada sobre o conjunto que ficou de fora. Assim, o procedimento de aprendizagem
é executado 10 vezes, cada hora em um conjunto de treinamento diferente (que nao é tao
diferente assim dos demais). Finalmente, ¢ calculada a média das 10 estimativas de erros

para gerar uma estimativa global [Witten et al. 2011].

O valor de 10 particoes é baseado nos resultados de testes exaustivos sobre iniimeras
base de dados, com diferentes técnicas de aprendizagem. Os resultados mostraram que
com essa quantidade obtém-se a melhor estimativa de erro. Algumas evidéncias tedricas
também sustentam esta conclusao. Embora esses argumentos nao sejam conclusivos e o
debate continue entre pesquisadores de mineracao de dados e de aprendizagem de maquina
sobre o melhor esquema de avaliagao, 10-fold cross-validation tem se tornado o método
mais usado em termos praticos. Resultados de outros testes mostraram que o uso da es-
tratificacao melhora ligeiramente os resultados do classificador avaliado. Assim, a técnica
de avaliacao padrao em situagoes onde os dados disponiveis sao limitados é o 10-fold cross-

validation estratificado. E importante lembrar que nem a estratificacio, nem a divisdo em
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10 particdes sdo exatas. E suficiente dividir os dados em 10 conjuntos aproximadamente
iguais e em cada uma dessas parti¢oes representar cada classe em uma mesma proporcao,
aproximadamente. Entretanto, 5-fold cross-validation ou 20-fold cross-validation podem

apresentar-se tao bons quanto 10-fold cross-validation |Witten et al. 2011].

Executar o 10-fold cross-validation uma tnica vez pode nao ser suficiente para obter-
se uma estimativa confiavel do erro. Mas executar o 10-fold cross-validation algumas
vezes com o mesmo esquema de aprendizagem e com a mesma base de dados produz,
frequentemente, resultados diferentes por conta do efeito da variagao aleatoria na escolha
dos elementos que compoem as pastas. A estratificacdo reduz a variacao, mas certamente
nao a elimina totalmente. Na busca da estimativa de erro da acuricia, é pratica frequente
repetir o processo de cross-validation dez vezes, isto é, dez vezes 10-fold cross-validation
e determinar a média dos resultados. Porém isso implica executar o algoritmo de apren-
dizagem 100 vezes nos subconjuntos de dados, que sao todos nove décimos do tamanho
da base inteira. Assim, obter uma medida boa do desempenho é uma tarefa computacio-

nalmente intensiva [Witten et al. 2011].

Leave-One-Out Cross-Validation

O 10-fold cross-validation é o caminho mais comum para medir a taxa de erro de um
esquema de aprendizagem em uma dada base de dados, mas existem outros métodos com o
mesmo proposito [Witten et al. 2011]. Leave-one-out cross-validation é simplesmente um
n-fold cross-validation, onde n é o nimero de instancias na base de dados. Cada instancia
fica de fora por vez, e o esquema de aprendizagem é treinando em todas as instancias
remanescentes (n — 1 instancias). Na fase de teste, o acerto ou o erro do classificador
sobre a instancia que ficou de fora é registrada e a estimativa final de erro é a média dos

n resultados [Witten et al. 2011].

Esse procedimento ¢é atrativo por duas razoes: a maior quantidade possivel de dados
é usada para o treinamento, supostamente aumentando as chances de sucesso do classi-
ficador; e o processo é deterministico, ou seja, amostras nao aleatorias sao usadas. Se
o procedimento for repetido k vezes, sempre dard o mesmo resultado. A desvantagem
¢ o custo computacional alto, pois todo o procedimento de aprendizagem é repetido n
vezes e isto torna-se invidvel para bases de dados grandes. Entretanto, o leave-one-out
cross-validation oferece a oportunidade de explorar ao maximo bases de dados pequenas,

pois a estimativa de erro obtida é a mais precisa possivel [Witten et al. 2011].
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Area sob a curva ROC

Curvas ROC sao ferramentas visuais tteis para comparar dois modelos de classifica-
¢ao. A sigla ROC é uma abreviacao de Receiver Operating Characteristic (caracteristica
de operagao do receptor). Curvas ROC vém da teoria de detecgao de sinais que foi desen-
volvida durante a II Guerra Mundial para a analise de imagens de radares. Uma curva
ROC mostra a relacao de perda-e-ganho entre a taxa de wverdadeiros positivos ou sensi-
bilidade (proporcao de instancias positivas que sao corretamente identificadas) e a taxa
de falsos positivos (propor¢ao de instancias negativas que sao identificadas como positi-
vas incorretamente) para um dado modelo de classificacdo. Isto ¢, dado um problema
de duas classes, ele permite a visualizacao da relacao de perda-e-ganho entre a taxa de
classificacao correta das instancias positivas versus a taxa de classificacao das instancias
negativas classificadas como positivas, pelo classificador, para as diferentes porgoes do
conjunto de teste. Qualquer aumento na taxa de verdadeiros positivos ocorre a custa do
aumento da taxa de falsos positivos. A area sob a curva ROC é uma medida da acuracia

do modelo [Han e Kamber 2006].

O modelo de classificacao deve ter a capacidade de determinar a probabilidade ou a
ordenacao para a classe predita de cada instancia de teste para que a curva ROC seja
desenhada. Ou seja, é necessario ordenar as instancias de teste em ordem decrescente,
de tal forma que fique no topo dessa lista as instancias que tém as maiores chances,
segundo o classificador, de pertencerem a classe das instancias positivas. Classificadores
Naive Bayes e de retropropagacao sao apropriados para este fim, outros classificadores tais
como Arvore de Decisao podem ser modificados facilmente para fornecerem a distribuicio
de probabilidade de classe para cada predicao. O eixo vertical da curva ROC representa a
taxa de verdadeiros positivos. O eixo horizontal representa a taxa de falsos positivos. Uma
curva ROC para um modelo de classificacao ¢ desenhada a partir do canto inferior esquerdo
(onde a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos positivos sdo ambas iguais a zero),
verifica-se o rotulo de classe da instancia no topo da lista. Se for um verdadeiro positivo
(isto é, uma instancia positiva que foi corretamente classificada), entao, na curva ROC, é
realizado um movimento para cima e um ponto é marcado. Se, caso contrario, a instancia
pertence & classe negativa, tem-se um falso positivo e na curva ROC é realizado um
movimento para a direita e um ponto é marcado. Esse procedimento é repetido para todas
as instancias do conjunto de teste, ou seja, realizando um movimento para cima na curva

para um verdadeiro positivo ou para a direita para um falso positivo [Han e Kamber 2006].
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A Figura 2.6 mostra um grafico com a curva ROC de dois modelos de classificacao.
O gréafico mostra também uma linha diagonal onde para cada verdadeiro positivo de um
dos modelos, implica a mesma probabilidade de se encontrar um falso positivo. Assim, o
modelo para o qual a respectiva curva ROC encontra-se mais proxima da linha diagonal
¢ o de menor acuracia. Se o modelo é realmente bom, torna-se mais provavel encontrar
verdadeiros positivos a medida que se percorre a lista ordenada para baixo, logo no inicio.
Nesta fase, a curva se afasta rapidamente do zero. Depois da parte inicial da lista cada
vez menos verdadeiros positivos sao encontrados e cada vez mais falsos positivos sao

encontrados e a curva torna-se mais horizontal [Han e Kamber 2006].

Para se obter a acuracia de um modelo de classificagao, a area sob a curva ROC é
verificada. Quanto mais esta area se aproxima de 0,5 u.a. (unidade de area), menor é a
acuracia do modelo. Para um modelo com acurécia perfeita tal drea terd medida igual a

1. Varios pacotes de softwares sdao capazes de realizar esse calculo [Han e Kamber 2006].
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Figura 2.6: Curvas ROC de dois classificadores [Han e Kamber 2006].

2.5 Séries temporais

Séries temporais constituem a forma mais simples de dado temporal. Precisamente, uma
série temporal é uma sequéncia de nimeros reais que representam as medigcoes de uma
varidvel real em intervalos de tempo iguais. Exemplos de séries temporais sao: variagao
dos precos das acoes, a temperatura em um determinado lugar, e o volume de vendas.

Uma série temporal é discreta se a varidvel observada é definida em um conjunto finito
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de pontos no tempo. A maioria das séries temporais encontradas na anéalise de grupos
(Segao 2.4.1.1) sao discretas. Por outro lado, uma série temporal é continua se a variavel

observada é definida para todos os pontos no tempo [Gan et al. 2007].

A tarefa de agrupar as séries temporais de um determinado conjunto é encontrar
grupos, formados por essas séries, baseados na similaridade entre elas. Desta forma,
medidas de similaridade entre séries temporais tornam-se importantes. Como medidas
de similaridade (distancia) para outros tipos de dados, uma medida de similaridade para

séries temporais x e y, denotada por d(z,y), deve obedecer aos seguintes axiomas:

—

. d(z,y) = d(y, z) (simetria);
2. d(z,z) = 0 (auto-similaridade);
3. d(z,y) > 0 e d(z,y) = 0 se, e somente se, x = y (positividade); e

4. d(x,y) < d(z,z) + d(z,y) (desigualdade triangular).

Na literatura existem varias medidas de similaridade de séries temporais e uma delas
¢ a distancia de Minkowski. Sendo ¢ o comprimento das séries x e y, e x; e y; valores de
z e de y no instante de tempo j (1 < j < ¢), respectivamente, a distancia de Minkowski
entre x e y é dada por 1

d P
dp(z,y) = (Z(fﬂj - yj)p) (2.36)
j=1
onde p é um numero positivo real. Para p = 2, a Equacao 2.36 passa a representar a
medida de similaridade aplicada nesta tese para o agrupamento das séries formadas das

imagens capturadas por TID, a distancia Euclidiana [Gan et al. 2007].

Cancer de mama, termografia da mama, registro de imagens, técnicas de mineracao
de dados e séries temporais foram os conceitos abordados neste capitulo e que sao a base
do desenvolvimento da metodologia proposta nesta tese. O proximo capitulo explora

trabalhos na literatura relacionados com o aqui apresentado.



Capitulo 3

Revisao bibliografica

Trabalhos encontrados na literatura com o objetivo de detectar o cancer de mama utili-
zando imagens capturadas por TID sao descritos neste capitulo. Eles sao reportados em
ordem cronoloégica para que seja possivel a percepcao da evolucao desta modalidade de
exame no tempo. Para cada trabalho, os pontos principais abordados, quando possivel,
sdo: os procedimentos executados para aquisicdo das imagens (o protocolo de aquisi¢ao da
TID); as técnicas de processamento e andlise dos dados térmicos; e os resultados obtidos

e conclusoes.

Ohashi e Uchida [Ohashi e Uchida 1997] [Ohashi e Uchida 2000]| afirmaram, no final
da década de 90, que o desenvolvimento da TID dependia da defini¢ao e estabelecimento de
métodos padronizados de teste e anélise. Nesse sentido, eles estabeleceram um protocolo
de aquisicao de termogramas. Em uma sala com temperatura de 21°C a paciente é
orientada a colocar as maos sobre a cabeca e, por 2 minutos, as mamas sao resfriadas
por um ventilador elétrico. Apés esse tempo, uma sequéncia de termogramas é adquirida
com intervalo de 15 segundos entre as imagens. Uma mama é considerada cancerosa
se ela apresenta, o que os autores definiram como o critério de decisao, um padrao de
aquecimento positivo na sequéncia de termogramas. Porém, esse critério carece de detalhes
no texto. Ao que parece, a analise das imagens é realizada visualmente, pois nenhum
método computacional é relatado. Também nao existe mencao as recomendacoes as quais
as pacientes devem seguir, nao é informada a distancia da camera a paciente nem quantas
imagens sao adquiridas e qual o tipo de equipamento usado. Os testes foram realizados
com imagens de 728 pacientes coletadas entre 1989 e 1994, onde a taxa de verdadeiros

positivos supera os 80%, mas a taxa de falsos positivos ultrapassa 40%.

Em um trabalho publicado em 2000, Anbar et al. [Anbar et al. 2000] sugerem que a
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TID pode ser usada para detectar a presenca de cancer de mama medindo a atenuacao
da modulacao da temperatura da pele. Assim, é possivel localizar areas na superficie da
mama que exibem modulagao baixa anormal de temperatura. A area da superficie da pele
das mamas é dividida em regioes pequenas (2x2 pixels). A temperatura de cada uma des-
sas regioes ¢ acompanhada nos 2024 termogramas, adquiridos em sequéncia, dando origem
as séries temporais. A distribuicao espacial das amplitudes de modulacao de temperatura
de cada regiao ¢ representada em um mapa de bits multicolorido. Nesse mapa, as regioes
de cor preta representam regioes com amplitudes anormalmente atenuadas (amplitudes
com valores mais baixos do que um valor de limiarizagao pré-definido), indicando uma
suspeita de cancer em tais regioes. O mapa de bits multicolorido ¢ analisado visualmente
sem qualquer método de decisao computacional. Apenas quatro casos sao relatados no
estudo, onde em trés, com diagnostico positivo confirmado, a TID acusou alteracao e em
um, com suspeita mamogréfica, a TID descartou a presenca de cancer. Nao ha descricao
dos procedimentos de captura das imagens, mas existem razoes para acreditar que sao os

mesmos descrito no artigo publicado um ano depois, comentado a seguir.

Mais tarde, em 2001, Anbar et al. [Anbar et al. 2001|, publicaram um artigo com
avancos do trabalho descrito no paragrafo anterior. A camera usada para aquisicao das
imagens possui um taxa de 100 imagens por segundos. Apenas pacientes com suspeitas
mamograficas, que justifiquem a bidpsia, foram incluidas nos testes. Apods a aquisicao dos
termogramas, essas pacientes foram submetidas a uma intervencao cirdrgica e classificadas
de acordo com a doenca: pacientes com cancer invasivo, pacientes com carcinoma ductal
wn situ e pacientes com lesoes benignas. Todas assinaram um termo de consentimento. No
protocolo de aquisicao, as pacientes sao orientadas a permanecer sentadas, com as maos
apoiadas sobre a cabeca e sem respirar durante os 11 segundos de aquisi¢ao da sequéncia
de imagens de cada posicao: frontal, medial e lateral. O motivo da nao respiracao durante
as aquisicoes é o fato de nao existir uma etapa de registro das imagens para atenuar os
efeitos dos movimentos de tal acao. A regiao de interesse, no caso a mama doente, é
dividida em pequenas regides de tamanho 4x4 pixels. A série temporal de uma dada
regiao é constituida pelo valor da temperatura média, dessa regiao, nas 1024 imagens
da sequéncia de termogramas. A Transformada de Fourier Rapida é aplicada sobre cada
série temporal gerando um espectro de energia, para cada uma delas. Caracteristicas sao
extraidas desses espectros e analises estatisticas sao realizadas sobre eles com o objetivo
de discriminar mamas saudaveis e mamas doentes. As conclusoes sao baseadas somente
em graficos e tabelas, sem uso de técnicas computacionais nas decisoes. Especificidade e

sensibilidade acima de 95% foram alcancadas em alguns testes, usando 100 pacientes, 34
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com cancer e 66 com tumores benignos.

No trabalho de Parisky et al. [Parisky et al. 2003], a aquisi¢ao da sequéncia de ter-
mogramas ¢ realizada enquanto a mama é resfriada por ar frio e algoritmos buscam por
padroes infravermelho que estao associados a tumores malignos e a tecidos de mama
saudaveis. Ao final do processo, regides de interesse sdo localizadas e recebem uma pon-
tuacao numérica (de 0 a 100), em relagao a suspeita da existéncia de lesoes malignas.
Os termogramas de cada paciente foram adquiridos durante uma tinica sessao de exame.
O paciente é posicionado deitado na cama de exame com ambas as mamas suspensas
através de aberturas no topo da cama. Enquanto uma mama é examinada, a outra fica
protegida do ar frio por um vestido (camisola) de prote¢ao. O exame é iniciado de forma
estatica por um breve periodo e apo6s esse periodo uma corrente de ar frio é distribuida
dentro da camara de refrigeracdo, onde a mama a ser resfriada encontra-se suspensa. A
sequéncia de imagens é adquirida antes e durante o resfriamento da mama. O mesmo
processo é executado para a outra mama. Todo o processo dura, aproximadamente, 15
minutos com 3 minutos de aquisicao das imagens da sequéncia para cada mama. Para
validar a metodologia, sete radiologistas experientes em mamografias e que nao participa-
ram da fase de aquisicao das imagens, foram convidados para avaliarem os termogramas e
determinar um valor numérico, chamado pelos autores de indice de suspeita. As imagens
de cada paciente foram avaliadas por 3 radiologistas escolhidos aleatoriamente dentre os
7, que foram instruidos a usar as mamografias para localizar as lesoes nos termogramas.
O namero total de lesoes avaliadas foi de 875, 187 malignas e 688 benignas. Segundo
os autores, sensibilidade 97% e especificidade de 14% foram alcancadas. Para a obten-
cao desses valores, o valor do indice de suspeita de cada caso foi transformado em um

resultado positivo ou negativo, de acordo com um valor de limiarizagao pré-determinado.

Kaczmarek e Nowakowski descrevem uma metodologia para detectar anormalidades
na mama, em um artigo publicado em 2004 [Kaczmarek e Nowakowski 2004]. Para testar
a metodologia, 3 mulheres com diagnostico de cancer de mama (por mamografia e biopsia)
foram examinadas por TID. Em um ambiente com temperatura de 21 °C, um conjunto
de lampadas de halogéneo foi usado como uma fonte de aquecimento externo (energia
elétrica de 1000W) a uma distancia de 50 centimetros, por 30 segundos. As imagens sao
capturadas durante o resfriamento das mamas. Baseando-se na sequéncia de termogramas
adquirida, imagens sintéticas foram calculadas de acordo com as propriedades térmicas do
tecido por meio de modelagem numérica. Segundo os autores, foram detectadas alteracoes

suspeitas. A anélise foi realizada por meio de imagens e graficos somente.
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Também em 2004, Button et al. [Button et al. 2004] usaram o sistema de TID BioS-
canlIR para a deteccao de malignidade em tecidos mamarios. Esse sistema contém uma
camera com resolugao de 256x256 com capacidade de capturar 400 imagens por segundo.
Termogramas de vinte e nove pacientes foram adquiridos momentos antes da realizacao
de biopsia das mesmas. Em uma sala com temperatura de 21°C, as pacientes foram
posicionadas deitadas de brucos sobre uma mesa de forma que as mamas ficassem pendu-
radas. Cada mama foi examinada separadamente em uma vista lateral a uma taxa de 10
imagens por segundos, durante 51.2 segundos. Apoés, as imagens foram revisadas por dois
radiologistas. Cada caso recebeu uma das classificacoes: sem suspeitas; moderadamente
suspeita; e altamente suspeita. Esta classificacao foi baseada em achados térmicos pre-
viamente definidos. A sensibilidade e a especificidade na deteccao de canceres invasivos
foi de 92% e de 53%, respectivamente. Nenhum método computacional foi aplicado para

analisar as imagens.

Ainda em 2004, Amalu [Amalu 2004] realizou um estudo com termogramas de 500
pacientes sem cancer de mama, retiradas do banco de imagens clinicas de seu grupo de
pesquisa. As pacientes desse estudo foram examinados por uma camera infravermelha de
alta resolucao de quarta geracao da marca FLIR, com largura de banda espectral de 7-13
um. Em uma sala revestida por carpete, com temperatura entre 19°C e 20°C, a paciente
é solicitada a submergir suas maos em 6 polegadas de dgua com cubos de gelo flutuando
(temperatura de aproximadamente 5°C) por 1 minuto para provocar a vasoconstri¢io
de tecidos saudaveis. Apos isso, varias termogramas sao capturados. As imagens sao
analisadas visualmente pelo método padronizado de anélise termovascular proposto por
Gautherie [Gautherie 1985] e Hobbins [Hobbins 1985], na década de 80. A interpretacao é
composta de vinte atributos discretos de vascularizagao e de temperatura da mama. Nesse
método, os termogramas sdo graduados em uma das cinco classifica¢oes Th ( Thermobio-
logical). Combinando o padrao vascular e as temperaturas das duas mamas, as imagens
sao classificadas como Thl (normal e sem vascularidade), Th2 (normal, mas com vas-
cularidade), Th3 (questiondvel), Th4 (anormal) Th5 (severamente anormal). Todas as
pacientes foram graduadas em alguma classificacao Th baseando-se na analise do padrao
vascular e da emissdo térmica. As imagens capturadas por TID foram processadas digi-
talmente e comparadas as imagens capturadas por TIE, onde a paciente permanece por
15 minutos sem a parte de cima da roupa do corpo para que a temperatura da superficie
da mama se estabilize e, apos esse tempo, as imagens sao capturadas. As imagens fo-
ram cuidadosamente analisadas em busca de mudancas no tempo da vascularidade e da

temperatura, denotando uma resposta ao estresse térmico. Como resultado, 23 pacientes
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foram detectadas com cancer de mama comprovados histopatologicamente. Atualmente,
o Pacific Chiropractic and Research Center [Amalu 2012|, no qual o autor desse artigo
é o diretor clinico, realiza uma analise dos graficos formados pelas séries temporais de
areas suspeitas da mama de termogramas capturados no exame de TID. Nele, um es-
tresse térmico (no caso, um estimulo frio) ¢ administrado e ao final desse, 50 imagens sao
capturadas por 4 minutos. A Figura 3.1 (a) exibe o grafico das séries temporais de quatro
regioes selecionadas de um termograma classificado como Th4. As curvas 1, 2 e 3 sao de
areas suspeitas, que comecam como areas de temperaturas altas, mas que as curvas 1 e 2
sao as que produzem maior desconfianca por rapidamente se estabilizarem. A tnica area
que apresenta uma resposta normal é a representada pela curva de cor magenta. Quatro
areas semelhantes foram selecionadas na mama esquerda e as séries temporais estao re-
presentadas no gréafico da Figura 3.1 (b). Nesse caso, o reaquecimento acontece de forma
progressiva e quase idéntica para as quatro regioes, configurando uma resposta normal,

ou seja, sem areas suspeitas. A andlise das séries foi realizada visualmente.

20 5 35
(a) (b)
Figura 3.1: Séries temporais de temperatura da superficie da mama: (a) séries de quatro

regides suspeitas na mama direita, (b) séries de quatro regides nao suspeitas na mama,
esquerda (Fonte: Pacific Chiropractic and Research Center [Amalu 2012|)

Arora et al. [Arora et al. 2008 propuseram uma metodologia de detecgao de cancer de
mama no qual, para a aquisicao dos termogramas, a paciente ¢ despida da cintura para
cima e posicionada em um conjunto de equipamentos dedicados contendo uma cadeira
com espelhos para as vistas laterias, um resfriador usando ar e uma camera infravermelha
digital. O exame possui duracao de 4 minutos por paciente e uma série de termogramas,
com mais de 100 imagens, é capturada durante a administracao de um estresse causado
pelo frio (ar frio direcionado as mamas). A camera infravermelha utilizada é uma do
tipo matriz de plano focal sem resfriamento, com tamanho de imagem de 320x240 pixels,
sensibilidade de 0,08°C, e um espectro de operacao variando de 7-12 pym. Por meios

computacionais, parametros térmicos especificos foram extraidos para realizar a analise
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de assimetria térmica entre as mama e buscar por areas com as maiores diferencas na
temperatura, quando comparadas as areas vizinhas. Uma imagem codificada por cores
com regioes suspeitas identificadas foi gerada. Utilizando uma rede neural artificial para
avaliar a imagem codificada por cores, a metodologia alcancou sensibilidade de 96,7%,
especificidade de 26,5% e valor preditivo negativo de 81,8%. A metodologia foi testada
em 94 pacientes, com idade média de 51 anos, sendo 60 com malignidade em pelo menos

uma das mamas.

Em um trabalho publicado em 2010, Wishart et al. [Wishart et al. 2010]| utilizaram
termogramas capturados por TID para identificar pacientes com cancer de mama. No
exame, a paciente é despida da cintura para cima e apropriadamente posicionada em
uma cadeira ergométrica com os bracos apoiados no nivel dos olhos. Um fluxo de ar
de temperatura controlada é direcionado as mamas por 5 minutos enquanto a camera
infravermelha registra uma série de termogramas da superficie da pele em um total de
250 imagens. Por métodos computacionais, parametros térmicos especificos, incluindo
diferencas de temperaturas e medidas de simetria térmica, foram extraidos das imagens
capturadas. Além disso, areas da mama que exibiram padroes de resfriamento anormal
receberam uma codificacao por cores. No texto nao esta detalhado exatamente como, mas
uma técnica de inteligéncia artificial foi aplicada para a identificacao de casos com cancer
alcancando: 70% de sensibilidade, 48% de especificidade. Os resultados dos testes sao
baseados em 106 bidpsias realizadas em 100 pacientes, onde 65 diagnosticos sao positivos

(com cancer) e 41 diagnosticos sdo negativos (lesdes benignas).

No trabalho de Gerasimova et al. [Gerasimova et al. 2012], TID foi realizado em 46
casos, histopatologicamente comprovados, de tumores de mama entre malignos e benignos,
antes da cirurgia. Das regides com tumor e sem tumor, foram geradas séries temporais da
temperatura da pele e sobre essas séries foram aplicados para estudar o comportamento
da variagdo de temperatura: andlise de Fourier, transformada de Wavelet e diagrama de
fases. No trabalho foi concluido que diagramas de fase caotica correspondem a tecidos
saudaveis, enquanto que para tecidos cancerosos é tipico a forma irregular no espacgo de
fase. Além disso, resultados indicam que os sinais de temperatura de tecidos saudaveis
sao anticorrelacionados, enquanto que no tumor foi observada correlagao de ruido tér-
mico. Segundo os autores, isso indica a inabilidade do tecido anormal de se adaptar as
influéncias externas. Além disso, os resultados estao de acordo com a regra de ouro nas ci-
éncias biomédicas. Tal regra afirma que sistemas normais e saudaveis sao frequentemente
muito complexos e que a complexidade diminui quando uma anormalidade ou doenca

ocorre [Najarian e Splinter 2005].
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Em outro trabalho de Gerasimova et al. [Gerasimova et al. 2013], analise multifractal
das séries temporais, geradas a partir da TID, foi executada para verificar a diferenca
de comportamento entre tecido com tumor maligno e tecido saudavel. O método de
maximo modulo da transformada de wavelet foi aplicado para caracterizar as propriedades
multifractais de séries temporais oriundas de mamas cancerosas e saudaveis. Os autores
concluiram que as propriedades escalares multifractais complexas, observada em séries
temporais sobre regulacio automética (mamas saudaveis) sao drasticamente alteradas na
existéncia de doencas (mamas cancerosas). Nesse estudo, as duas mamas de 9 mulheres
foram examinadas, 6 com cancer e 3 saudaveis. Uma camera detectora fotovoltaica InSb
foi utilizada. No momento das aquisi¢coes das imagens, cada paciente permaneceu sentada
com o0s bragos para baixo para evitar o desconforto. Imagens frontais foram capturadas
na distancia de 1 metro em um ambiente de temperatura controlada entre 20°C a 22°C.
Cada conjunto de imagens contém 30000 quadros de imagens adquiridos por 10 minutos.
Foram usados marcadores de superficie de pele como pontos de referéncia para o registro
das imagens, a fim de eliminar artefatos de movimento na anélise. Em pacientes doentes, a
regiao com tumor e a regiao simetricamente posicionada na outra mama sao delimitadas
por regides quadradas de tamanho 8x8 pixels. A analise é realizada somente dentro
dessas regides. A metodologia conseguiu distinguir regiao com tumor e regiao saudavel.
Para mamas saudéaveis, foi encontrada uma dimensao multifractal como caracteristica de
uma continua mudanca na forma da funcao de densidade de probabilidade de variacao
de temperatura através do tempo. Entretanto, sinais térmicos da mama com tumor
maligno mostraram estatisticas de variacao de temperatura monofractal homogénea como
evidéncia da perda de complexidade. As anélises foram realizadas visualmente por meio

de graficos e tabelas.

Recentemente, Gerasimova et al. publicou outro trabalho |Gerasimova et al. 2014]
usando uma base de dados maior, 33 pacientes com cancer de mama histopatologicamente
confirmado e 14 voluntarias saudéaveis para controle. Os achados reafirmaram os resultados

de |Gerasimova et al. 2013].

Por fim, em um trabalho publicado este ano, Saniei et al. [Saniei et al. 2015] desen-
volveram uma metodologia para anélise de termografias obtidas por TID onde apenas
duas imagens sao usadas. Em um ambiente revestido por carpete, umidade controlada
e temperatura entre 20°C a 21 °C, cada paciente deve aguardar sentada por 15 minutos
sem a parte de cima da roupa, e com os bracos afastados do corpo, para a aclimatacao.
Apos esse tempo, a paciente posiciona as maos sobre a cabega e um termograma é captu-

rado. Em seguida, ela ¢é instruida a mergulhar as maos em um recipiente com agua e gelo
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por 1 minuto (temperatura de aproximadamente 5°C) para que ocorra a vasoconstrigao
na superficie da mama. Imediatamente apos a retirada das maos de dentro desse recipi-
ente, outro termograma ¢ capturado. Por técnicas computacionais, ambas as mamas sao
segmentadas e as imagens sao registradas. O proximo passo é a segmentacao e a esqueleti-
zacao do padrao vascular presente nas mamas, nos dois termogramas. Caracteristicas sao
extraidas desses padroes vasculares e técnicas semelhantes as usadas para reconhecimento
de impressoes digitais sao aplicadas para comparar tais padroes vasculares, dos termo-
gramas antes e apos o estresse térmico. Para quantificar o grau de similaridade entre os
padroes vasculares nas duas imagens um valor de pontuagao de relacionamento ¢ gerado
por meio de uma expressao matematica e esses padroes serao considerados corresponden-
tes se o valor de pontuacao estiver abaixo de um determinado valor de limiarizacao, que
é definido empiricamente. Segundo os autores, a metodologia alcancou sensibilidade de
86% e especificidade de 61%. Foram usadas imagens de 50 pacientes, 25 com e 25 sem

cancer de mama.

Como visto neste capitulo, a maioria dos trabalhos reportados, principalmente os mais
antigos, nao utiliza técnicas de aprendizagem de maquina para a identificacao automa-
tica de pacientes com cancer de mama. Apenas de Wishart et al. [Wishart et al. 2010]
utiliza uma técnica de inteligéncia artificial, mas nao detalha exatamente como. Os de-
mais trabalhos propoem metodologias para o desenvolvimento de sistemas de auxilio ao
diagnostico médico, onde a decisao do profissional seria baseada em graficos ou imagem
pré-processadas computacionalmente. A Tabela 3.1 contém um resumo dos trabalhos

apresentados aqui e sua principais caracteristicas.

Diferentemente dos trabalhos anteriores, a metodologia proposta aqui aplica técnicas
de aprendizagem de maquina sobre as séries temporais, produzidos a partir da TID, para
automaticamente identificar pacientes com cancer de mama. Porém, de forma semelhante
a esses trabalhos, a metodologia proposta baseia-se na hipotese de que a TID fornece
informacoes térmicas no tempo nao presentes na TI, tornando-a mais eficiente. Em alguns
trabalhos, as mamas sao resfriadas por um ventilador elétrico e apenas uma imagem ¢é
capturada ao final no resfriamento |[Kapoor e Prasad 2010| [Koay et al. 2004]. Os autores
justificam tal procedimento afirmando que o estresse térmico aumenta o contraste de

temperaturas entre as regioes quentes e frias das mamas, mesmo em exames por T1.
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Tabela 3.1: Trabalhos relacionados e suas caractecteristicas.

Trabalho Tamanho do Tipo de Estresse Uso de Taxa de
conjunto camera Térmico aprendizagem acerto
de teste de maquina sens./espec.

Ohashi e Uchida, 728 Nao Ventilador Nao Nao
(1997 e 2000) informado elétrico informado
Anbar et al., 4 100 Nao Nao 5%/ -

(2000) imagens/s informado
Anbar et al., 100 100 Nao Nao 95%/95%
(2001) imagens/s informado
Parisky et al., 875 Nao Ar frio Nao 97%/14%
(2003) informado
Kaczmarek e 3 Nao Lampadas de Nao Nao
Nowakowski (2004) informado halogéneo informado
Button et al., 29 400 Nao Nao 92%/53%
(2004) imagens/s informado
Amalu, (2004) 500 Nao Agua com Nao Nao se
informado gelo aplica
Arora et al., 94 2,4 Ar frio Sim 96%/26%
(2008) imagens/s
Wishart et al., 106 1,2 Ar frio Sim 70%/48%
(2010) imagens/s
Gerasimova et al., 46 Nao Nao Nao Nao
(2012) informado informado informado
Gerasimova et al., 18 50 Nao Nao Nao
(2013) imagens/s | informando informado
Gerasimova et al., 47 50 Nao Nao 76%/86%
(2014) imagens/s | informando
Saniei et al., 50 Nao Agua com Nao 86%/61%
(2015) informado gelo




Capitulo 4

Metodologia proposta

Este capitulo descreve a metodologia proposta nesta tese para a deteccao de anoma-
lias de mama, incluindo o cancer, a partir da examinacao de uma paciente por TID
[Silva et al. 2014a| [Silva et al. 2015b] [Silva et al. 2015a]. Em resumo, inicialmente um
protocolo de execugao da TID foi estabelecido para a aquisicao das imagens no HUAP
[Silva et al. 2013| [Silva et al. 2014b|. Em seguida, a matriz de temperatura de cada ima-
gem capturada é extraida do arquivo gerado pela camera infravermelha. O proximo passo
é a segmentacao da regiao de interesse (termo técnico usado em inglés: Region of Inte-
rest-(ROI)), que neste trabalho sdo ambas mamas, com posterior registro das imagens.
Em sequéncia, a ROI é dividida em pequenas regides quadradas, e a temperatura méaxima
de cada uma dessas regioes é observada em todos os termogramas da paciente gerando,
assim, as séries temporais. Apoés, o algoritmo k-means é aplicado sobre o conjunto de
séries temporais de temperatura, formando k grupos (2 < k < 10). Indices de validacdo
de agrupamento sao aplicados para avaliar o resultados do agrupamento construido pelo
algoritmo k-means, para cada valor de k. Os valores obtidos sao tratados como carac-
teristicas e submetidos & etapa de classificacao. A Figura 4.1 mostra o fluxograma das

etapas da metodologia proposta e as proximas secoes detalham cada uma delas.

4.1 Testes e analises preliminares & metodologia

Em passos iniciais da pesquisa, alguns experimentos foram realizados antes que a meto-
dologia chegasse a forma que sera descrito nas proximas se¢oes. Em relagao ao protocolo
de aquisicao da TID, uma revisao bibliografica foi realizada em busca dos protocolos exe-
cutados por diversos grupos no mundo. Esses protocolos foram reproduzidos, na medida

do possivel, em nosso laboratério e testados em voluntarias com algumas adaptacoes ao
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Figura 4.1: Fluxograma das etapas da metodologia proposta nesta tese.

nosso clima e realidade. Apods a avaliacao visual dos médicos do HUAP dos termogramas
produzidos em cada mudanca de parametros um protocolo foi estabelecido para ser exe-
cutado no HUAP nas pacientes voluntariadas. O principais parametros testados sao: o
tipo de resfriamento (utilizando um ventilador elétrico ou alcool espalhado na superficie
das mamas); tempo de resfriamento (1 minuto, 2 minutos ou 5 minutos); intervalo de
aquisi¢ao entre as imagens (10 segundos ou 15 segundos); tempo de aquisicao das ima-
gens (3 minutos, 5 minutos ou 10 minutos); posicionamento das pacientes (sentada ou
nao, com as maos sobre a cabeca ou nao); e influéncia das condigbes da sala de exame
(temperatura da sala, bloqueio de fluxo de ar ndo controlado direcionado a paciente, uso

de material isolante térmico para o fundo da imagem ou nao).

A segmentacao automatica da ROI por métodos computacionais em termogramas ob-
tidos por TI ja foi proposta em trabalhos anteriores de membros do grupo de pesquisa
do Visual Lab [Motta 2010] [Marques 2012] [Marquez et al. 2015]. Porém os métodos de-
senvolvidos nesses trabalhos nao foram bem sucedidos na tarefa de segmentar a ROI da
primeira imagem da sequéncia de termogramas capturada na execugao da TID. Isso se
deve ao fato de que eles tomam como base para definir o limite inferior da ROI o con-

traste de temperatura existente na regiao das pregas inframamarias nos termogramas, e
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esse contraste ¢ menor nos termogramas obtidos por execucao da TID, quando comparado
ao contraste nos termogramas obtidos por TI. No protocolo proposto neste trabalho, as
mamas sao resfriadas por um ventilador elétrico por um determinado periodo de tempo.
Essa agao diminui ainda mais o contraste de temperatura (tonalidade), que ja é pequeno
nesse tipo de imagem. A segmentacao da ROI somente da primeira imagem da sequéncia
de termogramas é suficiente, pois todas as imagens de uma sequéncia sao registradas em
relacao a primeira imagem, ou seja, para cada sequéncia o registro ¢ realizado 19 vezes
onde a primeira imagem sempre é a fixa. Conjecturou-se realizar o registro tendo como
imagem fixa o 1ltimo termograma da sequéncia que, apds os cinco minutos de captura, ji
¢ bem semelhante aos termogramas capturados por TI em relagao ao contraste de tem-
peratura, pois a superficie da mama encontra-se praticamente em estabilidade térmica de
temperatura 2.2.1, e isso possibilitaria o uso do método automatico de segmentagao da
ROI de Marques [Marques 2012]. Mas devido ao tempo de aquisigdo das imagem, utili-
zar o ultimo termograma como a imagem fixa nao foi a melhor opcao. No protocolo de
aquisicao estabelecido, a paciente permanece em pé por 5 minutos com as maos sobre a
cabeca enquanto as imagens sao capturadas na recuperacao da temperatura da superficie
da pele da mama, pela camera infravermelha. Algumas pacientes possuem dificuldades
de equilibrio e nos dltimos instantes da captura da sequéncia realizam movimentos mais
significativos de balanco, o que torna as ultimas imagens bem diferentes da maioria das
imagens da sequéncia. Nessa situacao, o registro de imagens considerando como imagem
fixa a dltima da sequéncia gerou mais ruido do que o registro considerando a primeira
imagem da sequéncia. Dessa forma decidiu-se realizar a segmentacao manual da primeira
imagem da sequéncia para obter-se um melhor resultado na etapa de registro dos ter-
mogramas. QOutra decisao tomada em relacao a segmentacao da ROI foi deixar de fora
as axilas, que na segmentacao automatica de Marques sao consideradas. Em uma das
etapas da metologia as series temporais de temperaturas, construidas a partir da obser-
vacao da temperatura de regides pequenas da superficie de mama nos 20 termogramas,
sao agrupadas de acordo com suas semelhancas. As axilas sdo naturalmente regioes mais
quentes e as series temporais de temperatura construidas a partir da superficie dessas
regioes se assemelhavam as series temperais de regioes mais quentes de mama por conta
de um tumor maligno. Em alguns testes realizados esse fato provocou a classificacao de

pacientes saudaveis em pacientes doentes por parte da metodologia proposta.

No inicio da pesquisa, as imagens da sequéncia de termogramas foram registradas
pela metodologia proposto por Galvao [Galvao 2015] em sua tese de doutorado. Mas os

resultados ainda nao foram satisfatérios, gerando muito ruido nas séries temporais de
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temperatura construidas, pois a propria metodologia de registro encontrava-se ainda nas
fases iniciais. Entao decidiu-se utilizar um método ja pronto de registro de imagens. O
método utilizado ¢ descrito em [Myronenko e Song 2010]. Porém foi necessario realizar
uma adaptacao desse registro para as imagens do nosso banco de termografias. Os re-
sultados foram tao satisfatorios que mesmo apoés a finalizacao da metologia proposta por

Galvao decidiu-se manter os registros ja executados.

Apos o registro das imagens e construcao das séries temporais de temperatura a
etapa seguinte da metodologia é o agrupamento de tais séries. Para isso ¢ utilizado o
algoritmo de agrupamento de dados k-means (Segao 2.4.1.2). Esse algoritmo pode ser
executado aplicando-se diversas medidas de similaridade dos dados. Na fase de testes
foram aplicadas as seguintes medidas: a distancia euclidiana, a distancia de Manhattan
e a distancia correlagdo de Pearson |Gan et al. 2007]. Mas apesar da simplicidade, a
distancia euclidiana apresentou os melhores resultados nos testes e por esse motivo decidiu-

se utilizar tal distancia no algoritmo k-means para o agrupamento das séries.

A Figura 4.2 mostra as séries temporais obtidas de uma paciente com cancer de
mama e a Figura 4.3 mostra as séries temporais obtidas de uma paciente saudavel. O
eixo x representa o tempo em segundos (5 minutos, tempo de duragdo do exame), o
eixo y contém o Sy (o indice) de cada uma das séries temporais, e o eixo z indica a
temperatura em graus Celsius. E possivel observar que existem grupos de séries temporais
com temperaturas maiores e com inclinagao maior nos momentos iniciais da recuperacao
da temperatura, apos o estresse térmico, para a paciente doente (Figure 4.2), ou seja,
séries temporais que se destacam das demais. O mesmo nao é verdadeiro para as séries
temporais obtidas da paciente saudavel (Figure 4.3). A observagao de graficos como esses e
resultados de trabalhos relacionados (Capitulo 3) mostravam o potencial da TID na tarefa
de detectar anormalidades de mama. Faltava apenas definir como aproveitar a informacao
temporal da temperatura de cada ponto da mama, fornecida pela TID. Faltava definir
como as diferencas percebidas nas séries temporais de temperatura construidas poderiam
ser transformadas em caracteristicas para que pacientes doentes fossem identificadas, e
assim alcancar o objetivo, ou seja, propor uma metologia computacional para detectar

anormalidades na mama, utilizando as imagens capturadas por TID.

Com o objetivo de detectar o grupo de séries temporais constituido de temperaturas
da regiao da mama com anormalidade, decidiu-se realizar o agrupamento dessas séries e
posteriormente avaliar o agrupamento formado. Dada uma paciente qualquer, as suposi-

coes foram as seguintes:
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Figura 4.2: Séries temporais de temperatura de uma paciente com cancer de mama.
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Figura 4.3: Séries temporais de temperatura de uma paciente saudavel.

1. Se essa paciente for saudével, as séries temporais construidas a partir de cada ponto
da mama sdo semelhantes ( como na Figura 4.3 ), ou seja, possuem um grau alto
de similaridade e entdo um agrupamento formado por tais séries temporais possui

as seguintes caracteristicas:

i) os grupos formados nao sao compactos;

ii) os grupos formados sao proximos (sao semelhantes) uns dos outros, em relacao

a uma medida de similaridade.

2. Por outro lado, se essa paciente for doente, para as séries temporais construidas a
partir de cada ponto da mama, existe um grupo que se destaca dos demais por pos-

suir séries temporais com comportamento diferente (como na Figura 4.2), e entdo um
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agrupamento formado por tais séries temporais possui as seguintes caracteristicas:

i) os grupos formados sdo mais compactos, se comparados aos da suposigao 1.;

ii) os grupos formados sdo menos proximos (sao menos semelhantes) uns dos ou-
tros, em relagao a uma medida de similaridade, se comparados aos da suposi¢ao
1.

Para medir a compacidade de cada grupo formado e a distancia uns dos outros, dentro
de um agrupamento formado pelo algoritmo k-means, medidas (indices) de validacao de
agrupamento (Secao 2.4.1.3) foram aplicadas na esperanca de que essas medidas retor-
nassem valores diferentes entre pacientes doentes e saudéaveis. Apenas com 11 pacientes
doentes e com 11 pacientes saudéveis, alguns indices de validacao de agrupamento, para
alguns valores de k (k-grupos) na execucao do algoritmo k-means, foram calculados. As
figuras 4.4 4.5 e 4.6 contém os graficos de experimentos iniciais. Neles, o eixo horizontal
representa a quantidade de pacientes, o eixo vertical o valor do indice, os asteriscos re-
presentam os valores do respectivo indice para as pacientes doentes e as circunferéncias
representam os valores do respectivo indice para as pacientes saudaveis. A Figura 4.4
contém os resultados do céalculo do indice Silhueta sobre o agrupamento formado para
cada uma das 22 pacientes. Com um valor de limiar igual a 0,4 (indicado pela seta) é
possivel separar a maioria das pacientes doentes, da maioria das pacientes saudéaveis. A
Figura 4.5 é semelhante a Figura 4.4, porém contém os resultados do calculo do indice
Krzanowski-Lai sobre o agrupamento formado para cada uma das mesmas 22 pacientes.
Com um valor de limiar um pouco abaixo de 0,4 (indicado pela seta) Também é possivel
separar a maioria das pacientes doentes, da maioria das pacientes saudaveis. A mesma

analise pode ser feita para o grafico da Figura 4.6.

Depois de concluir que era possivel separar quase que totalmente as pacientes doentes
das pacientes saudaveis, escolhendo-se um valor de limiar apropriado para cada indice,
surgiu a ideia de usar os valores calculados de cada um desses indices, para cada valor
de k, para compor um vetor que representaria uma determinada paciente em uma etapa
de classificacao. Assim, esse vetor passou a ser o vetor de caracteristicas da paciente na

aprendizagem de maquina supervisionada, caracterizando a metologia como hibrida.
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Figura 4.4: Calculo do indice Silhueta para k = 3.
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Figura 4.5: Céalculo do indice Krzanowski-Lai para k = 3.
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Captura das imagens e extracao das matrizes de
temperatura

A seguir, as orientagoes do protocolo [Silva et al. 2013] [Silva et al. 2014b| e as respectivas

referéncias para cada uma delas. Alguns trabalhos referenciados estao detalhados no

Capitulo 3.

i)

ii)

iii)

Recomendacoes a paciente

Pelo menos duas horas antes do exame, a paciente deve evitar: fumar, ingerir alcool
ou cafeina, praticar exercicios fisicos ou aplicar algum tipo de creme, 6leo ou de-
sodorante na regido das mamas e axilas [Kapoor e Prasad 2010] [Koay et al. 2004]

[Ng e Kee 2007].

Condicoes do ambiente de exame

A temperatura ambiente é mantida entre 20°C e 22°C [Ohashi e Uchida 1997]
[Ohashi e Uchida 2000] [Button et al. 2004] [Gerasimova et al. 2013], com ausén-
cia de janelas ou aberturas, lampadas fluorescentes e fluxo nao controlado de ar

direcionado a paciente [Kontos et al. 2011].

Preparacao da paciente
Na sala de exame, a paciente é requisitada a retirar brincos, cordées e/ou outros aces-
sorios que possam interferir na termografia. A temperatura central da paciente é ve-

rificada por termometro clinico e os cabelos presos com uma touca [Kontos et al. 2011].
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iv)

Captura das imagens

A paciente é orientada a apoiar as maos sobre a cabeca e suas mamas Sao res-
friadas utilizando um ventilador elétrico [Koay et al. 2004] [Kapoor e Prasad 2010|
(Figura 4.7(a)) até que a regido central do torax alcance temperatura meédia de
30,5°C ou até que 5 minutos sejam transcorridos [Wishart et al. 2010]. Quando
uma dessas condigoes ¢é satisfeita, o ventilador é desligado e os termogramas sao
capturados. A temperatura média da regido central do torax é monitorada pela
ferramenta Caiza da camera (imagem (a) da Figura 4.10). O intervalo de tempo
entre as imagens ¢ de 15 segundos [Ohashi e Uchida 1997] [Ohashi e Uchida 2000].

Parametros

As imagens sao capturadas na posicao frontal, onde a paciente permanece de frente
para a camera [Anbar et al. 2001| [Gerasimova et al. 2013], como mostra a Figura 4.7
(c), na distancia de 1m [Gerasimova et al. 2013| [Kontos et al. 2011], podendo va-
riar de 0,8 m a 1,2m, dependendo do tamanho da paciente. Para pacientes maiores
do que a maioria, a camera é afastada para a distancia de 1,2 m, para pacientes me-
nores do que a maioria, a cAmera é aproximada para a distancia de 0,8 m. A umidade
relativa do ar e a temperatura da sala sdo registradas por um termo-higrometro (Fi-
gura 4.7(b)) e inseridas como parametros nas configuracoes da camera, assim como
a distancia entre a camera e a paciente, e a emissividade da pele humana (e ~ 0, 98)
[Ng et al. 2001] [Acharya et al. 2012].

/\ Vl"‘\"\f\(l MT-242
RELOGIO TERMO-HIGROMETAC

(b)

Figura 4.7: Captura das imagens: em (a) e em (b), respectivamente, o ventilador elétrico
e o termo-higrometro usados, e em (¢) o posicionamento da paciente.
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Utilizando uma camera infravermelha e executando o protocolo descrito acima, os
termogramas sdo capturados e armazenados em um banco de dados |Silva et al. 2014b)].
A camera é da marca Flir, modelo SC620 [Flir 2013] (Figura 4.8). Sua sensibilidade é
menor do que 0,04°C e possui faixa de captura padrao de —40°C a 500°C, gerando

imagens com dimensao de 640x480 pixels, na faixa espectral 7,5 — 13um.

Figura 4.8: Camera infravermelha usada para aquisi¢cao dos termogramas.

No momento da captura das imagens, essa camera gera um arquivo que contém a
representacao espacial da cena e dados radiométricos que sao usados para medir, na
forma de temperatura, a energia radiante captada pelo sensor da camera. No caso das
cameras da marca Flir, esses arquivos utilizam a extensao jpg, porém programas popu-
lares de visualizacao de imagens nao sao capazes de modificar e realizar analises sofis-
ticadas de dados radiométricos em tais arquivos, somente programas proprietarios da
fabricante da camera. Para contornar essa dificuldade, Borchartt, em sua tese de douto-
rado [Borchartt 2013, utilizou o SDK da camera e desenvolveu o TermoCad no Visual
Lab (http://visual.ic.uff.br/), que, entre varias funcionalidades, gera e armazena, no for-
mato trt, a matriz de temperatura da cena capturada pela caAmera. A Figura 4.9 é parte
de uma das matrizes de temperatura analisadas na metodologia, cada valor representa
a temperatura de um ponto na cena, na respectiva posicao do plano focal. Visto que
a metodologia proposta é desenvolvida baseando-se apenas nas matrizes de temperatura
dos termogramas, o TermoCad foi executado para gerar tais matrizes. A decisao de usar
apenas matrizes de temperatura e nao imagens foi tomada quando o uso dos termogramas
diretamente no formato jpg apresentou varias desvantagens, pois essas imagens possuem
apenas 120 tons de cores, e vérios artefatos, tais com logomarca do fabricante, legenda
de cores/temperatura e diversos parametros que atrapalham o processamento e anélise
das mesmas por métodos computacionais. A Figura 4.10 exibe em (a) um termograma
visualizado por um programa comum de visualiza¢do de imagens, e em (b) o termograma

em tons de cinza gerado a partir da matriz de temperatura extraida pelo TermoCad.
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Figura 4.9: Visualizacao de parte de uma matriz de temperatura no formato tzt.

4.3 Segmentacao da ROI e registro das imagens

Em razao do objetivo desta tese, a ROI inclui somente ambas as mamas da paciente,
deixando as axilas de fora, e sua segmentacao é realizada manualmente. Os motivos para
essas decisoes estao detalhados na Secao 4.1. Os trabalhos reportados no Capitulo 3,
que propoem andlises de termogramas obtidos por TID, nao descrevem uma etapa de
segmentacao automatica da ROI, deixando implicito que a segmentacao de tal regiao é
realizada de forma manual nesses trabalhos. Na Secao 6.2 uma segmentacao automatica

da ROI é proposta como um trabalho futuro.

Como ja foi citado, para cada paciente, uma sequéncia de 20 termogramas é capturada.
Porém, no processo de segmentacao da ROI apenas a primeira imagem da sequéncia é
considerada. O motivo para esta escolha estd na préoxima etapa da metodologia, a etapa
de registro das imagens. Todas as imagens da sequéncia sdo registradas (emparelhadas)
em relacao a primeira imagem. Assim, a segmentacao da primeira imagem é equivalente
a segmentacao de todas as outras imagens da sequéncia. O processo de segmentacao da

ROI segue os seguintes passos:

i) o primeiro termograma da sequéncia de termogramas (Figura 4.10(a)) capturada
pela camera ¢é transformado em uma imagem em tons de cinza (Figura 4.10(b)), a
partir de sua respectiva matriz de temperatura, pela Equacao 4.1, onde p;j, tij, tmaa
e tmin representam, respectivamente, o nivel de cinza do pixel na posi¢ao (7,7) na
imagem transformada, o valor da temperatura na posi¢io (i,7) (1 <17 <480, 1 <

j < 640) na matriz de temperatura, a temperatura maxima presente na matriz e
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a temperatura minima também presente na matriz (esta equacao foi adaptada da

conversdo de escalas termométricas em [Hewitt 2009]);

ii) aimagem em tons de cinza é carregada no programa ImageJ [Abramoff et al. 2004]
[Schneider et al. 2012] e, uma vez nesse software, as ferramentas Polygon Seleti-

ons e Fit Spline sao aplicadas para selecionar a regiao compreendendo as mamas
(Figura 4.10(c));

iii) ainda no ImageJ, a mascara da regido selecionada é criada (Figura 4.10(d)).

pij = 255 - —F——— (4.1)

tmaac - tmzn

Caixa

Méd.  30.6
Diferenga
Pt SRef -1.3

(b)

(d)

Figura 4.10: Estagios da segmentacao da ROI.

A mascara indica ao sistema computacional onde estd a ROI na matriz de tempera-
tura de um termograma, pois as coordenadas das temperaturas da superficie das mamas,

correspondem as coordenadas dos pixels de cor branca na mascara.
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Durante o exame por TID, a paciente executa pequenos movimento involuntarios de
respiracao e balanco. Esses movimentos causam diferencas de uma imagem para outra e
consequentemente ruidos nas séries temporais formadas. A Figura 4.11 mostra em (a) o
primeiro dos 20 termogramas de uma paciente, em (b) o décimo sétimo termograma da
mesma paciente, e em (¢) o resultado da subtragdo da imagem em (b) pela imagem em
(a) antes do registro. E possivel notar, observando a imagem em (c), a diferenca entre

esses termogramas causada pelos movimento da paciente durante o exame.

(c) (d)

Figura 4.11: Resultado do registro de imagens: (a) a primeira imagem de uma paciente;
(b) a décima sétima imagem da mesma paciente; (¢) o resultado da subtracao dessas duas
imagens antes do registro; e (d) o resultado da subtragdo dessas imagens apos o registro.

Com o objetivo de diminuir os efeitos desses movimentos nas séries temporais, o
registro de todas as imagens geradas durante o exame é realizado. Como detalhado na
Secao 2.3, o registro é um processo no qual as imagens sao emparelhadas. Existindo duas
imagens (a imagem fixa e a imagem movel) de uma mesma cena, o registro busca criar
um relacionamento entre elas, isto é, o registro pretende alcancar a melhor sobreposicao
possivel para transformar essas imagens independentes em uma imagem comum. Nesta
metodologia, o primeiro termograma da sequéncia é considerado a imagem fixa e os demais

sao considerados, um por vez, a imagem movel (que sera transformada). Assim, para os
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termogramas de uma determinada paciente, o processo de registro é executado 19 vezes,
onde todos os termogramas da sequéncia (exceto o primeiro) sdo registrados em relagao

a0 primeiro.

As técnicas de registros aplicadas aqui usam a intensidade de pixel para gerar a
fungao de transformacao (Se¢ao 2.3), ou seja, usam medidas de similaridade baseadas
na intensidade dos pixels. Assim, aplicando a Equacao 4.1, as matrizes de temperatura
sao convertidas para imagens em tons de cinza (imagens (a) e (b) na Figura 4.11), o
registro é realizado, e as transformacoes sao transferidas de volta as respectivas matrizes

de temperatura.

O registro é executado em dois estagios. No primeiro estagio, Informagao Mutua (IM)
é usada como medida global de similaridade de intensidade de pixels entre as imagens (fixa
e movel), e a fungdo gerada executa as transformagoes de translagao, rotacao e escala,
na imagem moével. O valores de intensidade de pixel de cada imagem sao considerados
variaveis aleatorias. A IM mede a quantidade de informagao que uma variavel aleatoria
contém sobre uma outra e é calculada baseada nas entropias de cada uma das varidveis
aleatérias. A entropia de uma variavel aleatoria discreta X é dada pela Equacao 4.2 e
a entropia conjunta de duas varidveis aleatorias discretas X e Y é dada pela Equacao
4.3. Se X e Y sao variaveis aleatorias definindo as intensidades de pixel de duas imagens,
respectivamente, entao a IM entre essas duas imagens é dada pela Equacao 4.4. Nas
equagoes 4.2 e 4.3, p(x) e p(x,y) sdo fun¢des de densidade de probabilidade e o logaritmo
estd na base 2 [Mattes et al. 2001].

H(X) == plx)logp(x) (4.2)

rzeX

H(X,Y) =YY pla,y)logp(z,y) (4.3)

rzeX yey

IM(X,Y)=H(X)+ H(Y) - H(X,Y) (4.4)

O segundo estiagio usa uma medida local de similaridade de intensidade de pixels
proposta por Myronenko e Song [Myronenko e Song 2010]. Essa medida considera as
distor¢oes complexas de intensidade variando espacialmente na imagem. A Figura 4.12
ilustra os efeitos de cada estagio sobre as imagens: a esquerda, parte da imagem movel;

ao centro, os efeitos do primeiro estégio do registro, onde a regiao vermelha representa
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o quanto a imagem movel foi transformada (movida) para se aproximar da imagem fixa,;
a direita, os efeitos do segundo estagio do registro, onde a regiao vermelha representa o
quanto a imagem movel (resultante do primeiro estagio) foi deformada para se aproximar
da imagem fixa. O resultado final do registro pode ser observado na Figura 4.11(d). Tal
imagem ¢ o resultado da subtragao da imagem em (b) pela imagem em (a) da Figura 4.11,
apos o registro. A diferenca é muito menor do que a da mostrada na imagem em (c),

antes do registro.

Figura 4.12: Efeitos dos estagios do registro das imagens.

Como citado, o segundo estagio do registro de imagens é um método proposto em
[Myronenko e Song 2010]. Porém, a execucao somente desse método em algumas imagens
nao gera bons resultados. Um exemplo de resultado insatisfatorio estd na Figura 4.13,
onde a imagem em (a) é a imagem fixa, a imagem em (b) ¢ a imagem movel, a imagem
em (c) é o resultado do registro executando apenas o segundo estagio e a imagem em (d)
é o resultado da subtracao da imagem em (c) pela imagem em (a). Isso acontece quando
a diferenca entre a imagem fixa e a imagem movel é grande, ou seja, quando a paciente
realiza movimentos significativos de uma imagem para a outra, durante a captura da

sequéncia de termogramas.

Para resolver esse problema, foi implementado neste trabalho o registro executado
no primeiro estagio. A Figura 4.14 contém o resultado do registro das mesmas imagens
da Figura 4.13 quando os registros do primeiro e do segundo estagios sao executados em
conjunto. Asimagens em (a) e em (b) sdo as mesmas imagens fixa e movel da Figura 4.13,
a imagem em (c) é o resultado do registro implementado no primeiro estagio (a regido
vermelha indica o quanto a imagem movel foi deslocada no registro), a imagem em (d) é

o resultado do registro do segundo estagio tendo como imagem moével a imagem em (c),
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.13: Resultado do registro de imagens executando apenas o segundo estagio.

e a imagem em (e) e o resultado da subtracao da imagem em (d) pela imagem em (a). E
possivel perceber o quanto o registro de imagens proposto em |Myronenko e Song 2010)|
melhora quando o registro implementado no primeiro estagio é executado, comparando
a imagem em (c) da Figura 4.13 com a imagem em (d) da Figura 4.14 e o resultado da

subtragao em (d) da Figura 4.13 com o resultado da subtracao em (e) da Figura 4.14.

4.4 Construcao das séries temporais de temperatura

Logo apos a etapa de registro, a construcdo das séries temporais (Se¢ao 2.5) de tempera-
tura de uma determinada paciente, examinada por TID (Se¢do 2.2.2), segue os seguintes

passos:

1. a ROI no termograma, correspondendo aos pixels de cor branca na méscara gerada
como descrito na Secao 4.3 (Figura 4.15 (a)), é divida em uma “malha” de quadrados
Ry, de tamanho 11x11 pixels (Figura 4.15 (b)), com k& = 1,2,...,p, onde p é a

quantidade de quadrados formados;

2. a temperatura mais alta de cada quadrado Ry é observada em todos os vinte termo-

gramas da paciente (Figura 4.16), produzindo a série temporal Sy, = (tx1;tk2; -5tk 20)-
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(e)

Figura 4.14: Resultado do registro de imagens executando os dois estagios.
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E importante destacar que os valores da série S estdo ordenados cronologicamente,
ou seja, ;1 ¢ a temperatura mais alta da regiao quadrada Rj no primeiro termograma
da sequéncia, {2 é a temperatura mais alta da regiao quadrada Rj; na segunda imagem
da sequéncia, e assim sucessivamente. Como visto no Capitulo 3, o trabalho descrito
em [Anbar et al. 2001| utiliza a temperatura média dos quadrados formados para cons-
truir as séries temporais. Testes com séries temporais formadas pela temperatura média
foram realizados nesta metodologia, mas os resultados foram inferiores. A temperatura
média de uma regiao quadrada atenua uma das caracteristicas do tecido canceroso, a
presenca de temperaturas mais altas quando comparadas a de tecidos circundantes. Além
disso, outros tamanhos de Ry foram testados, mas com o tamanho de 11x11 pixels os

melhores resultados foram alcancados.

(a) (b)

Figura 4.15: Méascara divida em uma “malha” de quadrados de tamanho 11x11 pixels.

4.5 Agrupamento das séries temporais e avaliacao dos
grupos formados

Para uma determinada paciente i, as séries temporais construidas na etapa anterior for-
mam o conjunto, aqui denominado, X;. Para separar tais grupos (de regides saudaveis e
de regides com anomalias), uma técnica de aprendizagem de maquina nao-supervisionada
(Segao 2.4.1.1) é aplicada por meio de um algoritmo de agrupamento. O algoritmo esco-
lhido para essa tarefa é o k-means, maiores detalhes desse algoritmo estao na Secao 2.4.1.2.
O k-means é executado, tendo como entrada os elementos do conjunto X;, nove vezes, ou
seja, para cada valor de k € {2,3,...,10}, gerando o conjunto de resultados de agrupa-
mento P; = {P, 3, Pi3, ..., Pi10}, onde P, 5 contém 2 grupos de séries temporais, P, 3 contém
3 grupos de séries temporais e assim sucessivamente até P, j9, que contém 10 grupos. A

medida de proximidade utilizada no k-means é a distancia Fuclidiana (Se¢do 2.5).
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Figura 4.16: Observacao da temperatura mais alta de uma determinada regiao quadrada
na mama em todas os termogramas da sequéncia.

O processamento ocorre na seguinte sequéncia:

1. o algoritmo k-means é executado para k = 2 sobre o conjunto X; (Figura 4.17 (a)),

gerando o agrupamento P, (Figura 4.17 (b));

2. 10 indices de validacao de agrupamento sao aplicados para medir a qualidade dos
grupos formados no agrupamento P, 2, ou seja, para medir o quao compactos e bem

separados os grupos sao, e os resultados sdo armazenados no vetor V; (Figura 4.17
(©);

3. o valor de k é atualizado para k + 1 e os passos 1. e 2. sao executados novamente.

O processo descrito ocorre até o valor de k igual a 10 (k = 10), e ao final o vetor V;
contém 90 valores, ou seja, V; = (v;1,0;i2, ..., :00). Todos os valores do vetor V; estao no

intervalo [0, 1] C R, ou seja, v;; € [0,1] C R, Vj € [2,10] C N.

Esses indices sao medidas baseadas em critérios internos, uma vez que nao se conhece
qualquer tipo de estrutura do conjunto de dados X; (Secao 2.4.1.3). Os indices aplica-
dos sao: Silhueta; Davies-Bouldin; Calinski-Harabasz; Dunn; Krzanowski-Lai; Hartigan;
Homogeneidade; Separacao; Hubert-Levin (Tndice C) e Strehl. Todos eles estao descri-

tos na Secao 2.4.1.3. Como descrito anteriormente, para o agrupamento P, o € F; os 10



4.5 Agrupamento das séries temporais e avaliagdo dos grupos formados 76

Silhueta

\ Hartigan

Davies-

Bouldin Homogeneidade

Calinski- \
Harabasz Separacgao
\ Hubert-
bunn Levin
Krzanowski- \ Strehl
Lai
V’ ( o VigpeoasVigpenensasssassnsssnsnanssasisnssasassssssssnacas )
()

Figura 4.17: Agrupamento e avaliagao do agrupamento para k = 2.

indices sao aplicados, para o agrupamento P, 3 € F; os mesmos 10 indices sao aplicados,
e dessa forma, para a paciente i, 90 (noventa) valores de indices (10 indices vezes 9 re-
sultados de agrupamento) sdo calculados. O vetor V; = (v;1,v;2, ..., Vi90) construido é
tratado na etapa de classificacdo como o vetor de caracteristicas representando a paciente
7. Entretanto, nem todos esses valores permanecem no vetor V; na etapa de classifica-
¢ao. Na avaliacdo da metodologia proposta nesta tese (Capitulo 5), métodos de selegao
de caracteristicas foram aplicados para determinar as caracteristicas significativas para a
classificacao das pacientes entre as classes doente ou saudavel. A Tabela 4.1 contém as
caracteristicas selecionadas, sao elas: o indice Strehl calculado para k € {3,4,6,7,8,9¢10}
Essas 7 caracteristicas sao as propostas nesta tese para serem usadas na etapa de classi-

ficacao dos dados.
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Tabela 4.1: Conjunto das 7 caracteristicas proposta nesta tese
‘ Indice ‘ Valores de k ‘

| Strehl | 3,4,6,7,8 9¢10 |

4.6 Classificacao da paciente

Apos a aplicacao de técnicas de aprendizagem de méquina nao-supervisionada para se-
parar as séries temporais e avaliar os grupos formados, a classificacao da paciente é re-
alizada considerando-se o vetor de caracteristicas, construido na etapa anterior, apenas
com as caracteristicas selecionadas (Tabela 4.1). Para uma determinada paciente i, o
vetor V; = (v;1,0;2, ..., v;7) € submetido ao modelo de classificacao que, de acordo com os
valores contidos em V;, irad classificar a paciente como saudavel ou com alguma anomalia

de mama.

Na avaliacao da metodologia (Capitulo 5), 39 algoritmos de classificagao (Se¢ao 2.4.2.2)
foram testados, assim como técnicas de selegdo de caracteristicas (Se¢ao 2.4.2.1), com-
binando 3 métodos de pesquisa e 8 métodos de avaliacao. Essa tarefa foi auxiliada por
ferramentas de mineracao de dados que, além de testar e avaliar os resultados dos al-
goritmos de classificacao e dos métodos de selecao de caracteristicas, recomendaram o
melhor entre eles, respectivamente (ou seja, o de melhor desempenho entre os algoritmos

de classifica¢ao e o de melhor desempenho entre métodos de sele¢do de caracteristicas).

De acordo com os resultados das avaliagoes, os algoritmos de classificacao k-Star
[Cleary e Trigg 1995] foi o que apresentou os melhores resultados sobre o conjunto de
dados utilizado para testes. Por esse motivo, esse algoritmo é o recomendado por esta
tese na tarefa de construcao do modelo de classificacao para classificar pacientes com
alguma anomalia e pacientes saudaveis. Esse classificador determinada a classe de cada
novo exemplo de acordo com a classe dos seus k£ vizinhos mais proximos, utilizando uma

medida de distancia baseada em entropia [Cleary e Trigg 1995].

Este capitulo apresentou a metodologia proposta que se estende do estabelecimento de
um protocolo de execucao da TID a construcao do modelo de classificagao das pacientes em
doentes ou saudaveis. O proximo capitulo relata as avaliacoes da metodologia iniciando
com a descricao da base de dados utilizada e em seguida detalha os testes realizados. Ele

ainda contém as avaliacoes dos resultados dos testes e uma anélise dos resultados.



Capitulo 5

Avaliacoes da metodologia

Para as avaliagoes da metodologia proposta nesta tese, foram usados os termogramas de
70 pacientes, 35 sem e 35 com anomalias de mama. Nosso banco de imagens (Se¢do 5.1)
possui atualmente 237 pacientes cadastras, todas com o exame de termografia inserido,
mas poucas com dados de outros exames e resultado de biépsia. Porém, o ntimero de
pacientes com alguma anomalia de mama ou saudéveis, e que possuiam dados de outros
exames e/ou biopsia, estava proximo de 35 para cada caso na ocasido dos testes finais.
Entao, foi decido usar um conjunto balanceado, ou seja, 35 de cada classe. Neste trabalho,
foi considerada como paciente sem anomalias de mama aquela que realizou a mamografia
de rastreamento no HUAP e os achados mamogréficos foram classificados como BI-RADS
de categoria 1 ou 2, e entao a paciente recebeu uma recomendagao para realizar o exame
mamografico de dois em dois anos. Uma paciente com alguma anomalia de mama é aquela
que possui alguma doenca em uma ou em ambas as mamas. No conjunto formado para
as avaliacoes da metodologia algumas das anomalias presentes sao: fibroadenomas, nédu-
los, descarga papilar de liquido seroso, tumor filoide de mama, lesao liquida, hiperplasia
ductal florida, carcinoma residual, carcinoma papilifero, carcinoma ductal infiltrante e
carcinoma, lobular in situ. Além disso, foi considerada como paciente com alguma ano-
malia de mama aquela que realizou uma mamografia de rastreamento no HUAP e foi
recomendada para complementacao com um exame de ultrassonografia, pois os achados
mamograficos foram classificados como BI-RADS de categoria 0. O Apéndice A contém
a descricao do tipo de anomalia de cada paciente considerada com anomalia de mama e a
categoria BI-RADS da mamografia das pacientes consideradas saudaveis, cujos termogra-
mas compuseram o conjunto para as avaliacoes da metodologia. Os termogramas foram
capturados na examinacao por TID com a execucao do protocolo descrito na Segao 4.2.

Para cada uma das 70 pacientes, os 20 termogramas da sequéncia foram submetidos as
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etapas descritas no Capitulo 4. Em seguida, o vetor de caracteristicas de cada paciente re-
cebeu a informacao da classe a qual a paciente pertence. Para uma determinada paciente
i, o vetor V; = (v;1,0;2,...,Vi90) recebeu a coordenada v; g1, onde v; 91 = 0 se a paciente
possui ambas as mamas saudaveis e v,9; = 1 se a paciente possui alguma anomalia em
uma das mamas (ou em ambas). O conjunto composto por esses vetores ja classifica-
dos serd denotado por T. O conjunto T foi utilizado por todos os métodos de selecao
de caracteristicas e algoritmos de classificacao testados na metodologia. A atribuicao
do valor da coordenada v; 9; para cada vetor do conjunto 7' foi baseada nas informacoes
clinicas registradas no prontuario arquivado no HUAP, da respectiva paciente. Para fa-
cilitar a escolha dos algoritmos de melhor desempenho, as ferramentas de mineracao de
dados Auto-Weka |[Thornton et al. 2013] e EMiner [Marques 2014] [Marques et al. 2015]
foram utilizadas. Assim, este capitulo é composto de secoes que descrevem os testes e
as avaliacoes dos resultados utilizando os algoritmos e parametros recomendados por es-
sas ferramentas e utilizando algoritmos nao recomendados, mas frequentemente aplicados
em trabalhos de classificacao de dados. Entretanto, o capitulo é iniciado apresentando
o banco de dados mastologico contendo os termogramas que compuseram o conjunto
de dados usado para as avaliacoes. Discussoes das avaliagoes realizadas e o resumo da

metodologia proposta nesta tese estao na Secao 5.6.

5.1 O banco de dados DMR-IR

Os termogramas utilizados na avaliagdo da metodologia proposta sao provenientes do
Database for Mastology Research with Infrared Image - DMR-IR. O DMR-IR ¢é acessi-
vel por uma interface on-line (http://visual.ic.uff.br/dmi), destinada ao gerencia-
mento e recuperacao de informagoes de exames de mama e de dados clinicos das pacientes
voluntarias do HUAP. Sua finalidade é oferecer suporte a comunidade cientifica no de-
senvolvimento e comparacao de metodologias computacionais que auxiliem na deteccao
e diagnodstico de doengas da mama, principalmente o cancer. A Figura 5.1 exibe uma
das péaginas de navegacao do banco. A aquisicao e a utilizacao desses dados foram apro-
vados pelo Comité de Etica em Pesquisa (CEP) do HUAP em 04/06/2012, e o projeto
de pesquisa “Aquisicao, Armazenamento e Verificacao da Viabilidade do Uso de Imagens
Térmicas na Deteccao de Doencas da Mama”, do qual esta tese faz parte, esta registrado
na Plataforma Brasil, sob o nimero de Certificado de Apresentacao para Apreciacao
Etica (CAAE) 01042812.0.0000.5243, do Ministério da Satide. Além dos termogramas, o

DMR-IR possui também mamografias (as quatro vistas padroes: médio-lateral obliqua e
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cranio-caudal de cada mama), os laudos das mamografias, resultados de bidpsias e ainda
informacoes tais como: idade, queixas, sintomas, habitos alimentares, histérico pessoal e
familiar de doencas e historico médico. Atualmente sao 237 pacientes do HUAP cadastra-
das no DMR-IR. Maiores detalhes do banco e do protocolo de captura das imagens estao

disponiveis em [Silva et al. 2013| e [Silva et al. 2014b].
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Figura 5.1: Uma das paginas de navegagao da DMR-IR.

5.2 Execucao do Auto-WEKA, suas recomendacoes e
os resultados obtidos

O Auto-WEKA (Secao 2.4.2.3) foi executado sobre o conjunto 7. Os classificadores e
métodos de selecao de caracteristicas testados estao na Tabela 5.1. Como parametros
de entrada para a execucao do Auto-WEKA foram fixados um tempo de execugao de 24

horas e a aplicacdo do método de avaliacao 10-fold-Cross-Validation (Segao 2.4.2.4).

Na Tabela 5.2, encontram-se o método de selecao de caracteristicas e os valores de seus
parametros recomendados pelo Auto-WEKA. O algoritmo CFS (Correlation based Feature
Selection) [Hall 1999] possui como objetivo identificar um subconjunto de caracteristicas
que sao altamente correlacionadas com a classe, mas que sao pouco correlacionadas umas
com as outras. Na parte inferior da mesma Tabela 5.2 estao indicadas as caracteristicas
selecionadas quando as recomendacoes do Auto-WEKA foram aplicadas no WEKA sobre
o conjunto 7. Cada “x” marcado nesta tabela indica que o indice em tal linha, calculado

para o nimero de grupos (valor de k) em tal coluna, foi uma caracteristica selecionada.
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O algoritmo de classificacao recomendado e seus parametros estao na Tabela 5.3.
Ainda na Tabela 5.3, encontra-se o resultado das avaliacdo da metodologia proposta
quando essas informagoes fornecidas pelo Auto-WEKA sao usadas no WEKA, aplicando
as técnicas de avaliagao 10-Fold Cross Validation e Leave-One-Out Cross-Validation (Se-
cao 2.4.2.4). As medidas de avaliacdo aplicadas sdao: a sensibilidade, a especificidade, a
precisao, a acurdcia (Segdo 2.4.2.4) e a drea sob a curva ROC (Segdo 2.4.2.4). A matriz
de confusio (Segao 2.4.2.4) de cada avaliagdo com o classificador recomendado também

esta na Tabela 5.3.

Tabela 5.1: Classificadores e métodos de selecao de caracteristicas testados no Auto-
WEKA

Classificadores

Bayes Net, Naive Bayes, Naive Bayes Multinomial,
Gaussian Process, Linear Regression, Logistic Regression,
Multi-Layer Perceptron, Stochastic Gradient Descent,
Support Vector Machine, Simple Linear Regression,
Simple Logistic Regression, Voted Perceptron,
K-Nearest Neighbors, K-Star, Decision Table,

Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction (RIPPER),
M5 Rules, 1-R, Projective Adaptive Resonance Theory (PART), 0-R,
Decision Stump, C4.5 Decision Tree, Logistic Model Tree,

M5 Tree, Random Forest, Random Tree,

Reduced Error Pruning Tree (REP Tree), Locally Weighted Learning,
AdaBoost M1, Additive Regression,

Attribute Selected, Bagging, Classification via Regression,
LogitBoost, MultiClass Classifier, Random Committee, Random Subspace,
Voting, Stacking

Métodos de selegcao de caracteristicas
Best First, Greedy Stepwise, Ranker,
Correlation based Feature Selection (CFS) Subset Eval,
Pearson Correlation Eval, Gain Ratio Eval,
Info Gain Eval, 1-R Eval, Principal Components Eval,
RELIEF Eval, Symmetrical Uncertainty Eval.

5.3 Execucao do EMiner, suas recomendacoes e os re-
sultados obtidos

O EMiner (Secao 2.4.2.3), assim como o Auto-WEKA, foi executado sobre o conjunto 7.
Os classificadores testados estao na Tabela 5.4. Nao existe no EMiner a fase de selecao

de caracteristicas como no Auto-WEKA, os classificadores sao executados com todas as
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Tabela 5.2: Recomendacgoes do Auto-WEKA e as caracteristicas selecionadas.
Recomendacoes do Auto-WEKA

Método de pesquisa de caracteristicas Best First
Parametros -D2-N3
Método de avaliacao de caracteristicas | CFS Subset Eval
Parametros -M-PO-EO

Caracteristicas selecionadas
| Indices \ valordek  [2[3[4]5]6]7[8]9]10]
Silhouette X
Davies-Bouldin
Calinski-Harabasz
Dunn
Krzanowski-Lai
Hartigan
Homogeneidade X X
Separa¢ao
Hubert-Levin X X X
Strehl X | x X|x|x|x| x

caracteristicas dos vetores em 1'. Dessa forma, o classificador e seus valores de parame-
tros recomendado pelo EMiner foram executados no WEKA em dois testes: no primeiro,
foram aplicadas apenas as caracteristicas selecionadas, indicadas na Tabela 5.2; e no se-
gundo, foram aplicadas todas as 90 caracteristicas. A Tabela 5.5 contém os resultados das
avaliacoes dos dois testes realizados. Na parte superior dessa tabela estao os parametros
aplicados no AG, o algoritmo de classificacdo recomendado e os valores de parametros
recomendados para ele. Na parte inferior estao os resultados das avaliacoes do algoritmo
e seus valores de parametros recomendados (aplicando 10-Fold Cross Validation e Leave-
One-Out Cross-Validation) usando somente as caracteristicas selecionadas e usando as 90
caracteristicas. As medidas aplicadas na avaliacao sao: a sensibilidade, a especificidade,
a precisdo, a acurdcia e a drea sob a curva ROC. A matriz de confusao de cada avaliacao

é também apresentada.

5.4 Avaliacao com outros classificadores

No primeiro momento da fase de avaliacao da metodologia, o WEKA foi utilizado para
executar os algoritmos de classificacao e seus respectivos parametros recomendados pelo
Auto-WEKA e pelo EMiner. O objetivo agora é utilizar o WEKA para avaliar a me-

todologia com algoritmos de classificacao frequentemente utilizados em outros trabalhos
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Tabela 5.3: Classificador e seus parametros recomendados Auto-WEKA
| Recomendacoes do Auto-WEKA |
Classificagao
Classificador selecionado K-Star
Parametros -B74-E-Mn

Avaliacao da classificacao aplicando 10-Fold Cross Validation

Sensibilidade | Especificidade | Precisao Acuracia Area ROC
100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 1,00
Matriz de confusao Com anomalia Saudavel
Classificado como com anomalias 35 0
Classificado como saudével 0 35

Avaliagao do classificador aplicando Leave-One-Out Cross- Validation

Sensibilidade | Especificidade | Precisao Acurécia Area ROC
100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 1,00
Matriz de confusao Com anomalia Saudavel
Classificado como com anomalia 35 0
Classificado como saudével 0 35

Tabela 5.4: Classificadores testados no EMiner
‘ Classificadores no EMiner ‘

J48, Random Tree, Reduced Error Pruning Tree (REP Tree),
JRip, Projective Adaptive Resonance Theory (PART) e
Ripple Down Rule learner (RIDOR)

baseados nas seguintes técnicas: redes Bayesianas, redes neurais, arvore de decisao e ma-
quina de vetores de suporte (support vector machine (SVM)). Os algoritmos executados
representando, respectivamente, cada uma dessas técnicas sao: o Bayes Net, o Multi- Layer
Perceptron, o J/8 e o LibSVM. Eles estao relacionados na Tabela 5.1. Assim como em tes-
tes anteriores, os classificadores foram treinados e testados tendo como entrada os vetores
de caracteristicas do conjunto 7" apenas com as caracteristicas selecionadas, indicadas na
Tabela 5.2. Os parametros utilizados em cada classificador sao os previamente definidos

pelo WEKA, ou seja, nenhuma configuracao foi realizada em relagao aos parametros.

A Tabela 5.6 e a Tabela 5.7 mostram os resultados obtidos. Nessas tabelas, cada linha
da primeira coluna indica o algoritmo de classificacao usado para construir o modelo de
classificacdo. A avaliacdo dos modelos construidos estao nas colunas seguintes através
das medidas: sensibilidade, especificidade,precisao, acurdcia e drea sob a curva ROC. A
matriz de confusao do modelo com melhor desempenho em cada teste é mostrada na
parte inferior da respectiva tabela. Os resultados obtidos na Tabela 5.6 foram avaliados

aplicando a técnica de avaliagao 10-fold cross validation, e na Tabela 5.7, aplicando a
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Tabela 5.5: As recomendagoes do EMiner e as avaliagoes dos testes.

Avaliacoes dos testes com o classificador recomendado

Parametros para o AG
Tamanho da Nuamero de Taxa de Tipo de populacdo
populagao geragoes Crossover inicial
20 100 0,7 Aleatoria
‘ Recomendacoes do EMiner
Classificador Random Tree
Parametros -K, 30, -M, 21.76570735529634, -S, 1093334877

Usando as 90 caracteristicas e aplicando 10-Fold Cross Validation

Sensibilidade | Especificidade | Precisado Acurécia Area ROC
100,00% 97,14% 98,60% 98,57% 0.99
Matriz de confusao | Com anomalia Saudavel
Classificado como com anomalia 35 0
Classificado como saudéavel 1 34

Usando as 90 caracteristicas e aplicando Leave-One-Qut Cross- Validation

Sensibilidade | Especificidade | Precisdo Acurécia Area ROC
88,57% 88,57% 88,60% 88,57% 0,82
Matriz de confusao | Com anomalias Saudavel
Classificado como com anomalias 31 4
Classificado como saudéavel 4 31

Usando somente as caracteristicas selecionadas
e aplicando 10-Fold Cross Validation

Sensibilidade | Especificidade | Precisdo Acurécia Area ROC
94,28% 88,57% 91,60% 91,43% 0,86
Matriz de confusao | Com anomalias Saudavel
Classificado como com anomalias 33 2
Classificado como saudavel 4 31

Usando somente as caracteristicas selecionadas
e aplicando Leave-One-Out Cross-Validation

Sensibilidade | Especificidade | Precisio Acurécia Area ROC
94.,28% 94,28% 94.30% 94,28% 0,89
Matriz de confusao | Com anomalias Saudéavel
Classificado como com anomalias 33 2
Classificado como saudavel 2 33

técnica de avaliagao Leave-One-Qut Cross-Validation.

5.5 Analises complementares

Em relacao aos indices de validagao de agrupamento, o mais discriminativo, ou seja, o que

mais esteve presente entre as caracteristicas selecionadas foi o Strehl. Isso aconteceu para

k€ {3,4,6,7,8,9,10}, onde k é o nimero de grupos formados pelo k-means. Além dele,
o indice Hubert-Levin (para k € {3,8,10}), o indice Homogeneidade (para k € {2,7})
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Tabela 5.6: Avaliagdo com outros classificadores usando 10-Fold Cross Validation

‘ Classificadores ‘ Sensibilidade ‘ Especificidade ‘ Precisao ‘ Acuracia ‘ Area ROC ‘
Bayes Net 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 1,00
Multi-Layer 94,28% 94.28% 94.,30% 94,28% 0,97

Perceptron

LibSVM 94,28% 100,00% 97,30% 97,14% 0,97
J48 94,28% 88,57% 91,60% 91,43% 0,86

| Media | 9571% | 95,71% | 958% |  9571% | 095 |

Matriz de confusao da classificacao com Bayes Net | Com anomalias | Saudavel

Classificado como com anomalias 35 0
Classificado como saudéavel 0 35

Tabela 5.7: Avaliacao com outros classificadores usando Leave-One-QOut Cross-Validation

‘ Classificadores ‘ Sensibilidade ‘ Especificidade ‘ Precisao ‘ Acurécia ‘ Area ROC ‘
Bayes Net 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 1,000
Multi-Layer 91,43% 94,28% 92,90% 92,86% 0,97
Perceptron
LibSVM 94,28% 100,00% 97,30% 97,14% 0,97
J48 94,28% 91,43% 92,90% 92,86% 0,86
] Meédia \ 94,99% \ 96,42% \ 95,77% \ 95,71% \ 0,95 \
Matriz de confusao da classificagcao com Bayes Net | Com anomalias | Saudavel
Classificado como com anomalias 35 0
Classificado como saudével 0 35

e o indice Silhueta (para k = 3) também estiveram presentes entre as caracteristicas

selecionadas (Tabela 5.2).

Uma investigacao foi realizada para averiguar o motivo da superioridade do indice
Strehl sobre os outros indices na tarefa de separar as pacientes doentes das saudaveis,
o motivo que fez com que ele aparecesse tantas vezes no vetor das caracteristicas sele-
cionadas. Cada indice, para cada valor de k, foi analisado através de gréaficos de linha
construidos a partir de pontos que representavam os valores do indice, calculado para
cada paciente. Observando esses graficos foi possivel perceber que o indice Strehl de fato
consegue praticamente separar os dois tipos de pacientes (doente e saudéavel), para quase
todos os valores de k. Algo semelhante nao aconteceu para os outros indices testados.
As figuras 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6, 5.7 e 5.8 contém os graficos com o calculo do indice
Strehl para k € {3,4,6,7,8,9,10}, ou seja, as caracteristicas que estiveram entre as se-
lecionadas. Nos graficos, o eixo horizontal representa as pacientes, o eixo vertical é a
escala de valores do indice Strehl, a linha vermelha representa as pacientes doentes e a
linha verde as pacientes saudaveis. Assim, utilizando os valores desse indice quando ele é
usado para avaliar os agrupamentos formados por 3,4,6,7,8,9 e 10 grupos de séries tem-

porais é possivel praticamente separar as pacientes doentes das saudéveis. Provavelmente
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a eficiéncia desse indice seja consequéncia de sua formulacao, que pondera as similarida-
des intragrupo e intergrupos pelo tamanho de cada grupo envolvido no calculo de tais

similaridades (Segao 2.4.1.3).

Strehl para k=3
1 ¥ T

—*— Doentes

—©- ~ Saudaveis []

Yalor do indice

1
15
Pacientes

Figura 5.2: Céalculo do indice Strehl para k& = 3.

Um teste complementar realizado foi considerar como caracteristicas apenas o valores
do indice Strehl para k € {2,3,4,5,6,7,8,9,10}, formando o vetor V; = (v;1,v; 2, ..., Vi),
ou seja, 9 caracteristicas apenas, de uma determinada paciente i. O conjunto 7' desses
vetores para todas as 70 paciente foi submetido novamente ao método de selecao de ca-
racteristicas com seus respectivos parametros indicados na Tabela 5.2. O novo conjunto
das caracteristicas selecionadas estd na Tabela 5.8, as caracteristicas selecionadas sao as
mesmas da tltima linha da Tabela 5.2. Esse conjunto de caracteristicas, com apenas 7, foi
usada para construir o modelo de classificacao executando apenas o K-Star e Bayes Net,
os de melhores desempenho em testes anteriores, na ferramenta WEKA. Os resultados
estao na Tabela 5.9, usando a técnica 10-fold Cross-Validation, e na Tabela 5.10, usando
a técnica Leave-One-Out Cross-Validation. Como pode ser observado, somente com as 7
caracteristicas apontadas na Tabela 5.8 é possivel obter o mesmo desempenho na classi-
ficacdo com o modelo construido pelo classificador Bayes Net, ou seja, acuracia de 100%.
O modelo criado pelo K-Star classificou apenas um caso erroneamente, alcancando uma

acuracia de 98,57%. E possivel concluir que o desempenho da metodologia nao diminui



5.5 Anélises complementares

87

09

0.8

0.7

0.6

0.5

Valor do indice

0.4

0.3

0.2

0.1

0

09

Valor do indice

Strehl para k=4

T T LI T T T T * |
I —*— Doentes

B IHi —®&- - Saudaveis []
R | i
|

i | i
{

L |\
il
[

R | i
|

i L i
|

i It ]
[
[

R 1o i
-

i {o i

00eeeq a og A PO 48 | X Pa |
0 5 10 15 20 25 30 35

Pacientes

Figura 5.3: Céalculo do indice Strehl para k& = 4.

Strehl para k=6

T T

—*— Doentes |9
by ! | —&- — Saudaveis []

oﬂ-eeéq 9\ /éw? ? ::3'0/1\99 '/C( ?
VA o
I

1 1 & 1 1 1

5 10 i5 20 25 30 35
Pacientes

Figura 5.4: Céalculo do indice Strehl para k = 6.



5.5 Anélises complementares

88

Valor do indice

Valor do indice

09

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

Strehl para k=7
¥ T T 9

Figura 5.5:

T w T T
o060 ootd No90@ o o6 @ - *— Doentes
" \? —&- - Saudaveis [1
I
I ]
|
J
- |
!
N |
{
|
- {
|
N [
|
|
1 * 1 1 1 A 1
0 5 10 15 20 25 30

Pacientes

Calculo do indice Strehl para k =7.

Strehl para k=8

35

T T T T T 7

—*— Doentes

—&- — Saudaveis []

Figura 5.6:

10 15 20 25 30
Pacientes

Calculo do indice Strehl para k = 8.

35



5.5 Anélises complementares 89

Strehl para k=3

1 # T T T w T T T
?\ o ? ?l !ﬂl —*— Doentes
08 4 ® ; g I PR —©- - Saudaveis []
A AP URR,
0.8 Y
|
0.7 || 3
J
o6l )
e |
g o5kd
S
S o4t
0.3F
02r
01F
0 ! 1 1 1 1 1 1 /1\
0 5 10 15 20 25 30 35
Pacientes
Figura 5.7: Céalculo do indice Strehl para £ = 9.
Strehl para k=10
1 T T T ¥ T T
E —*— Doentes
08 Ilt —®&- - Saudaveis []
2
T
R=
o
©
o
w
=

0 5 10 15 20 25 30 35
Pacientes

Figura 5.8: Céalculo do indice Strehl para k£ = 10.



5.5 Anélises complementares 90

quando o niimero de caracteristicas diminui de 90 para 9, antes da selecao de caracteristi-
cas, e de 13 para 7, apos a selegao de caracteristicas. Além disso, a metodologia tornou-se
mais simples por diminuir o custo computacional deixando de computar 9 indices para 9
valores de k, ou seja, 81 calculos a menos, sendo que o célculos de alguns desses 9 indices

é extremamente custoso, como é o caso do indice Dunn.

Tabela 5.8: Conjunto das caracteristicas selecionadas usando somente o indice Strehl.
’ Indice ‘ Valores de k ‘

| Strehl | 3,4,6,7,8,9¢10 |

Tabela 5.9: Avaliacao complementar usando 10-fold Cross-Validation

‘ Classificadores ‘ Sensibilidade ‘ Especificidade ‘ Precisao ‘ Acuréria ‘ Area ROC ‘
Bayes Net 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 1,00
K-Star 97,14% 100,00% 98,60% 98,57% 0,99
Meédia 98,57% 100,00% ‘ 99,30% 99,28% 0,99
Matriz de confusao da classificagcao com Bayes Net | Com anomalias | Saudavel
Classificado como com anomalias 35 0
Classificado como saudavel 0 35

Tabela 5.10: Avaliacao complementar usando Leave-One-Out Cross- Validation

‘ Classificadores ‘ Sensibilidade ‘ Especificidade ‘ Precisao ‘ Acuréria, ‘ Area ROC ‘
Bayes Net 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 1,00
K-Star 97,14% 100,00% 98,60% 98,57% 1,00
] Meédia \ 98,57% \ 100,00% \ 99,30% \ 99,28% \ 1,00 \
Matriz de confusao da classificagcao com Bayes Net | Com anomalias | Saudavel
Classificado como com anomalias 35 0
Classificado como saudével 0 35

Para verificar o desempenho dos modelos de classificagao construidos com o K-Star e
Bayes Net na ferramenta WEKA para pacientes fora do conjunto das 70 pacientes utili-
zadas na avaliacdo da metodologia, um conjunto com os dados de 6 pacientes (3 com e 3
sem anormalidades de mama) foi utilizado. Os dados dessas 6 pacientes sdo totalmente
desconhecidos para os modelos classificagao, pois em momento algum estiveram no con-
junto de treinamento de tais modelos. O melhor resultado foi obtido com o K-Star, onde
a classificacdo resultou em um tnico falso positivo, o que é menos grave do que um falso

negativo em uma tarefa de diagnoéstico médico. A acuracia foi de 83,33%.
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5.6 Discussoes e resumo da metologia proposta

Observando as avaliacoes de todos os testes realizados, algumas conclusoes podem ser
construidas. Originalmente, 90 caracteristicas sao calculadas, mas analises complementa-
res 5.5, motivadas pela observagao das caracteristicas selecionadas (Tabela 5.2), revelaram
a superioridade do indice Strehl em relacao aos outros indices, na tarefa de separar as

pacientes doentes das saudaveis, calculado para k € {3,4,6,7,8,9,10}.

Em relacao a construcao do modelo de classificacao, a metodologia obteve resultados
satisfatorios na execucao dos algoritmos de classificacao: Multi-Layer Perceptron, LibSVM
e 0 J48. A acuracia média obtida entre os algoritmos Bayes Net, Multi-Layer Perceptron,
LibSVM e o J48 foi de 95,71%, onde a menor obtida foi de 91,43%, com o algoritmo
J48, aplicando 10-Fold Cross Validation. O algoritmo de classificacao recomendado pelo
EMiner, o Random Tree, obteve bons resultados, mas inferiores aos obtidos com o algo-
ritmo de classificacao recomendado pelo Auto-WEKA. Porém, o nimero de classificadores
testados no EMiner é significativamente inferior quando comparado ao niimero desses tes-
tado no Auto-WEKA. Provavelmente esse seja o motivo do EMiner nao recomendar um
algoritmo mais eficiente com o conjunto 7. Mesmo assim, com o Random Tree a me-
todologia obteve acuracia de 98,57% usando as 90 caracteristicas e aplicando a técnica
10-Fold Cross Validation na avaliacao. Mas os melhores resultados na classificacao fo-
ram alcancados com algoritmo de classificacao K-Star, com os parametros indicados na
Tabela 5.3 (recomendagdo do Auto-WEKA), e o algoritmo de classificagdo Bayes Net,
com parametros pré-definidos. O modelo de classificagao construidos por esses algoritmos
alcangaram acuracia de 100%, utilizando 13 caracteristicas selecionadas das 90 original-
mente calculadas, e acuracia média de 99,28% utilizando apenas 7 caracteristicas das 9

posteriormente calculadas utilizando apenas o indice Strehl (k € {3,4,6,7,8,9,10}).

Os resultados obtidos nao podem ser comparados com os resultados de trabalhos rela-
cionados encontrados na literatura que possuem o mesmo objetivo de detectar anomalias
de mama por meio de anélises sobre os termogramas obtidos por TID (Capitulo 3), pois
esses trabalhos nao utilizam aprendizagem de méquina para gerar um modelo de classi-
ficacao. Eles apenas geram graficos ou imagens que auxiliam, visualmente, o profissional
de satide. Mas quando os resultados sao comparados com os resultados de metodologias
que detectam anomalias de mama analisando termografias obtidas por Termografia In-
fravermelha Estatica (TT), é possivel perceber a superioridade da metodologia proposta
aqui. Os melhores resultados utilizando termogramas obtidos por TI sao obtidos por

Acharya [Acharya et al. 2012], acuracia de 88,1%, seguido por Borchartt [Borchartt 2013|,
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acuracia de 88%. Essa superioridade é provavelmente uma consequéncia do uso da infor-
macao temporal utilizada na TID, e que nao é utilizada na TI. Como comentado na Secao
2.2.2, os vasos sanguineos produzidos por tumores cancerosos praticamente nao possuem
terminacao nervosa como os vasos embriologicos. Esses vasos sao apenas tubos endoteliais
e por isso nao se contraem em resposta a um estimulo simpatico. Dessa forma, a regiao
do cancer permanece com a temperatura praticamente inalterada quando a mama é res-
friada. Mediante a redugao do diametro vascular, regides saudéveis da mama apresentam

reducao da temperatura. Esse fator manifesta-se somente no exame realizado por TID.

Apos a conclusao de todos os testes realizados na avaliagao e anélise dos resultados

obtidos, a metodologia proposta encontra-se na Tabela 5.11:

Tabela 5.11: Resumo da metodologia proposta nesta tese.

‘ Etapas ‘ Proposta
Protocolo de aquisicao da TID o protocolo descrito na Segao 4.2
A segmentacao das imagens a segmentacao descrita na Segao 4.3
O registro das imagens o registro descrito na Segao 4.3
A construcao das séries a construcao descrita na Secao 4.4
temporais de temperatura
O agrupamento dos dados o agrupamento descrito na Secao 4.5
As caracteristicas para a as 7 caracteristicas da Tabela 5.8
construcao do modelo de classificacao
Os algoritmos de classificacao para K-Star
construcao do modelo de classificacao

O motivo de indicar apenas o K-Star e nao também o Bayes Net esti na classificacao
das 6 pacientes desconhecidas aos modelos de classificacao, pois com o K-Star foi obtido

uma acuracia de 83,33% e com o Bayes Net, uma acuracia de 33,33%.

Este capitulo apresentou as avaliagoes dos testes realizados e as andlises dos resultados
obtidos concluindo com o resumo da metodologia proposta nesta tese. O proximo capitulo

contém as conclusoes finais, contribuicoes e trabalhos futuros.



Capitulo 6

Conclusao

O cancer de mama tem sido a causa de morte de muitas mulheres ao redor do mundo.
Este trabalho explorou o fato que regides da mama com anomalias produzem séries tempo-
rais de temperatura com alteracao de comportamento quando analisadas, para identificar
pacientes com tais anomalias ap6s examinacao por Termografia Infravermelha Dinamica
(TID). Para alcangar esse objetivo, um protocolo de execucao da TID foi estabelecido
ap6s um levantamento bibliografico e varios testes em voluntarias. A regiao das mamas
na sequéncia de termogramas capturada por uma camera infravermelha é segmentada
e as imagens da sequéncia sao registradas. Entao, séries temporais de temperatura sao
construidas. O algoritmo k-means foi aplicado sobre essas séries usando varios valores de
k e indices de validagao de agrupamento foram aplicados para avaliar os grupos forma-
dos, gerando valores tratados como caracteristicas na etapa de construcao do modelo de
classificagao. Algumas técnicas de selecao de caracteristicas (combinando 3 métodos de
pesquisa e 8 métodos de avaliagdo) e 39 classificadores, como também suas respectivas
configuracoes de parametros, foram testados. A acurédcia de 100% foi obtida na classifi-
cagao com o algoritmo K-Star recomendado pelo Auto-WEKA, umas das ferramentas de
mineracao de dados utilizadas para a resolucao do problema de selecao de algoritmos e
otimizacao de parametros em problemas de classificagao. A metologia também foi avali-
ada com os algoritmos Bayes Net, Multi-Layer Perceptron, LibSVM e o J/8 e acuracia
média entre eles foi de 95,71%, onde a menor obtida foi de 91,43%, com o algoritmo J48

e a maior foi de 100%, com o algoritmo Bayes Net.

Os resultados obtidos nao podem ser comparados com os resultados de trabalhos rela-
cionados encontrados na literatura que possuem o mesmo objetivo de detectar anomalias
de mama por meio de anélises sobre os termogramas obtidos por TID (Capitulo 3), pois

esses trabalhos nao utilizam aprendizagem de méquina para gerar um modelo de classi-
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ficacao. Eles apenas geram graficos ou imagens que auxiliam, visualmente, o profissional
de satde. Mas quando os resultados sao comparados com os resultados de metodologias
que detectam anomalias de mama analisando termografias obtidas por Termografia In-
fravermelha Estatica (TT), é possivel perceber a superioridade da metodologia proposta
aqui. Os melhores resultados utilizando termogramas obtidos por TI sao obtidos por
Acharya [Acharya et al. 2012], acuracia de 88,1%, seguido por Borchartt |Borchartt 2013|,

acuracia de 88%.

E importante lembrar que uma acuracia de 100% foi alcancada sobre o conjunto de
dados utilizado para as avaliacoes e exaustivos testes, mas a metodologia alcangou uma
acurécia de 83,33% na classificacao de pacientes fora do conjunto de avalia¢ao, gerando
em somente um falso positivo. Dessa forma, os resultados comprovam a habilidade da
metodologia proposta nesta tese em detectar anomalias de mama, e sistemas baseados
nela podem servir como um exame de rastreamento em clinicas e hospitais. O objetivo
é que a termografia infravermelha de mama seja um exame aplicado para determinar a
populacao-alvo em programas de rastreamento organizado de cancer de mama e com isso
contribuir na utilizacao mais racional de exames de rastreamento como a mamografia. Isso
torna-se importante mediante a dificuldade de acesso ao exame por imagem mais basico de
rastreamento do cancer de mama, a mamografia, principalmente pelas mulheres de baixa
escolaridade e classe socioeconémica, devido aos custos do exame e pela distribuicao desi-
gual dos mamografos em todo territorio brasileiro. A termografia infravermelha de mama
é inofensiva a paciente (é nao invasiva, é indolor e ndo emite radiagdo) e por esse motivo
poderia ser repetida quantas vezes fossem necessirias em uma mesma pessoa, caso seja
usada na determinacao da populacao-alvo. Além disso, possui um custo extremamente
baixo quando comparado aos demais exames de mama. Portanto, o presente trabalho é

uma, contribuicao para o uso da TID no rastreamento do cancer de mama.

6.1 Contribuicoes

A principal contribuicao desta tese é o desenvolvimento de uma metodologia computa-
cional para detectar anomalias de mama em pacientes examinadas por TID, utilizando
técnicas de aprendizagem de méaquina, para que sistemas de exame baseados na metodo-
logia proposta possam ser usados em programas de rastreamento organizado de cancer de
mama, contribuindo na definicao da populagao-alvo. Existem varios trabalhos que reali-
zam andlise de termogramas obtidos por TID (Capitulo 3), mas nenhum utiliza técnicas

de aprendizagem de méaquina para classificar os dados obtidos. Além disso, os melhor
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resultados alcancado entre esses trabalho é uma sensibilidade e uma especificidade de
95%, segundo os autores. Como consequéncia da contribui¢ao principal, existem algumas

contribuicoes secundarias:

1. adaptacao do registro computacional de imagens baseado em intensidade de pixel
proposto em [Myronenko e Song 2010] para os termogramas obtidos por TID da
base de dados Database for Mastology Research with Infrared Image (DMR-IR);

2. o estabelecimento de um conjunto de caracteristicas, utilizado na classificacao da

paciente;

3. a indicagao de um algoritmo de classificagao para a construcao do modelo de clas-

sificacao, e suas respectivas configuragoes de parametros;

4. o estabelecimento de um protocolo de aquisicao dos termogramas na examinagao
por TID; e

5. adisponibilidade de todo o material produzido no endereco eletronico http://visual.ic.uff.br/
(a segmentacdo das imagens, as imagens registradas e as caracteristicas computadas
para o desenvolvimento de ferramentas de mineracao de dados, tais como classifica-

dores e métodos de selegao de caracteristicas).

6.2 Trabalhos futuros

A metodologia proposta nesta tese é composta por vérias etapas. Assim, trabalhos futuros
podem ser focados em melhorar ou modificar cada uma dessas ou realizar uma modificacao

combinada em todas essas etapas.

Um trabalho futuro imediato seria realizar a classificacao por mama e nao apenas
por paciente. A ROI seria dividida em duas regioes: mama esquerda e mama direita.
Cada uma dessas regides seria submetida as etapas: construcao das séries temporais de
temperatura; agrupamento das séries temporais de temperatura; avaliacao do resultado do
agrupamento; e classificacao da regidao (mama) em com alguma anomalia ou saudavel. A
vantagem em relagao a metodologia proposta nesta tese seria: nao so indicar se a paciente
estd com alguma anomalia de mama, mas em qual das mamas ou se estd em ambas as

maimas.

Um segundo trabalho futuro seria realizar a segmentagao automaética da ROI por

métodos computacionais para termogramas capturados por examinacao da TID, visto
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que essa tarefa foi realizada manualmente neste trabalho, devido as limitagoes técnicas de
trabalhos anteriores 4.1. Alcangar a segmentacao automatica é de suma importancia para
que todo o sistema seja independente de um operador humano, que teria que segmentar

manualmente a primeira imagem da sequéncia de termogramas.

A metodologia proposta apenas indica se a paciente possui um anormalidade de mama,
mas nao fornece a informacao da posicao dessa anormalidade, ou seja, em qual mama e
em qual quadrante dessa mama a anomalia se encontra. Um outro trabalho futuro seria
guardar a posi¢do (x,y), no termograma, de todas as séries temporais de temperatura
construidas. Isso possibilitaria, apos constatar que a paciente possui uma anomalia de
mama, identificar quais sao as séries temporais que possuem comportamento diferente
das demais e, por meio das posi¢oes (x,y) dessas séries, localizar, na termografia, o local,
na superficie da mama, da anormalidade. Essa localizagao facilitaria andlises posteriores

com outros exames.

Na avaliagao da metodologia proposta apenas anormalidade que provocam um aque-
cimento local estiveram entre os casos usados para os testes. Um trabalho futuro seria
verificar o desempenho da metodologia para anormalidades que geram regidoes mais frias
na superficie da mama. Caso nao exista dados suficientes para tal tarefa, dados sintéticos
podem ser usando simulando series temporais de temperatura de valores mais quentes e

de valores mais frios do que de regides saudaveis.

O objetivo desse trabalho era determinar se a paciente possui alguma anormalidade
de mama ou nao, tal objetivo foi alcancado. Porém, como trabalho um trabalho futuro,
o objetivo é determinar se a anomalia encontrada é benigna ou maligna. Assim, poderia
atribuir-se um grau maior de prioridade para as pacientes com achados malignos para que
essas realizassem exames posteriores de rastreamento do cancer de mama. Uma trabalho
mais pretensioso seria classificar entre os varios tipos de achados benignos e entre os varios

tipos de achados malignos.

Outro trabalho futuro ¢ verificar o quanto o ciclo menstrual (o efeito termogénico da
progesterona), as diferentes fases do ciclo reprodutivo feminino, um abscesso local (que
provoca o aumento do fluxo de sangue na regido afetada), e uso de drogas vasoativas
para o tratamento da hipertensdo arterial (que produzem vasodilatagao) influenciam o
comportamento das séries temporais de temperatura construidas. Essas interferéncias
seriam inseridas como uma informacao adicional para uma classificacao mais precisa da

paciente entre doente ou saudavel.

Nesta metodologia o volume da mama e a profundidade do achado anormal nao é
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considerado na hora de classificar a paciente como doente ou saudavel. Entretanto, estudos
mostram que esses dois fatores influenciam na temperatura proveniente do tumor que
chega até a superficie da mama [Bezerra 2007]. Um trabalho futuro seria considerar esses
dois fatores na classificacao. Para isso, trabalhos de reconstru¢ao das mamas, a partir
da termografia capturada, ja foram desenvolvidos em nosso grupo de pesquisa por Silva
[Silva 2010] em sua tese de doutorado e por Aratjo |de Aratjo 2014, também em uma

tese de doutorado.

Apos explorar ao maximo as imagens adquiridas pelo atual protocolo de execucao da
TID, um novo protocolo poderia ser estabelecido para gerar termogramas mais adequados
para as analises computacionais. A principal modificacdo no novo protocolo seria o desen-
volvimento de um equipamento dedicado para o exame por TID. Atualmente, a paciente
permanece em pé e com os bragos sobre a cabeca durante os cinco minutos de captura de
imagens. Isso contribui para que a paciente, inevitavelmente, realize movimentos involun-
tarios. Se esses movimentos fossem reduzidos, ajudaria, e muito, o registro das imagens.
Tal equipamento deveria, sem causar qualquer tipo de desconforto e sem interferir na
temperatura da superficie de pele a ser examinada, estabilizar o corpo da paciente para
que a mesma nao realize movimentos de tronco e/ou membros superiores. Os trabalhos
em [Parisky et al. 2003], [Arora et al. 2008|, e em [Wishart et al. 2010] descrevem em
detalhes os equipamentos desenvolvidos para a examinacao por TID. Mas observando
nossa realidade e necessidade, ja existe um planejamento para a construgao de tal equi-
pamento, que seria composto de uma cama, apoio para os bragos, um suporte para a
camera e um suporte de fixacao do ventilador elétrico. Nesse novo equipamento, a paci-
ente permaneceria deitada e com os bragos afastados do corpo. a camera e o ventilador
estariam posicionados acima da paciente direcionados a regidao do torax. As vantagens em
posicionar a paciente deitada na cama (como ja acontece em muitos exames de mama)
seria: uma maior area da mama visualizada pela camera e uma menor camada de tecido
entre o tumor malignos ou benigno e a superficie da pele imediatamente acima; e elimi-
nagao quase que total dos movimentos de tronco e/ou membros superiores causados pelo

desequilibrio da paciente, quando essa esta em pé, conforme acontece atualmente.
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APENDICE A - DIAGNOSTICOS DAS PACIENTES

As tabelas seguintes contém o ID (ntmero de identificacao da paciente no banco DMR-
IR) e os dados clinicos das pacientes das quais os termogramas foram utilizados para
a avaliacdo da metodologia, descrita no Capitulo 5. Na Tabela A.1 estao as pacientes
consideradas com alguma anomalia de mama. A descricao da anomalia foi transcrita
dos registros no prontuario arquivado no HUAP, de cada paciente. Na Tabela A.2 es-
tao as paciente que realizaram o exame mamografico de triagem e receberam a seguinte

recomendacao: mamografia em 2 anos para ambas as mamas.

Tabela A.1: Pacientes com anomalias

Banco DMI Descricao da anomalia
ID
138 Fibroadenoma em quadrante inferior externo de mama D,

com 0,5x 0,6cm, Birads 4

179 Carcinoma ductal infiltrante grau 3 com focos multifocais,

representando comprometimento de margem cirtargica

180 Carcinoma ductal infiltrante com 7cm em uniao dos quadrantes

superiores de mama E

181 Mama direita: Carcinoma Ductal Infiltrante grau 3 com 2cm
em Uniao dos quadrantes superiores. Mama esquerda:
Carcinoma Ductal Infiltrante grau 3 com 2cm em unido

dos quadrantes externos e nédulo de 1,5 cm em quadrante

superior externo.

192 Carcinoma ductal infiltrante localmente avancado com cerca
de 5-10cm em mama E, inicialmente em uniao de quadrantes
inferiores, porém atualmente lesao ulcerada ao

redor do complexo aréolo-mamilar(CAM).

198 Carcinoma residual, correspondendo a 60% de celularidade
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em leito tumoral que 2,5x2,0 cm, sendo 2% representado por

carcinoma intra-ductal angio-linfética.

202 Carcinoma ductal in situ, localmente avancado, com tamanho
inicial de 10 cm em quadrante superior externo de mama direita,
submetida a quimioterapia e radioterapia neoadjuvantes até maio/2013.
Atualmente com espessamento de 3,5 cm em quadrante superior
externo.
204 Descarga papilar de liquido seroso em mama direita
Resultado da pega cirtirgica apos retirada da mama:
Carcinoma ductal in situ de baixo grau
209 Carcinoma ductal infiltrante grau 2, nédulo com cerca de
4cm em uniao dos quadrantes internos de mama E.
210 Mama E: Carcinoma ductal in situ de alto grau , uniao dos
quadrantes superiores com 1,1- 2 cm
213 Carcinoma papilifero em mama D, quadrante superior externo,
noédulo com 1,5¢cm. Axila esquerda e direita com
linfonodos suspeitos
240 Carcinoma ductal infiltrante infiltrando a derme,
com graduagao histolégica Nottingam II,
(grau arquitetural 2, nuclear 2 indice mitotico 3)
241 Carcinoma ductal infiltrante, Nottingham grau II, (grau
histopatologico=3, grau nuclear=2, indice mitotico=1)
245 Carcinoma ductal infiltrante, grau histologico I de
Nottinghan (formagcao tubular=2; grau nuclear=2;
contagem mitotica=1)
249 Tumor filoide de mama, de baixo potencial de malignidade
250 Carcinoma lobular in situ
251 Carcinoma infiltrante, de tipo especial, grau
histopatologico final de Nottingham I (formagao tubular
1; pleomorfismo nuclear 1; indice mitotico 1)
255 Carcinoma ductal infiltrante , graus histologico de
Nottinghan final II; arranjo tubular =3;
grau nuclear =2, indice mitotico=1
256 Carcinoma de padrao mucinoso, infiltrando derme.
257 Carcinoma ductal infiltrante , graus histologico I de
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Nottingham (formagao tubular =2; grau nuclear=2; contagem
mitotica=1), comprometendo toda a derme e hipoderme
259 Carcinoma ductal infiltrante
261 Carcinoma invasivo de tipo nao especial. Grau 3 de
Nottingham (arranjo tubular=3, pleomorfismo nuclear =3;
indice mitotico = 2)
263 Esteatonecrose com &rea de fibrose hialina e calcificacao
264 Tumor filodes maligno com componente estromal maligno
heterélogo tipo Lipossarcoma
270 Carcinoma infiltrante do tipo nao especial, grau
histologico final de Nottingham II, Presenca de carcinoma
ductal in situ de baixo grau, do tip sélido, correspondendo
a cerca de 5% do total da neoplasia.
219 MAMA DIREITA-Categoria 0 (n6dulo) (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).
222 MAMA DIREITA-Categoria 0 (BI-RADS) (nd6dulos),
MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).
217 MAMA DIREITA-Categoria 0 (nédulo) (BI-RADS),
BI-RADS da ultrassonografia - Categoria 1,
MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).
291 Fibroadenoma QII - ME.
292 Carcinoma Ductal Infiltrante QQSS - MD.
282 Citologia - lesao liquida (Benigno) QII - ME.
280 Carcinoma Ductal Infiltrante QQSS-ME.
284 Hiperplasia ductal florida/alteragao de célula colunar QSL-MD.
281 Tumor filodes QSL-ME
286 Carcinoma Ductal Infiltrante QSL-ME
Tabela A.2: Pacientes sem anomalias segundo o exame
mamografico
Banco DMI Resultado da mamografia
ID (recomendagao: fazer mamografia de dois em dois anos)
9 MAMA DIREITA-Categoria 1 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).
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30 MAMA DIREITA-Categoria 1 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).
34 MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).
37 MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).
40 MAMA DIREITA-Categoria 1 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).
42 MAMA DIREITA-Categoria 1 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).
44 MAMA DIREITA-Categoria 1 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).
49 MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).
50 MAMA DIREITA-Categoria 1 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).
51 MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).
55 MAMA DIREITA-Categoria 1 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).
64 MAMA DIREITA-Categoria 1 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).
66 MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).
68 MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).
69 MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).
72 MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).
80 MAMA DIREITA-Categoria 1 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).
85 MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),
MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).




Apéndice A - DIAGNOSTICOS DAS PACIENTES

111

87

MAMA DIREITA-Categoria 1 (BI-RADS),

MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).

108

MAMA DIREITA-Categoria 1 (BI-RADS),

MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).

115

MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),

MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).

126

MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),

MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).

129

MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),

MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).

132

MAMA DIREITA-Categoria 1 (BI-RADS),

MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).

135

MAMA DIREITA-Categoria 1 (BI-RADS),

MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).

137

MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),

MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).

143

MAMA DIREITA-Categoria 1 (BI-RADS),

MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).

145

MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),

MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).

166

MAMA DIREITA-Categoria 1 (BI-RADS),

MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).

171

MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),

MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).

172

MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),

MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).

220

MAMA DIREITA-Categoria 1 (BI-RADS),

MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).

226

MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),

MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).

254

MAMA DIREITA-Categoria 2 (BI-RADS),

MAMA ESQUERDA-Categoria 2 (BI-RADS).

272

MAMA DIREITA-Categoria 1 (BI-RADS),

MAMA ESQUERDA-Categoria 1 (BI-RADS).
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