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REsSumMmoO

Cancer de mama feminino é o cancer que mais causa morte nos paises ocidentais.
Esforcos em processamento de imagens foram feitos para melhorar a precisao
dos diagnosticos por radiologistas. Neste trabalho, nds apresentamos uma
metodologia que usa andlise de componentes independentes (ICA) junto com
analise discriminante linear (LDA) e maquina de vetor de suporte (SVM) para
distinguir as imagens entre ndédulos ou nao-ndédulos e os tecidos em benignos
ou malignos. Como resultado, obteve-se com LDA 90,11% de acuricia na
discriminagao entre nédulo ou nao-nédulo e 95,38% na discriminacao de tecidos
benignos ou malignos na base de dados DDSM. Na base de dados mini-
MIAS, obteve-se 85% e 92% na discriminacao entre nédulos ou nao-ndédulos e
tecidos benignos ou malignos respectivamente. Com SVM, alcancou-se uma
taxa de até 99,55% na discriminagao de ndédulos ou nao-nédulos e a mesma
porcentagem na discriminacao entre tecidos benignos ou malignos na base de
dados DDSM enquanto que na base de dados mini-MIAS, obteve-se 98% e até
100% na discriminacao de nédulos ou nao-nédulos e tecidos benignos ou malignos,

respectivamente.

Palavras-chave: andlise de componentes principais, analise de componentes
independentes, analise discriminante linear, diagndstico auxiliado por computador,

mamografias, maquinas de vetor de suporte.



ABSTRACT

Female breast cancer is the major cause of death in western countries. Efforts in
Computer Vision have been made in order to add improve the diagnostic accuracy
by radiologists. In this work, we present a methodology that uses independent
component analysis (ICA) along with support vector machine (SVM) and linear
discriminant analysis (LDA) to distinguish between mass or non-mass and benign
or malign tissues from mammograms. As a result, it was found that: LDA reaches
90,11% of accuracy to discriminante between mass or non-mass and 95,38% to
discriminate between benign or malignant tissues in DDSM database and in
mini-MIAS database we obtained 85% to discriminate between mass or non-mass
and 92% of accuracy to discriminate between benign or malignant tissues; SVM
reaches 99,55% of accuracy to discriminate between mass or non-mass and the
same percentage to discriminate between benign or malignat tissues in DDSM
database whereas, and in MIAS database it was obtained 98% to discriminate
between mass or non-mass and 100% to discriminate between benign or malignant

tissues.

Word-key: principal component analysis, independent component analysis, linear
discriminant analysis, computer aided diagnosis, mammogram, support vector

machine.
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CapiTuLO 1

Introducao

O cancer de mama é o segundo tipo de cancer mais freqiiente no mundo,
perdendo apenas para o cancer de pele do tipo nao melanona, e o mais comum
entre as mulheres. A cada ano, cerca de 22% dos casos novos de cancer em
mulheres sao de mama. No Brasil, no ano de 2008, sao esperados 49.400 novos
casos, com um risco estimado de 51 casos a cada 100 mil mulheres. No estado
do Maranhao, o risco estimado é de 310 novos casos a cada 100 mil mulheres
[INCA, 2008|.

De acordo com o Instituto Nacional do Cancer Americano é estimado que a
cada trés minutos uma mulher é diagnosticada com cancer de mama e a cada 13
minutos uma mulher morre devido a esta doenca [NCI, 2006].

Além do fator sexo feminino, a idade é o fator de risco mais importante no
cancer de mama. O risco também aumenta com mutacoes genéticas hereditarias
nos genes BRCA1 e BRCAZ2, histérico pessoal ou familiar de cancer de mama,
alta densidade no tecido mamaério (uma medida mamogréfica da quantidade de
tecido glandular em relagao ao tecido gorduroso da mama), biépsia confirmada de
hiperplasia (especialmente hiperplasia atipica) e altas doses de radiagdo no peito
como resultado de procedimentos médicos [Thuler, 2003].

Os fatores de risco relacionados a vida reprodutiva da mulher, como a menarca
precoce, nuliparidade (maior ntimero de ovulagoes), primeira gestacao tardia
(acima dos 30 anos), anticoncepcionais orais, menopausa tardia e terapia de
reposicao hormonal, estao bem estabelecidos em relagao ao desenvolvimento do

cancer de mama [Thuler, 2003].
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O cancer de mama, assim como os demais, é resultado de alteracoes do
DNA, que levam a uma proliferacao celular desordenada. Quando ha uma
falha do mecanismo regulador que mantém o equilibrio entre o crescimento
celular e o bem estar do organismo, ocorre a formacao de massas, denominadas
tumores ou neoplasias, as quais sao classificadas como malignas ou benignas.
As neoplasias benignas tém crescimento organizado, em geral lento, e o tumor
apresenta contorno bem nitido. Na neoplasia maligna, o crescimento é rapido,
desordenado e infiltrativo. Nos tumores malignos, suas células tém capacidade de
se desenvolver em outras partes do corpo, fenomeno este denominado metéastase
[Bauer et al.,1980].

A prevencao primaria dessa neoplasia ainda nao é totalmente possivel devido
a variacao dos fatores de risco e as caracteristicas genéticas que estao envolvidas
na sua etiologia. Novas estratégias de rastreamento factiveis para paises com
dificuldades orcamentarias tém sido estudadas, uma vez que até o momento é
indicada a mamografia para mulheres com idade entre 50 e 69 anos como método
efetivo para deteccao precoce.

No Brasil, o ministério da satide recomenda como principais estratégias
de rastreamento populacional um exame mamografico a cada dois anos, para
mulheres de 50 a 69 anos de idade, e o exame clinico anual das mamas, para
mulheres de 40 a 49 anos de idade. O exame clinico da mama deve ser realizado
em todas as mulheres que procuram o servico de saide, independentemente da
faixa etaria, como parte do atendimento a satide da mulher. Para mulheres de
grupos populacionais considerados de risco elevado para o cancer de mama (com
histérico familiar de cancer de mama em parentes de primeiro grau), recomenda-
se o exame clinico da mama e a mamografia, anualmente, a partir de 35 anos de
idade.

A sobrevida das pacientes é diretamente relacionada com o tamanho do tumor
no diagnostico inicial. O diagnostico precoce nao apenas influencia o prognostico,
mas propicia cirurgia menos mutilante e com sobrevida comparavel a intervencoes
cirirgicas mais draméticas e agressivas [Bauer et al.,1980].

Apesar de ser considerado como um cancer de relativamente bom progndstico,
se diagnosticado e tratado oportunamente, as taxas de mortalidade por cancer de

mama continuam elevadas no Brasil, muito provavelmente porque a doenca ainda
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seja diagnosticada em estagios avancados. Nesses estdgios, a doenca ja evoluiu de
forma que o organismo nao é capaz de responder ao tratamento, que em geral é
mutilante e causa maior sofrimento a mulher. Com base nos dados disponiveis de
Registros Hospitalares, 60% dos tumores de mama, em média, sao diagnosticados
em estégios 111 e IV [INCA, 2008|.

1.1 Mamografia e o caAncer de mama

O cancer de mama ¢é a maior causa de mortes de cancer na populagao
feminina. E ja se sabe que o melhor método de prevencao é o diagndstico precoce,
que diminui a mortalidade e aumenta a eficicia do tratamento [INCA, 2008].
Portanto, um grande esfor¢co tem sido feito para melhorar as técnicas de
diagnéstico precoce. Entre elas, a mais utilizada é a mamografia, que é um método
simples, barato e acessivel.

O primeiro sinal de um cancer de mama é normalmente uma anormalidade
detectada na mamamografia antes que possa ser sentida pela propria mulher
ou por um agente de saide. Grandes tumores podem ser evidenciados como
um nédulo indolor. Sintomas como mudancas persistentes na mama, como
espessamento, edema, distorcao, sensibilidade, irritacao da pele, scaliness ou
anormalidades no bico como uma ulceragao, retracao ou descargas espontaneas
sao menos comuns. Tipicamente, dores mamarias vém de condicoes benignas e
isto n@o é um sintoma inicial do cancer de mama [ACS, 2007].

Pelo exame mamografico pode-se detectar o cancer de mama em um estagio
inicial quando o tratamento pode ser mais eficiente. Vérios estudos tém
demonstrado que a deteccao precoce salva vidas e aumenta as opgoes de
tratamento. As recentes quedas nas mortalidades por cancer de mama em
mulheres sao atribuidas a combinacao da deteccao precoce e do melhoramento
do tratamento. A mamografia tem um alto nivel de exatidao mas como podemos
observar através dos testes médicos, ela nao é perfeita. Em média, a mamografia
detecta cerca de 80% a 90% dos canceres de mama em mulheres sem sintomas
[ACS, 2007].

A mamografia constitui uma forma particular de radiografia, que trabalha

com niveis de tensoes e correntes em intervalos especificos, destinada a registrar
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Figura 1.1: Incidéncia médio-lateral obliqua com dois tumores malignos
devidamente marcados na mama esquerda de uma paciente de 65 anos. Fonte:
banco de dados DDSM [Heath et al., 1998]. Indentificagdo Volume: cancer_ 01
Caso: B-3027-1.

imagens da mama a fim de diagnosticar a presenca ou auséncia de estruturas
que possam indicar patologias. Segundo o INCA, em uma mamografia, duas
incidéncias de cada mama sao indispensaveis: uma visao lateral ou obliqua, como
mostra a Figura 1.1 e uma cranio-caudal, conforme a Figura 1.2.

No entanto, a incidéncia médio-lateral-obliqua (MLO) é a mais eficaz, pois
mostra uma quantidade maior de tecido mamadrio e inclui estruturas mais
profundas do quadrante superior externo e do prolongamento axilar.

A incidéncia cranio-caudal (CC) tem como objetivo incluir todo o material
postero-medial, completando a médio-lateral-obliqua, que com freqiiéncia nao esta
totalmente demonstrado na incidéencia MLO. Permite também mais compressao
da mama, uma vez que nao inclui a axila, resultando em uma definigao superior da
arquitetura mamaéria e de lesoes. Os radiologistas estudam as incidéncias cranio-
caudais e as médio-laterais aos pares de modo a permitir a comparacgao de regioes
simétricas, pois qualquer assimetria pode ser indicio de patologia.

A mamografia é um exame de alta sensibilidade, apesar de a maioria dos

estudos evidenciarem perdas entre 10% a 15% [INCA, 2008] dos casos de cancer
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Figura 1.2: Incidéncia cranio-caudal com dois tumores malignos devidamente
marcados na mama esquerda de uma paciente de 65 anos. Fonte: banco de dados
DDSM [Heath et al., 1998]. Indentificacao Volume: cancer_01 Caso: B-3027-1.

com tumor detectavel ao exame clinico. Esta sensibilidade, no entanto, esta
diretamente relacionada a idade da mulher, sendo muito menor nas mulheres
jovens, que apresentam uma alta densidade de tecido mamério, devido a
predominancia de tecidos fibroglandulares na sua composicao.

O reconhecimento de estruturas que possam indicar a presenca de cancer ocorre
através da constatacao de uma diferenca de contraste entre os diversos tecidos
envolvidos. A gordura, por exemplo, absorve uma menor quantidade de raios-
X, aparecendo mais escura no mamograma, enquanto tecidos fibroglandulares
apresentam densidade éptica maior e aparecem mais claros [Boyd et al.,1995].
Geralmente, microcalcificacoes e massas aparecem em tonalidades mais claras na
imagem obtida apds a revelacao do filme mamografico, mas essa diferenciacao
fica prejudicada em imagens de mamas densas. Por esse motivo, muitas vezes
a descoberta do cancer de mama em mulheres com menos de 40 anos de idade
acontece quando o tumor ja apresenta um desenvolvimento avangando, o que
dificulta o tratamento da doenga. O diagnostico de carcinomas nao-palpaveis
s6 é possivel através da realizacao de mamografias minuciosas, em que cada

detalhe é de extrema importancia para evitar os diagnosticos falso-positivos e
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falso-negativos [Bland e Copeland,2000].

1.2 Diagnéstico auxiliado por computador

Sistemas de diagndstico auxiliado por computador (CAD, de “computer-aided
diagnosis”) vém sendo desenvolvidos por diversos grupos de pesquisa, visando
auxiliar a deteccao precoce do cancer de mama para que a paciente possa ter o
tratamento adequando o mais cedo possivel. Pois é sabido que a descoberta da
doencga na fase inicial favorece a sua cura.

O objetivo principal destes sistemas é fornecer aos médicos uma segunda
opiniao ou uma sugestao de diagndstico. Os CADs contornam problemas que
surgem da subjetividade de um laudo humano, tais como expectativas, pré-
conceitos e cansaco que interferem no diagnéstico do radiologista. Buscam
assim, abaixar as taxas de falsos positivos, ou seja, casos em que a suspeita de
malignidade leva a mulher a bidpsia - exame altamente invasivo e de maior custo
- para um resultado negativo. Varios estudos revelam que algoritmos automaticos
de deteccao sao capazes de proporcionar um aumento de mais de 20% no total
de acertos do radiologista e, com isso, consegue-se evitar bidpsias desnecessarias
[Zhang et al., 2002] [Feig, 2006].

Para que isto ocorra, é importante desenvolver técnicas para detectar e
reconhecer lesoes e regioes suspeitas e discrimind-las. Varios métodos de
diagnésticos de patologias em mamogramas tém sido desenvolvidos por diferentes
grupos de pesquisadores, contribuindo para um diagndstico mais confiavel.

Em [Zhang et al., 2004] foi proposto um algoritmo de rede neural que realiza
em conjunto a selecao de caracteristica e a classificacdo. A metodologia alcancou
87,2% de acerto para classificacdo de massas em diferentes subconjuntos de testes.
Outro trabalho com objetivo semelhante é [Moayedi et al., 2007] onde o autor
utilizou SVM (mdquinas de vetor de suporte) baseado em uma rede neuro-
fuzzy para desempenhar as tarefas do classificador, com caracteristicas extraidas
a partir da representacao das massas no dominio da freqiiéncia utilizando os
coeficientes obtidos a partir de contourlet [Minh N. Do e Martin Vetterli, 2005].
Uma nova abordagem em redes neurais foi apresentada em [Lim e Er, 2004] com

uma rede neuro-fuzzy genérica e dindmica (GDFNN) para classificacao de massas
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em mamografias descritas por matriz de co-ocorrencia e distribuicao do gradiente,
alcancando acuracia de 70%.

Com objetivo semelhante, a metodologia proposta em [Martins et al., 2006]
atingiu 86,85% de acerto para classificagdo de ROIs (regido de interesse) usando
uma rede neural Bayesiana. Em [Oliver et al. 2006] foi apresentada uma nova
abordagem baseada no calculo de autovalores e autovetores, feito tipicamente em
sitemas de deteccao de faces para classificacao, de massas e tecidos normais em
mamografias.

Em [Chen e Chang, 2004] foi proposta uma nova aplicacdo de um extrator de
textura TUC (Texture Unit Coding). [Timp et al., 2007] analisou o desempenho
da metodologia de classificacao de masssas quando as caracteristicas extraidas
sao realizadas em mamgorafias consecutivamente obtidas no tempo. O principal
objetivo foi melhorar a descricao de massas utilizando informacoes presentes em
mais de uma mamografia obtidas sucessivamente.

Em [Wei et al., 1995] foi investigada a capacidade de andlise em multiresoluc¢ao
a partir da transformada wavelet para classificacao de regioes de mamografias
em massa e normal. Os resultados obtidos comprovam que os coeficientes
da wavelet condensam com eficiéncia as caracteristicas do tecido presente
na regiao. Em [Masotti, 2006] foi desenvolvida uma nova abordagem nao-
paramétrica, de orientacao seletiva, e em multiresolucao nomeada representacao
de imagem ranklet. Em [Braz et al., 2007b] também foi verificado que a anélise
em multiresolucao melhora o desempenho da extracao de caracteristicas para
metodologias de classificagao de massas em mamografias obtendo acerto total igual
a 98,36%), superior aos resultados obtidos em [Braz et al., 2007a] para classifica¢ao
de massas e nao-massas sem utilizar a andlise em multiresolucao.

No trabalho [Campanini et al, 2002], mamografias foram classificadas em
malignas e benignas através de SVM. Neste trabalho, os autores aplicaram a
transformada de wavelet, e a partir de cada caracteristica extraida foi utilizado
SVM para a classificacao final. O sistema obteve uma sensibilidade de 84%.

Em [Christoyianni et al., 2002] comparou-se trés métodos:  Gray level
histogram moments (GLHM), que utiliza medidas estatisticas como média, desvio
padrao, variancia, assimetria, curtose, etc, as quais servem como parametros

de entrada para um classificador baseado em redes neurais. Spacial gray level
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dependence matriz (SGLD) que é construida a partir da contagem do nimero
pares de pixels em uma dada janela. E analise de componentes independentes
(ICA), em que o autor utiliza previamente andlise de componentes principais
(PCA) para reduzir o numero de componentes e, logo apds, utiliza ICA para
extrair caracteristicas significativas de cada imagem, para posteriomente classifica-
las, com uma rede neural artificial. De acordo com os autores, ICA obteve a melhor
performance, com 88% de sucesso discriminando os mamogramas entre normais e
anormais e 79,31% discriminando entre normal, benigno e maligno.

Em [Campos et al., 2005a] e [Campos et al., 2005b] foi utilizada ICA para
extracao de caracteristicas e uma rede neural multicamadas perceptron para
classificacao de regioes da mamografia. A metodologia alcancou 97,83% de acerto.
Em [Costa et al., 2006] foi comparada a eficiéncia dos classificadores de SVM e
LDA (Anadlise Discriminante Linear), apés a extragao de caracteristicas utilizando
ICA. Foi obtido até 99,6% de acerto na classificagao.

Os trabalhos relacionados acima motivam a realizacao de uma investigacao
de analise de componentes independentes como extrator de caracteristicas e a
LDA e o SVM como classificadores, ja que em outros trabalhos eles obtiveram

desempenhos satisfatérios.

1.3 Objetivo

O objetivo deste trabalho é propor um método de classificacao de regioes
de interesses (ROI) de mamografias em normais ou anormais e em benignos
ou malignos, para auxiliar radiologistas a determinarem possiveis patologias no
exame clinico das mamas. Para alcangarmos nosso objetivo utilizamos analise de
componentes principais (PCA, de principal components analysis) para reducao de
dimensionalidade e anélise de componentes independentes (ICA, de independent
component analysis) para a extragdo de caracteristicas. FEm seguida estas
caracteristicas serao usadas como parametros de entrada para um classificador

que efetuara a classificagao final.
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1.4 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

No Capitulo 2, sao descritos alguns conceitos e fundamentos tedricos utilizados
neste trabalho, tais como: processamento de imagens, andlise de componentes
principais, andlise de componentes independentes, analise discriminante linear e
maquinas de vetor de suporte.

Os materiais e métodos utilizados neste trabalho serao mostrados no Capitulo

No Capitulo 4 mostraremos os resultados da aplicacao da metodologia e
faremos algumas discussoes.
Para finalizar, o Capitulo 5 constard das conclusdes e das propostas de

trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

Fundamentos tedricos

2.1 Processamento digital de imagens

O termo processamento digital de imagens geralmente se refere ao
processamento de uma imagem por um computador. Isto implica em um
processamento digital de dados bidimensionais. Um imagem digital é um vetor
de ntumeros reais ou complexos representados por um numero finito de bits
[Jain, 1989].

O processamento de imagens digitais abrange uma ampla escala de hardware,
software e fundamentos teéricos [Gonzales e Woods, 2001]. Vamos discutir os
passos fundamentais para executar uma tarefa de processamento de imagens.

O primeiro passo no processo é a aquisicao da imagem, isto é, adquirir uma
imagem digital. Para fazer isso necessitamos de um sensor para imageamento e
a capacidade de digitalizar o sinal produzido pelo sensor. Este sensor pode ser
uma camera ou um scanner. O tipo de sensor a ser utilizado varia conforme
a aplicacado. Em nosso caso, foram utilizados scanners de alta precisao para
digitalizar as imagens mamograficas.

O passo seguinte é o pré-processamento. Esta é a fase de melhoramento da
imagem para que as chances de sucesso dos processos seguintes sejam maiores.
Como exemplo de pré-processamento, temos o realce de contraste e a reducao de
dimensionalidade, ambos usados neste trabalho.

O terceiro passo ¢é o da segmentacao. Definida em termos gerais, a segmentacao

divide uma imagem de entrada em partes ou objetos constituintes. Em geral,
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a segmentacao automdtica é uma das tarefas mais dificeis no processamento de
imagens digitais. Por um lado, um procedimento de segmentacao robusto favorece
substancialmente a solucao bem sucedida de um problema de imageamento.
Por outro lado, algoritmos de segmentacao fracos ou erraticos quase sempre
asseveram falha no processamento. No caso da classificacao de nédulos mamaérios,
a segmentacao deve extrair os nodulos, isto é, a regiao de interesse, e descartar
todo o resto da mamografia. Neste trabalho, a segmentacao foi realizada de forma
manual.

O processo de descri¢cao, também chamado selecao de caracteristica, procura
extrair caracteristicas que resultem em alguma informacao quantitativa de
interesse ou que sejam basicas para discriminacao entre classes de objetos. No
caso das imagens mamograficas, a forma e a textura sao caracteristicas poderosas
que auxiliam na diferenciacao entre nédulos benignos ou malignos e até mesmo
no caso de tecidos saudéveis.

O tltimo estagio envolve o reconhecimento. Reconhecimento é o processo que
atribui um rétulo a um objeto, baseado na informacao fornecida pelo seu descritor
[Gonzales e Woods, 2001]. Em nosso caso, a identificagdo de um nédulo, digamos
benigno, requer a associacao dos descritores para aquele nédulo com o rétulo

benigno.

2.2 Analise de componentes principais

A anédlise de componentes principais (PCA, do inglés principal components
analysis) [Hyvarinen et al., 2001] [Jain, 1989] é uma técnica estatistica poderosa
que pode ser utilizada para estudar correlagoes entre dados, ou seja, determinar as
direcoes principais dos mesmos. Entende-se como diregoes principais o conjunto
de vetores ortogonais sobre os quais os dados apresentam maior variancia. O
primeiro vetor representa a dire¢ao de maxima variancia, o segundo vetor também
esta disposto segundo a direcao de méxima variancia mas sob a condicao de ser
ortogonal ao primeiro, e assim sucessivamente para o restante dos vetores.

Uma das principais aplicagoes da PCA é a reducao de dimensionalidade através
da eliminacao das variaveis originais de menor variancia. Embora a variabilidade

total de um sistema seja definida por n varidaveis, geralmente muito desta
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variabilidade pode ser explicada por um numero bem menor, k, de componentes
principais. Desta forma a quantidade de informacao contida em k é equivalente
aquela existente nas n variaveis originais.

Por isso, em muitas aplicacoes a PCA ¢ utilizada como uma espécie de pré-
processamento dos dados, servindo como entrada para outros modelos numéricos,
tais como andlise discriminante e maquinas de vetor de suporte. A vantagem,
neste caso, esta na reducao do nimero de parametros do modelo imediatamente

seguinte a PCA, melhorando o desempenho e poupando tempo de processamento.

2.2.1 Calculo das componentes principais

Vamos considerar matrizes e vetores como letras maitsculas e minusculas
respectivamente, ambos em negrito. Entao, matematicamente, consideremos a
combinacao linear:

z=V'x (2.1)

A matriz de autocovariancia de z deve, pois, ser diagonal, de forma que:

C.=E{Z-Z"} =A (2.2)

Sabe-se, porém, que:

C.=E{z-2"}=E{V'-2.2.V} =V . E{x-x"}. V=V'.C,-V (23)

das equagoes 2.2 e 2.3, tem-se que:

VIi.C,-V=A (2.4)

Portanto, V7 é a matriz ortogonal com NzK elementos que diagonaliza a
matriz C,. Como resultado classico da dlgebra, V7 é a matriz cujas linhas sao os
autovetores da matriz de C,, correspondentes aos autovalores em ordem crescente
de variancia. A é uma matriz diagonal Nx N cujos elementos sao os autovalores de

C., ou correspondentemente, as variancias de z, em ordem decrescente de energia.
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2.3 Analise de componentes independentes

A andlise de componentes independentes (ICA, do inglés independent
component analysis) é um método visto como uma extensdo da andlise de
componentes principais (PCA), ji que para obter independéncia, garantimos a
descorrelagao, que é um resultado da PCA. A ICA foi desenvolvida no contexto
de separagao cega de fontes (BSS, blind source separation), em que o problema é
definido na estimacao da saida de uma fonte conhecida, quando esta fonte recebe
varios sinais misturados e desconhecidos. ICA tem sido aplicada em diversas
areas, como por exemplo: audio, radar, instrumentacao médica, comunicagao
movel, engenharia biomédica e outras.

A BSS representa um grande problema na engenharia, pois a técnica mais
utilizada anteriormente era a PCA, que utiliza apenas estatisticas de segunda
ordem, o suficiente apenas para descorrelacionar um conjunto de dados, mas
nao necessario para independéncia, que requer estatistica de alta ordem. Por
esta razao a ICA é vista como um método mais “robusto”’que PCA, pois se
PCA consegue descorrelacionar as fontes nao observaveis, ICA consegue deixa-

las mutualmente estatisticamente independentes.

2.3.1 Definicoes

Considere que sejam observadas n misturas lineares 1y, ..., x,,, modeladas como

combinacao linear de n funcoes de base

T; = ;181 +ai232+---—|—ainsn,w = 17...,TL (25)

e que cada mistura x;, assim como cada componente independente sy, ..., s, seja
uma varidvel aleatdria e a;; os coeficientes (pesos) da mistura linear.

Assume-se que tanto as variaveis da mistura quanto aquelas das componentes
independentes tém média zero. Por conveniéncia, sera usada a notacao vetorial em
vez de somas, como aquelas vistas na equacao 2.5, utilizando letras minisculas e
maiusculas, para representar, respectivamente, vetores e matrizes. Dessa maneira,

podemos reescrever a Equagao anterior da seguinte forma:
x = As (2.6)
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O objetivo da técnica é recuperar as fontes s, através de x, sem nenhuma
informacao sobre as propriedades de A.

O modelo estatistico definido na Equacao 2.6 é chamado de modelo de analise
de componentes independentes. Esse modelo descreve os dados observados pelo
processo de mistura das componentes independentes s;, que nao podem ser
observadas diretamente. é preciso estimar tanto s quanto a matriz de mistura
A, que também é desconhecida, pois tudo o que se observa é o vetor x.

O problema do modelo de dados de ICA ¢ estimar a matriz A usando apenas a
informacao contida na matriz x. Para tanto, é preciso fazer suposicoes tao gerais

quanto possivel [Hyvarinen et al., 2001]. Portanto, supoe-se que:

e As componentes sq, ..., S, sao estatisticamente independentes;

e As componentes tém distribuicoes nao-gaussianas;

2.3.2 Definicao de independéncia

Sejam 1; e y» duas variaveis aleatoria, elas serao ditas independentes se a
ocorréncia ou nao ocorréncia de y; nao influenciar na ocorréncia ou nao ocorréncia
de s, e vice-versa. Matematicamente, independéncia estatistica é definida em
termos da densidade de probabilidade. As variaveis y; e 15 sao ditas independentes

se e somente se

P (Y1, y2) = p1 (Y1) P2 (y2) - (2.7)

Em palavras, a densidade conjunta p,, ,,(y1,v2) de y1 e y2 deve ser fatorada
nos produtos das densidades marginais p,, (y1) € py,(y2). Se duas varidveis sao
independentes, também sao descorrelacionadas, mas o contrario nao é verdadeiro.

Duas varidveis aleatdrias serao descorrelacionadas se a covariancia cy, ,, € zero:

Cyrya = E{(yl - my1) (yQ - my2)} =0 (2'8)

ou equivalentemente,

Tyrys = E{yl; y2} =F {yl} E {y2} . (2'9)
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2.3.3 Técnicas de estimacao das componentes

A nao-gaussianidade é um elemento chave para a estimacao do modelo
de ICA, pois a matriz A nao é identificavel quando mais de uma das
componentes independentes tém distribuicao gaussiana. Consideremos que
x € distribuido de acordo com o modelo de ICA na Equacao 2.6, e que
todas as componentes independentes tém distribuicoes iguais. Para estimar as
componentes independentes, basta encontrar as combinacoes lineares de z;, de

modo que

s=A"x. (2.10)

Assim, podemos expressar uma combinacao linear de x; por

y =blx
y=> b (2.11)
y=blAs

em que b deve ser determinado. A partir da Equacao 2.11 podemos observar que
y é uma combinacéo linear de s;, com coeficientes dados por q = b”A. Logo

obtemos

y=4q's
Y = Z s (2.12)
7

Se b corresponder a uma das linhas da inversa de A, entao y sera uma das
componentes independentes e, nesse caso, apenas um dos elementos de q sera
igual a 1, enquanto todos os outros serao iguais a zero. Nao é possivel determinar
b exatamente, mas podemos estimar seu valor com boa aproximacao.

Uma forma de determinar b é variar os coeficientes em q e entao verificar
como a distribuicao de y = q’s muda. J4 que, conforme o Teorema do Limite
Central [Papoulis, 2002], a soma de duas varidveis aleatdrias independentes é mais
gaussiana que as varidveis originais, y = q’'s normalmente é mais gaussiana que
qualquer uma das s; e menos gaussiana quando se iguala a uma das s;. Nesse caso,
apenas um dos elementos ¢; de q é diferente de zero [Hyvarinen et al., 2001].

Como, na pratica, os valores de q sao desconhecidos e sabemos, através das

Equacoes 2.11 e 2.12, que
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b’x =q’s (2.13)

podemos variar b e observar a distribuicdo de b?x. Portanto, podemos tomar,
como b, um vetor que maximiza a nao-gaussianidade de b”x, sendo que esse vetor
necessariamente corresponde a q = A's, vetor esse que possui apenas uma de
suas componentes diferente de zero. Isso significa que y na Equacao 2.11 é igual a
uma das componentes independentes. Logo, a maximizacao da nao gaussianidade

de b"x permite encontrar uma das componentes.

2.3.4 Negentropia como medida de nao-gaussianidade

Uma medida importante de nao-gaussianidade é a negentropia. A definicao
de entropia [Hyvarinen et al., 2001] [Papoulis, 2002] pode ser generalizada para
vetores de varidveis aleatorias continuas, vindo a ser chamada entropia diferencial.
A entropia de uma variavel aleatoria estd relacionada a quantidade de informacao
que essa variavel contém. A entropia serd maior quanto mais imprevisivel
for a variavel. Tomando uma varidvel aleatéria y cuja funcao densidade de

probabilidade é f (y), temos a entropia diferencial dada por

Hi(y) = - / £ (v)log £ (y)dy. (2.14)

Como um dos resultados fundamentais da Teoria da Informacao, sabe-se que
uma variavel gaussiana tem a maior entropia entre todas as varidveis aleatoérias
de igual variancia [Hyvarinen et al., 2001] [Papoulis, 2002]. Isso quer dizer que
uma versao modificada da entropia diferencial pode ser usada como medida de

nao-gaussianidade. Essa medida é chamada negentropia, definida por

J (y) =H (ygauss) —-H (y) (215)

em que y,,ss ¢ uma varidvel aleatéria de mesma matriz de covariancia que y. A
negentropia ¢ sempre nao-negativa, tem valor igual a zero se e somente se y tem
distribuicao gaussiana e é invariante para transformagoes lineares inversiveis.
Em contraste as suas qualidades como medida de nao-gaussianidade, a
negentropia ¢é de dificil estimagao. Por isso, é necessaria a utilizacao de

aproximacoes usando, por exemplo, momentos de alta ordem, como, por exemplo
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{y3} +—k:urt y)? (2.16)

onde kurt(y), a kurtose de y, definida como o momento de quarta ordem da

variavel aleatéria y, expresso por

kurt (y) = E{y*} —3(E {y2})2 : (2.17)

A kurtose é zero para variaveis gausssianas e maior que zero para a maioria

das variaveis aleatorias nao-gaussianas.

2.4 Analise discriminante linear

Discriminante Linear, como o nome sugere, busca por uma combinacao linear
de variaveis de entrada que podem proporcionar uma separagao adequada para
as classes dadas. Ao invés de olhar para uma determinada forma de distribuicao
paramétrica, LDA utiliza uma aproximacao empirica para definir um plano de
decisao linear no espaco dos atributos, i.e. modelos de superficies. A funcao
discriminante usada pelo LDA é construida como uma combinacao linear das
variaveis que tentam de alguma forma maximizar as diferencas entre as classes
[Lachenbruch, 1975].

y =By + Boto+ -+ Puzn, = ' (2.18)

Entao o problema ¢ reduzido a encontrar um bom vetor (3. Existem vérias
variacoes dessa idéia, uma das mais bem sucedidas é a Regra do Discriminante
Linear de Fisher. A Regra de Fisher é considerada uma classificacao “sensivel”’no
sentido de que ¢ intuitivamente atraente. Ela faz uso do fato de que as distribuicoes
com uma maior variancia entre as classes do que dentro de cada classe é mais facil
de separar. Por isso, ela procura por uma funcao linear no espaco de atributos
que maximiza a razao entre-grupos da soma dos quadrados (B) e o intra-grupos

da soma dos quadrados (W). Isso pode ser conseguido através da maximizagao de

BBj

e (2.19)
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e o vetor que maximiza esta razao é o autovetor correspondente ao maior autovalor
de W™1B, isto é, a funcio discriminante linear y é equivalente a primeira varidvel
canonica. Dai a regra do discriminante pode ser escrita como

x €1 se ‘ﬁT:c — 5Tui‘ < ‘ﬁTx — ﬁTuj ,para todo j #1 (2.20)

/ 7,
onde W =53 n;S;e B=)> n;(x; —x)(x; —x) en; é o tamanho da amostra da
classe 7, S; é a matriz de covariancia da classe i, x; é valor médio da amostra da

classe i e x é a média populacional.

2.5 Maquina de vetor de suporte

A Méquina de Vetor de Suporte (SVM, do inglés, Support Vector Machine)
introduzida por V. Vapnik [Vapnik, 1998] em 1995 é um método para estimar uma
fungao para classificar os dados em duas classes [Burges, 1998]. A idéia bésica do
SVM esta em construir um hiperplano como uma superficie de decisao de tal forma
que a margem de separagao entre exemplos positivo e negativos seja maxima. O
termo SVM vem do fato de que os pontos do conjunto de treinamento que sao
mais proximos da superficie de decisao sao chamados de vetores de suporte. O
SVM realiza isso pelo principio da minimizacao estrutural de risco que se baseia
no fato de que a taxa de erro de uma maquina de aprendizagem no conjunto de
teste é limitada pelo somatorio taxa de erro de treinamento e por um termo que
depende da dimensao de Vapnik-Chervonenkis (V-C).

O processo comeca com um conjunto de treino de pontos x; € R", i =
1,2,--- ,n onde cada ponto x; pertence a uma das duas classes identificadas pela
rétulo y; € {—1,1}. A meta da margem méxima de classificagdo é separar as
duas classes por um hiperplano tal que a distancia para os vetores de suporte
é maximizada. A construcao pode ser pensada da seguinte forma: cada ponto
x no espago de entrada é mapeado em um ponto z = ®(z), de um espago
dimensional maior, chamado espaco de caracteristica, onde os dados sao separados
linearmente por um hiperplano. A natureza dos dados determina como o método
se desenvolve. Existem dados que sao separaveis linearmente, separaveis nao-
lineamente e impossiveis de separar. A propriedade chave desta construgao é

que pode-se escrever nossa fungao de decisao usando uma fun¢ao nicleo (kernel)
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K(x,y), que é dada pela fungao ®(x) que mapeia o espago de entrada sobre espaco

de caracteristicas. Essa superficie de decisao tem a equagao:

fw) = cugelk (e, 21) + b (2.21)

onde K (z,z;) = ®(x).P(z;), e os coeficientes «; e b sdo as solugdes de um problema

de otimizacao. Especificamente

!
min 1w’ -w+C Y &
w,b,§ i=1

para y; [wT - ¢ (2;) +b] > 1§ (2.22)

& > 0.
onde C' > 0 é um parametro a ser escolhido pelo usudrio, que corresponde ao
controle do compromisso entre a complexidade da maquina e o nimero de pontos
nao separaveis, os &; sao as variaveis soltas que penalizam os erros de treinamento
e o b éo bias. A Equacao 2.22 pode ser resolvida ao encontrar os multiplicadores

a; Otimos que satisfacam a Equagao 2.23

Zaiyl- =0, O0<a;<C (2.23)
i=1
A classificacdo de um novo ponto de dados = é realizada pela calculo do sinal
do lado direito da Equacao 2.21. Uma importante familia de fungoes de kernel é
a fungao de base radial (RBF, do inglés Radial Basis Function), mais comumente
utilizado para problemas de reconhecimento de padroes, e também ¢é utilizada
neste trabalho. A RBF é definida por:

K(z,y) = e~ la—ll (2.24)

onde v > 0 é um parametro que também é definido pelo usuério.
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CApPiTULO 3

Materiais e métodos

3.1 Metodologia

A metodologia proposta neste trabalho tem a intencao de realizar dois tipos

de classificacao dos tecidos mamario em mamografias digitais:

e classificacao em nédulos ou nao-nédulos;

e classificacao em benignos ou malignos.

O método ¢ baseado em quatro passos: aquisicao da imagem, reducao de
dimensionalidade, extracao de caracteristicas e classificacao. Todos estes passos

sao encontrados na Figura 3.1 e serao descritos neste capitulo.

3.1.1 Aquisicao de imagens

A aquisicao da imagem é o passo onde é realizada a obtencao das mamografias
e a selecao manual das regioes correspondentes ao tecido com e sem nédulo.
A Figura 3.2 mostra um exemplo de selecido manual da ROI. Em seguida,
para que todas as regides de interesse tenham o mesmo tamanho, elas foram
redimensionadas para 32x32 pixels. Apds isto, uma equalizacao do histograma
¢ realizada em cada uma das ROIs para enfatizar caracteristicas nao visiveis
anteriormente, conforme podemos verificar na figura 3.3.

Para o desenvolvimento e avaliagao da metodologia proposta, nds usamos

duas bases de dados de mamografias disponiveis publicamente: a Digital
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# Reducao de # Extracéo de ’ e s
Dimensionalidade Caracteristicas Classificacao

M

PCA ICA LDA / SVM
Redimensionamento
Figura 3.1: Metodologia proposta em quatro passos: aquisicao de imagens,

reducao de dimensionalidade usando PCA, extracao de caracteristicas por ICA
e classificacao através de LDA e SVM.

Figura 3.2: Exemplo de selecao da regiao de interesse. Fonte: Banco de Dados
MIAS [Suckling et al., 1994]. Identificagdo mdb0005.pgm.
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Figura 3.3: Regiao de interesse da Figura 3.2 antes e depois da equalizacao do

histograma e seus respectivos histogramas.
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Database for Screening Mammography (DDSM) [Heath et al., 1998] e mini-MIAS
(Mammographic Image Analysis Society) database [Suckling et al., 1994].

A base de dados DDSM contém 2620 casos com 2 tipos de incidéncias
padrao (médio-lateral obliquo e cranio-caudal) de ambas as mamas, adquiridas
do Massachusetts General Hospital, Wake Forest University School of Medicine,
Sacred Heart Hospital e Washington University na St. Louis School of Medicine.
Os dados compreendem estudos de pacientes de diferentes etinias. A DDSM
contém descricoes das lesoes mamograficas em termos de imagens mamograficas
da American College of Radiology chamada de Breast Imaging Reporting and
Data System (BI-RADS) [Heath et al., 1998]. Mamogramas da base de dados
DDSM foram digitalizadas por diferentes scanners dependendo da fonte dos dados
de cada instituicao e tem resolucao entre 42 e 50 microns. Dos 2620 casos, foram
selecionados 3600 regioes de interesse, onde 900 sao benignas, 900 sao malignas e
1800 sao normais.

A base de dados mini-MIAS foi fornecida pela Mammografic Institute Analysis
Society (MIAS) [Suckling et al., 1994]. As mamografias tém um tamanho de
1024x1024 pixels e resolucao de 200 micron. Esta base de dados é composta
por 332 mamogramas, tanto de mamas do lado direito quanto do lado esquerdo,
de 161 pacientes, onde 53 sao diagnosticados como malignos, 69 benignos e 206
normais. As anormalidades sao classificadas pelo tipo de anormalidade encontrada
(calcificagdo, massas circunscritas, distor¢oes assimétricas da arquitetura e
outros). Nos selecionamos desta base de dados 200 regides de interesse, onde
50 sao benignas, 50 malignas e 100 normais.

Todos os casos de regides sem massa, de ambas as base de dados, foram
retiradas de casos que nao tém regiao de massa. Isto é, nao foram retiradas

regioes normais de casos que continham qualquer anormalidade.

3.1.2 Reducao de dimensionalidade

O segundo passo ¢ utilizar a analise de componentes principais para realizar
a reducao de dimensionalidade. Conseguimos isso ao usarmos apenas as k
componentes principais de maior variancia, reduzindo desta forma informacoes
redundantes nas imagens. A Figura 3.4 ilustra as 50 componentes principais de

maior variancia extraidas das ROIs de mamografias que fazem parte do conjunto
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Figura 3.4: As 50 primeiras componentes principais de ROIs de mamografias,

ordenadas por variancia.

de treinamento da base de dados DDSM.
Em seguida, projetamos cada mamografia do treinamento no espago das k
componentes selecionadas para obter uma nova representacao destas imagens.

Esta projecao é dada pela Equagao 3.1.

z=V'x (3.1)

onde VT é a matriz ortogonal com NzK elementos que diagonaliza a matriz C,.
Cada linha de VT é uma componente principal e estd ordenada por variancia, a
primeira componente ¢ a de maior variancia e a k-ézima componente é a que tem
a menor variancia neste conjunto. Desta forma, podemos obter um novo conjunto
de treinamento, que terd uma dimensao reduzida em relagao ao conjunto de
treinamento original. Enfatizamos ainda que o conjunto de teste nao foi utilizado
para encontrar as componentes principais. O grupo de treinamento sera utilizado

no passo seguinte, a extracao de caracteristica.

3.1.3 Extracao de caracteristicas

Considerando que uma imagem ¢é formada pela combinagao linear de n imagens

base, tal qual a Figura 3.5. O terceiro passo é obter um conjunto de imagens
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Figura 3.5: Regiao de Interesse como uma combinacao linear de suas

caracteristicas. Semelhante a Equagao 2.5
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Figura 3.6: As 50 imagens base de ROIs de mamografias, apds o pré-

processamento de PCA para reducao de dimensionalidade.

bases, utilizando andlise de componentes independentes (ICA), para a extragao
de caracteristicas.

A Figura 3.6 ilustra 50 imagens base de mamografias de z, que sao as ROIs
de treinamento da base de dados DDSM projetadas no espago das componentes
principais.

Lembrando novamente que o conjunto de teste nao fez parte da estimagao das
imagens base, apenas o conjunto de treinamento com a dimensionalidade reduzida.
Em seguida projetamos cada mamografia no espaco das imagens bases para obter
uma nova representacao destas imagens. Esta projecao é dada de forma analoga

a projecao feita pelo PCA, conforme podemos ver na Equacao 3.2.

&= ATz (3.2)



3.1.4 Classificacao

No tltimo passo, usamos dois classificadores: andlise discriminante linear
(LDA) e maquinas de vetores de suporte (SVM) para classificar os tecidos em
nédulos ou nao-nédulos e em benignos ou malignos. Ambos os classificadores
foram descritos no capitulo anterior.

Para fins de comparacao, os dois classificadores receberam o mesmo conjunto
de treinamento e teste, escolhidos entre as ROIs de forma aleatoriamente. No
capitulo seguinte observaremos os resultados obtidos pelos dois classificadores para

cada um dos casos.

3.2 Validacao do método de classificacao

Para avaliar o classificador em relacao a sua capacidade de diferenciacao,
analisamos a sua sensibilidade, especificidade e acuracia. Para entendermos
melhor o que cada um destes termos significa, vamos definir as variaveis que

serao utilizadas nas suas definigoes.

e Verdadeiro Positivo (VP) - Diagnéstico do nédulo classificado corretamente

como um nodulo;

e Falso Positivo (FP) - Diagnéstico do ndo-nédulo classificado erroneamente

como um nodulo;

e Verdadeiro Negativo (VN) - Diagndstico de nao-nédulo classificado

corretamente como um nao-nodulo;

e Falso Positivo (FN) - Diagnéstico do nédulo classificado erroneamente como

um nao-nodulo.

A sensibilidade indica quao bom é o teste para identificar a patologia e é

definida por:

VP
senstbilidade = m (33)
A especificidade indica quao bom é o teste para identificar pacientes sem

patologias e é definida por:
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VN

especi ficidade = (VN + FP) (3.4)
A acurécia é a taxa de sucesso ou acerto do teste e é dada por:
VP+TN
acuracia = VP +TN) (3.5)

(VP+TN+ FP+ FN)
Os calculos para encontrar sensibilidade, especificidade e acuracia na

classificagao entre benignos e malignos é dada de forma andaloga.
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CApPiTULO 4

Resultados

Aqui sao descritos os resultados obtidos usando o método proposto no capitulo

anterior.

4.1 Base de dados das mamografias

Dos 2620 casos da base de dados DDSM, foram selecionadas 3600 regices de
interesse, onde 900 sao benignos, 900 sao malignas e 1800 sao normais e da base
de dados mini-MIAS, foram selecionadas 200 regices de interesse, onde 50 sao
benignas, 50 malignas e 100 normais. Para ambas bases de dados, usamos metade
das amostras para treinamento e a outra metade para testes.

Para que todas as imagens pudessem ter o mesmo tamanho, realizamos um
redimensionamento nas mamografias para que elas tivessem 32x32 pixels. Em
seguida transformamos esta imagem em um vetor linha de 1x1024 pixels. A figura

4.1 ilustra como este procedimento é realizado.

4.2 Aplicagao da PCA / ICA

Para realizar a reducao de dimensionalidade das imagens, realizamos um
passo de pré-processamento explicado anteriormente. As componentes principais
foram selecionadas pelos autovetores da matriz de covariancia do conjunto de
treinamento.  Aplicando o algoritmo do FastICA [Hyvarinen et al., 2001] na

matriz de treinamento, nds obtemos as imagens bases A, onde contém as
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Exemplo de uma imagem

1 2134

slel7]s
A)

o [10]11]12

13 |14 15| 16

A mesma imagem como um vetor linha

B) [1]2]zfsals]e]7]e]e]ro]ri]rz]sa]ia]is]e

Figura 4.1: Exemplo de uma imagem transformando-se em um vetor linha. Em
A) temos um exemplo de imagem onde cada quadrado representa um pixel. Em
B) verificamos esta mesma imagem como um vetor linha. A numeragao dentro do

pixel nos ajuda a entender a posicao de cada pixel apds a transformacao.

caracteristicas das amostras. A ICA foi executada sucessivamente nos 5, 10, 20,
30, 40 e 50 autovetores mais significantes.

Em seguida projetamos todas as ROIs no espaco das imagens bases, conforme
explicado na metodologia. As imagens do conjunto de treino projetadas neste
espago serao os parametros de entrada para o treinamento do classificador e as
imagens do conjunto de teste, que nao fizeram parte do processo de PCA nem do
processo de ICA, projetadas no espaco das imagens bases sao os parametros de

testes.

4.3 Aplicacao da LDA

A classificacao de nédulo e nao-nédulo e benigno ou maligno foi dada através
da ferramenta estatistica multivariada chamada de andlise discriminante, que visa
gerar critérios para separar observagoes em grupos através de funcoes das variaveis
associadas a estas observagoes [Huberty, 1994]. Em nosso caso, cado observacao
¢ uma ROI.

A Tabela 4.1 mostra os resultados obtidos na classificacao entre nédulo e nao-
nédulo. Este experimento obteve uma acuricia de até 90,11% para amostras da

base de dados DDSM com 30 componentes e para a base de dados mini-MIAS nos
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Base de Dados | Componentes | Sensibilidade (%) | Especificidade (%) | Acurdcia (%)

5) 74 87,77 80,88
10 74 87,77 80,88
20 78 88,22 83,11

DDSM
30 82,22 98,00 90,11
40 82,22 95,77 88,99
50 80,66 98,00 89,33
) 76,00 80,00 78,00
10 76,00 82,00 79,00
20 76,00 82,00 79,00

MIAS
30 80,00 90,00 85,00
40 78,00 88,00 83,00
50 78,00 88,00 83,00

Tabela 4.1: Resultados da execugao do ICA com LDA para classificagao de ROIs
em nédulo ou nao-nédulo. Em negrito podemos ver o melhor resultado deste tipo

de classificacao para cada uma das bases de dados.

obtemos até 85% de acurdcia com a mesma quantidade de componentes.

A Tabela 4.2 apresenta os resultados obtidos na classificacao entre benignos e
malignos. Este experimento obteve, no melhor caso, acuracia de até 95,38% para
amostra DDSM com 50 componentes. Para amostras da base de dados mini-MIAS

obtivemos 92% de acurdcia com as mesmas 50 componentes.

4.4 Aplicacao da SVM

Uma biblioteca para maquinas de vetores de suporte, chamada LIBSVM
[Chang e Lin, 2003], foi usada para o treinamento e teste. Utilizamos como
nicleo, a funcao de base radial (RBF).

Na Tabela 4.3 mostramos os resultados obtidos para a classificacao entre
nédulo ou nao-nédulo. Neste experimento obtemos até 99,55% de acurécia para
amostras DDSM e 98% de acurdcia nas amostras da base de dados mini-MIAS.
Ambos resultados usando 5 componentes.

A Tabela 4.4 apresenta os resultados obtidos na classificacao entre benigno
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Base de Dados | Componentes | Sensibilidade (%) | Especificidade (%) | Acurdcia (%)

D 82,88 84,88 83,88
10 94,88 92,00 93,44
20 92,88 93,11 92,99

DDSM
30 94,22 94,44 94,33
40 94,00 04,44 94,22
50 94,44 96,33 95,38
5 86,00 82,00 84,00
10 86,00 92,00 89,00
20 88,00 90,00 89,00

MIAS
30 90,00 90,00 90,00
40 92,00 90,00 91,00
50 92,00 92,00 92,00

Tabela 4.2: Resultados da execucao do ICA com LDA para classificacao de nédulos
em benignos ou malignos. Em negrito podemos ver o melhor resultado deste tipo

de classificacao para cada uma das bases de dados.

Base de Dados | Componentes | Sensibilidade (%) | Especificidade (%) | Acurédcia (%)

d 90,00 90,00 90,00
10 92,88 94,00 93,44
20 97,77 98,44 98,10

DDSM
30 98,66 08,88 08,77
40 99,33 99,55 99,44
50 99,55 99,55 99,55
d 92,00 86,00 89,00
10 92,00 88,00 90,00
20 92,00 90,00 91,00

MIAS
30 94,00 92,00 93,00
40 94,00 94,00 94,00
50 96,00 100,00 98,00

Tabela 4.3: Resultados da execucao do ICA com SVM para classificacao de ROIs
em nédulo ou nao-nédulo. Em negrito podemos ver o melhor resultado deste tipo

de classificacao para cada uma das bases de dados.
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Base de Dados | Componentes | Sensibilidade (%) | Especificidade (%) | Acurdcia (%)

5) 90,00 90,22 90,11
10 94,00 04,44 94,22
20 97,55 97,77 97,66

DDSM
30 98,44 98,00 98,22
40 98,66 98,88 98,77
50 99,33 99,77 99,55
) 96,00 90,00 93,00
10 98,00 90,00 94,00
20 100,00 90,00 95,00

MIAS
30 98,00 96,00 97,00
40 100,00 100,00 100,00
50 100,00 98,00 99,00

Tabela 4.4: Resultados da execugao do ICA com SVM para classificagao de

nédulos em benignos ou malignos. Em negrito podemos ver o melhor resultado

deste tipo de classificagao para cada uma das bases de dados.

e maligno. Este experimento resultou, no melhor caso, acurdcia de 99,5%

para amostras DDSM com 50 componentes. Para amostras da mini-MIAS nds

obtivemos até 100% de acurécia com 40 componentes.
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CAPITULO 5

Discussao

Observando os resultados, percebemos que a SVM obteve melhores resultados
porque a separagao nao-linear dos dados se adapta melhor ao nosso caso do que a
separacao baseada na técnica da maximizacao da variancia entre os dados utilizada
pela LDA. Nas figuras 5.1 e 5.2 observamos um exemplo de classificagao utilizando
a SVM e a LDA respectivamente.

Apesar da separacdao da densidade de probabilidade das classes, realizada
pela LDA, estarem bem definidas, ainda existe uma pequena interseccao entre
as classes, fazendo com que a SVM obtenha melhores resultados, pois procura
o melhor hiperplano no espaco de caracteristicas que divide estas duas classes
através da minimizacao de risco.

Um outro fator interessante nestes resultados ¢ que nem sempre a melhor
acuracia é a de maior componente. Suspeitamos que isto acontece quando
utilizamos muita informagao para classificar, gerando redundancias e confundindo
o classificador, consequentemente, diminuindo a taxa de acerto. Acreditamos que
o numero ideal de componentes esteja entre 30 e 50, pois testes realizados com
mais componentes nao obteve resultados melhores, apesar de continuar obtendo

resultados proximas da média.
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Maquinas de Vetor de Suporte (SVM)

Espaco de entrada Espaco de caracteristicas

Figura 5.1: Exemplo de comportamento dos dados utilizando a SVM.

Figura 5.2: Exemplo de comportamento dos dados utilizando a LDA.
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CAPITULO 6

Conclusao

Neste trabalho, ndés apresentamos um sistema de diagnostico auxiliado por
computador no problema de reconhecimento de cancer de mama em imagens de
mamografias digitais. Classificamos pequenas regioes de interesse em nédulos ou
nao-nédulos e em benignos ou malignos.

Como resultados, obtemos uma taxa de acerto de até 90,11% e 85% para
classificagao em nédulo ou nao-nédulo usando LDA nas bases de dados DDSM
e mini-MIAS respectivamente. J4 o SVM obteve 99,55% e 98%. No caso
da classificacao dos ndédulos em benignos ou malignos obtemos uma acuracia
de 95.38% e 92% usando LDA nas bases de dados DDSM e mini-MIAS
respectivamente. J4 o SVM alcancou taxas de até 99,55% e 100,00%. Baseado
nestes resultados, nés concluimos que o LDA e o SVM com as bases de ICA tem
um alto desempenho de predicao e isto fornece um suporte significante para uma
investigacao clinica mais detalhada.

Em trabalhos futuros pretendemos:

e Testar a eficacia do método com uma base de dados regional, ainda em fase

de construcao.

e Elaborar um programa de baixo custo computacional e simples de ser

manuseado, para ser utilizado por médicos e radiologistas.
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