UNIVERSIDADE FEDERAL DO MARANHAO

Programa de Pds-Graduacao em Ciéncia da Computagao

Stefano Walker Pereira Pontes

Modelagem Baseada em Grafo para Detec¢ao de Regibes de
Anomalias em Termografia de Mama

Sao Luis - MA
2019




UNIVERSIDADE FEDERAL DO MARANHAO
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

STEFANO WALKER PEREIRA PONTES

MODELAGEM BASEADA EM GRAFO PARA DETECCAO DE
REGIOES DE ANOMALIAS EM TERMOGRAFIA DE MAMA

SAO LUIS - MA
2019



STEFANO WALKER PEREIRA PONTES

MODELAGEM BASEADA EM GRAFO PARA DETECCAO DE
REGIOES DE ANOMALIAS EM TERMOGRAFIA DE MAMA

Dissertagao apresentada ao Programa de
Pos-Graduacao em Ciéncia da Computagao
da UFMA como requisito parcial para
obtencao do grau de Mestre em Ciéncia da
Computacao.

Orientador: Prof. Dr. Tiago Bonini Borchartt

SAO LUIS - MA
2019



Ficha gerada por meio do SIGAA/Biblioteca com dados fornecidos pelo(a) autor(a).
Nucleo Integrado de Bibliotecas/UFMA

Pontes, Stefano Walker Pereira.

Modelagem Baseada em Grafo para Deteccgdo de Regides de
Anomalia em Termografia de Mama / Stefano Walker Pereira
Pontes. — 2019.

102 f.

Orientador(a): Tiago Bonini Borchartt.

Dissertacdo (Mestrado) - Programa de Pés—graduacdo em
Ciéncia da Computagdo/ccet, Universidade Federal do
Maranhdo, Sdo Luis, 2019.

1. Céncer de mama. 2. Grafos. 3. Redes complexas. 4.
Superpixel. 5. Termografia infravermelha. I. Borchartt,
Tiago Bonini. II. Titulo.




STEFANO WALKER PEREIRA PONTES

MODELAGEM BASEADA EM GRAFO PARA DETECCAO DE
REGIOES DE ANOMALIAS EM TERMOGRAFIA DE MAMA

Dissertacao apresentada ao Programa de
Pés-Graduacao em Ciéncia da Computacao
da UFMA como requisito parcial para
obtencao do grau de Mestre em Ciéncia da
Computacao.

Dissertagao aprovada em de de

Prof. Dr. Tiago Bonini Borchartt
Orientador

Prof. Dr. Geraldo Braz Junior
Universidade Federal do Maranhao

Prof. Dr. Marcus Costa de Aratjo
Universidade Federal de Pernambuco

SAO LUIS - MA
2019



“Nada temos a temer quanto ao futuro, a menos que nos
esquecamos como Deus tem nos conduzido no passado.”
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RESUMO

O tipo de cancer mais comum entre as mulheres ocorre nas mamas. Como a prevengao
ainda é dificil, por varios fatores, o diagnéstico precoce é primordial para aumentar a
taxa de sobrevida dos acometidos. Por isso sdo dedicados muitos esforcos para aprimorar
os métodos de diagnédsticos, melhorando a qualidade, precisao e custo dos exames de
diagnoéstico por imagem. Nesse cenario surge termografia como um exame promissor, com
uma série de vantagens, mas que ainda esta em evolugao. Esse trabalho tem como objetivo
oferecer uma metodologia de detecao de regiao de anomalias em termografia de mama.
Nesta metodologia sao combinadas segmentacao de superpixel, construcao do grafo e
analise de medidas de redes complexas. Na construcao do grafo, cada superpixel se torna
um n6 do grafo e as relagoes de adjacéncia entre as regides se tornam as arestas, cujos
pesos sao determinados através de fungoes. Aos grafos gerados sao aplicadas variagoes
de limiarizagao para realgar as caracteristicas de redes de pequeno mundo. Apés varios
experimentos envolvendo medidas de grafo e andlise de comunidades, as regioes detectadas
sao avaliadas conforme método avaliativo proposto. A avaliacdo da detecao realizada nos
experimentos da metodologia forneceu resultados que ainda podem ser aprimorados, em
relacao a deteccio da exata regiao das anomalias, com percentual de 59,1%. Contudo a
mesma propiciou resultados expressivos, no sentido de indicar em qual das mamas ha

anomalia, com percentual de acerto em 86,4%.

Palavras-chave: Termografia infravermelha, cancer de mama, grafo, redes complexas,

superpixel, SLIC, centralidade de autovetor.



ABSTRACT

The most common type of cancer, among women, occurs in the breasts. As the prevention
is still difficult, due to several factors, early diagnosis is primordial in order to increase the
survival rate of those affected. Therefore, much effort is dedicated to improving diagnostic
methods by increasing of accuracy, and reduction of the imaging tests cost. In this context,
thermography appears as a promising examination, with a series of advantages, but still in
evolution. This work aims to provide a methodology for detection of abnormalities regions
in breast thermography. In this methodology are combined superpixel segmentation,
graph construction and analysis of complex network measurements. In the construction
of the graph, each superpixel becomes a node of the graph and the adjacency relations
between the regions becomes the edges, whose weights are determined by functions. The
generated graphs are applied threshold variations to highlight the characteristics of small
world networks. After several experiments involving graph measurements and community
analysis, the detected regions are evaluated according to the proposed evaluation method.
The evaluation of the detection performed in the methodology experiments provided
results that can still be improved, in relation to the detection of the exact region of the
anomalies, with a percentage of 59.1 %. However, it produced significant results, in order

to indicate in which breast there is an anomaly, with a success rate of 86.4%.

Keywords: Infrared thermography, breast cancer, graph, complex networks, superpixel,

SLIC, eigenvector centrality.
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1 INTRODUCAO

O cancer de mama ¢é o segundo tipo de cancer que mais faz vitimas em todo o
mundo (BRAY et al., 2018) e é o tipo mais comum entre as mulheres (World Health
Organization, 2017). De acordo com o Instituto Nacional do Cancer, no Brasil, corresponde
a cerca de 25% dos casos novos a cada ano. E estima-se que 29,5% dos casos de cancer
entre as mulheres aparecerd nas mamas (INCA, 2019). Para 2018 eram esperados 59.700
casos novos de cancer de mama no Brasil. Excluido o cancer de pele nao melanoma, é o
mais frequente nas mulheres das regioes Sul, Sudeste, Centro-Oeste e Nordeste. O cancer
de mama também acomete homens, porém é pouco frequente, representando apenas 1%
do total de casos da doenga.

A prevencao desta doenca é ainda dificil por causa da ampla variedade de fatores
de risco e caracteristicas genéticas que a causam. Na maioria dos casos o tratamento desta
doenca é eficaz quando é detectado em estagios iniciais, aumentando a possibilidade de
tratamentos menos agressivos e ampliando as taxas de sucesso. O diagnoéstico precoce
do cancer de mama ocorre quando o paciente ou o profissional de satide reconhecem os
sintomas iniciais do cancer antes que ocorra o avan¢o da doencga. Isso permite maior
eficacia e menor custo do tratamento.

Ha também o rastreamento por exames de rotina, que é feito por meio de exames
de triagem em pessoas que nao apresentam sintomas, pretendendo identificar pessoas
com anomalias nas mamas, mesmo antes que se manifeste qualquer sinal de cancer. Apos
analise mais detalhada por meio de diversos exames, as mamas com anomalias tém
diagnostico da doenga confirmado ou rejeitado (PENG et al., 2016).

Dentre a variedade de exames, a mamografia é o principal meio usado para
detectar o cancer precocemente. Contudo, a mamografia apresenta algumas limitagoes
para a deteccao de tumores em pacientes jovens por causa da densidade da mama, que
interfere na identificagdo de massas e microcalcificagoes por raio-X (WISHART et al.,
2010; USUKI et al., 1998; YASMIN; SHARIF; MOHSIN, 2013).

Seguindo a orientacdo da Organizacao Mundial da Saide e de paises que adotam
o rastreamento mamografico, o Instituto Nacional do Cancer sugere que a realizacao
de exame de mamografia seja feito a cada dois anos para mulheres entre 50 e 69 anos

(INCA, 2019). Segundo Suhrke et al. (2011), pacientes jovens devem evitar a repeticao
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de exames de mamografia em intervalo de tempo curto. Segundo os autores, a exposi¢ao
frequente a radiacoes ionizantes como o raio-X pode elevar em até cinco vezes as chances

de desenvolverem cancer.

1.1 Motivacao

Recentemente a termografia infravermelha de mama (também chamada de imagem
térmica de mama) tem tomado certa atengao nesse campo de estudo, por oferecer a
capacidade de ser ferramenta alternativa ou complementar a mamografia em determinados
casos (SATTAROV; MCINTYRE; MOTOWIDLO, 2015; WANG et al., 2014; LUNA;
DELGADO, 2010). Contudo, esses dois tipos de exames tém caracteristicas distintas.
Enquanto a mamografia é um exame estrutural, a termografia é um exame fisiolégico e
funcional (BEZERRA et al., 2013).

A imagem térmica permite mapear um corpo ou uma regiao com a intencao de
distinguir as diferentes temperaturas. A analise da termografia se baseia em um ensaio
nao destrutivo, pois utiliza cameras e sensores infravermelhos para detectar a radiacao
infravermelha emitida pelas superficies dos corpos e, assim, calcular a temperatura real
dos objetos (KENNEDY; LEE; SEELY, 2009). A cAmera de termovisao transforma uma
radiagao infravermelha invisivel ao olho humano em uma imagem visivel. Detecta a energia
emitida por um objeto, modifica a frequéncia da energia recebida e produz uma imagem
correspondente, contudo na faixa visivel do espectro eletromagnético (FLIR, 2017).

Para as mamas, a termografia se tornou um método promissor de auxilio a
deteccao do cancer da mama (GERASIMOVA et al., 2013), pois alteragoes fisiologicas,
tais como um aumento anormal da atividade metabdlica e de circulagao vascular causam
anomalias na anatomia dos tecidos da mama. Essas anomalias se refletem em alteragoes
de temperatura. Um termograma anormal é considerado um relevante indicador de risco
para a existéncia ou desenvolvimento de patologias mamérias (WIECEK et al., 1999).

Termografia é indicado para pacientes de qualquer idade, ndo possuindo efeitos
colaterais, podendo ser realizado quantas vezes for necessario. Este exame nao tem sua
performance afetada por causa da densidade das mamas de mulheres mais jovens (NG,
2009). A termografia também pode ser um exame complementar para detectar alteragoes

em mamas submetidas a quimioterapia, quando os seios estao bastante debilitados para
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serem submetidos a mamografia. Quando associado a mamografia, a termografia aumenta
os indices de detecgao de cancer em até 95% (KEYSERLINGK et al., 2000). Nesta tltima
década, os trabalhos para a detecgao de tumores com termografia tém alcancado indices
de acuracia acima de 90% (NG, 2009) (SILVA et al., 2016).

Sabe-se que a imagem infravermelha aplicada a medicina se tornou objeto de
estudo em meados de 1950. Um dos primeiros relatos em 1956 cita a imagem infravermelha
envolvida em trabalhos visando a detecgao precoce do cdncer de mama (WEIDNER et al.,
1991). Anos mais tarde, estendeu-se a outras dreas médicas, como doengas dos sistemas
esquelético e neuromuscular, reumatologia, trombose venosa, manejo e controle da dor,
temperatura da pele durante o exercicio, cirurgias de revascularizacao miocardica, cirurgia
ortopédica, etc (HILDEBRANDT; RASCHNER; AMMER, 2010) (SENGUPTA; WEBB,
2001).

Contudo, em 1979, um projeto de deteccao de cancer de mama relatou resultados
negativos (GUTIERREZ-DELGADO et al., 2011). Por essa causa, o interesse por essa
modalidade de imagem diminuiu, apontando o custo elevado como principal fator de des-
vantagem. Entao os esforcos foram concentrados em exames que apresentavam resultados
mais precisos, como a mamografia. Apds isso, os avangos na termografia e a redugdo nos
custos dos equipamentos, renovaram o interesse.

Ainda sobre a época dos estudos pioneiros, entre 1956 e 1963 foi demonstrado
que o cancer de mama aumenta a temperatura local da pele e pode ser medido com alta
precisao por imagens infravermelhas (WEIDNER et al., 1991) (LAWSON; CHUGHTAI,
1963). Também foi sugerido que as mudangas de temperatura captadas poderiam ser
explicadas tanto pelo aumento do fluxo vascular, quanto pelo aumento do metabolismo.
Verificou-se que a elevagdo na temperatura poderia ocorrer devido a hipervascularidade, a
angiogénese tumoral, ou devido a vasodilatacao resultante da liberagao de éxido nitrico
pelas células do tumor de mama. Tal teoria foi confirmada anos mais tarde por outros
trabalhos (WEIDNER et al., 1991) (FOLKMAN, 1971).

Processamento de imagens e detecgao assistida por computador sao ferramentas
viaveis que desempenham um importante papel na analise de termografias. Uso de técnicas
de processamento de imagens atreladas a métodos de aprendizado de maquina tém ajudado
a reduzir a taxa de diagnosticos falso-positivos e evitar o viés associado a analise do médico
das imagens em infravermelho. Andlises estatisticas, por assimetria, por classificacao de

redes neurais artificiais e reconhecimento automatico de tumor sao tecnologias ainda em
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estudo e desenvolvimento (GUTIERREZ-DELGADO et al., 2011).

Nas regioes isoladas dos grandes centros urbanos, em que as pessoas tém pouco ou
nenhum acesso aos servigos de exames de rastreamento (sobretudo areas subdesenvolvidas,
dreas rurais, ou areas de acesso precario a satude), a termografia pode se tornar o exame
mais viavel para os servigos de rastreamento, pois ¢ um exame nao-invasivo, indolor e nao
possui restricao de repetigao. Além de possuir um custo muito menor (de investimento
e portablidade de instalagdo), quando comparado com métodos tradicionais como a
mamografia, ultrassonografia, ou ressonancia magnética (GUTIERREZ-DELGADO et al.,
2011).

1.2 Objetivos

Tomando em consideracao as motivagoes apresentadas, essa dissertagdo tem como
objetivo geral a proposicao de uma metodologia de auxilio a deteccao de areas suspeitas
de anomalias em termografias de mama, a partir da modelagem das regides de imagem
em forma de grafo e posterior andlise de medidas de redes complexas. O presente trabalho
possibilita um complemento a esta area de pesquisa, pois pode fornecer as metodologias
de classificagdo existentes um aporte para indicagdo das regides com suspeita de anomalia,

visto que essas tais metodologias nao oferecem a deteccao da regiao tumoral.

1.2.1 Objetivos Especificos

Na tragetoria em busca do objetivo geral, foram listados como objetivos especificos

0s seguintes:

e Desenvolver modelagem de grafo a partir de imagens utilizando: técnicas de pré-
processamento de imagens; técnicas de segmentacao de regioes com agrupamento

de pixels; e construgao de representacao de imagem por meio de grafo.
e Investigar técnicas de andlise de grafo que mais se adaptam ao problema.

e Experimentar técnicas de analise de grafos para rastrear as regides da mama com

suspeita de anomalias.
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e Validar a performance dessa metodologia por meio de verificacao dos diagnésticos

presentes na base de termografias.

1.3 Contribui¢oes do trabalho

Ha na literatura trabalhos que tratam de temas diversos relacionados a termografia,
dentre eles: criacao de base de imagens térmicas, métodos de segmentacao de mamas e
métodos de classificacdo. Contudo, sao poucos os trabalhos que buscam a deteccao do
local da anomalia, considerando o tipo de exame em questao. Na area de grafos, existem
trabalhos promissores que usam da ideia de representar imagem por meio de grafo, afim de
extrair caracteristicas de redes complexas. Desse modo, é possivel fazer analises de pontos
da rede que se destacam para essas caracteristicas. Por esses motivos, como acréscimo ao

conhecimento académico, este trabalho traz as seguintes contribuigoes:

e A proposicao de uma metodologia que usa grafos como estruturacao do modelo,

para posterior analise de regioes de imagens.

e Uma metodologia de rastreamento de anomalias em imagens térmicas de mama,
que se utiliza da aplicagdao de teoria de redes complexas no objetivo de obter regioes

de mama suspeitas de possuir anomalia.

1.3.1 Organizacao do Trabalho

Esta dissertacao contém ainda mais 5 capitulos, totalizando 6. No capitulo 2 sao
apresentados os trabalhos relacionados com esta pesquisa, tanto para area da termografia
como para area de grafos. O capitulo 3 detalha todos os conceitos sobre anatomia da mama,
tumores de mama e termografia. Também ¢é apresentada a fundamentacao matematica e
computacional necessaria para compreensao das etapas da metodologia. No capitulo 4 sdo
descritos os materiais e métodos empregados neste trabalho. No capitulo 5 sdo expostos
os resultados obtidos juntamente com as discussoes acerca dos experimentos realizados.

Ao final, no capitulo 6, sdo apresentadas as conclusoes deste trabalho.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A fim de considerar todos os trabalhos relacionados, foi realizada uma revisao
sistematica de literatura baseada nas diretrizes definidas nos trabalhos Biolchini et al.
(2005) e Kitchenham et al. (2004). Observou-se que na literatura existem diversos trabalhos
que apresentam metodologias para diagnostico utilizando classificacdo entre mamas com
anomalia versus mamas normais. A maioria desses trabalhos utiliza a base de imagens
mastologicas da Universidade Federal Fluminense, Database for Mastology Research with
Infrared Image (DMR), que possui termografia com dois tipos de protocolo de adquisigao: o
protocolo estético (doravante abreviado por DMR-TE) e o protocolo dindmico (abreviado
por DMR-TD) (SILVA et al., 2014b).

Como trabalhos relacionados, neste capitulo serdo apresentadas as pesquisas mais
relevantes, divididas nas dreas de classificacdo de termografia de mama (Secao 2.1) e

modelagem de grafo (Se¢ao 2.2).

2.1 Trabalhos relacionados a termografia de mama

Em Serrano (2010) e Resmini (2011), usando a base DMR-TE, sdo propostas
metodologias para o diagnoéstico precoce de cancer utilizando varias medidas, como
coeficiente de Hurst, fractais, lacunaridade, etc. Na tese de Borchartt (2013), é descrita
uma metodologia para auxilio a deteccao de anomalias nas mamas, que, segundo o autor,
pode ser aplicada a imagens termograficas provenientes de varios tipos de protocolos.
Com a base DMR-TE, foi efetuada uma etapa de extragao de caracteristicas com medidas
estatisticas, histograma, dimensao fractal de Higuchi, Indice de Moran, Coeficiente de
Geary e fungdo K de Ripley. Posteriormente foi feita a classificagdo com Maquina de
Vetores de Suporte (SVM), que teve seus resultados de classificacao otimizados por uma
técnica de algoritmo genético. A classificagao foi validada com medidas de acuricia,
especificidade e sensibilidade.

No trabalho de Gerasimova et al. (2012) é mencionada a utilizacdo de 46 imagens
com tumor entre malignos e benignos. Na etapa de extragao de caracteristicas, o trabalho
usa métodos com andlise de Fourier, transformacao de Wavelet e diagramas de fase. As

conclusoes argumentaram que o uso de termografia era viavel e serviram de inspiragao
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para os trabalhos de outros autores em anos seguintes.

Em outro trabalho, Gerasimova et al. (2013) apresentam detalhes de sua aquisicao,
onde utiliza 9 termografias dinamicas, sendo 6 doentes e 3 saudaveis. Foi utilizado
uma analise multifractal sobretudo com o método Wawvelet Transform Modulus Maxima
(WTTM), para extragao de caracteristicas, sem passar por uma etapa de segmentagao.
Foram realizados varios testes que buscam os valores dos melhores coeficientes de WTTM
que melhor classificam os exames.

Dentre os trabalhos que utilizaram a base DMR-TD, Silva et al. (2014a) apresenta
a maneira como constroi as séries temporais. Depois extrai caracteristicas das séries
temporais, que sao: complexidade e mobilidade do sinal, entropia e dimensao fractal. Para
cada uma dessas caracteristica aplicou as seguintes medidas estatisticas para a avaliagao
e classificacao: média, desvio padrao, amplitude total, assimetria e curtose.

Utilizando estratégia um pouco semelhante as anteriores (em 2012 e 2013),
Gerasimova et al. (2014) usa uma base composta por 33 termografias com tumor, com
formato 256 x 320 pixels. Os resultados reportados correspondem ao uso de espectro de
poténcia médio, funcodes de particao, espectros de singularidade e Wawvelet Probability
Distribution Function (WPDF), sobre 64 termografias, com janela de tamanho 8 x 8.

Os autores Saniei et al. (2015) relatam a aquisi¢ao de 50 termogramas dindmicos
(sendo 25 com tumor). Nesse trabalho, primeiro a regidao do corpo é separada do fundo
por meio de componentes conectados. Depois, a regido das mamas ¢ separada do restante
do corpo utilizando técnicas de aproximacao de curvas parabdlicas e areas circulares. Em
seguida é feita outra etapa de segmentacao visando esqueletizar a rede de vasos sanguineos.
Por fim, os autores extraem caracteristicas (thermal minutia points - TMP) dos pontos de
ramificacdo das redes vasculares das mamas. Posteriormente usa técnica TMP matching,
que ¢ comumente usada para reconhecimento de impressoes digitais.

Em Alves (2015) foram extraidos grupos de caracteristicas, como estatistica
baseada em agrupamento, comparacao de histogramas, geometria fractal, indices de
diversidade e estatistica espacial. Dentre essas caracteristicas cita-se lacunaridade, tem-
peratura média, energia horizontal e valor do maior centroide. A partir destas medidas,
foram implementados métodos para extrair 6 outras caracteristicas das respectivas séries
temporais.

Em Silva (2016) (que é extensao da tese de Silva (2015)), usando também a

base DMR-TD com 70 imagens, os autores propoem um novo método de analise, para
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indicar o risco de cancer, usando técnicas de aprendizado de maquina supervisionado e
nao-supervisionado, chamando, assim, a metodologia como hibrida. Ao montar as séries
de temperaturas, sao utilizados quadrados de 11 x 11 pixels, tomando a temperatura mais
alta de cada uma dessas janelas. Depois é feita a clusterizacao das séries de temperaturas
e avaliacdo dos clusteres. Apoés isso, faz selecdo de caracteristica e construcao do modelo
de classificacao.

O trabalho Andrade et al. (2017) também seguiu a mesma linha de segmentacao
e extracao de caracteristica, diferenciando pelo fato de usar a anélise das mamas esquerda
e direita de forma individual. Apés alguns testes primarios, utilizou-se a estratégia de
reamostragem dos exames dividindo a série em janelas de 2 tempos. As caracteristicas
usadas foram comprimento da linha da série, area sob a curva, energia média, amplitude
média dos vales, amplitude média dos picos, média, desvio padrao, assimetria e curtose.

Por fim, como ultimo trabalho usando a base DMR-TD, relata-se o trabalho de
Graduno-Ramén (2017). Nessa pesquisa a segmentagao acontece com a separagao do
fundo e posteriormente com a segmentacao da ROI, separando a mama em esquerda
e direita. Esta técnica de segmentagao automatica consiste em detectar as bordas que
definem a prega mamaria, abaixo dos seios. Com essas curvas, usa-se equagoes polinomiais
de segundo grau, estimadas através de regressao linear. Também ¢é utilizado a técnica de
watershed para segmentar as regioes mais quentes, para futuras analises acerca do local
do céancer. Para classificacao dos exames, a mama esquerda é comparada com a direita
observando as medidas estatisticas: média, temperatura maxima, temperatura minima
e desvio padrao de cada regiao da mama segmentada. Se a diferenca entre uma dessas
medidas for menor que 1 °C, as mamas sao classificada como saudavel.

Seguindo a linha de analise de variaveis anatomicas, o trabalho de Wilkinson,
Amri e Pulko (2016) tem como objetivo o estudo sobre a influéncia das dimensoes
do tumor (calor metabdlico, profundidade do tumor e didmetro de um termograma)
através de termografias, além de verificar o efeito da densidade da mama no contraste de
termografias. De forma geral verificou-se que a espessura da camada de gordura atrapalha
o aferimento do tumor. Houve uma certa dificuldade para calcular o didmetro do tumor,
ou a distribuicao isotérmica de um ponto quente quando esse possui padrao vascular
superlativo. E também percebeu-se a dificuldade de associar o didmetro do tumor com a

sua localizacdo em profundidade.



23

2.1.1 Resultados e consideracgoes sobre os trabalhos relacionados a termo-

grafia de mama

Para facilitar a comparacao entre os resultados de classificacdo de todos os
trabalhos apresentados, a Tabela 1 apresenta as seguintes métricas de avaliacdo: Acurdcial,
Sensibilidade?, Especificidade® e Precisdo*. Os trabalhos que ndo possuem resultados com
essas métricas se limitaram a realizar pesquisas cujos resultados foram apresentados como

analise interpretativa, para fundamentar possiveis correlacoes sobre os dados obtidos.

Tabela 1 — Resultados de Classificagdo nas Metodologias dos Trabalhos Relacionados

TRABALHO Dataset  Acurdcia Sensibilidade Especificidade Precisao
Serrano (2010) DMR-TE - - - -
Resmini (2011) DMR-TE 82,14% 91,7% 25% 85,8%
Borchartt (2013) DMR-TE  85,7% 95,8% 25%
Gerasimova et al. (2012) *  indefinida - - - -

Gerasimova et al. (2013) * indefinida - - - -
Gerasimova et al. (2014a) *  DMR-TE - - -
Gerasimova et al. (2014) indefinida - 76% 86% -

Saniei et al. (2015) indefinida - 86% 38% -
Alves (2015) DMR-TD 100% 100% 100% 100%
Silva (2015) DMR-TD 100% 100% 100% 100%
Amri e Pulko (2016) # - - - - -
Andrade et al. (2017) DMR-TD 95,8% 93,6% 95,9% -
Gardufio-Ramén et al. (2017) DMR-TE - 78% 81% -

* trabalhos cujos resultados sdo apresentados sob forma de anélise e discussoes
# trabalhos que nao tinham objetivo de classificacao

DMR-TE: Digital Mastological Research - Termografia Estéatica.

DMR-TD: Digital Mastological Research - Termografia Dinanima.

Como justificativa para a elaboracdo do trabalho descrito por esta dissertacao, a
base de imagens adotada foi a DMR-TD, por possuir mais imagens, por ser a base com
a aquisicao de melhor resolugao, por ter um protocolo mais rigido e padronizado, e por
ter sido usado nos trabalhos que apresentaram melhores resultados, conforme mostra a
Tabela 1.

Ressalta-se que os trabalhos de Alves (2015) e Andrade et al. (2017) foram os
que mais contribuiram em relacao a indicacao de qual das duas mamas contém anomalia,

em cada exame, pois esses trabalhos classificam cada mama separadamente. E como o

Acuréicia é o percentual de amostras classificadas corretamente considerando todas as classes.
Sensibilidade mede o percentual de casos positivos corretamente classificados como positivos, ou seja, a
presencga de anomalias nas mamas.

Especificidade avalia a proporc¢ao de casos negativos classificados corretamente como casos negativos.
Precisao ou Valor Preditivo Positivo (VPP) indica a propor¢ao de resultados positivos obtidos que
realmente sao positivos, e também indica a probabilidade de repetir os mesmos resultados de acuracia.
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objetivo de classificacao ja foi alcancado satisfatoriamente em varios trabalhos, sendo que
em dois desses foram completamente alcancados, torna-se admissivel a finalidade deste
trabalho, que é propor uma metodologia de detec¢do da regiao do tumor. Dessa forma,
este trabalho contribuird de forma complementar aos trabalhos de melhores resultados,

visto que nenhum dos trabalhos dessa linha se ateve a deteccao da localizagao.

2.2 Trabalhos relacionados a grafos

Foram elencados, a seguir, alguns dos trabalhos mais relevantes que fazem uso de
redes complexas e que inspiraram o uso de técnicas de grafo na metodologia apresentada na
Secao 4.2. Ressalta-se que os conceitos e a fundamentagao teérica sobre grafos mencionados
nesta subsecao esta disposta mais adiante, na Secao 3.2.

Como primeira pesquisa a ser apresentada, de maneira sucinta, o trabalho de
Zarbakhsh et al. (2018) faz andlise de imagens de mamografia, onde as regioes de cada
imagem sao mapeadas em um grafo, que posteriormente passa por uma selecao de
caracteristicas, para depois serem classificadas em uma rede neural artificial.

A fim de obter uma abordagem baseada em redes complexas para analise de
formas de contornos, os autores Backes et al. (2009) utilizam medigoes de grau em redes
para compor um conjunto de descritores de forma. Em outra pesquisa, Harchaoui e Bach
(2007) usaram as representagoes de imagem em forma de grafo para tarefas de aprendizado,
visando a segmentacgao de regides alvo, utilizando um método de relacionamento entre
nucleos de imagens.

No trabalho de Stam et al. (2006) foi possivel mostrar que um cérebro acometido
pela Doenga de Alzheimer é caracterizado pela perda de caracteristicas de redes small
world. Foi comprovado através de andlise do grafo modelado (em forma de matrizes de
conectividade funcional de canais de eletroencefalografia) que as medidas de comprimento
e de agrupamento foram as que mostraram mais evidéncias da presenca da doenca. Em
um trabalho semelhante, Mahmoudi et al. (2012) investigam o papel funcional de areas e
redes cerebrais.

Um dos trabalhos mais relevantes, que inspiraram a metodologia desta dissertacao,
foi o trabalho de Velame (2016), que desenvolveu um método de segmentagao de imagens

com extracao de superpixels e deteccao de comunidades de grafos. Nesse trabalho usou-se



25

superpixels reduzindo o nimero de nés do grafo e, posteriormente, usou algoritmos de
deteccao de comunidades. Ao final, a metodolofia foi avaliada por meio de analise do
percentual de acerto sobre o ground-truth das imagens.

Conforme apresentado acima, pela versatilidade, grafos podem ser usados para
modelar os mais diversos tipos de problemas, provando ser um artificio muito til para

area de visdo computacional e o processamento de imagens.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo expde conceitos importantes sobre os tema usados como fundamen-
tacao tedrica. Tais topicos se fazem necessarios para compreensao das técnicas utilizadas
na elaboracao da metodologia proposta. Abordam-se os conceitos relacionados a anatomia

e tumores de mama, termografia, teoria de grafos e medidas de redes complexas.

3.1 Mama
3.1.1 Estrutura Interna da Mama

As mamas femininas sao estruturas glandulares pares situadas na parede anterior
e superior do térax, que derivam de glandulas sudoriparas modificadas (BERNARDES,
2011). As glandulas mamarias tém como principal funcao a secre¢ao do leite materno,
contendo todos os nutrientes e minerais necessarios ao recém-nascido. A Figura 1 ilustra

as partes mais relevantes da estrutura interna da mama feminina. Algumas dessas sao
detalhadas a seguir:

Figura 1 — Ilustracdo da estrutura interna da mama feminina.

S — Anatomia da mama feminina

Parede toracica
-
"

adiposo

obos

Fonte: Adaptado de WOOD (1994)
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e Lébulo mamaério (alvéolo): conjunto de &cinos, que sao responséveis pela produgao

do leite durante a lactacao;

e Lobo mamaério: conjunto de lébulos mamérios que se liga a papila (mamilo) através
de um duto. Cada lobo é uma glandula mamaria, pois cada porcao possui sua parte

secretora e seu ducto proprio;

e Dutos mamarios (Canais lactiferos): conduzem o leite até a papila, através de 15 a

20 canais;

e Aréola: estrutura central da mama onde se projeta a papila, que é a protuberancia

elastica onde desembocam os ductos mamarios;

e Vasos linfaticos: conduzem a linfa da glandula mamaria até os ganglios linfaticos

(linfonodos), que estao situados perto das axilas, proximo a clavicula.

Em resumo, a mama é composta internamente por tecido glandular, tecido fibroso
e tecido adiposo. O tecido glandular é composto por cerca de 20 lobos, cujo topo encontra-
se voltado para a superficie, e em conjunto, essa estrutura forma a mama. No tecido
fibroso existem os ligamentos de Cooper, que sdo responsaveis pela retracao cutdnea nos
casos de cancer de mama e sao expansoes fibrosas que se projetam na glandula mamaria.
Ja o tecido adiposo se refere a todo o resto da mama e serve para preencher o espago
entre os elementos funcionais e estruturais. A quantidade deste tipo de tecido depende da
idade da mulher, estado nutricional e de outras caracteristicas fisicas (WOOD, 1994).

As mulheres mais jovens possuem mamas mais firmes e densas porque apresentam
maior quantidade de tecido glandular. Quanto mais a idade avanca em direcao a menopausa,
o tecido mamario vai se atrofiando e sendo trocado progressivamente por tecido gorduroso.
Na poés-menopausa as mamas sao constituidas quase totalmente por tecido adiposo

(TORTORA; PETTI, 2002).

3.1.2 Quadrantes da mama

Para a localizagao anatomica das alteracoes observadas na mama e para uma
padronizacao de descricao de tumores, o esquema habitualmente utilizado para a divisao

da superficie da mama é em quatro quadrantes: superior externo (QSE), superior interno
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(QSI), inferior externo (QIE) e inferior interno (QII) (SILVA, 2013). A Figura 2 mostra

uma representagao visual dessa divisao.

Figura 2 — Divisao da mama em quadrantes

Cauda
Axilar

QUADRANTE
SUPERIOR
INTERNO

QUADRANTE
SUPERIOR
EXTERNO

Auréola

Mamilo

QUADRANTE
INFERIOR

EXTERNO QUADRANTE

INFERIOR
INTERNO

Mama Direita

Fonte: Adaptado de MOORE; DALLEY; AGUR (2006)

A maior quantidade de dutos esta localizada no quadrante superior externo
da mama (préximo a axila). Como a maioria dos tumores cancerosos sao provenientes
dos dutos, é nesse quadrante que ocorre a maioria dos tumores malignos da mama,
correspondendo a aproximadamente 50%. O restante do percentual de incidéncia esta
distribuido quase que igualmente entre a regiao dos outros quadrantes e do mamilo

(MONTEIRO et al., 2003).

3.1.3 Tumores de mama

A multiplicacdo desordenada de células caracteriza o cancer. Esse processo pode
ser causado por mutacoes genéticas em que células sofrem alteragdes no seu codigo genético
e perdem sua funcao essencial passando a se reproduzir exageradamente, formando um
tumor, que vai desestruturando e destruindo os tecidos (ZELMANOWICZ, 2002).

O excesso de reprodugao celular no local exige a maior quantidade de nutrientes
para a regiao, assim novos vasos sanguineos vao sendo criados ao redor das células

para alimenté-las. Este processo chamado de angiogénese é natural em situagoes como
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cicatrizagoes de cortes, onde a criacdo dos novos vasos sanguineos faz com que a regiao
receba um fluxo maior de sangue. Um suprimento maior de sangue e vasos capilares é
solicitado ao organismo e quanto mais nutriente o organismo prover para essas células,
mais agressivo serd o crescimento do tumor (BUITRAGO; UEMURA; SENA, 2002). Ha
varios tipos de cancer de mama. Por isso, a doenca pode evoluir de diferentes formas.
Alguns tipos tém crescimento acelarado, enquanto outros tem desenvolvimento mais lento.
Tais comportamentos estao relacionados as caracteristicas de cada tumor. E o surgimento
é bastante influenciado pelo fatores! de risco que os provocam.

Além da classificacao quanto ao tipo de cancer, existe a categorizagao por estagios,
que permite aos médicos definirem o grau de avango do cincer e assim indicarem o
tratamento mais apropriado (INCA, 2019). No estdgio 0 o tumor é do tipo carcinoma
in situ; No estagio I o tumor tem didmetro inferior a 2 cm e nao se propagou para além
da mama; No estagio II o tumor possui didmetro entre 2 cm e 5 cm ou se espalhou pelo
menos a um lifonodo axilar; No estagio III o tumor tem didmetro superior a 5 cm ou
esta propagado aos linfonodos; No estagio IV, independentemente do tamanho, sofreu
metastase.

Para melhor entedimento e para ajudar na investigacao acerca da localizacao
da regiao da mama onde as anomalias ocorrem, é premente a necessidade de defini¢ao
dos diversos tipos de anomalias de mamas e de suas caracteristicas. Alguns tipos mais

importantes sao apresentados nas subse¢oes seguintes.

3.1.3.1 Anomalias Malignas

O carcinoma ¢ o nome dado ao tipo de cancer mais comum nos humanos. Surge
no tecido epitelial, que esta distribuido difusamente pelo nosso organismo, pois ele é o
responsavel pelo revestimento da nossa pele é érgaos (ZELMANOWICZ, 2002).

Os carcinomas de mama sao classificados de acordo com a estrutura interna da
mama onde eles ocorrem. Eles aparecem comumente nos dutos e nos lo6bulos. O tipo mais
comum de cancer de mama é o carcinoma ductal (CD), que comeca nas células dos

dutos. H4 também o chamado carcinoma lobular (CL), que comega nos lobos ou lobulos

Fatores que favorecem o surgimento de cncer: 1* menstruagdo (menarca) muito cedo (antes dos 12 anos);
Nunca ter engravidado; Ter engravidado com mais de 30 anos; Ultima menstruacio (menopausa) acima
de 55 anos; Doencas benignas na mama (cistos); Terapia de reposi¢do hormonal; Histérico familiar, para
ocorréncias antes da menopausa; Uso abusivo de dlcool; Vida sedentéria/obesidade; Nutrigdo inadequada
(MONTEIRO et al., 2003).
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e é encontrado na maioria das vezes em ambas as mamas, ao contrario dos outros tipos de
cancer. Existe também o carcinoma lobular in situ (CLIS), que ocorre somente nos
l6bulos. A existéncia de um CLIS em uma mama aumenta o risco do desenvolvimento de
cancer na outra mama. Os CLIS podem se tornar carcinoma lobular invasivo (CLI)
quando as células cancerigenas se espalham a partir dos l6bulos para tecidos adjacentes
(BUITRAGO; UEMURA; SENA, 2002). Existem outras nomenclaturas para caracterizar
tumores especificos, alguns deles estao detalhados a seguir:

Existe o carcinoma inflamatério (CI), que raramente apresenta sinais hormo-
nais, classificado como triplo negativo. Essa é uma das formas mais agressiva de cancer de
mama, mas ¢ a forma mais rara. Se apresenta como uma grande extensao de inflamagao
na mama. Se inicia nas glandulas que produzem leite. Possui uma alta chance de produzir
metastase. Nesse tipo de cancer, em estagio avancado, a mama apresenta-se vermelha,
inchada e bastante quente, sendo por isso identificado facilmente por meio da termografia.
Nesse caso, a pele da mama pode também apresentar uma textura semelhante a casca de
laranja (ZELMANOWICZ, 2002).

O carcinoma mucinoso (CM) ou coloide da mama é um subtipo de carcinoma
ductal invasivo (CDI). Ocorre em larga faixa etéria, possuindo sua incidéncia maior em
mulheres de maior idade, correpondendo a cerca de 1% a 7% do total de neoplasias da
mama. Do ponto de vista histologico, esta variante é caracterizada por associar-se, na
grande maioria dos casos, ao carcinoma ductal in situ (CDIS). E detectado pela quantidade
da substancia mucina, produzida pelo tumor (BIAZUS; MELO; ZUCATTO, 2009).

Outro tipo de tumor maligno chamado tumor filoide é definido como um nédulo
mamario palpavel de grandes dimensoes (maior que 3 cm) e de rapido crescimento. Possui
aparéncia similar ao fibroadenoma: lesdo oval, redonda ou lobulada. O progndstico é bom,

a nao ser que haja metastases (PEREIRA et al., 2012).

3.1.3.2 Anomalias Benignas

Os tumores benignos também podem apresentar crescimento anormal, mas nao
apresentam um quadro muito grave, visto que o crescimento do tumor se d& por expansao,
mas com um ritmo mais lento do que os malignos. A maioria dessas anomalias benignas é
limitada a um invélucro fibroso, que nao permite a propagacao das células defeituosas.

As protuberancias formadas nao possuem muita diferenca em relacao ao tecido sadio.
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Operagoes cirtrgicas para remover o tumor resolvem a maioria dos casos (ROCHA, 2013).
Alguns dos tumores benignos mais comuns sao destacadas a seguir.

Fibroadenoma sao os tumores de mama benignos mais comuns que ocorre com
mais frequéncia em mulheres jovens, principalmente em mulheres com idade entre 15 e 35
anos. Um fibroadenoma se assemelha a um nédulo mole ou firme, com contornos bem
definidos. E indolor e apresenta mobilidade quando tocado. Os fibroadenomas em geral
nao passam de 2 cm. A localizagdo mais recorrente é nas regides superiores externas da
mama. Em 20% dos casos hé lesdes miltiplas uni ou bilateramente (BERNARDES, 2011).

A Doencga Fibrocistica da Mama apresenta como sintomas nédulos e dores
incomuns. Surgem em alguns casos quando as mulheres, antes da menopausa, desenvolvem
cistos preenchidos por liquidos ou regides fibrosas que podem ficar dolorosas imediatamente
antes da menstruagao. Embora a maioria relate pequeno incomodo mamaério durante a vida,
algumas mulheres tém, mensalmente, uma dor intensa. Entretanto nao é considerado uma
doenca e nao aumenta o risco de cancer mamario, por isso sao denominados genericamente
por nédulos benignos (BERNARDES, 2011).

Hiperplasia denota um grande e repentino crescimento das células em determi-
nada parte do corpo. Quando acomete as mamas pode acontecer tanto nos ductos como
nos lébulos. E uma anomalia benigna, nao produz sintomas nem causa dores. Em casos
de incomodo, as vezes é necessario invervengao cirturgica para remocao da area afetada
(BERNARDES, 2011).

A esteatonecrose da mama (necrose gordurosa) é um processo patoldgico
que ocorre quando ha saponificacao localizada, formando areas esbranquicadas no te-
cido adiposo. E um processo inflamatério benigno que esté se tornando cada vez mais

comum devido a cirurgia conservadora da mama e aos procedimentos de mamoplastia

(HORTOLAM; JALES, 2016).

3.1.4 Exames para deteccao de cancer de mama

Existe o autoexame, que é recomendado para todas as mulheres partir de 20
anos de idade e deve ser feito pelo menos uma vez por més. Neste autoexame a mulher,
usando a polpa dos dedos, apalpa a mama, a aréola e as regides axilares, pressionando

levemente e fazendo movimentos circulares. Caso a mulher encontre carogos, secregoes,
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proeminéncias ou retracoes na pele, deve procurar um mastologista, que ira realizar exame
clinico, podendo indicar a realizacao de outros exames para diagnoéstico por imagem
(IBCC, 2019).

Quanto ao tipo de imagem, os exames para o auxilio ao diagndstico de patologias
da mama sao classificados como estruturais ou funcionais. Nos exames estruturais sao
evidenciadas as estruturas internas da mama. Ja nos exames funcionais sao percebidos o
funcionamento dos 6rgaos e movimentacgao de fluidos. Como exemplo de exames estrutu-
rais temos: mamografia, ultrassonografia e ressonancia magnética. Ja os funcionais sao:
ultrassonografia (se encaixa nas duas categorias), ressonancia magnética (se realizada
com uso de contraste) e termografia. A fim de comparacao, a seguir serao detalhados

alguns dos exames mais usados para diagnodstico de doengas de mama. As principais

caracteristicas sao sumarizados na Tabela 2.

Tabela 2 — Comparagao dos tipos de exames de mama.

R A
Exame essonfi r-1c1a Ultrassonografia Mamografia Termografia
magnetica
. Estrutural Estrutural .
Tipo Sruhral © Srib Al © Estrutural Funcional
Funcional Funcional
. Sim, se fizer uso ~ Sim, devido a -
Invasivo Nao . o Nao
de contraste radiacao emitida
: . L Capt
Funciona- Gera um campo Captura ondas de Emite radiacdo rzgi;rgoa
mento magnético ultrassom ionizante . g
infravermelha
Aplicacéo de Dor pela
Desconforto contraste Aplicagao de gel compressao da Nao
intravenoso mama
. Depende da ~
Contra- Alergia ao Nao recomendado ~ .
R destreza do N3ao existe
indicagao contraste para mama densa
operador
Tipo de Destaca estrutura Destaca estrutura Estr'uturaNS e Mapa de.(jalor
. de fluxos de .. calcificagoes da regiao
imagem de fluxos liquidos . .
sangue internas analisada
Custo 800x 100x 100x 1x

Fonte: Adaptado de Silva (2015)

A mamografia é feita por meio da compressao da mama da paciente pelo
mamografo e pela radiagao ionizante incidida sobre a mama. Os feixes de Raios-X lancados
sobre a mama sao retidos de forma proporcional a densidade dos tecidos mamarios. Como
pacientes com idade superior a 40 anos possuem mamas menos densas, a mamografia é o
método mais recomendado, pois permite identificar com precisao as estruturas internas
da mama (SERPEJANTE, 2014).

A ressonincia magnética (RM) também é usada para diagnéstico de doengas

da mama. Possui alta resolugao de imagens, em relagao aos outros exames, alcancando
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6tima sensibilidade na deteccao de cancer de mama e lesdes que poderiam passar desperce-
bidas em exames tradicionais como a mamografia (BRUENING et al., 2012). A RM produz
imagens do interior do corpo humano observando diferentes densidades em diferentes
tipos de tecido, mapeando a posicao de moléculas de agua desses tecidos. No organismo
os nucleos dos atomos de hidrogénio se alinham e formam pequenos imas, por causa
do campo magnético criado pelo aparelho. Entao, sao aplicadas ondas de radio através
da parte do corpo examinada, produzindo vibracoes que sao captadas. O computador
analisa os sinais captados e os transforma em imagem, mostrando lesoes em tecidos sem
expor o paciente a radiacio. As vezes é necessdria a aplicacao de contraste intravenoso. A
principal desvantagem da RM ¢é o alto custo do exame, resultante do custo muito elevado
do equipamento e sua manuntencao.

Ultrassonografia ¢ um exame de diagndstico por imagem que utiliza emissores
sofisticados de feixes sonoros de alta frequéncia que se propagam através do corpo humano,
sendo totalmente inofensivo para os 6rgaos e além de ser de baixo custo. O exame de
ultrassom é feito pelo préprio médico, que manuseia a sonda/sensor sobre a pele utilizando-
se gel a base de agua, a fim de se eliminar o efeito da impedéancia sonora do ar no espaco
entre o sensor e a regiao a ser analisada. As imagens sao formadas simultaneamente na tela
do aparelho. Os ecos de reflexao das ondas sonoras pelo corpo sdao captados pelo sensor
e sao transformados em imagens. Em tons de cinza, podem aparecer massas, lesoes ou
presenca de liquidos, assim como alteragoes na estrutura, altura e composicao de 6rgaos e

tecidos moles (IBCC, 2019).

3.1.4.1 Termografia de mama

A termografia é uma técnica que permite mapear a superficie da regiao de um
corpo com o intento de distinguir areas de diferentes temperaturas, sendo portanto uma
técnica que permite a visualizacdo artificial da luz dentro do espectro infravermelho. E
através da aplicacdo da termografia que se obtém os termogramas (ou imagens térmicas),
que sdo as imagens que foram convertidas pelos sensores termograficos. Estas traduzem em
sinais elétricos as radiagoes infravermelhas emitidas pelas diferentes partes de um corpo.
Os termogramas sao a visualizacao artificial da luz dentro do espectro infravermelho,

portanto representam o mapa de temperatura em pseudocores, conforme a variagao das

zonas de temperatura capturada (FLIR, 2017; FLIR, 2015).
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As termografias podem ser classificadas em duas formas quanto a sua aquisigao.
No modo de aquisi¢ao estatica é capturada apenas uma imagem estando a paciente em
equilibrio térmico com o ambiente. Na aquisi¢cao dinamica, sao registradas varias imagens,
obedecendo a um intervalo de tempo definido entre cada aquisicdo. Durante esta aquisi¢ao
é observada a recuperagio da temperatura da pele apds um estresse térmico (resfriamento
ou aquecimento) (HERMAN, 2013).

A aquisicao de varias imagens térmicas no decorrer do tempo, a uma dada taxa
de quadros, faz que a variacao local das temperaturas de um tecido anormal mostre
comportamento diferente, quando comparado a tecido normal. Essas anomalias se justi-
ficam pelo fato de que os tumores apresentam grande vascularizacdo anormal, quando
comparado a um tecido saudavel (ANBAR et al., 2001; SILVA, 2015). Dessa forma, para
um dado exame dinamico, é possivel fazer tanto a analise de uma imagem individual,
como comparar todas as imagens entre si.

Com a evolugao dos equipamentos de captura de termografia e com o aumento
na precisao de captagao de temperatura (cerca de 0,08 °C de precisao), a termografia se

tornou uma tecnologia bastante atrativa e acessivel (GERASIMOVA et al., 2013).

3.2 Teoria dos grafos

A teoria dos grafos é um ramo da matemadtica que estuda a relacao entre os
objetos de um determinado conjunto. Ela pode ser aplicada em varias areas desde, o estudo
de algoritmos, até aplicagdes na sociologia, biologia e fisica, trazendo uma verdadeira
multidisciplinaridade a essa area (COSTA et al., 2007). Para a area de processamento de
imagens, os grafos sao geralmente usados em técnicas de segmentacao ou representacao

de modelos.

3.2.1 Defini¢oes basicas

Um grafo G consiste em um conjunto de nés ou vértices V' e um conjunto de
conexoes, ligagdes, arcos ou arestas E entre esses nés: G(V, E). As arestas podem ser
denominadas arestas direcionadas ou setas, quando representam uma direcao de ligacao

entre vértices. Nesse caso, o grafo é chamado de grafo direcionado ou digrafo (directed
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graph). O grafo pode também ser ponderado, quando pesos (w) sdo atribuido a cada
aresta. Tal valor pode representar a forca da conexao ou alguma distancia fisica entre os

dois vértices conectados (WEST et al., 2001).

Figura 3 — Exemplos de grafo ndo-direcionado (a) e grafo direcionado (b).
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Fonte: Sedgewick e Wayne (2011).

A distancia entre um par de vértices em um grafo (ou distancia geodésica) é o
numero de arestas em um caminho minimo conectando o par. Em outras palavras, a distan-
cia d(v, u) de um grafo é o comprimento do menor caminho entre v e u (SZWARCFITER,
1988). Se nao existe caminho algum conectando dois vértices, ou seja, se eles pertencem
a diferentes componentes conectados, entdao convencionalmente a distancia entre eles é
definida como infinita. Em termos de distancia, podem ser definidas a excentricidade,
didametro e raio.

A excentricidade ¢ de um vértice v é definida como a maior distancia geodésica
entre v e cada um dos outros vértices. Isto €, a distancia de um né ao né mais distante
dele no grafo.

Dito isso, a excentricidade maxima de qualquer vértice do grafo define o diaAmetro
de um grafo, ou seja, a maior distancia entre os pares de vértices. Ja o raio de um
grafo é a excentricidade minima de qualquer vértice do grafo. Se e(v) ~ diam(G), entao
v é vértice periférico. Se e(v) = raio(G), entdo v é um vértice central.

Para um grafo nao-direcionado G, dois vértices quaisquer u e v sao classificados
como conectados se G contém um caminho de u para v. Caso contrario, eles sao ditos
desconectados. Seguindo esse raciocinio, um grafo ¢ chamado conexo se todos os vértices
estao ligados uns aos outros por um caminho (SEDGEWICK; WAYNE, 2011). Um
componente conectado (ou componente conexo) ¢ um maximal subgrafo conexo de
(. Por essa definicao, cada vértice e cada aresta pertence exatamente a um componente
conectado. Caso o grafo inteiro nao seja conexo, ele poderd ter varios componentes
conectados. A Figura 4 mostra um exemplo de um grafo e os seus componentes conectados.

A partir do modelo de grafos que possui arestas direcionadas e pesos, é possivel
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Figura 4 — Exemplo de um grafo desconexo com 3 componentes conectados.
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Fonte: Sedgewick e Wayne (2011).

obter mais configuracoes com o uso das operagdes de limiarizacao e simetrizagdo. Segundo
Costa et al. (2007), na limiarizagao é feita a remocao de arestas, cujos valores de peso sao
menores a um determinado limiar (também pode ser aplicado a ldgica inversa, considerando
eliminacao de valores maiores ao limiar). Depois, atribui-se um valor unitario as arestas
que restaram. Por outro lado, a simetrizagdo ocorre para transformacao de arestas
direcionadas em arestas nao-direcionadas. A Figura 5 apresenta um esquema que relaciona

essas operagcoes.

Figura 5 — Exemplo de transformagao dos tipos de redes quanto a natureza de suas arestas.

Rede com diregao
Limiarizacgéo DE[EE) Simetrizagéo

Rede com diregao Rede sem diregao
e sem peso e com peso

Simetrizagéo Limiarizacao

Rede sem diregao
e sem peso

Fonte: Costa et al. (2007) apud Rodrigues (2007).

3.2.2 Modelo de redes complexas

Da intersecao entre a teoria dos grafos e a mecanica estatistica surgem as redes
complexas, que podem modelar bem alguns dos problemas de processamento de imagem,
devido a grande capacidade que elas tém de generalizacao e adaptabilidade (COSTA;
ROCHA, 2006).

O termo rede complexa refere-se a um grafo que apresenta uma topografia nao

trivial. Algumas propriedades que tém recebido atencao na literatura sao: coeficiente de
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aglomeracao; distribuicao de graus de vértice; resisténcia da rede quanto as remocoes de
alguns vértices, sem que haja perda de sua funcionalidade; variedade e mistura de padroes
(METZ et al., 2007).

Para estudar as propriedades das redes reais em termos de topologia, varios
modelos de redes foram definidos. Percebeu-se que as redes complexas poderiam ser
classificadas quanto as propriedades estatisticas em relacdo ao grau de conexdao? ou
ao coeficiente de agrupamento® (COSTA et al., 2007). Os modelos mais conhecidos e
estudados sao: rede regular, rede aleatéria, rede de pequeno mundo e rede livre de escala.
Além desses, existem outros modelos que se adaptam bem a problemas especificos, como
redes com estrutura de comunidade. A seguir, serao apresentados alguns modelos, dos
quais foram utilizadas caracteristicas que mais se adaptaram ao propodsito desta dissertacao
e outros modelos que serao apresentados apenas para auxilio a compreensao de conceitos
importantes acerca de medidas de redes.

Em contraste aos modelos de redes complexas, ha o modelo de redes regulares,
que possui todos os nés com o mesmo grau de conectividade. Tal modelo pode ser aplicado
ao estudo de modelos atomicos para area da fisica.

Como mais simples modelo de rede complexa, existe o grafo aleatdério definido
por Erdén e Rényi (1959). Esse modelo consiste em NN vértices e E arestas: comecando
com todos os N nés desconectados. A rede é construida pelo estabelecimento de E arestas
ao acaso, (desconsiderando miltiplas arestas para o mesmo par de nés, ou auto-ligagoes).
A Figura 6 (a) mostra um exemplo desse tipo de rede, sendo que para este modelo, P(k)
(grau de distribui¢ao) obedece a uma distribuigdo de Poisson.

Outro modelo de rede bastante conhecido é o de small world network ou
rede de pequeno mundo. Proposto por Watts e Strogatz (1998) é um tipo de modelo
matematico de grafo, em que a maior parte das conexoes sao estabelecidas entre os vértices
mais proximos, semelhante as redes regulares, contudo possui um grau de aleatoriedade,
por possuir algumas ligagoes aleatorias com pares de nos distantes. Dessa forma, o grafo
se comporta como um "mundo-pequeno”, pois diversas situacoes do mundo real podem
ser mapeadas por esse modelo (redes de estradas, redes de infraestrutura elétrica, redes

de telecomunicagao, redes de neurénios e sinapses, rede social, etc.).

O grau de conexdo de um no se refere & quantidade de conexoes que ele possui. Tal medida sera detalhada
na Subsec¢ao 3.2.3.1.

O coeficiente de agrupamento mede o agrupamento de um subgrafo formado por um né e a sua vizinhanca.
Esta medida serd melhor definida na Subsecao 3.2.3.3.
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Figura 6 — (a) Um grafo aleatério, modelo de Erdds e Rényi (1959). (b) A distribuigdo de graus para uma
rede com 10.000 néds, usando uma probabilidade p=0,2. Cada ponto no grafico corresponde a
média de 10 redes.
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Fonte: Adaptado de Rodrigues et al. (2007)

Para ser obtida uma rede aos moldes do modelo small world, toma-se como
exemplo uma rede regular, de topologia circular, contendo N nés conectados a k vizinhos
mais préximos para as duas diregdes, obtendo-se 2k arestas iniciais (considerando que
N > k> log(N) > 1). A partir dai, cada aresta é reconectada de forma aleatéria com
uma probabilidade fixa p. Tudo isso para acrescentar um aspecto aleatorio a rede. Se p=0
a rede se mantém regular, apresentando alta quantidade de ciclos e didmetro alto, e se
p=1, a rede é aleatéria, apresentando baixa quantidade de tridngulos (ciclos de ordem
trés), mas contendo didmetro de grafo. Com p entre 0 e 1, a rede small world esta no
meio termo entre a ser rede regular e ser aleatéria (COSTA et al., 2007). As Figuras 7 e 8

ajudam na compreensao desse exemplo.

Figura 7 — A construgdo de uma rede de pequeno mundo de acordo com Watts and Strogatz (1998). Para
cada aresta é aplicado uma religagao aleatéria com probabilidade p.

Regular Small-world Aleatéria

TR
N AT
NX7 [N

I TR
7y ([

p=0 variagéo do grau de aleatoriedade

Fonte: adaptado de Watts e Strogatz (1998).

Uma rede small world é caracterizada por possuir a distancia média entre dois
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Figura 8 — O modelo de rede small world de Watts e Strogatz: (a) um exemplo de rede com N=64 nds,
k=2, p=0,1. (b) Uma distribui¢do da graus para uma redes com 10.000 nds, usando uma
probabilidade p=0,2. Cada ponto no grafico corresponde a média de 10 redes.
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Fonte: Adaptado de (RODRIGUES, 2007)

vértices quaisquer nao superior a um numero pequeno de vértices. Esse tipo de rede é
construido com base no modelo classico de Erdds-Rényi, apresentando um didmetro de
rede pequeno e um agrupamentos local. Ou seja, ha claramente conjunto de nés com
lagos mais fortes, que constituem pequenas comunidades na rede. Tal fato ¢ validado pelo
coeficiente de agrupamento.

Em (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2009) é aplicada a técnica de limiarizagao
ou Evolugdo Dindmica de Rede, em que a partir da variagdo de um Limiar L, é produzido
um novo conjunto de arestas para a rede. Tal estratégia visa ajustar a rede regular em
um modelo de rede de mundo-pequeno (WATTS; STROGATZ, 1998), a fim de analisar o
coeficiente de aglomeragdo. Ja na abordagem deste presente trabalho deseja-se utilizar a
Evolugao Dinamica da Rede para criar variagdoes de um mesmo grafo através da eliminacao
de arestas de alto peso, delimitadas por cada valor de limiar L.

O tultimo tipo de modelo de rede aqui analisado sao as redes livre de escala
ou redes sem escala?, que sdo redes complexas que seguem a lei de poténcia® para o grau
de distribuicdo de conexao. A maior parte dos nés possui poucas arestas, e existem outros

poucos noés que tém um namero alto de ligagoes. Isto ¢, existe uma alta probabilidade de

Redes livre de escala recebem esse nome devido a caracteristica de invaridncia de escala, onde objetos ou
leis nao mudam quando suas varidveis sdo multiplicadas por um fator comum, representando assim uma
universalidade (GUERRIERO, 2012).

Para a fisica, ocorre lei de poténcia quando a relagdo entre dois escalares x e y pode ser descrita na
forma y = ax”, onde a e k sdo constantes. Esta lei pode ser expressa por equacao linear (linha reta) em
um grafico com eixos log-log, pois a equagdo anterior pode ser escrita como log(y) = klog(z) + log(a)
(GUERRIERQO, 2012).
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um no se ligar a outro de mesmo grau. Por isso, essas redes possuem nés denominados de
hubs, que sao os de alta conectividade. De forma geral, essas redes tém mais resisténcia a

falhas por remocao de ligagoes ou nds, mas sao suscetiveis a ataques em conjunto.

Figura 9 — (a) Exemplo de uma rede livre de escala (modelo de Barabdsi e Albert).(b) Distribui¢ao dos
graus de conexao para uma rede livre de escala. A distribuicdo segue uma lei de poténcia.
Eixos em escala logaritmica. Gréfico referente a média de 10 redes.
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Fonte: Adaptado de Rodrigues et al. (2007)

Um ponto importante no estudo de Barabési (1999), além de as redes complexas
possuirem uma certa dinamica de estruturacao, possuiam também um grau de aleatorie-
dade influenciado pelo grau de influéncia ou popularidade que os nés possuiam. Essa regra

de estruturacao ficou marcada pela expressao do autor: "o rico fica cada vez mais rico".

3.2.3 Medidas de Redes Complexas

Em diversos trabalhos® encontram-se dezenas de medidas capazes de expressar
as caracteristicas de topologia de uma rede complexa. A partir desse ponto, escolher
as medidas para andalise ¢ primordial, pois alguns conjuntos de medidas podem ser
insuficientes, ou mesmo se apresentarem como reduntantes, levando a classificagdes ou
deteccao errdoneas. Além do mais, as medidas devem permitir a representacao topologica
e funcional mais completa possivel.

Percebe-se que ha um consenso entre os principais trabalhos no sentido de analisar,

nao somente, uma caracteristica isolada em cada problema, mas um conjunto de medidas,

Alguns dos mais relevantes trabalhos sobre redes complexas: (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 20009;
CHALUMEAU et al., 2008; JORGE-HERNANDEZ et al., 2014; STAM et al., 2006; COSTA; ROCHA,
2006; COSTA et al., 2007; RODRIGUES, 2007)
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para assim, analisar e classificar redes. Por isso, em alguns desses trabalhos, sdo abordados
os tipos de redes que podem servir como melhores modelos para cada categoria de
problema, e de forma mais especifica sao listadas medidas que melhor se adaptam a cada
classe de problema.

Sobretudo, para esta dissertagao, buscou-se medidas que levassem em conta
caracteristicas relacionadas a conectividade, correlagao, ciclos e centralidade. Nas subsegoes
seguintes estao detalhadas as medidas de grafo que se mostraram mais relevantes para o
presente trabalho. Para facilitar as demonstragoes, as formulas estao definidas considerando

a estruturacdo de grafo em termos de matriz de adjacéncia’.

3.2.3.1 Grau

O Grau k; de um né 7 ou conectividade é o niimero de arestas conectadas a

este né e que ¢é definida em termos de matriz de adjacéncia A, como:

N
k?z' = Zaij, (31)
j=1

onde N é a quantidade de nés no grafo.

Grau é uma das caracteristicas mais importantes de um né. Medidas de todo o
grafo podem ser extraidas por meio dos graus de todos os nés. Provenientes do grau de
um né, duas simples medidas sdo o Grau Maximo (Eq. 3.2) e o0 Grau Médio (Eq. 3.3),

apresentadas a seguir:

kmae = maz(k;) (3.2)
1 N
k, = — g k; )
14 N — (3 3)

E possivel caracterizar diversos tipos de redes através da medida de conectividade
e da sua distribuicao. Além de determinar se a rede possui conexoes que se configuram de
forma aleatéria ou por meio de alguma lei de formacao. Tais medidas, por muito tempo
foram usadas como as medidas mais importantes para estudo de redes complexas (COSTA

et al., 2007).

A matriz de adjacéncia registra as ligagoes da rede. Os elementos a;; na matriz serdo igual a 1 se existir
uma conexao entre i e j, caso contrario serdo 0.
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3.2.3.2 Ordem, tamanho e densidade de grafo

Ordem de um grafo, também chamada de cardinalidade do conjunto V', repre-
senta a sua quantidade de vértices, denotada por |V| ou pela letra N. O tamanho de um
grafo, também chamada de cardinalidade do conjunto E, representa a sua quantidade de
arestas, denotado por |F| ou pela letra M. A densidade de um grafo é definida por
meio da razao entre quantidade de arestas e vértices, ou seja, Dens = |E|/|V|. Entdo, um
grafo é dito denso quando possui grande ntimero de arestas para pouca quantidade de

vértices. Ao contrario, o grafo é chamado de esparso (SEDGEWICK; WAYNE, 2011).
3.2.3.3 Coeficiente de agrupamento

O coeficiente de agrupamento (ou coeficiente de clusterizagao) é considerado uma
medida da conectividade local. E uma medida do subgrafo formado por um né e a sua

vizinhanca. Essa medida para um né da rede é dado por:

Nal(i)

C; = =
Ng(l)

(3.4)

onde Na(i) é o nimero de tridngulos envolvendo o né i, e N3(i) é o nimero de trios
conectados tendo i como no central:

Considerando que a;; indica, através de uma matriz de adjacéncia, que ha ligacao
entre no ¢ e seu né vizinho j, entao o valor de a;; serd 1 se houver aresta entre os nos i e

J. Na(i) é um tridngulo se houver ligagao entre cada par formado por i, j e m, ou seja:
NA(Z) = Z Q5 Aim A jm (35)
mFjFi
J& o niimero de trios conectados N3(i) para um grafo é definido por:
N3(i) = ) aijaim (3.6)
mF#jF

Considerando que k; é o grau de conectividade do né ¢ (o nimero de vizinhos), o nimero
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de trios N3 também pode ser definido como: N3(i) = k;(k; — 1) /2. Nesse caso, o coeficiente

de agrupamento tem sua formula adaptada para:

Cy=——— (3.7)

, onde Na (i) conta o nimero de arestas entre os vizinhos de 7, simbolizado por [;. Assim,

o Coeficiente de Agrupamento de Rede é definido como:

1
Co=~ 2 C (3.8)

E importante ressaltar que um alto coeficiente de agrupamento estd associado &
robustez de uma rede, que ¢ a resiliéncia contra danos aleatérios na rede representada pelo
grafo. Aplicado a processamento de imagem, representa o quao uniforme sao as regioes da
imagem. Um alto valor de agrupamento indica que as conexoes proximas entre as regioes
possuem aspectos uniformes, mas também pode indicar um problema de conectividade
com regides distantes. Se um determinado grafo possui um indice de agrupamento alto
em determinado ponto da rede, significa que aquela regiao possui uma propriedade de
ligacao valorizada em detrimento das outras regioes.

O coeficiente de agrupamento varia significativamente em redes do tipo comuni-
dade, sendo maior nos vértices que integram as comunidades e menor nos vértices que
interligam comunidades (hubs). Isto significa que apresentam subgrafos (comunidades)
com grau alto e, ao mesmo tempo, poucas arestas entre o subgrafo e o restante da rede.

Para redes ponderadas, as defini¢coes de grau dadas acima podem ser usadas
considerando o peso. Nesse caso o grau de um no i é chamado de forca de conexao de

né (strength) s;, definida como a soma dos pesos das arestas de i:

Caso seja considerado o peso no cédlculo do coeficiente de agrupamento, deve

considerar a seguinte formulacao:

Wi + W
C?“U == Y o i1 UimAim 310
P e (210
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onde o fator de normalizacao da forga do vértice s;(k; — 1) assegura que 0 < C}* < 1
(COSTA et al., 2007). A partir dessa equagao, uma das defini¢oes de coeficiente de

agrupamento ponderado é:
cv = ! Y cp (3.11)
=N . :
3.2.3.4 Entropia e energia

Nas propriedades estruturais das redes, o tipo de correlagdo mais usada é por
meio de dois nés conectados por uma aresta. Esta correlacao pode ser expressa pela
probabilidade de um né 7 ter um vizinho com o mesmo grau, ou seja, P(k;, k’), sendo k;
= k’. Para analisar as probabilidades de distribuicao de graus foram escolhidas Entropia
e Energia.

Entropia é frequentemente associada como grau de desordem. Para andlise de
redes, em termos praticos, ¢ montado um vetor de frequéncia de graus de nés. Esse vetor é
normalizado para se obter a probabilidade P de ligagdo para cada grau. Entao é aplicada
a Equacao 3.12.

N
H=—=> P(ki,k)ilogs(P(k;, k")) (3.12)
i=1

Para o célculo da Energia de uma rede, é aplicada uma pequena variagao da
equacao anterior para obtencao da Equacao 3.13. Assim, a energia é definida a partir
da soma a probabilidade P de ligacao para cada grau, elevado ao quadrado (GUTMAN;
ZHOU, 2006).

B = Z(P(kia K')i)? (3.13)

3.2.3.5 Coeficiente de Pearson

Uma forma de descrever a probabilidade de um vértice qualquer ter determinado
grau de conectividade k é através da distribuicao dos graus P(k), expresso pela fracao de
vértices em uma rede com grau k. A Figura 6 (b) apresenta a distribui¢ao de probabilidades

para redes de modelo aleatério. Ou seja, se a rede possui uma distribuicao de Poisson,
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essa pode ser associada ao modelo Erdés-Rényi (SEDGEWICK; WAYNE, 2011).

O coeficiente de Pearson pode ser aplicado para se obter um valor que representa
a correlacao entre a probabilidade P(k) e a conectividade k na escala logaritmica, escala
que descreve a retidao r da distribuicao. A correlacdo de Pearson, de forma genérica, é

obtida por meio da férmula:

— S (= () (yi — (y))
TS @ — @) (i — W) (3.14)

onde os valores do i-ésimo elemento dos vetores x e y sao representados por z; e y;,

T:L'y

de tamanho n, e (z) e (y) representa as médias de = e y. Para se obter a retidao de
distribui¢do para redes, basta substituir z pelo logaritmo de k (conectividade) e substituir
y pelo logaritmo P(k) (probabilidade de k) (RODRIGUES, 2007).

O valor r,, varia de -1 a 1. Se r = -1, é indicacao de que a rede possui distri-
buicao de graus como uma rede livre de escala (o grafico de distribui¢ao é uma reta
decrescente, conforme Figura 9 (b)), pois quando duas distribuigbes sdo completamente
anti-correlacionadas, o Coeficiente de Pearson tem valor minimo. Esse estudo sobre as
conexoes pode determinar as correlagoes entre os nds, pois quando a probabilidade de dois
noés se ligarem for independente do grau de cada no, apresenta-se um caso de nao-correlagao
(NEWMAN, 2003).

Relacionado com a nogao de grau e conectividade de rede hé o conceito de mistura
ou assortatividade (assortivity). Essa medida verifica o quanto os vértices com um alto
grau tendem a ser conectados a outros vértices com um alto grau, e também o quanto
vértices com um grau baixo tendem a se conectar a outros vértices de baixo grau (BONDY;
MURTY et al., 1976). A assortatividade é determinada pelo coeficiente de Pearson com

modificacdo da Equacao 3.14, obtendo-se a seguinte equagao:

. ﬁ Yj>i kikjai; — [ﬁ 2j>i %UCZ + kj)ais)”

— 3.15
i1 Sivi g (K7 + kai; — [37 Sy (ki + kjaij)? (8.15)

Nesta formula, M representa o nimero de arestas, ¢ e j os nés participantes
interligados pelas arestas, k; € o grau do né i, a;; € o peso da aresta. Caso a assortividade

seja positiva, os nés com graus de conexao similares tendem a se ligar e a rede é chamada
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assortativa. Se a assortividiade é negativa, nés com grau de conexao maior tendem a se
ligar com os nés de grau menor, entao a rede é denominada dissassortativa. E se essa
medida for 0, a rede é dita nao-relacionada, entdao nao ha qualquer correlacao entre as

conectividades (RODRIGUES, 2007).

3.2.3.6 Centralidade

As medidas de centralidade determinam a relevancia relativa, que aplicado a
contextos reais podem, por exemplo, definir qual é a pessoa mais influente dentro de uma
rede social, ou o quanto é importante uma rota dentro de uma rede de caminhos. Diversos
conceitos de centralidade foram desenvolvidos visando a andlise de redes sociais e relagoes
de ordem sociologica (NEWMAN, 2003). Das principais medidas para centralidade as
mais utilizadas sdo: centralidade de grau, centralidade de proximidade, centralidade de
intermediacao e centralidade de vetor proprio. Essa medidas sao detalhadas a seguir.

A centralidade de grau ¢ definida como o nimero de ligacoes incidentes de um
vértice. O grau pode ser interpretado como a probabilidade que o vértice tem de receber
alguma informagao da rede, no caso de uma rede orientada (onde os lagos tem dire¢ao)
(OPSAHL; AGNEESSENS; SKVORETZ, 2010).

A centralidade de proximidade é baseada, também, em caminhos mais curtos,
ou seja, um no importante estd prozimo dos outros. O afastamento de um né é calculado
pela soma de suas distancias para todos os nos da rede. E a proximidade é definida como
o inverso do afastamento. Dessa forma, quanto menor é a distancia total para todos os
outros nos, mais central é o n6. Com isso, proximidade pode ser considerada uma medida
de rapidez, para determinar a velocidade que ela necessitara para difundir informacoes
de um né a todos os outros nés sequencialmente, por isso, é também conhecida por
centralidade de informagdo (NEWMAN, 2005).

Como outra medida de centralidade, a centralidade de intermediagao (betwe-
enness centrality) é baseada em caminhos mais curtos e é usada para medir o fluxo que
passa por uma dada aresta ou né (FREEMAN, 1977). Se a rede for analisada levando em
conta as relagoes de transporte ou comunicag¢ao, algumas arestas ou nés podem receber
um trafego mais intenso do que outros. Este fato significa que tais elementos sdo os mais
importantes e estao situados na maioria dos menores caminhos, ou seja, um ndé importante

faz parte de muitos caminhos (BRANDES, 2001). Essa medida é calculada da seguinte
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maneira;:

B o(i,u,j)
B, = ij i) (3.16)

onde o(i,u, j) representa a quantidade de menores caminhos entre os nés i e j que passam
pelo né u, e o(i,j) é o total de menores caminhos entre 7 e j. A soma é feita sobre todos
os pares distintos 7 e 7 de nés. A média do grau de intermediagao pode ser utilizada como

uma medida de caracterizacao global da rede:

(B)= > B (3.17)

Com o grau de intermediacao, é possivel obter a dominancia do ponto central,
que funciona como uma medida global, que ¢é definida pela equacao:

1 N

= xr 4 Bmax_Bi7 1
€D =37 i( ) (3.18)

onde B,,.. se refere ao maior valor da centralidade da rede. Quando a rede esta com-
pletamente conectada a dominancia do ponto central serda 0. Quando a rede estd com
um formato semelhante a uma topologia de estrela (todos os nés sé se conectam ao né
central), a domindncia do ponto central assume o valor 1 (RODRIGUES, 2007).

Centralidade de autovetor (eigenvector centrality), mede a importancia
de um né numa rede em funcao da influéncia de seus vizinhos, se baseando na ideia de
que um no importante tem vizinhos importantes. Com essa medida, atribui-se pontuagoes
a todos os nds da rede, considerando que um determinado né de alta pontuagao contribui
muito para aumentar a pontuagao de seus nos vizinhos, e um né de baixa pontuacao
contribui pouco para valorizar na pontuacao de seus vizinhos. Como se baseia em autova-
lores e autovetores de matrizes simétricas, isso implica em dizer que, apesar de que um né
tenha baixa centralidade de grau, (ou seja, estd conectado a apenas alguns poucos nés
da rede), se os nés vizinhos forem importantes, por conseguinte, o n6 em questao sera
importante, possuindo uma alta centralidade de autovetor (SABIDUSSI, 1966).

A luz da &lgebra linear, temos a definicdo de autovalores (ou valor caracteristico)

e autovetores (ou vetor caracteristico). Um escalar A é chamado de autovalor de A, se
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houver um vetor X diferente de zero, tal que:

AX = AX (3.19)

Nesse caso, o vetor X é chamado de autovetor de A correspondente a A (KOS-

CHUTZKI et al., 2005).

2 3 2
Como exemplo, temos que a matriz é autovetor de A = para
1 3 —2
A =4, pois:
3 2 2 2 3:242-1 8 8 8
3 -2 |1 1 3-24(-2)-1 4 4 4

Sendo um grafo G = (V, E) com |V| vértices, e considerando que A = (a, ;) seja
a matriz de adjacéncia (ou seja, a,; = 1 se vértice v ¢ ligado ao vértice ¢, e a,; = 0 se nao
houver ligacao entre v e t), a pontuacao de centralidade relativa de um vértice v pode ser

definida como um rearranjo da Equagao 3.19, nos seguintes termos:

1
X, = Xi =< Ay, (3.21)
A teG

>
teM(v)

> =

onde M (v) é o conjunto de vizinhos de v e A é uma constante calculada através do médulo
do vetor X, ou seja ||.X||.

Por métodos tradicionais, o valor de A seria calculado de maneira muito onerosa,
envolvendo adaptacoes com matriz identidade e calculo de determinantes, o que iria
resultar em equacoes de grau altissimo, além de precisar da resolugao de sistemas de
equacao®. H4 muitos autovalores diferentes A para os quais existe uma solucao de autovetor
diferente de zero. No entanto, o requisito adicional de que todas as entradas no autovetor
sejam nao-negativas implica (pelo teorema de Perron-Frobenius) que apenas o maior
autovalor resulta na medida de centralidade desejada, entao, nesse caso, aplica-se o

algoritmo da iteragao de energia de autovalor para encontrar esse autovetor dominante

(MATCOVSCHI; PASTRAVANU, 2007).

Um grafo de n nés produziria para a formula 3.19, um sistema de equagdes com n variaveis.
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O autovetor é definido apenas até um fator comum, portanto, apenas as proporgoes
das centralidades dos vértices sao bem definidas. Para definir uma pontuacgao absoluta,
deve-se normalizar o autovetor. A iteracao de energia é um dos muitos algoritmos de

autovalor que podem ser usados para encontrar esse autovetor dominante. Tal artificio

¢ usado da seguinte maneira: tornando A = ||AX’|| e substituindo na Equacao 3.19, de
forma adaptada temos: ﬁ = X, logo o algoritmo se executa de acordo com os seguintes
passos:

1. X' recebe inicialmente o valor de um vetor coluna com |V| elementos com valor 1.

2. Enquanto nao extrapolar o niimero maximo de iteragoes OU até X convergir:

AX'

a) X recebe valor de T

b) X'’ recebe valor de X.

c¢) (refaga o passo 2).

Ao final se tem um vetor X que possui um valor de centralidade para cada
respectivo né, o que representa o quao influente é cada n6é em relagao a medida de
centralidade de autovetor. Outras medidas que se assemelham a medida de centralidade
de autovetor sdo a centralidade de Katz e algoritmo de PageRank (no sistema de busca
do Google) (AUSTIN, 2006).

A Figura 10 fornece uma nocao visual das diversas variagdes de medidas de

centralidade.

3.2.3.7 Cliques

Um clique é um subconjunto de nés totalmente conectados, dado um conjunto de
nos. Em outras palavras, um conjunto de vértices é um clique se: para todo par v, u de
vértices distintos neste conjunto, existe uma aresta entre v e u. Também sao considerados
os cliques de 1-vértice, que sao compostos pelos seus proprios vértices individualmente.

Sobre cliques advém dois conceitos importantes: clique maximal e clique maximo.
Um clique é dito maximal se nao pode ser estendido, adicionando um novo né adjacente. E
um clique méximo é o maior clique possivel dentro de um grafo (problema NP-completo).

Como medidas de clique utilizadas nesta dissertacao, foram escolhidas o nimero

de cliques maximais e o tamanho do clique maximo. Para diminuir a complexidade
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Figura 10 — Exemplos de tipos de centralidade para um mesmo grafo: (a) Centralidade de Grau, (b) Cen-
tralidade de Proximidade, (¢) Centralidade de Intermediacio, (d) Centralidade de autovetor.
Os pontos vermelhos possuem maior pontuacao de centralidade.
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Fonte: adaptado de (ROCCHINI, 2017)

de calculo, ambas medidas foram aplicadas a subgrafos provenientes de comunidades de

um grafo geral .
3.2.3.8 Comunidades

Grande parte das redes complexas possui estrutura modular, onde, as conexdes
sao densamente distribuidas entre nds que pertencam a um mesmo grupo e esparsamente
entre os nés de grupos distintos como exemplicado na Figura 11. Os médulos sdo formados
por nds que possuem alguma relacdo de similaridade. Esses modulos foram conceituados
por DANON et al. (2005) como comunidades, que sdo definidas por nds altamente
conectados entre si e pouco conectados com o restante da rede. Contudo, o processo de
reconhecimento das comunidades é um problema NP-completo, de dificil solu¢ao, o que
gera uma desvantagem, pois, em geral nao ha uma estimativa sobre a quantidade de
comunidades que constituem a rede.

O método mais popular usado no reconhecimento de comunidades é baseada no

grau de intermediagdo (NEWMAN;, 2003). Neste método, sao removidas as arestas de
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maior grau de intermediacao, ou seja, aqueles que estao entre as comunidades. A cada
iteragao, o processo é refeito até que a rede se divida em nés isolados. No momento em
que houver um maior valor de modularidade, entao é registrada a divisdo que possui as
maiores comunidades. Esse método possui tempo de computagao de ordem O(MN?), ja
que o célculo do caminho minimo entre um par qualquer de nés (que geralmente é feito
com busca em largura) tem complexidade de ordem O(M). Assim, como existem O(N?)

pares de nos, a complexidade total, para o calculo da centralidade de intermediacdo, esta

na ordem de O(MN?).

Figura 11 — Exemplo de uma rede com comunidades destacadas.

Fonte: Rodrigues et al. (2007)

3.2.4 Representacao de imagem por modelagem baseada em grafo

Tesselacao” é o nome dado as técnicas usadas a fim de modelar imagens em
grafos (LEZORAY; GRADY et al., 2012). Existe a tesselagdo regular (regular image
tessellation), que divide a imagem em areas de tamanhos iguais (ou em pixel) e transforma
cada regiao como um n6 de grafo. Em oposicao a essa, ha a tesselagao irregular, que
¢ o nome dado a técnica de mesclar regioes de pixels adjacentes usando um algoritmo
de segmentacao e etiquetagdo de imagem. Contudo, o grafo final gerado nao tem mais a
garantia de ser regular devido a variagao do espaco da imagem e do padrao de mistura
dos pixels subjacentes.

O trabalho de Montanvert, Meer e Rosenfield (1991) foi um dos primeiros a

propor uma nova técnica de analise de imagens baseada em hierarquias de tesselagoes

Tesselagao (do inglés tesselation, pelo latim tessella) é o cobrimento de uma superficie bidimensional,
usando poligonos, que indica a pavimentagdo de uma regiao através de pecas de mosaico. Foi utilizada a
palavra tesselagdo pois, em portugués, tecelagdo (de tecer — entrelacar fios) ndo teria o mesmo sentido.
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irregulares. Com essa técnica foi possivel analisar componentes conectados e obter o
grafo de adjacéncia das classes segmentadas. Em outro trabalho, Samet (1984) utilizou a
tesselacao de quadtree!?, cujo resultado e modelagem em grafo podem ser visualizados na

Figura 12.

Figura 12 — (a) Uma imagem real com a tesselagdo quadtree. (b) O grafo de adjacéncia da regiao associado
a particao quadtree.

(b)
Fonte: Adaptado de Lézoray et al. (2012).

Uma tesselagao de forma genérica resulta em decomposicoes de componentes
que podem ser chamados de superpixels. Dado um grafo, onde cada né é identificado
com um pixel, uma particdo em regides conectadas pode ser identificada como um novo
grafo, onde cada particdo de V' é identificada com um né. Cada V; contiguo é chamado de
superpixel. Superpixels sdo uma tendéncia cada vez mais popular em visdo computacional
e processamento de imagens.

Os algoritmos baseados em grafos podem ser usados para operar eficientemente
nessas estruturas irregulares, em oposicao aos algoritmos tradicionais de processamento
de imagens que exigiam que cada elemento fosse organizado em uma grade. De fato,
modelos baseados em grafos podem fornecer radicais aumentos de velocidade ao tornar
grafos baseados em pixels para graficos baseados em superpixel, por causa da drastica
redugdo no nimero de noés. Os algoritmos mais comuns para geragao de superpixels sao:
Normalized Cuts (Jianbo Shi; Malik, 2000), Watershed (Vincent; Soille, 1991), Turbo Pizels
(Levinshtein et al., 2009) e SLIC (ACHANTA et al., 2011). Um exemplo de aplicagao do
Watershed e do SLIC apresentados na Figura 13 (b).

Uma regido quadtree é uma representacao de imagem hierarquica derivada da subdivisao recursiva do
espaco 2D em quatro quadrantes de tamanho igual até que cada quadrado contenha uma regido homogénea
(com base nas propriedades de aparéncia de cada regido da grade retangular subjacente) ou contenha no
maximo um pixel. Uma regiao de tesselagdo quadtree pode ser facilmente representada por uma arvore
onde cada né da arvore corresponde a um quadrado.



23

Figura 13 — Duas diferentes tesselagbes irregulares de uma imagem usando métodos de segmentacao de
super-pixel: (a) Watershed (Vincent; Soille, 1991) e (b) SLIC (ACHANTA et al., 2011).

Fonte: Adaptado de Lezoray et al. (2012).

Figura 14 — Comparagao de técnicas de geragao de superpixels. Turbopixels (LEVINSHTEIN et al., 2009),
Quick-shift (VEDALDI; SOATTO, 2008) e SLIC (ACHANTA et al., 2011).

Turbopixels Quick-shift SLIC
Fonte: Adaptado de Achanta (2011).

Como parte da metodologia, apresentada na se¢ao subsequente, foi escolhido o
algoritmo Simple Linear Iterative Clustering (SLIC) (ACHANTA et al., 2011), como
etapa de segmentagao, visando a tesselacao. Este algoritmo para segmentar superpixels
se mostrou mais vantajoso para ser integrado a metodologia deste trabalho, tanto por
oferecer melhor performance computacional, como por possuir pardmetros de ajuste (em
relagdo a quantidade e formas dos superpixel), possibilitando flexiveis adaptagoes.

A Figura 14 mostra a comparacao entre SLIC com dois dos melhores métodos que

competem para o mesmo objetivo, Turbopixels (LEVINSHTEIN et al., 2009) e Quick-shift
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(VEDALDI; SOATTO, 2008). O SLIC se mostrou superior a todos os métodos'! existentes,
de acordo com os critérios: controle de parametros, acuracia de segmentagao, complexidade
computacional e rapidez de execucao.

O SLIC executa um agrupamento local de pixels no espago 5-D definido pelos
valores L, a, b do espaco de cores CIELAB!? e coordenadas z,y dos pixels. O SLIC recebe
como parametro o nimero de sementes K e o grau de compactagdo m. O ntimero de
sementes corresponde a mesma quantidade de superpixels gerados ao final. Conside-
rando que uma imagem tem N pixels, entao cada superpixels tera aproximadamente
N/K pixels. O tamanho do didmetro aproximado de cada uma desses superpixels seria
aproximadamente S = sqrt(N/K). Em relacao a dimensao, os clusters sao definidos
por Cy = [, ag, bg, Tk, yx], com k = [1, K], sendo Iy, ay, bg, T) € yx as representagoes dos
componentes respectivos [, a, b, x e y, contidos no espaco do cluster (. A extensao
espacial de qualquer cluster é aproximadamente S?, inicialmente.

A medida de distancia Dg é definida como segue:

diap = /(e — 1i)? + (ar — a;)? + (br. — b;)?

dry = (1 = 20 + (g — 3)? (3.22)
Dg = djap + %dxya

onde Dg é a soma da distancia de lab (djqp) € a distancia do plano zy (d,,) multiplicada
por m/S. A varidvel m permite controlar a compactagao do superpixel. Quanto maior
o valor de m, a proximidade espacial é valorizada, sendo mais compacto o cluster. O
valor de m pode assumir o intervalo [1, 20] e por padrao é 10. A seguir o algoritmo é

esquematizado em passos simplificados:

1. Primeiramente os centros de clusters C} sdo inicializados.

Quick-shift ndo possui pardmetro de controle de compactacao do superpixel e nem niimero de superpixels,
enquanto Turbopixels e SLIC possuem. Apesar de Turbopixels e SLIC terem a mesma complexidade
(O(N)) o SLIC executa 10 vezes mais rdpido do que Turbopixels. Quick-shift possui complexidade N2. No
requisito de reconhecimento de classe de objeto (indice de erro de segmentacao), o SLIC alcangou acurécia
de segmentacao 76.9%, enquanto que os indices de Turbopixels e Quick-shift foram respectivamente de
75,1% e 62,0% (ACHANTA et al., 2011).

A CIE (Commission Internationale de 'Eclairage), uma organizacao sem fins lucrativos, definiu os espagos
de cores CIE L*a*b*, para expressar a cor dos objetos. Neste espaco de cor, L indica luminosidade, a* é
coordenada vermelho/verde e b* é a coordenada amarelo/azul, dentro da escala do espectrofotdémetro
circular (MINOLTA, 2006).
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2. Repita até a estabilidade ou até um dado limite de iteracoes:

a) Para cada cluster Cj:

i. Encontre similares pixels numa vizinhanca 25 x 25 ao redor do centro do

superpixel no plano zy, de acordo com a Equagao 3.22.

b) Computa novos centros e o erro residual entre os novos centros e os anteriores.

Apos essa explanacao acerca da fundamentacao tedrica, no préximo capitulo, serao

abordados os materiais e os métodos utilizados para o desenvolvimento deste trabalho.
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4 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo contempla os procedimentos que compoe a metodologia desenvolvida
para deteccao das regides de anomalia em termografia de mama. Inicialmente é apresentada
a bases de termografias utilizada nos experimentos. Posteriormente, sao descritas as etapas

da metodologia contendo os métodos e seus detalhamentos.

4.1 Base de termografias

As termografias utilizadas nesses trabalho pertencem a DMR-TD, que possui 70
exames de termografia dindmica, sendo 35 com presenca confirmada de alguma anomalia
e 35 saudaveis (SILVA et al., 2014b). Essa base é a que contém maior quantidade
de termografias, possui a aquisicdo de boa resolu¢do, tem um protocolo mais rigido e
padronizado e é usada nos trabalhos que apresentaram melhores resultados na literatura.
Por tais motivos foi eleita para ser usada neste trabalho.

As termografias dessa base foram adquiridas por um protocolo definido, com
controle de temperatura do ambiente e monitoramento da temperatura do paciente. Foi
usada a camera FLIR, de modelo SC620, que possui sensibilidade de 0,04 °C e produz
imagens com dimensoes de 640 x 480 pixels. As termografias sdo salvas diretamente pela
camera em arquivo como matriz de temperatura, com precisao de trés casas decimais. Esse
armazenamento foi possivel através do software TermoCad, desenvolvido com base no kit de
desenvolvimento de software (SDK), fornecido pelo fabricante da cAmera (BORCHARTT
et al., 2013).

4.1.1 Selecao das termografias

A metodologia, aqui apresentada, depende diretamente da localizacao do tumor
para que possa ser feita a avaliacdo da deteccao. Contudo, a base nao possui a localizacao
do tumor definida para todos os exames. Por isso as termografias tiveram que passar
por uma triagem, a fim de selecionar somente os exames que possuem a descricao da
localizacao do tumor. Dos 35 exames diagnosticados como doentes, apenas 22 exames

possuem alguma descricao da localizagdo do tumor. Em relacao a qualidade da descri¢ao
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da localizagao, os exames selecionados podem ser divididos da seguinte maneira:

e 16 exames possuem descricao completa da localizagao do tumor;
e 2 exames possuem descricao pouco precisa;

e 4 exames possuem descricao imprecisa.

Nesta metodologia foi considerada uma descricado de boa qualidade quando ha
indicagao do quadrante da regiao da anomalia (superior externo (QSE), superior interno
(QSI), inferior externo (QIE) e inferior interno (QII)). No caso de descri¢do pouco precisa
ou totalmente imprecisa, usou-se informagoes textuais extras que puderam ajudar na
definigao da localizagdo. As caracteristicas peculiares de cada tipo tumor (apresentadas
na Subse¢do 3.1.3) também auxiliaram a suprir deficiéncia de descrigao.

O Apéndice A contém uma tabela com descri¢ao de localizacao da anomalia para
cada exame selecionado. Como exemplo de descrigoes imprecisas, tem-se o Exame n° 250,
que nao possui o quadrante definido explicitamente, mas possui a descri¢cao do resultado
da bidpsia: "Carcinoma lobular in situ. Préximo do mamilo D". Entao, considerando
essa descrigao, deduz-se que o quadrante com anomalia é o Quadrante Central da Mama
Direita. Como outro exemplo no Apéndice A, o exame n° 204 também nao define o
quadrante declaradamente, contudo apresenta a descri¢cao: "Descarga papilar de liquido
seroso em mama direita. Resultado da peca cirtrgica apos retirada da mama'. Nesse
caso, conclui-se que a anomalia estd localizada em toda a regiao que fazia parte da mama

direita.

4.2 Metodologia proposta

A metolodologia proposta consiste em 6 etapas consecutivas: (1) pré-processamento,
(2) segmentacao por superpixel, (3) modelagem de grafo, (4) limiarizacdo de grafo, (5)
detecgao da regiao com anomalia e (6) avaliagao do resultados. A sequéncia da realiza-
¢ao dessas etapas é exposta na Figura 15. Cada etapa é descrita, respectivamente, nas

subsecoes seguintes, juntamente com as técnicas utilizadas.
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Figura 15 — Etapas da Metodologia proposta
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4.2.1 Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento, fez-se necessaria a preparacao das imagens. Para
isso, foi aplicado um método de conversdo das matrizes de temperatura em imagens e um

método para extracao da regiao de interesse, subetapas que sao detalhadas a seguir.
4.2.1.1 Conversao das matrizes de temperatura em imagens

Para os resultados desta metodologia nao sofrerem com perdas de dados causados
pela conversao de temperatura para valores em niveis de cinza, a posterior andlise de
medidas de grafo é feita com o uso das temperaturas. Por outro lado, a fim de realizar a
etapa de modelagem de grafo, é necessario usar imagens em escala de cinza, resultantes
da conversao das matrizes. As imagens foram geradas pela a adaptacao da conversao de

escalas termométrica, conforme apresentado na equagao 4.1.

ti' - tmin
pyj = 255, min (4.1)

tmax - tmin

, onde p;; representam os valores dos pixels da imagem a serem obtidos na conversao dos
valores de temperatura ¢; da matriz. Ja 4, € tn;, sdo respectivamente a maior e menor

temperaturas encontradas entre todos os exames e 255 é o maior valor de cinza possivel.
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O valor de t,,,, encontrado foi de 35,92 °C. J4 o valor de t,,;, foi de 22,56 °C, mas foi
ajustado para 22,40 °C, para evitar que, na conversao, a menor temperatura resulte em

um pixel com valor 0, se confundindo com o fundo da imagem.

4.2.1.2 Extracao da Regidao de Interesse

A Region of Interest (ROI) de cada termografia foi extraida por meio da subtragao
entre o termograma em escala de cinza e a mascara da ROI, que é fornecida pela base.

Este resultado é demonstrado na Figura 16 (d).

Figura 16 — Resultado da segmentagio da termografia da mama: (a) o termograma original obtido pela
cAmera térmica; (b) a representagdo da imagem em escala de cinza obtida na etapa de
Aquisicao; (c) a méscara da ROI; (d) a aplicacdo da méscara da ROI sobre a imagem em
escala de cinza.

Antes de ser extraida a ROI, as imagens em escala de cinza passam por um me-
lhoramento de contraste com o método Contrast-Limited Adaptive Histogram Equalization
(CLAHE) e, logo em seguida, por um filtro da mediana com kernel igual a 5 para suavizar
os ruidos provocados pela aplicagio do CLAHE (PIZER et al., 1990) (GONZALEZ;
WOODS, 2012).

4.2.2 Segmentacao de regioes de superpixels

Nesta etapa, o termograma em escala de cinza passa pelo processo de tesselacao,
sendo dividido em regides de superpixels, como preparacao para etapa posterior, conforme
técnicas referenciadas na Secao 3.2.4.

Optou-se por realizar uma tesselagao irregular, por superpixels, uma vez que
prioriza o relacionamento geografico das regioes dos termogramas e valoriza as diversas
formas das subregites das imagens. Entao foi aplicado o algoritmo SLIC, proposto por
Achanta et al. (2011) e detalhado na Subsecao 3.2.4. A Figura 17 mostra os resultados de

aplicagao de SLIC para diversas quantidades de superpixels.
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Figura 17 — Divisdo da ROI em regides de superpixels: (a) a imagem original; (b) a ROI segmentada e
com ajuste de contraste e filtro da média; (c) aplicagdo de SLIC com aproximadamente 30
superpixels e (d) com aproximadamente 250 superpixels.

P

(@)

Figura 18 — Exemplos de aplicagdo de SLIC em 4 termogramas diferentes, com 200 sementes, e compac-
tacao m = 10.

Figura 19 — Aplicagdo de SLIC com variagdo na quantidade de sementes. (a) termograma inicial com
CLAHE e filtro da média; (b) aplica¢do de SLIC com 100 sementes, (c) 200, (d) 400, (e) 600
e (f) 800 sementes.

(d) SLIC com 400 sementes (e) SLIC com 600 sementes (£) SLIC com 800 sementes

Para o parametro do SLIC que controla a quantidades de sementes, foram

escolhidos 5 valores: 100, 200, 400, 600 e 800. A comparacao dos resultados podem ser



61

vistos na Figura 19. Destaca-se que o método SLIC é aplicado sobre o bounding box da
ROL. Esta, por sua vez, possui espagos vazios, representados por fundo de cor preta. Os
superpixels que recaem sobre essas regioes vazias sao descartados. Por este motivo, a
quantidade de superpixels produzidos é menor do que a quantidade de sementes utilizadas
no SLIC. Como no exemplo observado na Figura 19 (b), para 100 superpixels, ao descartar
os superpixels fora da ROI, sobram apenas 73. E na Figura 19 (c), para 200 superpixels,
sobram 154 superpixels dentro da ROI.

O parametro do SLIC que controla a compactagao dos superpixels foi escolhido
como 10 (de uma faixa entre 1 a 20), valor padrao sugerido pelos autores do método.
Valores baixos ponderam mais a proximidade de cor, fornecendo superpixels com forma
mais diversificadas. Enquanto que, valores altos resultam em superpixels de forma mais
quadrada. Percebe-se, pela Figura 18, que o mesmo parametro de compactagao promoveu
uma boa adequagao as diferentes formas das regides dos termogramas.

Nos diversos experimentos, todas as etapas da metodologia sao repetidas para
cada um desses valores de sementes de SLIC, com o objetivo de verificar qual valor desse

parametro permite obter os melhores resultados de deteccao.

4.2.3 Modelagem de grafo a partir de termograma

Para os exames serem analisados conforme as medidas de redes complexas apre-
sentadas na Secao 3.2, é fundamental a geracao do grafo como forma de representacao
do termograma. Nesta etapa, para cada exame é construido um grafo ponderado e nao-
direcionado, cujos nds representam os superpixels e as arestas representam as relagoes
de adjacéncia entre os superpixels. Os pesos das arestas sao calculados por fungao de
similaridade de temperatura. A seguir sdo apresentadas as duas variagoes de modelagens
utilizadas nesta etapa.

Na primeira modelagem desenvolvida, nomeada modelagam direta, cada su-
perpixel é representado por um né. A relacido de vizinhanga se da quando um superpixel
é fronteiro a outro, representada por uma aresta nao-direcionada. O peso w,, da aresta

entre um né v e um né v é definida como o valor absoluto da diferenca entre as maiores
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temperaturas de cada superpixel, conforme definida pela Equacao 4.2:

Wyy =Y — tmax(u) - tmaz(v) (42)

, onde v é uma constante que assume o valor igual 10, que corresponde um valor seguro,
superior a diferenca entre a maior e a menor temperaturas maximas de todos os superpixels.
Quando u e v possuem temperaturas maximas aproximadas, o peso sera alto. E quando
ha uma diferenga muito grande entre as temperaturas maximas de u e v, 0 PesSO Wy,
terd valor baixo. Ou seja, essa formula prové que sejam valorizadas as conexoes entre
regides que mais se assemelham. Apods a geracao do grafo, os pesos de todas as arestas
sao normalizados para valores entre 0 e 1.

A Figura 20 ilustra de forma simplificada o processo da modelagem em grafo, na
perspectiva de um né. Na Figura 20 (¢) é apresentado, o resultado do grafo gerado através
da modelagem direta. Para o grafo dessa figura, os pontos sao plotados exatamente no

centroide dos superpixels.

Figura 20 — Processo de construgdo de grafo a partir das regides de superpixels. (a) uma amostra de
regioes; (b) representacdo de um grafo considerando somente as arestas do né central; (c) o
subgrafo final com os pesos das arestas calculados e normalizados.

PV v

Na segunda modelagem, chamada de modelagem inversa, os passos da primeira
modelagem sdo repetidos, diferenciando apenas ao inverter a maneira de calcular o peso

das arestas:

Wyy = ﬁ + ‘tmaz(u) - tmax(v) (43)

, onde (3, é uma constante que assume o valor de 0,001, para evitar que a diferenca seja
0, quando as areas adjacentes u e v tenham os seus maiores valores de temperatura
iguais. Quando ha uma diferenca muito grande entre as temperaturas maximas de u
e U, 0 peso w,, terd valor alto. Nessa segunda modelagem, as conexoes entre regides
diferentes tém peso maior do que as conexoes entre regioes semelhantes. Na Figura 21 é

apresentado o processo de construcao do modelo de grafo. Os resultados dos dois esquemas
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Figura 21 — Processo de construgiao do modelo de grafo, seguindo a modelagem direta. (a) termografia
inicial; (b) apés aplicar SLIC com 100 sementes, gerando 67 superpixels; (¢) o grafo construido
plotado em cima da imagem inicial, seguindo o esquema de Modelagem 1; (d) o grafo
destacado.

modelagem direta

de modelagens podem ser vistos na Figura 22. E as principais diferencas sdo sumarizadas

na Tabela 3.

Tabela 3 — Comparagao dos esquemas de modelagem de grafo.

Modelagem direta ‘ Modelagem inversa
relagdo entre vértices u e v peso de aresta
Umaz(u) = tmaz(v) peso alto peso baixo
tmaz(u) % tmaz(v) peso baixo peso alto

Célculo do peso da aresta ‘ Equagéo 4.2 ‘ Equagao 4.3
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4.2.4 Limiarizacao de grafo

Inicialmente, o grafo obtido contém um conjunto de arestas que conectam todos
os noés entre si, demonstrando que a rede tem certa regularidade, pois a maioria dos nos
possuem quase a mesma quantidade de ligagoes. Se o grafo continuar dessa maneira,
apresentara poucas propriedades relevantes que permitem observar padroes distintivos
entre as regioes. Por isso, é preciso transformar o grafo para que este ganhe mais aspectos
de redes de pequeno mundo.

A fim de obter esse resultado, é aplicada a técnica de limiarizacdo de grafo
(detalhada na Subsegao 3.2) para criar variagoes de um mesmo grafo, usando eliminagao
de arestas de determinada faixa de peso.

A limiarizacdo, aqui definida, elimina as arestas menores que o limiar L. Em
termos de matriz de adjacéncia A, a equacao que condiciona a limiarizacao é definida da
seguinte maneira:

0, S€ Wyy < L
Ay = (4.4)

Qyy, Caso contrario

Para a modelagem direta, as arestas com peso baixo (que representam ligacoes
entre regides muito distintas) sdo eliminadas, restando somente as ligagoes entre as
regioes mais homogéneas, que sdo as arestas com peso alto. Entao, essa modelagem,
atrelada a limiarizacao, é ideal para fazer comparagoes entre componentes conectados
e/ou comunidades, usando como critério as medidas de conectividade local, estrutura de
rede e correlacao.

Na modelagem inversa, as arestas com peso baixo (que representam ligacoes
entre regides muito semelhantes) sdo eliminadas, restando somente as ligagdes entre as
regioes mais distintas, que sao as arestas com peso alto. Essa modelagem, junto com a
limiarizacao, vai valorizar a ligagao entre nés de caracteristicas distintas. Para ambos
tipos de modelagem, as arestas eliminadas na limiarizagao serao as arestas com menor
peso, provocando um cenario ideal para analise de medidas de agrupamento.

Por meio de testes preliminares, foram escolhidos 5 valores distintos para o limiar
L. Como os pesos das arestas sao normalizados, L assumira valores relativos aos percentis

0%, 20%, 40%, 60% e 80%. Exemplificando, o limiar de valor relacionado com o percentil
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20% ird eliminar 20% das arestas, mantendo apenas 80% das ligagoes de maior peso (que
dependendo do esquema de modelagem, podem representar as ligagoes entre regides mais
semelhantes ou mais distintas). A Figura 23 ilustra o processo de limiarizacao para um
dado subgrafo. As Figuras 24 e 25 mostram o resultado de diferentes graus de limiarizagao

aplicados a cada um dos esquemas de modelagens sobre uma mesma termografia.

Figura 23 — Processo de limiarizagao de grafo. (a) amostra do grafo original com pesos normalizados; (b)
o resultado de limiarizagao com L=0,056 correspondendo ao percentil de 20%, eliminando
as arestas com o peso menor que 0,056; (¢) o resultado para L=0,238, que corresponde ao
percentil de 60%.
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Figura 24 — Diferentes graus de limiarizacdo com a modelagem direta.

(d) Limiariza¢do com L=40% (e) Limiarizagdo com L.=60% (f) Limiarizagdo com L=80%

Em meio aos testes iniciais com limiarizacao, percebeu-se a necessidade de realizar
um ajuste na modelagem inversa, acrescentando um critério: se um no faz parte do percentil
dos 5% dos ndés com maior temperatura maxima, as arestas que interligam esses noés
nao sofrem limiarizacdo. Um acontecimento influenciou para o estabelecimento desse
critério: durante a limiarizacdo, em alguns grafos foram criados alguns “buracos” no

grafo, nas regioes internas de agrupamentos muito grandes, demonstrado na Figura 26
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Figura 25 — Diferentes graus de limiarizacdo com a modelagem inversa.

(d) Limiarizagdo com L=40% (e) Limiariza¢ao com L=60% (f) Limiarizagdo com L=80%

Figura 26 — Resultado do efeito de adi¢do de critério de limiarizagdo na modelagem inversa. Ampliagao
mostrando parte da mama esquerda, que contém anomalia nos quadrantes superiores. Ambas
imagens com 400 sementes, limiarizagdo com L=60%. No grafo & esquerda (a), existe um
espago sem conexoes. No grafo & direita (b), a mesma regido néo sofre limiarizagio por causa
da adicao do critério de nao eliminacao das arestas entre os nés mais quentes.

(a). Tais espagos vazios, sem vértices interligados, em muitos casos, coincidiam com parte
da regiao da localizagdo da anomalia, o que prejudicava na deteccao desta. Considerando
que os tumores, provavelmente (mas nem sempre), estdo presente em regioes de maior
temperatura essa foi uma estratégia que resolveu parte do problema. Apods alguns testes,
o valor 5% foi escolhido por se adapatar melhor a este cendrio. Na Secao de resultados

serd relatada a influéncia que a adigdo desse critério causou a moldelagem inversa.

4.2.5 Detecgao da regidao da mama com anomalia

Esta etapa da metodologia consiste em verificar qual das medidas de grafo
apontam para a regiao suspeita de anomalia. Para a realizacao desta etapa é necessario

realizar varios experimentos para cada uma das variagoes de moldelagens de grafo e depois
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confrontar as areas indicadas com as areas na etapa seguinte, na validacao dos resultados.
Com base nas metodologias apresentadas em alguns trabalhos relacionados, foram
elaboradas algumas estratégias que se desdobram em experimentos, que sao elencados na
Tabela 4. Nesses experimentos foram usadas as medidas que, teoricamente, se mostram mais
relevantes para o problema. E a medida em que os experimentos foram sendo realizados,
foram percebidas caracteristicas interessantes, as quais influenciaram a exploracao de
novas estratégias e adaptagao para os experimentos, buscando otimizar os resultados.
Nos experimentos I e II, a forma de analise é baseada na comparacao entre
comunidade e componentes conectados. Primeiramente os grafos sao divididos em co-
munidades e/ou componentes conectados, formando subgrafos. Cada um dos subgrafos
é submetido a analise de 14 medidas, definidas na Subsecao 3.2.3 e listadas a seguir:
grau maximo, coeficiente de clusterizacao, energia, entropia, grau médio da vizinhanca de
cada no, coeficiente de Pearson (assortividade), nimero de vértices (ordem), densidade,
centralidades (de grau, de intermediagao, de proximidade, de autovetor), tamanho do
clique maximo e nimero de cliques maximais. Nesses experimentos, para um determinado
grafo, uma medida ¢é aplicada a cada um de seus subgrafos, afim de saber qual subgrafo
se destaca para tal medida, e posteriormente é verificado se esse subgrafo coincide com a

regiao da anomalia.

Tabela 4 — Lista de experimentos de detecgao.

Experimento ‘ Forma de analise \ Medidas \ Modelagem
1 - . 14 medidas Direta
T comparacao de comunidades T medidas Tnversa
111 cent. de intermediagao
I\\// centralidade con t(.:ecrll; .p(igxgiijilila I Inversa
VI cent. de autovetor

Nos experimentos III, IV, V e VI, a forma de analise é feita por meio de
medidas de centralidade aplicadas ao grafo inteiro, sem dividir em subgrafos. Para esses
experimentos, sao apresentados somente resultados com uso de grafo provenientes da
modelagem inversa, pois as propriedades das medidas de centralidade exigem, preferencial-
mente, que muitos nos do grafo estejam conectados. A modelagem inversa atende melhor a
essa exigéncia, mesmo quando submetida a graus de limiarizagao altos. Esse fato pode ser
comprovado comparando grafos de diferentes modelagens para um mesmo limiar: a Figura

24 (e) possui maior quantidade de componentes desconectados e pequenos, enquanto a
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Figura 25 (e) mostra menos componentes desconectados e mostra componentes conectados

maiores.

4.2.6 Avaliacao da deteccao da regiao da mama suspeita de anomalia

A base DMR-TD utiliza o esquema de divisao de regiao das mamas em quadrantes
para indicar a regiao com anomalia, ndo sendo possivel saber as coordenadas XY da
localizacao da anomalia e nem a sua extensao ou forma. Assim, nao é possivel avaliar com
precisao, em termos numéricos, os indices de performance da metodologia, usando métricas
de segmentagao conhecidas. A fim de resolver o problema de avaliacao da deteccao, foi
preciso definir um método de avaliagdo que pudesse ser aplicado a todos os exames, neste
trabalho.

Os acertos de deteccao sao avaliados conforme o grau de proximidade entre
o quadrante sinalizado e o quadrante correto, denotados pelos conceitos A, B, C e D,
detalhados da Tabela 5 e ilustrado na Figura 27. Com essa avaliagao, é possivel mensurar
o indice de exatidao para cada deteccao, com base no nivel de aproximacao. Além disso, é
possivel quantificar a avaliacao de todos os experimentos, verificando quais combinagoes
de parametros (tipo de modelagem e grau de limiarizagao) obtiveram melhores resultados,

considerando cada conceito separadamente.

Tabela 5 — Niveis de avaliacdo da deteccao para os casos genéricos.

Nivel | Significado do nivel de aproximagao de acerto

A A regido sinalizada pela deteccao é a mesma regiao descrita no diagndstico.
A regido sinalizada pela deteccdo é adjacente ao quadrante correto, em relagio
B as posigoes horizontais e verticais. Indica que houve um acerto de aproximagao,

com pouca exatidao.
A regido sinalizada pela deteccio é um quadrante oposto ao quadrante correto,

C em relagdo a diagonal, indicando que um houve acerto apenas da mama com
anomalia, mas sem exatiddao da localizagdo, quanto aos quadrantes.
D Sinaliza que houve erro de detecgao da mama com anomalia.

No caso em que a anomalia estiver localizada nos dois quadrantes superiores (ao
mesmo tempo), esses sao sinalizados com nivel A, em caso de coincidéncia do acerto de
deteccao. Entao os quadrantes inferiores sao avaliados com nivel B. E a mama oposta
que nao tem anomalia é avaliada com nivel D. Ao inverso, caso a anomalia estiver nos
quadrantes inferiores, esses sdo avaliados por A, e os superiores por B. Sob essas condig¢oes

inexiste o nivel C. A Figura 28 (b) ilustra essa situagao.



Figura 27 — Diagrama de validagao de deteccao para os todos os quadrantes da mama esquerda.

anomalia no QSI-ME

anomalia no QSE-ME

D

69

Figura 28 — Diagrama de validagao de deteccdo para casos em que anomalia estiver quadrante central
(a), ou em dois quadrantes inferiores (b).

D

anomalia no QC-ME

anomalia nos QI-ME
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Em alguns exames, a localizacdo da anomalia é dada no quadrante central, que é

a regiao da auréola mamilar. Para esses casos, a deteccao é considerada como: nivel A, se

a regiao indicada faz parte da auréola mamilar; nivel B, se estiver em um raio r, sendo r a

distdncia entre o mamilo e a borda (da mama) mais préxima; nivel C, se acertou a mama

afetada; e nivel D se errou a localizacao da mama. A Figura 28 (a) ilustra esse caso.

Existem também casos com anomalias de grande tamanho, que acometem toda a

regido de uma mama. Nesses casos ha somente dois niveis: A para acerto e D para erro.



70

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sao listados os resultados obtidos e feitas discussoes acerca de cada
experimento aplicado a metodologia proposta para deteccao de regioes de anomalia em
termografia de mama.

Seguindo os passos da metodologia, primeiramente, a base de termografias passou
por uma selecao de exames diagnosticados como doentes e que continham descri¢ao do
tumor, totalizando 22 termografias. Depois as termografias foram submetidas a primeira
etapa da metodologia, o pré-processamento (Segao 4.2.1), onde foram feitos os procedimen-
tos: conversao de matriz de temperatura para imagem em escala de cinza; melhoramento
de contraste e filtro de redugao de ruidos; e extracao da ROL.

Na etapa subsequente, é aplicado o algortimo SLIC para geracao dos superpixels
(Segao 4.2.2). Esta etapa foi repetida para 5 variagoes de quantidade de sementes S (100,
200, 400, 600 e 800). Usou-se m = 10 como pardmetro de compactagdo da forma do
superpixel. Foi escolhido o ntimero de iteragoes do algoritmo igual a 12, pois, a partir
dessa quantidade, o SLIC nao apresentava tanta diferenca quando se comparava regioes
de superpixels produzidas por cada iteracao.

Com os superpixels gerados, foi possivel implementar a etapa de modelagem de
grafo (Secgao 4.2.3), com testes usando as duas variagdes de modelagem. Logo apés, foi
realizada a etapa de limiarizagao de grafo para cada um dos 5 limiares L (Segao 4.2.4).
Entao, na etapa de deteccao, foram realizados os experimentos listados, com anéalises de
medidas de grafo (Segao 4.2.5). E, na etapa final da metodologia, ocorreu a avaliagdo
de cada experimento, e foram aferidos os niveis de aproximacao de acerto, com base nos
diagramas de avaliacao elaborados (Segao 4.2.6).

Ressalta-se que, em alguns experimentos, a metodologia foi aplicada para cada uma
das variagoes de parametros dos principais métodos. Isto é, foram gerados 2 repositérios:
um para a modelagem direta e outro para a modelagem inversa. Para cada um dos tipos
de modelagem foram criados 25 subrepositérios, que correspondem a multiplicagao dos
5 valores possiveis de sementes S usados na geracao dos superpixels e os 5 valores para
limiarizacao L, totalizando, assim, 50 repositorios de grafos, provenientes do mesmo grupo
de termografias selecionadas.

Nas sec¢oes seguintes, sao expostos os resultados dos experimentos, seguindo a
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lista de configuracao estabelecida na Tabela 4. Juntamente, serao feitas discussoes sobre

esses experimentos, demonstrando os exemplos mais relevantes para cada caso.

5.1 Experimento 1

Realizando o primeiro experimento, na etapa de deteccao da regidao com anomalia,
a forma de andlise ocorreu por meio de comparacao de comunidades. Cada grafo foi
dividido em comunidades (conforme método da Secao 3.2.3.8), e em cada uma das
comunidades foram aplicadas 14 medidas de grafo. A comunidade que teve maior indice
para determinada medida foi escolhida como regiao detectada para aquela medida. Apods
a etapa de deteccao, aconteceu a etapa de avaliagao, onde foram contados os acertos de
detecgao para cada uma das medidas.

Para se saber qual era o repositério ideal para a analise nesse experimento, buscou-
se quantificar a modularidade dos grafos de cada repositério, pois os repositérios de grafos,
cujas quantidades de sementes resultem em modularidade alta, tém suas comunidades
mais bem definidas e segregaveis. A Tabela 6 mostra que para S = 800 foi produzida
uma maior modularidade de comunidade. Observa-se também que os grafos com S = 600
apresentaram valor de modularidade muito proximo aos grafos com S = 800, sendo que
esses dois grupos produziram quantidade de comunidades semelhante. Além disso, 600
sementes resultam em um grafo com menos noés, diminuindo assim, o custo computacional
na geracao das comunidades e afericdo das medidas. Por estes motivos, 600 foi o valor

escolhido como nuimero de sementes para os experimentos I e II.

Tabela 6 — Modularidade da rede para cada quantidade de sementes de SLIC, considerando todos os
exames selecionados.

Qtd. sementes Modularidade da rede Média de comunidades

100 0.599 4.2
200 0.658 4.8
400 0.705 5.1
600 0.722 5.2
800 0.725 5.2

J4 os percentuais de limiarizacao escolhidos foram 40% e 60%, pelo fato de
produzirem uma boa quantidade de componentes, sem produzir muitos noés desconectados.
A Figura 29 apresenta a comparacao entre as comunidades geradas com as duas modelagens

e a Figura 30 demonstra a comparacao entre as comunidades geradas com grafos de cada
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percentual de limiarizacao. Nesta ultima figura, percebe-se que os limiares 0 e 20%
influenciaram para que as comunidades se apresentem muito grandes. Nesse caso, uma
comunidade abrange mais de uma regiao de quadrante, o que traria dificuldade na etapa
de avaliacdo de detegao, por isso os limiares 0 e 20% foram rejeitados nos experimentos I
e II. Por outro lado, o limiar 80% (Figura 30 (f)) foi rejeitado também, porque influenciou

na obtencao de muitos nés isolados e produziu comunidades de tamanho muito pequeno.

Figura 29 — Comparacao de segmentagao de comunidades para cada modelagem.

(a) modelagem direta; S=600; L=40%. (b) modelagem iﬁversa; S=600; L=40%.

Figura 30 — Segmentacao de comunidades a partir dos grafos. SLIC com 600 sementes com (a) 0%, (b)

Apods a segmentacao de comunidades de grafo e a comparagao entre cada comuni-

dade em relacao as medidas, os indices de avaliacao de acerto de deteccao sao apresentados
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nas Tabelas 7 e 8.

No experimento I-a, foram usados os grafos modelados com os parametros: S = 600
e L = 40%. Observa-se pela Tabela 7 que as medidas que alcancaram neste experimento
maior indice de acerto foram grau maximo e grau médio de vizinhanca. Ambas empatadas,
alcancaram percentual de acerto de 36,4% para nivel A. Os niveis agrupados AUB e
AUBUC, obtiveram percentuais de nivel de proximidade a 63,6% e 68,2%, respectivamente,
demonstrando que ha uma razoavel tendéncia para que as comunidades identificadas

apontem para a proximidade da regiao de anomalia.

Tabela 7 — Resultados de avaliagdo do Experimento I-a. ParAmetros: modelagem direta; S=600; L=40%.

avaliagoes em niveis  niveis agrupados (%)

medidas B C D A AUB AUBUC

Grau maximo 7 36,4 63,6 68,2
Coef. de agrupamento 8 31,8 59,1 63,6
Energia 10 31,8 50,0 54,5
Entropia 10 31,8 50,0 54,5

Grau médio de vizinhanga
Coeficiente de Pearson
Numero de vértices
Densidade
Centralidade de grau
Central. de intermediagao
Central. de proximidade
Central. de autovetor
Tamanho do clique méximo
Numero de cliques maximais

7 36,4 63,6 68,2
16 91 18,2 27,3
10 | 22,7 500 54,5
17 45 13,6 22,7
13 | 22,7 409 40,9
11 273 50,0 50,0
12 | 27,3 455 455
13 | 27,3 31,8 409
12 | 27,3 40,1 455
10 | 273 50,0 54,5

DO DO U= TN 00~~~ o>
TTW R AR UANDIND A A
HF REFNOOONFNRFFHFE = =

Tabela 8 — Resultados de avaliagao do Experimento I-b. Parametros: modelagem direta; S=600; L=60%.

avaliagoes em niveis  niveis agrupados (%)

medidas C D A AUB AUBUC

Grau méaximo 10 31,8 455 54,5
Coef. de agrupamento 9 27,3 54,5 59,1
Energia 11 31,8 455 50,0
Entropia 11 31,8 455 50,0

9 31,8 54,5 59,1
15 45 227 318
10 31,8 50,0 54,5
12 22,7 40,9 455
13 22,7 40,9 40,9
7 27,3 63,6 68,2
12 | 36,4 455 455
10 31,8 54,5 54,5
11 | 36,4 50,0 50,0
10 22,7 50,0 54,5

Grau médio de vizinhanga
Coeficiente de Pearson
Numero de vértices
Densidade
Centralidade de grau
Central. de intermediacao
Central. de proximidade
Central. de autovetor
Tamanho do clique maximo
Ntumero de cliques maximais
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No experimento I-b, cujos resultados sao mostrados na Tabela 8, o parametro S
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foi mantido, e alterado L para 60%. As medidas que mais se destacaram foram centralidade
de proximidade e tamanho do clique maximo, ambas para percentual de proximidade de
nivel A, com 36,4%. Ja a centralidade de intermediacao forneceu maiores acertos para os
niveis de proximidade AUB e AUBUC, com 63,6% e 68,2%, nessa ordem.

Nota-se que as variagoes (a e b) do experimento I resultaram em percentuais de
acertos iguais para cada nivel de proximidade, entretanto as medidas de maior desempenho
foram diversas.

Como exemplo, mostra-se a Figura 31 com o exame n° 202. Para esse, no
experimento I ndo houve acerto de nivel A, sendo todos classificados com nivel D (erro),
pois as comunidades que se destacaram para cada medida nao indicaram corretamente a
regiao de anomalia. Observa-se que, para este caso, a regiao de anomalia corresponde a
parte do grafo que contém poucas conexoes, assim todas as medidas certamente tendem a
nao se mostrar com valores elevados nessa regiao. Isso mostra que a modelagem direta
contribuiu negativamente. O mesmo ocorre com o exemplo da Figura 32.

Figura 31 — Experimento I-a sobre o exame n® 202: (a) termograma com demarcacio da anomalia no

QSE-MD; (b) grafo correspondente; (c) divisdo em comunidades; (e - h) em cor branca as
comunidades que se destacaram em relacao a algumas medidas.

(a) Termograma (b) grafo: S=600; L=40. (c) comunidades (d) grau maximo

F

(e) centralidade de grau (f) tamanho (g) n° clique maximo (h) grau méd. vizinhanga

Como exemplo de resultados positivos, tem-se a Figura 33 com o exame n° 292.
Nesse, com experimento I, houve alguns acertos de nivel A (Figura 33 (d) e (g)), sendo
a maioria classificada com nivel D (erro). Nota-se que a regiao de anomalia teve suas
arestas eliminadas durante a limiarizacao, assim nem todas as medidas possuem valores
altos nessa regiao. Mais uma vez mostrando que a modelagem direta nao contribuiu neste

cenario.
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Figura 32 — Experimento I-a sobre o exame n° 286: (a) termograma com demarcacao da anomalia no
QSE-ME; (b) grafo correspondente; (c) divisdo em comunidades; (e - h) em cor branca as
comunidades que se destacaram em relagdo a algumas medidas.

(e) cent. grau (f) n° de vértices (g) n° clique maximo (h) grau méd. vizinhanga

Figura 33 — Experimento I-a sobre o exame n° 292: (a) termograma com demarcacdo da anomalia no
QSE-MD e QSD-MD; (b) grafo correspondente; (c¢) divisdo em comunidades; (e - h) em cor
branca as comunidades que se destacaram em relagdo a algumas medidas.

(e) cent. grau () tamanho (g) n° clique maximo (h) grau méd. vizinhanga

5.2 Experimento II

Neste segundo experimento, o procedimento ¢é idéntico ao experimento I, alterando
apenas o tipo de modelagem para a modelagem inversa. Os resultados de avaliagao sao
mostrados na Tabela 9 (experimento II-a, com parametro L = 40) e na Tabela 10
(experimento II-b, com parametros L = 60).

Para os experimentos II-a e II-b, a caracteristica que apresentou maior indice de
acertos foi o niimero de vértices, com avali¢ao de nivel A em 40,9% e 45,5%, respectivamente.
Como resultados para os niveis de proximidade AUB e AUBUC, com o coeficiente de
agrupamento e o grau médio de vizinhanca, os valores se fixaram em 68,2% em Il-a e

63,6% em IL-b.
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Tabela 9 — Resultados de avaliagao do Experimento II-a. Pardmetros: modelagem inversa; S=600; L=40%.

avaliagoes em niveis  niveis agrupados (%)

B C D A AuB AUBUC

medidas

Grau maximo 11 27,3 455 50,0
Coef. de agrupamento 7 31,8 68,2 68,2
Energia 10 31,8 455 54,5
Entropia 10 31,8 455 54,5

Grau médio de vizinhanga
Coeficiente de Pearson
Numero de vértices

Densidade
Centralidade de grau
Central. de intermediacao
Central. de proximidade
Central. de autovetor
Tamanho do clique maximo
Ntumero de cliques maximais

7 36,4 68,2 68,2
14 45 182 364
9 40,9 54,5 59,1
13 18,2 364 40,9
11 318 455 50,5
14 13,6 22,7 364
12 27,3 364 455
12 22,7 318 455
11 27,3 40,9 50,0
9 22,7 50,0 59,1
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Tabela 10 — Resultados de avaliacdo do Experimento II-b. Parametros: modelagem inversa; S=600;
L=60%.

avaliagoes em niveis  niveis agrupados (%)

medidas A B C D A AuB AUBUC
Grau méaximo 6 5 1 10 27,3 50,0 54,5
Coef. de agrupamento 8 6 0 8 36,4 63,6 63,6
Energia 8 3 1 10 36,4 50,0 54,5
Entropia 8 3 1 10 36,4 50,0 54,5
Grau médio de vizinhanga | 8 5 1 8 36,4 59,1 63,6
Coef. de Pearson 1 2 4 15 4.5 13,6 31,8
Numero de vértices 10 2 0 10 45,5 54,5 54,5
Densidade 5 5 0 12 22,7 455 45,5
Centralidade de grau 7T 3 0 12 31,8 455 45,5
Central. de intermediacio 4 2 3 13 18,2 27,3 40,9
Central. de proximidade 7T 3 1 11 31,8 455 50,0
Central. de autovetor 6 3 2 11 27,3 40,9 50,0
Tamanho do clique maximo 8 3 0 11 36,4 50,0 50,0
Ntumero de cliques maximais 7T 3 1 11 31,8 455 50,0

Observa-se que o experimento II apresentou resultados superiores em relagao ao
experimento I. Como a tnica diferenca entre os dois experimentos é a forma de modelagem,
entende-se que a modelagem inversa provou ser mais adequada para a finalidade de analisar
medidas de grafo.

A Figura 34 mostra o exame de n° 286, com analise no experimento II. Este
obteve um acerto de nivel A (de forma parcial), com a medida grau maximo. E a maior
parte das outras classificagoes das avaliagoes foi nivel B, pois as comunidades que se
destacaram para cada medida indicaram uma regiao de anomalia aproximada da regiao

correta. Nesse sentido, o experimento II se saiu superior em relagao ao experimento I.
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Figura 34 — Experimento II-a sobre o exame n°® 286: (a) termograma com demarcagdo da anomalia no
QSE-ME; (b) grafo; (c) divisdo em comunidades; (e - h) em cor branca as comunidades que
se destacaram em relacdo a algumas medidas.

(e) centralidade de grau (f) n°® de vértices (g) n° clique maximo (h) grau méd. vizinhanga

5.3 Experimento III

Nos experimentos de I1I a VI foram usados somente grafos gerados pela modelagem
inversa, por razoes apresentadas na Secao 4.2.5, além do fato de a modelagem inversa
apresentar melhores resultados no experimento II. Em cada um dos experimentos de
IIT a VI foi aplicada uma medida diferente de centralidade, visando detectar a regiao
suspeita como a regiao de maior medida de centralidade. Uma vez que os experimentos
com centralidade possuem apenas uma medida por experimento, entao, para algumas
centralidades foi possivel explorar todas as 25 combinagoes de parametro de SLIC e
limiarizacao, aplicados a modelagem inversa.

No experimento 11, foi analisada a medida de centralidade de intermediacao. Seu
valores de avaliacao sao exibidos na Tabela 11, onde se mostra que, para o nivel A, o
limiar de 80% se mostrou sobressalente em relacao aos demais limiares, chegando a 31,8%.
No nivel agrupado AUBUC atingiu 59,1%. Por outro lado, em AUB alcancou 54,5% com
os limiares 20% e 60%.

Tabela 11 — Resultados de avaliacdo do Experimento III. Pardmetros: modelagem inversa; S=600; L de 0

a 80%.

S=600 avaliagoes em niveis niveis agrupados (%)
Limiar A B C D A AuUB AUBUC

0% 6 4 2 10 27,3 45,5 54,5

20% 4 8 0 10 | 182 54,5 545

40% 2 6 0 14|91 364 364

60% 6 3 1 12 | 182 54,5 545

80% 7 4 2 9 [31,8 500 59,1

acum. total (%) | 22,7 22,7 45 50,0 | 22,7 455 50,0
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Esses resultados comprovam que a centralidade de intermediacao é util para
analisar os nés que mais aparecem na maioria dos menores caminhos, ou seja, os nés do
tipo hub de rede. Pela estrutura da modelagem inversa, é esperado que os nés que facam
parte da regiao do tumor nao sejam nés do tipo hub. Esse argumento é comprovado pelo
fato de que os poucos acertos de nivel A se deram para o limiar 80%, que é, justamente,
a ocasiao em que houve muita desconexao de nés, aumentando a probabilidade de um
acerto eventual, por mera sorte.

As Figuras 35, 36 e 37, comprovam esse fato. Essas trés figuras contém trés exames
diferentes, todas com os limiares 20, 40, 60 e 80%, aplicados ao experimento ITI. Esses
exames contém suas anomalias localizadas respectivamente em QII, QSE e QS das mamas
esquerdas. Nessas figuras foram plotados pontos que representam os (5 a 10% dos) nés de
maior centralidade de intermediagao, sinalizados pelos pontos azuis. Os pontos com cores
mais claras sdo os nos de maior centralidade, liderados pelo n6é de maior tamanho. O maior
ponto azul-claro plotado possui a maior centralidade e aponta para a regiao com suspeita
de anomalia. O retangulo indica o quadrante correto que contém a anomalia, sendo esse
de cor vermelha quando h& uma avaliagdo com nivel D (erro de detecgdo), cor amarela
se hd uma avaliagdo de nivel B (uma detecgao aproximada), retangulo azul para nivel
C, e cor verde indicando um acerto de deteccao, quando o ponto de maior centralidade
coincide com a regiao, conquistando avaliacao de nivel A. Outro aspecto interessante é
o fato de os limiares 20 e 40% apontarem o né de maior centralidade na regiao central
da imagem, entre as duas mamas. [sso mais uma vez comprova a argumentacao sobre
as caracteristicas de hub que a centralidade de intermediacao mede. Entao, por esses
resultados e andlises feitas, constata-se que essa caracteristica de centralidade ndao é uma

boa medida para ajudar a alcancar o objetivo deste trabalho.
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Figura 35 — Experimento III sobre o exame n° 291 com S = 600. O maior ponto azul plotado possui a
maior centralidade e aponta para a regiao com suspeita de anomalia. O retdngulo indica o
quadrante correto que contém a anomalia. Niveis de avaliacdo: (a) D; (b) D; (c) D; e (d) A.

e (d) A.

(a) L=20 (b) L=40 (¢) L=60 (d) L=80

Figura 37 — Experimento III sobre o exame n° 210 com S = 600. Niveis de avaliacdo: (a) D; (b) D; (c) D;
e (d) A.

(a) L=20 (b) L=40 (c) L=60 (d) L=80
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5.4 Experimento IV

No quarto experimento, com uso da centralidade de grau, foram testadas todas as
25 combinagoes entre S e L, visto que apresentou resultados promissores em alguns testes
iniciais. Pelos resultados listados na Tabela 12, nota-se que o experimento IV apresentou
pequena melhoria em relacao ao experimento II, ultrapassando os 50% para o nivel A
com S = 200 e L = 40%. Contudo os valores de S para 400, 600 e 800 permitiram os

melhores indices de acerto no nivel de proximidade AUB, com 72,7%.

Tabela 12 — Resultados de avaliacdo do Experimento IV. Centralidade de grau.

modelagem inversa avaliacoes em niveis niveis agrupados (%)
SLIC Limiar L A B C D A AUB AuBUC

0% 6 6 2 8 | 273 545 636

20% 6 7 2 7 |2713 591 682

S 100 40% 76 2 7 |38 591 682
60% 8 7 0 7 36,4 68,2 68,2

80% 9 6 0 7 40,9 68,2 68,2

acumulado (%) | 32,7 29,1 55 32,7 32,7 61,8 67,3

0% 8 4 2 8 36,4 54,5 63,6

20% 9 5 3 ) 40,9 63,6 77,3

S—200 40% 11 4 2 5 |500 682 773
60% 0 3 2 7 |455 591 682

80% 10 3 1 8 45,5 59,1 63,6

acumulado (%) | 43,6 17,3 9,1 30,0 | 43,6 60,9 70,0

0% 8 5 3 6 |364 591 727

20% 6 8 2 6 27,3 63,6 72,7

400 40% 9 7 2 4 |409 72,7 81,8
60% 8 7 2 ) 36,4 68,2 77,3

80% 7 8 2 5 | 318 682 773

acumulado (%) | 34,5 31,8 1,0 23,6 | 345 664 764

0% 9 6 0 7 | 409 682 682

20% 9 5 2 6 |409 636 727

S 600 40% 10 6 1 5 |455 72,7 773
60% 9 6 2 ) 40,9 68,2 77,3

80% 9 6 3 4 40,9 68,2 81,8

acumulado (%) | 41,8 26,4 7,3 24,5 | 41,8 68,2 75,5

0% 9 6 2 ) 40,9 68,2 77,3

20% 7 6 1 8 31,8 59,1 63,6

S—800 40% 9 5 0 8 | 409 636 636
60% 0 6 0 6 |455 727 727

80% 10 6 0 6 |455 72,7 727

acumulado (%) | 40,9 26,4 2,7 30,0 | 40,9 67,3 70,0

Por meio das Figuras 38, 39 e 40 é possivel identificar que hd uma melhoria
significativa na quantidade de acertos, em relacao as mesmas imagens do experimento III.

Nota-se também que essa caracteristica elege, como o n6 de maior centralidade, um né
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que se mantém o mesmo ao longo da variacao do limiar. Na Figura 40 percebe-se que nao
ha um acerto de nivel A, mas hé acertos de proximidade B, sinalizados pelo retangulo
amarelo. Contudo, alterando o parametro S para 200, o mesmo exame n° 291 passa a ter

todas as detecgoes avaliadas como corretas, conforme mostra a Figura 41.

Figura 38 — Experimento IV sobre o exame n° 281 com S = 600. Niveis de avaliagdo: (a) D; (b) A; (c) A;
e (d) A.

(a) L=20 (b) L=40 (¢) L=60 (d) L=80

Figura 39 — Experimento IV sobre o exame n® 210 com S = 600. Niveis de avaliagdo: A para todos os
limiares.

(a) L=20 (b) L=40 (c) L=60 (d) L=80

Figura 40 — Experimento IV sobre o exame n°® 291 com S = 600. Niveis de avaliagdo: B para todos os
limiares.

(a) L=20 (b) L=40 (¢) L=60 (d) L=80
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Figura 41 — Experimento IV sobre o exame n°® 291 com S = 200. Niveis de avaliagdo: A para todos os
limiares.

(a) L=20 (b) L=40 (c) L=60 (d) L=80

5.5 Experimento V

No quinto experimento foi aplicada a centralidade de proximidade. Também
foram testadas todas as 25 combinagoes entre S e L, conforme mostra Tabela 13. Os
resultados desse experimento superaram os do experimento anterior, chegando a 54,5% de
avaliacao de nivel A, com S = 100 e L = 80%. Com esses mesmos parametros, os outros
niveis de proximidade também alcancaram os valores mais altos até entao. Com 77,3%
para os niveis AUB e AUBUC, nota-se que, de forma unanime, o limiar 80% apresentou
os mais altos resultados para todas as variagoes de sementes do SLIC, nesse experimento.
E também percebe-se que os dois menores limiares resultaram em valores de avaliagao
parecidos, com 0% para o nivel A.

As Figuras 42, 43 e 44 ilustram bem essas consideragoes. Nelas é possivel notar
que houve acertos para o limiar 80%, ratificando o resultado da Tabela 13, que apresenta
0s maiores percentuais de acerto para o limiar 80%.

O experimento V, de forma geral, constata que a centralidade de proximidade
é ideal para detectar os nés mais centrais em aspectos geograficos, ou seja, detectar os
nés que estao no centro geografico da rede. Assim, essa medida nao se adequa bem ao

proposito de deteccao de tumores que podem estar em qualquer local das mamas.
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Tabela 13 — Resultados de avaliagdo do Experimento V. Centralidade de proximidade.

modelagem inversa avaliacoes em niveis niveis agrupados (%)
SLIC Limiar A B C D A AUB AUBUC

0% 0 1 4 17 0 4.5 22,7

20% 0 2 3 17 0 9,1 22,7

S—100 40% 7 6 2 7 31,8 59,1 68,2
60% 8 ) 1 8 36,4 59,1 63,6

80% 12 5 0 5 |545 77,3 77,3

acumulado (%) | 20,0 12,7 10,9 56,4 | 20,0 32,7 43,6

0% 0 1 2 19 0 45 136

20% 0 1 2 19 0 4.5 13,6

9=200 40% 4 2 0 16 | 18,2 27,3 27,3
60% 3 4 4 11 13,6 31,8 50,0

80% 10 ) 1 6 45,5 68,2 72,7

acumulado (%) | 15,5 11,8 8,2 64,5 | 155 27,3 35,5

0% 0 1 2 19 0 4.5 13,6

20% 0 1 2 19 0 4.5 13,6

S 100 40% 1 3 2 16 | 45 182 273
60% 6 7 0 9 |273 591 59,1

80% 9 4 1 8 40,9 59,1 63,6

acumulado (%) | 145 14,5 64 645 | 145 291 355

0% 0 2 1 19 0 9,1 13,6

20% 0 2 1 19 0 9,1 13,6

S 600 40% 1 2 1 18 | 45 136 182
60% 6 6 2 8 27,3 54,5 63,6

80% 9 7 1 5 |40,9 72,7 773

acumulado (%) | 14,5 17,3 55 62,7 | 145 31,8 373

0% 0 2 1 19 0 9,1 13,6

20% 0 2 1 19 0 9,1 13,6

S 600 40% 1 3 2 16 | 45 182 273
60% 7 6 1 8 31,8 59,1 63,6

80% 9 6 1 6 40,9 68,2 72,7

acumulado (%) | 155 15,5 7.3 61,8 | 15,5 30,0 382

Figura 42 — Experimento V sobre o exame n° 291 com S = 200. Niveis de avaliacdo: (a) D; (b) D; (¢) D;
e (d) A.

(a) L=20 (b) L=40 (¢) L=60 (d) L=80
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Figura 43 — Experimento V sobre o exame n°® 281 com S = 200. Niveis de avaliacdo: (a) D; (b) D; (¢) D;
e (d) A.

(a) L=20 (b) L=40 (c) L=60 (d) L=80

Figura 44 — Experimento V sobre o exame n° 210 com S = 100. Niveis de avaliacdo: (a) D; (b) D; (c) D;
e (d) A.

(a) L=20 (b) L=40 (¢) L=60 (d) L=80

5.6 Experimento VI

O sexto experimento faz o uso de centralidade de autovetor, na tentativa de medir
a importancia de um né no grafo, levando em conta a influéncia de seus vizinhos. Na
Tabela 14 sao exibidos os resultados, onde o maior valor obtido foi 59,1% para o nivel
A, e 86,4% para os niveis AUB e AUBUC. Esses resultados foram para os pardmetros
S =600 e L =20. Ainda com S = 600, percebe-se que com valores de L a 20 e 80% foi
possivel alcancar percentuais iguais para nivel A. Contudo os resultados com 20% foram
adotados como melhores pelo fato de fornecer um maior percentual de acertos dos niveis
de avaliagao agrupados AUB e AUBUC.

Considerando todos os melhores resultados para cada valor de S, nota-se que
o mais alto resultado do experimento VI foi superior aos melhores resultados de todos

os experimentos anteriores. Assim como foi mostrado nos experimentos anteriores, os
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mesmos exames sao usados como exemplo, por meio das Figuras 45, 46 e 47. Sendo que
na Figura 47 percebe-se que nem todas as avaliagdes de detecgao sao de nivel A. Contudo,
com o parametro S = 800, o mesmo exame passa a ter todas as deteccoes avaliadas como
corretas, conforme mostra a Figura 48.

No experimento VI, foi identificado que, para cada valor de S separadamente,
os valores de L a 20% e a 40% se apresentaram como os maiores resultados para este
experimento. Esse acontecimento anda em concordancia com a medida de centralidade de
autovetor, pois essa medida é muito afetada quando o corte de arestas é alto. Ressalta-se,
também, que o acumulado percentual (que mede o percentual geral de acertos para cada
nivel de avaliagdo, considerando todos limiares para um mesmo valor S) é maior no
experimento VI, em detrimento dos outros experimentos, mostrando que a centralidade

de autovetor forneceu resultados menos variantes, considerando cada valor de limiar.

Figura 45 — Experimento VI sobre o exame n° 281 com S = 600. Niveis de avaliagdo: (a) B; (b) A; (c) A;
e (d) A.

(a) L=20 (b) L=40 (¢) L=60 (d) L=80

Figura 46 — Experimento VI sobre o exame n°® 210 com S = 600. Niveis de avaliagdo: A para todos os
limiares.

(a) L=20 (b) L=40 (c) L=60 (d) L=80
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Figura 47 — Experimento VI sobre o exame n°® 291 com S = 600. Niveis de avaliagdo: (a) A; (b) B; (¢) B;
e (d) B.

(a) 120 (b) L=40 (¢) L=60 (d) L=80

Figura 48 — Experimento VI sobre o exame n® 291 com S = 800. Niveis de avaliagdo: A para todos os
limiares.

() L=20 ‘ (b) L=40 ©) 1-60 () L-80

5.7 DiscussOes gerais acerca dos experimentos

Como a base nao tem demarcacgao da localizagdo exata, foi necessario desenvolver
o método de avaliacao utilizado. Essa avaliacao ¢ totalmente manual e depende da
observagao minunciosa por parte do avaliador, tornando a avaliacao subjetiva, tanto na
questao de divisao dos quadrantes, quando no julgamento dos niveis de acerto. Todos
esses fatores representam uma desvantagem para o tipo de avaliacao utilizada, contudo o
avaliador procurou ser o mais justo possivel, durante a aplicagdo do esquema de avaliagao.

Um fator que dificultou a aplicagao dos critérios de avaliacdo é a posicao do
mamilo. A maioria das mamas é de aspecto flacido e, como as temografias sdo capturadas
com a paciente em pé, entdo os mamilos geralmente ficam localizados muito abaixo

do ponto central da mama. Isso contribui para que os quadrantes inferiores sejam bem
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Tabela 14 — Resultados de avaliacdo do Experimento VI. Centralidade de autovetor.

modelagem inversa avaliacoes em niveis niveis agrupados (%)
SLIC Limiar A B C D A AUB AUBUC

0% 8 4 2 8 [364 545 636

20% 12 3 2 ) 54,5 68,2 77,3

S 100 40% 13 2 2 5 |591 682 773
60% 12 5 1 4 24,5 77,3 81,8

80% 11 4 2 5 |50 682 773

acumulado (%) | 50,9 16,4 8,2 24,5 | 50,9 67,3 77,5

0% 9 3 1 9 409 545 591

20% 10 5 1 6 45,5 68,2 72,7

S0 40% 12 3 2 5 |545 682 773
60% 11 5 1 ) 50,0 72,7 77,3

80% 11 4 1 6 50,0 68,2 72,7

acumulado (%) | 48,2 18,2 5,5 282 | 482 66,4 71,8

0% 11 5 1 ) 50,0 72,7 77,3

20% 11 5 1 ) 50,0 72,7 77,3

100 40% 12 4 1 5 |545 72,7 773
60% 11 5 1 5 |50 727 773

80% 11 5 1 5 |50 727 773

acumulado (%) | 50,0 21,8 45 22,7 | 500 72,7 77,3

0% 12 5 0 5 |b5d5 773 773

20% 13 6 0 3 |591 86,4 86,4

S—600 40% 12 5 0 ) 54,5 77,3 77,3
60% 12 5 0 ) 24,5 77,3 77,3

80% 13 5 0 4 |591 818 818

acumulado (%) | 564 23,6 0 20,0 | 56,4 80,0 80,0

0% 12 4 0 6 |55 727 727

20% 13 4 0 5 59,1 77,3 77,3

S 800 40% 12 3 0 7 |545 682 682
60% 12 4 0 6 54,5 727 72,7

80% 12 4 0 6 54,5 727 72,7

acumulado (%) | 55,5 17,3 0 273 | 555 72,7 72,7

menores do que os superiores e, em alguns casos, alguns quadrantes inferiores tém tamanho
desprezivel. A Figura 49 (a) ilustra um caso desse tipo, com o exame de n°® 213.

A Figura 49 (b) mostra o resultado de detecgdo do exame n° 240, que é diag-
nosticado com carcinoma ductal infiltrante, apresentando localizagdo em toda mama
esquerda. J4 a Figura 49 (c) apresenta o caso n° 250, em que a anomalia estd localizada
no quadrante central da mama, o que exige um esquema de classificacao diferenciado,

relatado na Secao 4.2.6.
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Figura 49 — Experimento VI sobre varios exames com S = 600. Niveis de avaliacdo: A = verde, B =
amarelo, D = vermelho.

Analisando os resultados obtidos em cada um dos experimentos é possivel observar

que o melhor resultado para os niveis secundarios de acerto (AUB ou AUBUC) foi

expressivo, significando que a metodologia conseguiu acertar a mama com anolamia, a

uma taxa satifatéria de 86,4%, apesar de nao ter exatidao de detecgao (em nivel A). A

Tabela 15 mostra que se, no melhor dos casos, fosse feita aposta de que todas as anomalias

estivessem presentes na mama direita, o percentual de acerto seria de 60,4%. Entretanto

a metodologia proporcionou uma taxa de acerto de 86,4% em relacao ao nivel de AUB,

conforme mostra a Tabela 16.

Tabela 15 — Percentual de distribuicao de anomalia entre os quadrantes das termografias utilizadas.

quadrante | (%) | total (%)

QSE 18,9
- QSI 18,9

Mama Direita QIE 11.3 60,4
QIT 11,3
QSE 15,1
QSI 11,3

Mama Esquerda QIE 5.7 39,6
QII 7,5

*0s QCs foram contados como

QSE, QSI, QIE e QII, ao mesmo tempo.

A probabilidade de acertar um dos quadrantes de forma aleatéria seria 1/8

(12,5%). Mas, segundo relatado na literatura médica, como a chance de o tumor aparecer

no quadrande superior externo é de 50%, entao caso seja escolhido apenas um QSE entre as

duas mamas, a chance de acerto é de 25%. Levando em conta as estatisticas de localizagao

do tumor, mostrada na Tabela 15, se for feita aposta de que todos os exames possuem

anomalia no QSE-MD, o percentual de acerto serd de apenas 18%, um valor ainda bem
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abaixo de 36,4%, apresentado no experimento I, e mais longe ainda dos experimentos IV
a VI, que passaram de 50%.

Tabela 16 — Resumo dos melhores resultados de avaliacao de todos os experimentos.

niveis agrupados (%)

Experim. Medidas S | L(%) | A AUB AUBUC
I grau max. 600 40 36,4 63,6 68,2
1I nium. de nés 600 60 45,5 54,5 54,5
111 cent. de grau 600 80 31,8 50,0 59,1
v cent. de intermed. | 200 40 50,0 68,2 77,3
A\ cent. de proximid. | 100 80 54,5 77,3 77,3
VI cent. de autovetor | 600 20 59,1 86,4 86,4

Ressalta-se que, durante a selecao de imagens da base, muitas termografias que
visualmente continham uma clara localizacao tiveram que ser descartadas, porque nao
tinham boa descricao da sua localizagao definida por diagnoéstico. Tais imagens poderiam
aumentar a taxa de acertos dessa metodologia.

Dentre os trabalhos elencados na Segao 2, os trabalhos de Alves (2015) e Andrade
et al. (2017) foram os que tiveram alguma contribui¢ao em relac¢do a indicagdo de qual
mama continha anomalia. Esses trabalhos possuem o objetivo de deteccao da presenca de
anomalia, e nao a deteccao da regiao, onde sao analisadas as mamas esquerda e direita
como se fossem exames diferentes. Entao, o grau de aproximacao de indicacao da area
suspeita desses trabalhos equivale ao nivel C de aproximacao de deteccao do presente
trabalho. Por outro lado, a metodologia aqui apresentada ainda oferece mais dois niveis de
detecgao (A e B) de maior aproximacao. A Tabela 17 esquematiza essa comparagao, onde
o nivel agrupado AUBUC foi comparado ao indice de Sensibilidade dos outros trabalhos

que tinham objetivo de classificacao.

Tabela 17 — Trabalhos que contribuem com deteccdo da regiao da anomalia (em algum dos niveis de
aproximagio) em comparagdo com o presente trabalho.

niveis de aproximacao de detecgao (%)

Trabalho Objetivo A AUB AUBUC
Alves (2015) Classificacao - - 100
Andrade et al. (2017) Classificacao - 93,6

Presente Trabalho Deteccao 59,1 86,4 86,4
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6 CONCLUSOES

Esta dissertacao apresentou uma metodologia de deteccao de regioes suspeitas de
anomalias, em termografias de mama, a partir da modelagem das regioes em forma de
grafo e posterior analise de medidas de redes complexas. O presente trabalho também
possibilitou um complemento a esta area de pesquisa, pois apresentou a capacidade de
fornecer, as metodologias de classificagdo existentes, uma indica¢ao sugestiva da regioes
com suspeita de anomalia.

O fato de o cancer de mama ser um problema de satde piblica justifica os esforgos
ao redor do mundo para a obtenc¢do de métodos de detec¢do mais robustos. Além disso,
a mama tem como funcao principal a producao do leite para a amamentacao, sem falar
da importancia psicologica, representando papel essencial na formagao da autoestima da
mulher.

Com a ascensao dos métodos de diagnostico por termografia de mama, espera-se
que se torne um exame mais difundido. Pois, além de suas vantagens agregadas (ser
mais barato, ndo invasivo, ter repeti¢ao ilimitada, etc), a termografia pode se tornar uma
ferramenta no auxilio da detecdo de anomalias em mama, de forma complementar aos
outros exames consagrados. Tudo isso para aumentar a taxa de detecgao do cancer em
estagios iniciais, aumentando a chance de sobrevida dos pacientes.

Como parte dos objetivos, foi desenvolvida uma modelagem de grafo a partir de
imagens utilizando: técnicas de pré-processamento de imagens; técnicas de segmentacao
de regides com agrupamento de pixels; e construgao de representacao de imagem por meio
de grafo. Através de investigacdo de trabalhos relacionados na literatura, pode-se aplicar
técnicas de analise de grafo pertinentes ao objetivo do trabalho. E, por meio de exaustivos
experimentos, foi possivel explorar a infuéncia de diversas medidas na realizagdo de uma
analise que trouxesse bons resultados de deteccao.

Foi desenvolvido um método de avaliacdo de deteccao baseado no niveis de
proximidade em termos de quadrante. Com o método de avaliacdo o avaliador foi capaz
de confrontar a regiao de detecao com a regiao de diagnoéstico fornecido pela base de
termografias, sendo possivel validar e medir a performance desta metodologia.

Por se tratar de uma abordagem que usa modelagem de grafo, a representacao de

regides superpixels destacou as formas e valorizou as correlagoes geogréficas das regioes
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da termograrfia, além de reduzir a complexidade computacional, caso cada pixel fosse
representado por um né de grafo.

Baseado nos pontos discutidos e nos resultados apresentados, pode-se concluir
que a metodologia forneceu resultados que ainda precisam ser melhorados para deteccao
da regiao exata das anomalias, com percentual de 59,1%. No entanto a mesma propiciou
resultados expressivos e promissores, no sentido de indicar em qual das mamas hé anomalia,
ou a localizacao aproximada da anomalia, com percentual de acerto em 86,4%.

Muito ainda pode ser explorado com relagao a linha de trabalhos que usam mode-
lagem em grafo para processamento de imagem combinado com detecdo ou segmentacgao
de regioes. Quanto a detecao de temografia de mama, ha a necessidade de elaboracao de
métodos que aumentem a eficiéncia da detecao. Estao listadas, a seguir, algumas sugestoes

de trabalhos futuros.

e Elaborar outras estratégias de modelagem de grafo, como, por exemplo, uma mo-
delagem que permita ligacao de nés nao adjacentes, com a intencao de estabelecer

relacionamentos entre regioes mais distantes umas das outras;

e Realizar testes e ajustes na metodologia para incorporar outros tipos técnicas de

andlises de grafo;

e Testar a metodologia proposta com bases de demarcacao precisa, com formas e
limites bem definidos, com intuito de permitir uma avaliacdo com alta precisao

numeérica e que possa ser aferida pelas métricas convencionalmente utilizadas;
e Testar a metodologia proposta com outras bases de termografia de mama;

e Testar outras técnicas de detecgdo nao necessariamente relacionadas com grafo como,

por exemplo, reconhecimento de padroes;

e Aplicar essa metodologia a problemas de outras areas relacionadas a exames médicos.
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APENDICE A — Tabela de descrigdo de localizagiio da anomalia.

Base DMR-TD (doentes).

Id | Classif. | Localiz. Descricao do resultado da bidpsia Tumor / caract.
predispostas
138 | Benigno QIE-MD Fibroadenoma em QIE na mama D, com 0,5x 0,6cm, Birads 4. Fibroadenoma
179 | Benigno QSI-MD Possui nédulo de 2,1-5,5 cm em QSI de mama direita. nédulo indefinido
180 | Maligno QS-ME Carcinoma ductal infiltrante com 7cm em unido dos CDI - bem
quadrantes superiores de mama E. real¢ado e grande
181 | Maligno QS-MD Mama direita: Carcinoma Ductal Infiltrante grau 3 com 2cm CDI
em Unido dos quadrantes superiores.
192 | Maligno ME Carcinoma ductal infiltrante localmente avangado com cerca CDI
de 5-10cm em mama E, inicialmente em unido de quadrantes
inferiores, porém atualmente lesdo ulcerada ao redor do
complexo areolo-mamilar(CAM).
198 | Maligno QS-ME Carcinoma residual, correspondendo a 60% de celularidade CDS
QS-MD em leito tumoral que 2,5x2,0 cm, sendo 2% representado por pequeno, acima
* carcinoma intra-ductal angio-linfatica. dos mamilos.
202 | Maligno QSE-MD | Carcinoma ductal in situ, localmente avangado no quadrante CDS
superior externo de mama direita.
204 | Benigno MD * Descarga papilar de liquido seroso em mama direita. CDS
Resultado da peca cirdrgica apds retirada da mama: a secregdo apenas
Carcinoma ductal in situ de baixo grau. escurece a regiao
central do mamilo.
209 | Maligno QI-ME Carcinoma ductal infiltrante grau 2, nédulo com cerca de 4cm CDI
em unido dos quadrantes internos de mama E.
210 | Maligno QS-ME Carcinoma ductal in situ de alto grau, unido dos quadrantes CDS avangado
superiores com 1,1 - 2 cm, mama E.
213 | Maligno QSE - MD | Carcinoma papilifero em mama D, QSE, nédulo com 1,5cm. CDI
Axila esquerda e direita com linfonodos suspeitos.
240 | Maligno MD Carcinoma ductal infiltrante infiltrando a derme, com CDI
graduacdo histolégica Nottingam II, (grau arquitetural 2,
nuclear 2 indice mitético 3). MDT.
249 | Benigno QC-MD # | Tumor filoide de mama, de baixo potencial de malignidade. Tumor Filoide
Pré6ximo do mamilo D.
250 | Maligno QC-MD # | Carcinoma lobular in situ. Préximo do mamilo D. CLS
263 | Benigno MDT # Esteatonecrose com drea de fibrose hialina e calcificag@o. Esteatonecrose
280 | Maligno QS-ME Carcinoma Ductal Infiltrante no QS-ME. CDI
281 | Benigno QSE-ME | Tumor filoide no QSL-ME. Tumor Filoide
282 | Benigno QII - ME | Citologia - lesdo liquida (Benigno) no QII-ME. Lesao Liquida
284 | Benigno QS-MD # | Hiperplasia ductal florida/alteracio de célula colunar . Hiperplasia
286 | Maligno QSE-ME | Carcinoma Ductal Infiltrante no QSL-ME. CDI
291 | Benigno QII - ME | Fibroadenoma no QII-ME. Fibroadenoma
292 | Maligno QS- MD Carcinoma Ductal Infiltrante no QS-MD. CDI

* Exames com descri¢do pouca precisa.
# Exames com descricdo imprecisa.

Para ambos casos, a regido do quadrante ndo é explicita. Mas as informagdes extras, como descrigdes,
informagdes visuais e tipo de tumor, ajudaram a deduzir a localizagcdo do quadrante.

Siglas da tabela:

QSE - quadrante superior externo
QSI - quadrante superior interno
QIE - quadrante inferior externo
QII - quadrante inferior interno
QS - quadrantes superiores

QC - quadrante central

ME - mama esquerda
MD - mama direita

CDS - carcinoma ductal in situ
CLS - carcinoma lobular in situ

CDI - carcinoma ductal infiltrante
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