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Resumo

O cancer € uma doenca que se origina de célulaanteat sem causas bem conhecidas ainda,
qgue se reproduzem descontroladamente, aumentgmelfuado sanguinea e, consequentemente,
ocasionando um aumento da temperatura da regiamratnkssa temperatura € irradiada para a
pele e pode ser medida por cameras térmicas. T@andasta que o corpo humano é um sistema
praticamente simétrico em relacdo ao plano sa@italao plano que divide o corpo em parte
direita e esquerda), a presenca de uma grandacdtemo padrdo térmico entre as mamas
esquerda e direita, € um importante indicio degugs de patologias. Este trabalho tem por
objetivo verificar a viabilidade do uso de técnidasreconhecimento de padrdes na classificacao
das imagens disponiveis no projeto ProENG com ptesesaudaveis ou com portadoras de
alguma patologia da mama. Para tanto, destas irmag&a extraidas caracteristicas que
permitirdo a sua classificacdo através de técnabasinteligéncia Artificial. Utilizou-se
caracteristicas de trés grupos distindos: estattstsimples, baseadas na geometria fractal e
caracteristicas de fundamentacédo geoestatisticanRestados trés classificadores, SVM, KNN
e Naive Bayes e duas técnicas de reducdo de cé&stcss: PCA e Ganho de Informacdo. Os
resultados se mostraram bastante promissores c@racunacia proxima de 90% e area abaixo
da curva ROC préxima de 0,9.

Palavras-chave:Termografia. Cancer de mama. Auxilio ao diagnéstic

Abstract

Cancer is a class of diseases characterized bgfauntrol cell growth, they have lost their
function in tissue and do not die. This reprodutiiacreases the local temperature because new
blood vessels, neo-angiogenesis, are promoted fgecaells. The medical thermography is a
way to acquire the skin temperature and analyzeethmatterns. The human body is almost
symmetric considering the sagittalplane that isplame that divides the body in right and left
parts, when there are great changes in the tenuperagttern between right and left breast
possible pathology must be investigated. This wairks to explore the possibilities of pattern
recognition techniques on the classification of images from the ProENG project as from
healthy orpathological mamma. Threedifferent groopfeature are extracted from the thermal
images of this project: statistic features, fraa@ometry based features and geo-statistic
features. Three classifiers have been tested: SKINN and Naive Bayes. Additionally two
feature reduction techniques have been used: P@Ardormation Gain Ratio. The results are
promising: 90% of accuracy and 0.9 for the areaeuiRDC.

Keywords: Thermography. Breast cancer. Computed Aided Disigno

Cancer (INCA, 2012) apontam o cancer de
1. Introducéo mama como o0 segundo cancer com maior

. . frequéncia no Brasil, sendo este o mais
Dados recentes do Instituto Nacional do comum entre as mulheres. Este tipo de
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cancer € responsavel por 22% dos novos
casos de cancer a cada ano. No entanto se
diagnosticado e tratado oportunamente, o
prognostico é relativamente bom. Segundo a
Organizacdo Mundial da Saude (OMS,
2012) nos anos de 60 e 70 registrou-se um
aumento de 10 vezes nas taxas de incidéncia
ajustadas por idade nos Registros de Cancer
de Base Populacional de diversos
continentes(INCA, 2012). No Brasil, as
taxas de mortalidade por cancer de mama
continuam elevadas, muito provavelmente
porque a doenca ainda é diagnosticada em
estagios avancados. Na populagdo mundial,
a sobrevida média apds cinco anos € de
61%. O céncer de mama é relativamente
raro antes dos 35 anos, mas acima desta
faixa etaria sua incidéncia cresce rapida e
progressivamente(INCA, 2012). Para
reduzir a taxa de mortalidade por cancer é
necessario o desenvolvimento de técnicas
para deteccdo precoce da doenca, o que
permite que o tratamento seja iniciado ainda
em estagio inicial (NG, 2001) (INCAZ2,
2012). Existem estudos indicando que no
caso do cancer de mama, a deteccdo no
inicio da doenca eleva para 85% a
possibilidade de cura, enquanto que quando
detectado em estdgio avancado, esse
percentual cai para 10% (NG, 2001).

O fator hereditariedade, mulheres com
historico familiar de céancer de mama, €
responsavel por apenas 10% do total de
casos, porém estas mulheres apresentam
maior risco de desenvolver a doenca
(INCA3, 2012). Esse grupo deve ser
acompanhado por médico a partir dos 35
anos. E o profissional de saide quem vai
decidir quais exames a paciente devera
fazer. Primeira menstruacdo precoce,
menopausa tardia (ap6és os 50 anos),
primeira gravidez apos os 30 anos ou nunca
ter engravidado também constituem fatores
de risco para o cancer de mama(INCA3,
2012).

Atualmente, os dois principais aliados da
deteccdo do cancer de mama sao o exame
clinico, que tem baixo custo, e a
mamografia, que é o principal exame
utilizado para o diagndstico em estagios

iniciais do cancer de mama, exame padréo-
ouro(INCA3, 2012). OExame Clinico das
Mamas serealizado por um médico ou
enfermeira treinados, pode detectar tumor de
até 1 (um) centimetro. Deve ser feito uma
vez por ano pelas mulheres entre 40 e 49
anos(INCA, 2012).A mamografia permite a
deteccdo precoce do cancer, ao mostrar
lesbes em fase inicial, muito pequenas
(medindo milimetros), deve ser realizada a
cada dois anos por mulheres entre 50 e 69
anos ou segundo recomendacdo médica. E
realizada em um aparelho de Raios X
apropriado, chamado mamadgrafo. Nele, a
mama € comprimida de forma a fornecer
melhores imagens, e, portanto, melhor
capacidade de diagnostico. O desconforto
provocado € suportavel. Segundo a Lei n°
11.664, (LEI 11664, 2008) (INCA3,
2012),todas as brasileiras tém direito a
mamografia a partir dos 40 anos pelo
Sistema Unico de Saude. Essa lei, embora
tenha suscitado interpretacdes divergentes,
ndo altera as recomendactes de faixa etéria
para rastreamento de mulheres saudaveis:
dos 50 aos 69 anos(INCA3, 2012).

Assim sendo, observa-se que o Exame
Clinico das Mamas s0 detecta problemas em
estagio ja bastante avancado(INCA3, 2012).
Quanto a mamografia, esta se mostra muito
adequada para a deteccao de
microcalcificacbes em pacientes poés
menopausa, quando a estrutura das mamas é
formada por muito tecido adiposo, mas
representa grande dificuldade da deteccgao
precoce de tumores em pacientes mais
jovens(INCA3, 2012). Isto deve-se ao fato
de mamas de mulheres jovens serem
constituidas  principalmente de tecido
glandular, tornando-as mais densas, firmes e
com dificuldades de identificagc&o diferencial
entre tecidos e achados relevantes pela
mamografia (KOAY, 2004). Com a idade,
gradativamente, devido a diminuicdo dos
niveis hormonais e necessidades
reprodutivas, esse tecido tende a ser
substituido por tecido adiposo. Esta nova
constituicdo da mama a torna menos densa
facilitando a deteccédo de regides suspeitas
através da mamografia (BEZERRA, 2007).
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Além disso, a mamografia requer maior

do zero absoluto (-273°C), emitem radiacao

exposicdo aos Raios X que o uso destes para infravermelha na sua superficie (NG, 2008).

radiografias convencionais. Segundo estudos

recentes cada vez que a mamaé exposta aos pode ser

Raios X, hd um aumento do riscodo
cancerde2%, se a mama for de uma paciente
na pré-menopausa, e portanto mais sensivel
a radiacdo (ARABI, MUTTAN e SUJI,
2010). Um calculo simples mostra que apos
35 exposicdes, o risco de cancer de uma
pessoa sera dobrado, apenas devido as
mamografias que realizar.Esta caracteristica
da mamografia, juntamente com a
constatagdo do aumento da longevidade e a
geralmente  maior agressividade dos
canceres em pacientes mais jovens, motiva a
busca de novas técnicas para a deteccao
precoce de patologias das mamas.

A termografia comecou a ser utilizada na
mastologia em 1959, porém oS
equipamentos disponiveis na época fizeram
com que o método fosse desacreditado e nao
recomendado para o diagnéstico de doencas
das mamas. Com o0 avanco tecnoldgico das
novas cameras termograficas, pesquisas
envolvendo a termografia voltaram a ser
realizadas, agora utilizando novas técnicas
tanto de diagnostico como de processamento
de imagens médicas (MOGHBEL, 2011).

O objetivo deste trabalho é identificar as
possibilidades do uso de técnicas de
reconhecimento de padrdes na classificacédo
das imagens térmicas. Pretende-se prover a
melhoria de trabalhos anteriores no tema
através de uso de novos classificadores e
meétodos de selecdo de atributos aplicados a
trés bases de dados diferentes.

O trabalho esta organizado da seguinte
maneira: na Secdo 2, é feita uma breve
explicacdo do exame de termografia; na
Secao 3, considera-se trabalhos anteriores e
resultados da literatura; na Secdo 4, a
metodologia proposta e implementada é

apresentada; na Sec¢ao 5, sdo apresentados osconfigurar

resultados obtidos e por fim, na Concluséo,
busca-se avaliar os resultados obtidos e
discutir a viabilidade de trabalhos futuros.

2. Termografia

Todos os objetos que tém temperatura acima

A radiacao infravermelha emitida pela pele
convertida em um valor de
temperatura, devido ao alto valor de
emissividade do corpo humano (BEZERRA,
2007). As imagens térmicas, termogramas,
sdo adquiridas por uma camera termografica
que é sensivel a radiacdo infravermelha. O
sensor térmico de captura da radiacdo
infravermelha varia de acordo com a

camera. Neste trabalho, sao utilizadas
imagens adquiridas por uma camera
termografica ThermaCAMFLIRS45n0

Hospital dasClinicasda
UniversidadeFederaldePernambuco  (HC-
UFPE). O projeto de aquisicdo das imagens
foiregistrado  noMinistério da  Saude
brasileiro apos ter sidopreviamente aprovado
peloComité de Etica daUFPE (CEP / CCS
/UFPEN °279/05).As imagens
adquiridasestao disponiveis emum banco de
dadospublico(http://150.161.110.168/te)mo

O sensor presente nesta camera tem
sensibilidade de 0,08°C em um intervalo de
captura de -40°C a 2000°C, gerando imagens
com uma resolucéo de 320 por 2dRBels
(FLIR SYSTEMS, 2009). A sensibilidade
térmica desta camera pode ser considerada
dentro da faixa usada em aplicacbes
médicas, que, de acordo com a literatura,
dependendo dos autores seria de 0,5°C
(KURUGANTI, 2002), ou na faixa de
0,03°C a 0,09°C (UMADEVI, 2011). Esta
camera converte o valor adquirido na
temperatura da superficie do objeto
analisado baseando-se em trés componentes
de radiacdo: a radiacdo emitida pelo objeto
de interesse, a radiagcdo refletida pelos
objetos adjacentes e a radiacdo emitida pelo
meio. Para que a camera possa estimar a
influéncia da radiacdo do meio em que estao
sendo obtidas as imagens, € necessario
alguns parametros antes: a
emissividade do objeto de interesse (no caso
do corpo humano este valor € 0,98), a
temperatura ambiente, a humidade relativa
do ar e a distancia entre a camera e o objeto.
A partir de algoritmos internos, baseados na
lei de Stefan-Boltzmann, a camera converte
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a irradiacdo medida em uma matriz de
pontos representativos da temperatura de
pontos 2D da cena capturada. Se esta matriz
for representada em niveis de cinza dentro
do intervalo de temperaturas da cena ou se
apresentada em pseudocores (que podem
variar conforme a paleta de cores utilizada),
podera ser vista como uma imagem pelo
olhos humanos. Cada tom representa um
intervalo de temperaturas. Ao lado de cada
imagem adquirida por essa camera, é
mostrada a paleta utilizada e os limites de
temperatura representados na imagem. A
Figura 1, mostra algumas destas
possibilidades. Assim, a representacaodigital
deumtermogramapode ser definida
comoumafuncéo tridimensioma(i,j,t),
onde e jdenotam a posicao de cada
elemento na matriz teé o valor da
temperaturanaquela  posicéo(i,j)) ou
ponto.Esta matrizde temperatura podeser
obtida usandoo software proprietarioda
FLIR.

Essa representacdo matricial pode se
transformar também em uma imagem em
pseudocores se o0 valor térmico de cada
ponto (i,j,t), for relacionado (indexadocomo
um ponteiro) ao mapade cores. Portanto,a
cor de cadaponto na imagemdepende da cor
para a qual é mapeada (paleta) e dos limites
definidospela escalade temperatura paracada
imagem.Assim,as imagensde temperatura ou
infravermelhas(IR), s&o originadas da
representacdo como tom dastemperaturas
deuma cena.A Figura 1 mostra alguns
termogramasvisualizados portrésdiferentes

Na mastologia, a termografia é utilizada
para a analise das variacdes térmicas que
ocorrem nas mamas. O uso da termografia
das mamas como exame de rotina da mama
é indicado para pacientes de qualquer idade,
nao tendo contra-indicacbes e podendo ser
repetida quantas vezes forem necessarias,
podendo ser considerado um exame
complementar ao exame clinico no auxilio
ao diagnodstico de doencas das mamas. O
processo de aquisicdo das imagens térmicas
das mamas € simples, totalmente indolor e
feito preferencialmente com uso de um
aparato auxiliar no posicionamento dos
bracos das pacientes sobre a cabeca. A
Figura 2, mostra o aparato desenvolvido
pela UFPE para captura destas imagens.

Figura 2 — Exemplo do aparato usado para
aquisicao das imagens desenvolvido pela UFPE
(OLIVEIRA, 2012).

Na Figura 3, sdo apresentados exemplos
de termogramas, em diversas poses de
captura: (a) T1 — frontal com as méaos na
cintura, (b) T2 — frontal com as mé&os na
cabeca, (c) T2 — com grade metdlica, (d)
LIMD — Lateral Interna da Mama Direita,
(e) LIME - Lateral Interna da Mama

paletas. Todas as imagens na Figural séo da Esquerda, (f) LEMD - Lateral Externa da
Mama Direita e (g) LEME — Lateral Externa
da Mama Esquerda.

mesma cena e portanto representam a
mesma matriz de temperatura.As paletas
usuais, disponiveis no software fornecido
com O equipamento, sdo compostas por
cento e vinte (120) cores discretas, com
excec¢ao da paleta Medical que apresenta dez
(10) tons de cor.

Figura 1 — Trés diferentes representacdes da
mesma cena a) paleta Rainbow; b) paleta
Grayscale; e c) paleta Iron; (OLIVEIRA, 2012).

\

Figura 3 — Posi¢cdes de capturas, (OLIVEIRA,
2012).
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As imagens adquiridas obedecem a um
protocolo padrdo. Sempre se registra a
temperatura ambiente durante o exame e
espera-se que cada paciente tenha a
estabilizacdo da sua temperatura no
ambiente da sala de teste. Todos os
funcionarios que participam no processo de
aquisicdo de imagens termograficas,
também estdo em equilibrio térmico com a
sala (encontram-se na sala muito antes da
aquisicao de imagem e entrada da paciente,
sendo que esta espera por 10 minutos antes
da aquisicio das imagens). Esta
padronizacdo €é usada para reduzir ao
minimo quaisquer oscilacdes de temperatura
no interior da sala durante a aquisicdo da
imagem.

3. Trabalhos relacionados

Técnicas de auxilio ao diagndstico baseadas
em imagens sdo muito utilizadas para os
mais variados tipos de patologia. As técnicas
desenvolvidas para detectar patologias da
mama trabalham considerando a
comparacao de caracteristicas entre as duas

mamas. Em todos os tipos de exames
(mamografia, ultrassom, ressonancia
magnética e termografia), espera-se

encontrar certa simetria entre uma mama e a
outra. Assim, grandes assimetrias podem ser
indicio de alguma alteracdo ou doenca da
mama. No caso das imagens térmicas, uma
diferenca razoavelmente alta dos padrbes de
distribuicdo de temperatura entre as mamas
pode ser considerado um sinal de alerta.

Entre os resultados encontrados na
literatura, o trabalho de Schaefer, Zavisek e
Nakashima (2009) consideram trinta e oito
caracteristicas obtida de termogramas. Estas
caracteristicas foram analisadas utilizando
l6gica fuzzy com uma técnica de validacao
cruzada. Os melhores resultados alcancados
por Schaefer, Zavisek e Nakashir(009)
foram 79,53% de acuracia, 79,86% de
sensibilidade e 79,49% de especificidade,
usando 14 parti¢oes.

Wiecek et al(2008), relatam varios
possiveis extratores de caracteristicas, mas
mostram resultados somente com a
classificagdo utilizando a média aritmética

das temperaturas: 80,95% de acuracia.

Arora et al(2008) analisam um software
de CAD térmico com trés modos de
operacgdo: triagem, clinico e rede neural
artificial. Os autores néo detalham as
caracteristicas extraidas e nem como o
software trabalha, mas expde as acuracias
obtidas nos trés modos: triagem, 66,70%;
clinico, 71,40%; e rede neural artificial,
81,80%.

Outro trabalho interessante € o de
Acharyaet al. (2010), que faz a extracao de
dezesseis (16) caracteristicas inicialmente,
embora que no decorrer do método somente
quatro (4) caracteristicas sejam empregadas,
pois foram consideradas como clinicamente
significantes comparadas com as outras.
Neste trabalho, os autores chegam a obter
88,10% de acuracia, 85,71% de
sensibilidade e 90,48% de especificidade.

4. Metodologia

Este trabalho tem como base o trabalho
desenvolvido anteriormente (RESMINI,
2011), onde nos testes realizados foram
utilizadas vinte e quatro (24) imagens de
pacientes com patologia e quatro (4)
imagens de pacientes sem patologia. O
diagnéstico foi determinado por laudo
médico, apds cirurgia ebidpsia. Apls a
aquisicdo das imagens, elas foram
convertidas para tons de cinza e o fundo foi
removido (pré-processamento). Entdo as
imagens foram segmentadas para utilizarem-
se nas fases seguintes, apenas a regido de
interesse (do inglésRegion Of Interest-
ROI) que neste caso eram as regides das
mamas. Na fase de extracdo de
caracteristicas, os algoritmos desenvolvidos
varreram as ROIs extraindo informacdes
segundo conceitos de estatistica simples,
geometria fractal e geoprocessamento. Por
fim, na fase de classificacdo, utilizou-se o
classificador SVM (do inglés,Support
Vector Machineu maquina de vetores de
suporte). A Figura 4 mostra metodologia
utilizada.
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Figura 4 — Passos da metodologia proposta por
Resmini (2011).
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O trabalho anterior obteve 82,14% de
acuracia(RESMINI, 2011). Para alcancar
tais resultados, um total de setecentas e doze
caracteristicas  (712), atributos, foram
extraidas de cada paciente. Para a
diminuicdo da dimensionalidade do espago
de atributos, foi utilizada a técnica de
Andlise dos Componentes Principais (do
inglés, Principal Component Analysis
PCA) que reduziu para dezessete (17) a
guantidade de caracteristicas a serem
utilizadas.

As caracteristicas extraidas foram
divididas em trés grupos distintos. No
primeiro grupo, medidas estatisticas simples
foram utilizadas: a média dos tons de cinza;
o desvio padrdo destes tons; o intervalo de
tons, ou seja, a diferenca entre o maior e
menor tom de cinza da ROI; e o numero de
pixels com intensidade acima de 87,5% do
valor mais intenso da ROI, ou seja, a partir
do histograma da ROI quantizado em 8 tons
(bins ou niveis), computou-se o numero de
pixels pertencentes ao Ultimo tom
guantizado (que contém opixels mais
claros e simbolizam regiées mais quentes da

ROI).
No segundo grupo, foi utilizada a
dimenséo fractal de Higuchi

(PARAMANATHAN e UTHAYAKUMAR,
2008).Como medidas de geoestatistica,
altimo grupo, foram usados o indice de
Moran e o coeficiente de Geary (SHEKAR e
XIONG, 2008).

No trabalho atual, discute-se
principalmente as fases de extracdo de
caracteristicas e classificacdo, onde trés
abordagens foram adotadas. Na primeira,
extraiu-se 0 mesmo numero de
caracteristicas descritas no trabalho anterior
(RESMINI, 2011), setecentas e doze (712),
utilizando um total de vinte e oito (28)
imagens (quatro (4) sem patologia e vinte e

quatro (24) com patologia). Esta base
denominou-se “base de dados antiga”.

Na segunda abordagem, utilizou-se os
dados anteriores acrescidos de seis (6)
imagens de voluntarias sem patologia,
totalizando dez (10) imagens de voluntarias
sem patologia e vinte e quatro (24) imagens
de voluntarias com patologia. Esta base foi
chamada de “base nova”.

Na terceira abordagem, utilizou-se a
subtracdo entre as caracteristicas extraidas
da imagem da mama direita pelas
caracteristicas extraidas da imagem da
mama esquerda de cada voluntaria. Estes
dados formaram o que chamou-se de “base
de subtracdo”. Com a subtracdo das
caracteristicas, esperava-se trabalhar com
informagdes relacionadas as duas mamas e
nao apenas caracteristicas isoladas de cada
mama, Como nas outras bases.

Base Antiga Nova Sub-
tracéao
Total pacientes 28 34 34
Doentes 24 24 24
Saudaveis 4 10 10
Atributos 712 712 356

Tabela 1.Numero de imagens e atributos extraidos
das bases de dados utilizadas.

Para a classificagdo utilizou-se duas
classes: Doentes ou “com patologia” e
Saudaveis ou“sem patologia”. A Tabela 2
mostra 0 numero de pacientes total que
constitui essas bases, numero de casos com
ou sem patologias e o0 numero de
caracteristicas extraidas de cada uma delas.

Utilizou-se trés classificadores: IbK (kNN),
Naive Bayes e SVM. Este dltimo, também foi
utilizado no trabalho anterior. O algoritmo
KNN (do inglés, k-nearest neighbdr ou k
vizinhos mais proximos (KEOGH, 2011), é
um algoritmo de aprendizado de magquina
supervisionado do tipolazyAHA, 1991).
Algoritmos de classificacéo ditos
supervisionados sao aqueles que utilizam a
informacédo do atributo classe (RUSSELL e
NORVIG, 2004). Na tarefa de classificagao, a
mostra, neste caso todas as caracteristicas
extraidas das pacientes, € dividida em duas (2)
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fases: a fase de treino e a fase de testeegras de decisdo. Para cada classificador,

(RUSSELL e NORVIG, 2004). O fato de um
algoritmo ser do tipolazysignifica que a

fez-se diversos experimentos até determinar-
se as melhores configuracdes, que foram:

discretizagdo dos atributos é feita durante a 1. SVM, utilizou-se um SVMType = nu-
fase de teste enquanto que um algoritmo doSVC, nu = 0,5 e kernelType = linear;

tipo eagerrealiza a discretizacdo na fase de

treino (HSU, HUANG e WONG, 2011).Em
uma dada amostra “A”, o vizinho mais
proximo a um dado objeto “0” € o objeto Ai
que minimiza a distancia (o, Ai), onde a

distancia é medida seguindo alguma métrica Os

definida (KEOGH, 2011).

O classificador Naive Bayes €é um
algoritmo de aprendizado simples, que
utiiza Regras de Bayes juntamente com
uma forte suposicdo de que os atributos sao
condicionalmente independentes, dada a
classe. Embora esta suposicdo de
independéncia seja muitas vezes violada, na
pratica, muitas vezes o algoritmo fornece a

acuracia da classificacdo competitiva,
juntamente com a sua eficiéncia
computacional e muitas outras

caracteristicas desejaveis. Isso leva o Naive
Bayes a ser amplamente utilizado na pratica.
Naive Bayes fornece um mecanismo para a
utilizagdo da informagdo em dados de
amostra para estimar a probabilidade
posterior “P (y | xX)” de cada classe de “y”,
dado um objeto “x”. Uma vez que temos
essas estimativas, pode-se usa-los para
classificacéo ou outras aplicacbes de suporte
a decisdo (WEBB, 2011).

O algoritmo linear SVM é apto a executar
vérias tarefas dentro do contexto de
mineracdo de dados. Emclassificacdo de
duas classes, o algoritmo determina um
hiper-plano que separa as duas classesde
dadoscom uma margem tdo ampla quanto
possivel. Isto leva a boa generalizacdo da
acurdcia em dados invisiveis e suporta

métodos de otimizacdo especializados
através de ajuste dos parametros do
algoritmo.

Todos esses classificadores estdo

disponiveis na ferramenta WEKA (2011),
uma ferramenta que proporciona Vvarios
algoritmos de aprendizado de maquina para
tarefas de mineracao de dados: classificacéo,
agrupamento cfusterization e extracao de

2. IbK, utilizou-se um parametro kNN =
5 e distanceWeighting = weight by 1 —
distance

3. Naive Bayes, com configuracédo padrao
do WEKA.
demais parametros ndo foram
alterados e permaneceram os padrbes da
ferramenta WEKA.

Segundo Pereirat al (2011), utilizar a
selecdo de atributos tem finalidades muito
relevantes como: melhoria da acuracia do
classificador, aceleracdo da tarefa de
classificagéo, simplificagdo do modelo de
classificacdo gerado. Por isso, utilizou-se a
selecdo de atributos poruma técnica de PCA
e uma técnica de “Ganho de Informacao”
(InfoGainRatio), ambos presentes na
ferramenta WEKA. Isto foi feito com
intensdo de melhorar a acuracia obtida na
literatura e em trabalho anterior (RESMINI,
2011).

5. Analise dos Resultados

Para avaliar o0 desempenho dos
experimentos, utilizou-se a area abaixo da
curva ROC (do inglésReceiver Operating
Characteristi) e a acuracia (ACC).A
analise da curva ROC é uma ferramenta util
para avaliar o desempenho de testes
diagndsticos em geral.Prové uma
visualizacdo grafica da relagdo entre
sensibilidade e especificidadsensibilidade

| 1 —especificidade(ZOU, O'MALLEY, e
MAURI, 2007). A Sensibilidade (SENS) ou
recall, mede a proporcdo de diagndsticos
(no contexto deste trabalho) positivos que
sao corretamente identificados como tais:

SENS = ————
VP + FN

A especificidade (ESPEC), mede a
proporcao de diagndsticos negativos que sao
corretamente classificados como tais:
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ESPEC = yu—Fp

A area sob a curva ROC, AUC (do
inglés, Area Under Curvg € uma medida
importante para demonstrar a relagéo entre a
sensibilidade e especificidade. Uma curva
ROC, Figura 5, € um gréfico da
sensibilidade no eixoy contra (1-
especificidade) no eixax para diferentes
valores de um limial. A linha diagonal de
45° ligandoo ponto (0,0) ao ponto (1,1) é
uma curva ROC aleatdria (C). A curva ROC
Otima € a linha de ligacdo (0,0) para (0,1) e
(0,1) para (1,1) (A). Geralmente, as curvas
ROC situam-se entre esses 2 extremos (B).
A area sob a curva € uma medida de sintese
gue essencialmente mede a acuracia médias
de diagndstico em todo o espectro de valores
de teste. Analisando a area sob a curva
ROC, percebe-se que valores proximos a 1
sdo melhores do que o caso oposto (ZOU,
O'MALLEY, e MAURI, 2007).

Resultados verdadeiros positivos séao
diagnésticos  classificados como com
patologia quesao realmente de pacientes
portadores de alguma doenca. Resultados
verdadeiros  negativossdo  diagndsticos
classificados como sem patologia que
realmente sdo de pacietes saudaveis.
Acuracia (ACC) é a proporcao de resultados
verdadeiros, ou seja:

VP +VN
VP +VN + FP + FN

ACC =

Embora a acurécia do classificador SVM
esteja maior que encontrado no trabalho de
Schaefer, Zavisek e Nakashima (2009), a
area abaixo da curva ROC ficou bastante
baixa. Isso se deve a especificidade do
meétodo que foi baixa. Um dos motivos para
iISSO acredita-se ser a base néo balanceada,
pois, foram utilizados apenas quatro
diagnésticos sem patologia, e esta
guantidade de diagndéstico pode néo ter sido
suficiente para o classificador reconhecer
um padrdo neste tipo de diagnodstico. O
classificador IbK mostrou melhor
desempenho para esta base.

1.0

A

0.8

0.6

Sensitivity

0.4

0.2

0.0 I T 1 1

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1-Specificity
Figura 5. Trés curvas ROC hipotéticas: (A) AUC
= 1, precisdo do diagnéstico 6timo; (B) AUC =
0,85, uma tipica curva ROC; e (C) AUC = 0,5,
uma linha diagonal que ilustrao caso

aleatorioZOU, O'MALLEY e MAURI,
2007)

A Tabela 2, mostra os resultados obtidos
para a base de dados “antiga”, onde os
resultados obtidos com o classificador SVM,
sao 0s mesmos obtido no trabalho anterior.

Base SVM IbK Naive B.
ACC (%) 82,14 85,71 75,00
ROC (%) 0,580 0,708 0,449

Tabela 2 — Resultados obtidos com a base
“antiga”.

A Tabela 3, mostra os resultados obtidos
para a base “nova’, onde o classificador
SVM melhorou sutilmente a acuracia, mas
melhorou razoavelmente a area abaixo da
curva ROC. O classificador IbK, melhorou
ainda mais o desempenho, mostrando-se
promissor para esta base.

Base SVM IbK Naive B.
ACC (%) 82,35 88,23 73,52
ROC (%) 0,700 0,842 0,750

Tabela 3 — Resultados obtidos com a base “nova”.

A Tabela 4, mostra os resultados obtidos
para a base “subtracdo”, onde o classificador
SVM piorou o desempenho e o classificador
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IbK diminuiu a acuracia, mas manteve a

area abaixo da curva ROC obtida com a base
anterior. O classificador Naive Bayes, teve

uma melhora de desempenho sutil se
comparado com a base anterior.

Base SVM IbK Naive B.
ACC (%) 76,47 85,29 79,41
ROC (%) 0,658 0,842 0,750

Tabela 4 — Resultados obtidos com a base
“subtracao”.

Em seguida, utilizou-se a selecdo de
atributos com a intensdo de melhorar o
desempenho dos classificadores.

A Tabela 5 (linhas 1 e 2), mostram os
resultados obtidos com a base “subtracao” e
uso da selecédo de atributos fixando em 10%
(trinta e cinco atributos), ou seja, do total de
atributos da base, apenas os 10% mais
significativos foram considerados pelo
classificador.

Os classificadores SVM e Naive Bayes,
mostraram melhores valores de acuracia,
mas 0 segundo obteve uma area abaixo da
curva ROC superior. O classificador IbK,
embora tenha obtido uma area abaixo da
curva ROC praticamente igual ao
classificador Naive Bayes: obteve uma
acurdcia razoavelmente inferior aos outros
dois classificadores.

A Tabela 5 (linhas 3 e 4), mostram os
resultados obtidos com a base “subtracao” e
uso da selecédo de atributos fixando em 20%
(setenta atributos). O classificador SVM
diminuiu consideravelmente o desempenho,
enquanto o classificador IbK melhorou a
acurcia e area abaixo da curva ROC. O
classificador Naive Bayes diminuiu o
desempenho ficando com a mesma acuracia
do classificador IbK.

“subtracdo” e 10% dos atributos.

A Tabela 5 (linhas 5 e 6), mostram os
resultados obtidos com a base “subtracao” e
uso da selecédo de atributos fixando em 30%
(cento e cinco atributos).

Utilizou-se estas mesmas proporg¢des para
calcular o “Ganho de Informacao”

utilizando a base “nova”, com setecentos e
doze atributos. A Tabela 6, mostra o
desempenho de todos os classificadores para
a variagdo de “Ganho de Informacéo” de 5%
(trinta e cinco atributos), 10% (setenta e um
atributos) e 15% (cento e seis atributos).

Critério SVM  IbK NB IGR
ACC% 88,23 8529 8529 5
ROC% 0,858 0,908 0,845 5
ACC% 8529 8529 8529 10
ROC% 0,808 0,888 0,816 10
ACC% 8529 8235 88,23 15
ROC% 0,779 0,863 0,822 15

Tabela 6 — Resultados obtidos com a base “nova”.

Enquanto o classificador SVM obteve
melhor acuracia com uma menor quantidade
de atributos, o classificador Naive Bayes
obteve maior acuracia com uma quantidade

de atributos maior.

O classificador

IbK

manteve-se estavel nos dois primeiros testes
e declinou sutiimente o desempenho no

altimo teste.

Critério ACC ROC ACC ROC
(%) (%) (%) (%)

SVM 88,23 0,800 88,23 0,800

IbK 79,41 0,658 67,64 0,592

Naive 76,47 0,817 79,41 0,747

Bayes

Base Nova Nova Sub Sub

Atrib. 22 22 18 18

Tabela 7 — Resultados obtidos com a base “nova”

Critério SVM IbK NB Atrib.
ACC% 88,23 82,35 8823 10%
ROC% 0,800 0,588 0,857 10%
ACC% 76,47 85,29 8529 20%
ROC% 0,688 0,867 0,827 20%
ACC% 70558 85,29 8529 30%
ROC% 0,617 0,904 0,876 30%

Tabela 5 — Resultados obtidos com a base

e “subtracédo” e PCA.

Por fim, utilizou-se uma técnica de PCA
para a selecéo de atributos nas bases “nova”’
e “subtracdo”. A Tabela 7 mostra esses
resultados, onde observa-se que o0
classificador SVM, obteve o melhor
desempenho com uma acuracia de 88,23% e
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area abaixo da curva ROC de 0,800%, nas
duas bases. O classificador IbK se saiu pior
na base “subtracdo” e o classificador Naive
Bayes melhorou o desempenho na base
“subtracéo”.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresenta uma proposta de um
método de auxilio ao diagnéstico de
patologias das mamas utilizando
caracteristicas extraidas da textura de
imagens térmicas. Utilizando-se outros
classificadores, além do utilizado em
trabalho anterior (RESMINI, 2011), e
também outra técnica de selecdo de
atributos. Para constar, no trabalho anterior
citado, a base de dados tinha um total de
vinte e oito pacientes, sendo quatro com
diagnostico sem patologia e vinte e quatro
com diagnostico com patologia (tumor
maligno ou benigno).

Foram analisados trés (3) classificadores:
SVM, IbK (kNN) e Naive Bayes. Todos eles
presentes na ferramenta WEKA. Estes
classificadores foram aplicados a trés (3)
bases de dados: uma chamada “antiga”, com
vinte e oito (28) imagens (quatro (4) sem
patologia e vinte e quatro (24) com
patologia), outra base chamada “nova”, com
as vinte e oito (28) imagens da base antiga,
acrescidas de mais seis (6) sem patologia
totalizando trinta e quatro (34) imagens.Uma
terceira base de dadso com trinta e quatro
casos ainda foi considerada.

As duas primeiras bases possuem
setecentos e doze (712) atributos, enquanto a
Ultima tem trezentos e cinquenta e seis (356)
atributos que sao resultantes da subtracao
das caracteristicas extraidas da mama direita
pelas caracteristicas extraidas da mama
esquerda. Com a intensdo de melhorar o
resultado da classificagdo, aplicou-se duas
abordagens de selecdo de atributos:uma
usando uma técnica de PCA e outra usando
uma técnica de Ganho de Informacéao.

O classificador SVM obteve seu melhor
desempenho com a base “nova”, setecentos
e doze atributos e trinta e quatro imagens,
com uma acuracia de 88,23% e area abaixo
da curva ROC de 0,858% e utilizando a

selecdo de atributos por Ganho de
Informacéo de 5%. Estes valores superaram
0s resultados obtidos no trabalho anterior
onde a acuracia foi de 82,14% e a é&rea
abaixo da curva ROC de 0,580%
(RESMINI, 2011). Este trabalhofoi melhor
gue os resultados de Wiecetkal (2008) que
obteve uma acuracia de 80,95%. Superouo
trabalho Aroraet al(2008), que obteve uma
acurcia de 81,80% usando o modo rede
neural artificial. Foi também ainda mehor
gue o trabalho de Schaefer, Zavisek e
Nakashima (2009), onde a acuracia foi de
79,53%. Por fim, superou ainda, a acuracia
de 88,10% relatada por Acharyet al.
(2010). Os trabalhos citados nao utilizaram a
area abaixo da curva ROC (AUC) como
medida de avaliagdo dos métodos propostos.
Vale lembrar que a comparacdo entre
métodos diferentes que usam bases também
diferentes ndo é justa para nenhuma das
partes, portanto a comparacdo usada neste
trabalho é de carater ilustrativo.

O classificador Naive Bayes teve seu
melhor desempenho com a base “subtracao”,
trezentos e cinquenta e seis atributos e trinta
e quatro imagens. Obteve uma acurécia de
88,23% e area abaixo da curva ROC de
0,857 e selecdo de atributo por Ganho de
Informacao de 10%, trinta e cinco atributos.

O classificador IbK obteve seu melhor
desempenho com a base “nova”, setecentos
e doze atributos e trinta e quatro imagens.
Alcancou uma acuracia de 88,23% e area
abaixo da curva ROC de 0,842 sem selecéo
de atributos.

A selecdo de atributos por Ganho de
Informacdo, mostrou ter ajudado na
melhoria do desempenho dos dois métodos
que tiveram melhores resultados, SVM e
Naive Bayes, respectivamente.

O mais importante a concluirdeste
trabalho ndo é que o classificador SVM
obteve um desempenho sutiimente superior
aos outros classificadores, mas que com o
aumento da base de dados, tornando mais
balanceada, mas ainda nao ideal (50% para
cada diagnostico), mostrou ser a principal
contribuigao.

Como limitagcdo do método, pode-se citar
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que ele ainda é bastante custoso, pois tem-se
que segmentar as imagens, extrair as
caracteristicas, reduzir o numero de
caracteristicas e classificar, onde cada fase é
feita em um software diferente, com excec¢ao
das duas ultimas tarefas que sao feitas no
WEKA, ou seja, o0 método ainda esta
bastante manual. O método deve funcionar
com imagens de mamografia também, pois
ja h& publicacdes que utilizam as mesmas
técnicas demonstradas neste trabalho.

Na continuacgao deste trabalho pretende-

ARABI, P. M.; MUTTAN, S. e SUJI, R. J.
Image enhancement for detection of early
breast carcinoma by external irradiation.
International Conference on Computing
Communication and Networking
Technologies (ICCCNT), pp. 01-09, 2010.

ARORA, N., MARTINS, D., RUGGERIO,
D., TOUSIMIS, E., SWISTEL, A,
OSBORNE, M. P. Effectiveness of a
noninvasive digital infrared thermal

imaging system in the detection of breast

se aumentar a base (o grupo de pesquisa teve cancerThe Amerian Journal of Surgery

um projeto para aquisicdo de imagens
térmicas aprovado pelo comité de ética e
irdadquirir imagens de pacientes do Hospital
Universitario Antonio Pedro - HUAP da
UFF em Niter6éi). Também a melhoria da
qualidade das termografia deve contribuir
para a melhoria de desempenho do método.
Um novo protocolo de aquisicdo e
armazenamento esta em estudo para ser
usado no HUAP. O aumento de casos com
diagndsticos comprovado na base de dados é
lento pois é preciso umacontinuidade no
acompanhamento médico e mesmo alguns
diagnosticos apenas podem ser estabelecidos
depois de cirurgia e bidpsia.

Outro ponto interessante a investigar é
quanto as caracteristicas extraidas. Embora
exista muitas publicagdes relatando o uso de
técnicas empregadas com sucessO ha
mamografia e sendo migradas para a
termografia, seria de muito mais valia
utilizar caracteristicas especificas da
termografia como a vascularizacdo que em
testes prévios do novo protocolo de
aquisicao demonstrou ser promissor.
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