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RESUMO

E-mail:
O cancer de mama é um dos principais canceres no mundo e é responsavel por altas fabianomarcos1@hotmail.com
taxas de mortalidade, principalmente entre as mulheres. A mamografia € um método de
obtencdo de imagens indicados para tecidos mamarios densos. Todavia, a imagem 2M.sC UFRRJ.
resultante apresenta ruidos e necessita de um especialista a fim de identificar a

estrutura e a localizagdo do tumor. O presente artigo utiliza Maquina de Vetor de °D.sC UFRRJ.
Suporte na categorizacdo de microcalcificagdo mamaria em achados de exame de
mamografia. O conjunto de dados utilizados contém informacg@es referente a achados
em exames de mamografias em 502 individuos. Os resultados obtidos evidenciam
desempenho promissor do modelo proposto, visto que 0 mesmo no conjunto das 50
simulacg@es realizadas obteve acuracia acima de 88,0%, sensibilidade superior a 86,0%
e especificidade acima de 82,0%.

Palavras-chave: Inteligéncia Computacional. Maquina de Vetor de Suporte. Cancer de
Mama.

ABSTRACT

Breast cancer is one of the leading cancers in the world and is responsible for high rates
of mortality, especially in women. Mammography is an imaging method indicated for
dense mammary tissues. However, the resulting image is noisy and requires a specialist
to identify the structure and location of the tumor. The present article uses the Support
Vector Machine in the categorization of mammary microcalcification in mammography
examination findings. The data set contains information on mammography findings in
502 individuals. The obtained results show a promising performance of the proposed
model, since the same in the set of 50 simulations obtained obtained accuracy above
88.0%, sensitivity higher than 86.0% and specificity above 82.0%.
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1. INTRODUCAO

O relatério de estimativas de incidéncias de Cancer no Brasil, realizado pelo Instituto
Nacional do Cancer (INCA), mostra que em 2012, ocorreram 14,1 milhdes de casos novos
de Cancer e 8,2 milhGes de 6bitos em escala mundial (INCA,2018).

Segundo o mesmo relatério, houve um discreto predominio de incidéncia quanto ao
sexo masculino apresentou cerca de 53% e apresentando também aumento na taxa de
mortalidade com cerca de 57% de Obitos. De modo geral, as maiores de taxas de
incidéncias foram observadas em paises desenvolvidos como Ameérica do Norte, Europa
Ocidental, Japdo, Coréia do Sul, Australia e Nova Zelandia. Ja4 as taxas intermediarias
foram mais frequentes nas Américas Central e Sul, Leste Europeu e em grande parte do
Sudeste Asiético (incluindo a China). As menores taxas foram vistas em grande parte na
Africa e no Sul e Oeste da Asia incluindo também a india. Nota-se que os tipos de Cancer
gue predominam nos paises desenvolvidos sdo associados a fatores de urbanizacao e ao
desenvolvimento.

Os Canceres mais comuns nesses paises sdo Pulmao, Prostata, Colon, Reto e o de
Mama feminina, ou seja, ocorrem com maior frequéncia nesses paises (FERLAY et
al.,2013). Dentre estes o artigo ira somente tratar no Cancer de Mama.

O Cancer de Mama é o segundo tipo de cancer mais comum entre as mulheres no
Brasil e no mundo, respondendo por cerca de 28% dos casos novos a cada ano. Sua maior
incidéncia ocorre em mulheres de 35 a 50 anos, e a cada 8 uma € diagnosticada com cancer
de mama. Segundo dados do Instituto Nacional do Cancer, no ano de 2016 foram
diagnosticados 57.960 novos casos de cancer de mama, com o total de 6bitos de 14.388
decorrente de intercorréncia dessa neoplasia (INCA, 2016). Desde o inicio das pesquisas
sobre o cancer de mama, a melhor maneira para cura da doenca é a deteccao precoce
(Mavroforakis, 2005). A deteccdo pode ser conseguida através do exame da mamografia,
cujo método é o mais utilizado para o rastreamento do cancer de mama disponivel hoje. A
mamografia € uma forma particular de radiografia capaz de registrar imagens da mama com
a finalidade de diagnosticar a presenca ou auséncia de estruturas que possam indicar a
doenca. Com esse tipo de exame pode-se detectar o tumor antes que ele se torne palpéavel.
No entanto, a avaliagdo do exame de mamografia e o diagndstico, que é realizado por um
radiologista, requer bastante habilidade, porém ha limitacbes na predicdo primaria do

cancer de mama.
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Segundo Mavroforakis (2005), de 10% a 30% das mulheres que apresentam cancer
de mama tiveram resultados negativos quando submetidas a mamografia, o que a crer que
houve uma ma interpretacdo dos exames. Distor¢cdes na interpretacao e classificacdo de
lesBes por especialistas implicam um nimero maior de bidpsias desnecessarias, ou seja,
entre 65% a 85% das bidpsias de mama sao realizadas em lesdes benignas. Com isso, ha
uma reducado na relacédo custo beneficio dos exames e, no pior caso, a ndo deteccéo da
doenca, caracterizando um diagnostico falso-negativo.

Em virtude dos fatos mencionados, varios pesquisadores estéo utilizando técnicas de
inteligéncia computacional, no desenvolvimento de sistemas de apoio ao diagndstico por
computador (CAD), visando aumentar a taxa de deteccéo de Cancer. Dentre essas técnicas
destacam-se as Redes Neurais Artificiais-RNAs (Azar & El-Said,2012; Tahmasbi et al;
2011) e as Maquinas de Vetores de Suporte-SVMs (Menaka & Karpagavalli,2013; Huang
et al,2017). Essas técnicas possuem a vantagem de serem robustas em um conjunto de
dados ruidosos, apresentando um bom desempenho na analise de imagens.

Dessa forma, o objetivo desse trabalho € elaborar um modelo computacional
estruturado em SVM, na classificacdo de malignidade de massa mamaria obtidas em
achados mamograficos.

As maquinas de Vetores de Suporte (SVM) é um método de aprendizagem
supervisionada usado para estimar uma funcéo que classifigue dados de entrada em duas
classes (Vapnik e Cortes,1998). Sdo baseadas nos principios de minimizacdo do risco
estrutural, que tem suas origens na teoria do aprendizado estatistico. O erro do algoritmo
de aprendizagem juntos aos dados de validacéo (erro de generalizacéo), é limitado pelo
erro de treinamento mais um termo que depende da dimensédo VC (dimensdo Vapnik e
Chervonenkis) (Semolini,2002), que é uma medida da capacidade de expressdo de uma
familia de funcdes. O que se deseja é construir de hiperplanos tendo como estratégia a
variacdo da dimensédo VC, de modo que o risco empirico (erro de treinamento) e a dimenséo
VC sejam minimizados ao mesmo tempo.

Para que seja possivel a SVM classificar as amostras que ndo sdo linearmente
separaveis, necessita-se de uma transformacao nao linear que transforme o espaco de
entrada em um novo espago. A dimenséo desse espaco deve ser suficientemente grande,
e através dele, a amostra pode ser linearmente separavel. Assim, o hiperplano de
separacao é definido como uma funcao de vetores retirados do novo espaco ao invés do
espaco de entrada original. Segundo Haykin (2007), a construcao depende do célculo de

um produto interno com uma funcéo K de ndcleo equacao (1). A funcéo K pode realizar o




DOI 10.18605/2175-7275/cereus.v10n2p101-110 Lima, F.M,, Souza, T.A,, Silva, R.M.
Revista Cereus Aplicacdo de Maquinas de Vetores de Suporte Na Classificagéo de
ANO V.10/N.2 Microcalcificagcdes de Imagens Mamogréficas

mapeamento das amostras para um espaco de dimensdo muito elevada sem aumentar a

complexidade dos calculos.

L
=5 a;a;y;yik (x;, x;) €Y)

ij=1

W(x) =

i

As SVM possuem diferentes funcdes de nucleos que caracterizam seu modo de
reconhecimento das padrbes. Dentre as funcdes de nucleos mais utilizadas podemos citar:
Linear, Polinomial (que manipula uma funcédo polinomial, cujo grau pode ser definido
durante os treinamentos), Gaussiano (corresponde a um espaco de caracteristicas de
dimensaéo infinita; a utilizacdo desse nucleo permite que uma SVM apresente caracteristicas
de uma rede RBF) e Sigmoidal (permite que a SVM tenha comportamento semelhante ao
de uma rede MLP).

A base radial € uma importante familia de fun¢des de ndcleo, sendo muito utilizada
em problemas de reconhecimentos de padrées néo linearmente separaveis. Neste trabalho
utiliza-se a base radial e esta funcédo € definida na equacao (2). A correta definicdo do
nacleo e de seus respectivos parametros possui forte influéncia nos resultados obtidos por
uma SVM.

K(x;,x;) = exp (—y ||xl - xj||2) (2)

2. MATERIAIS E METODOS

O conjunto de dados utilizados consiste em 502 individuos, obtidos da base de dados
publica do Instituto de Radiologia da Universidade Erlangen-Nuremberg, no periodo de
2003 a 2006. Contendo informacGes de achados em exames de mamografia (Birads,
Margem, Densidade) e outras informac¢des adicionais sobre o paciente.

A metodologia proposta é representada pela figura (1), onde o modelo computacional
proposto é baseado em SVMs néo linear, na classificacdo de malignidade em decorréncia

da existéncia de microcalcificagoes.
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Cancer Dataset

Pré processamento dos dados

:
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/

Figural. Fluxograma da metodologia proposta

Avaliar Classificador (validagdo cruzada)

O pré processamento dos dados consistiu na normalizacdo dos atributos e andlise
exploratéria. Sendo amostra dividida ao mero acaso em dois grupos independentes, o
conjunto de treinamento composto por 80% dos dados e o conjunto de teste com os 20%
restantes. A funcéo de Kernel utilizada e os valores dos parametros C e ¢ foram estimados
através da avaliacdo dos resultados de simulagcées com amostras de treinamento utilizado
validacdo cruzada. O modelo computacional proposto foi implementado utilizando o
software R e o0 pacote Kernlab ( Karatzoglou et al, 2014).

A performance do modelo SVM ¢ avaliado pela acuracia de classificacdo ou preciséao
(ACC). A Acuracia é um grau de exame utilizado para avaliar o verdadeiro valor daquilo que

estd sendo medido, observado ou interpretado. ( BONITA, 2010,p.4)

AC — VP + VN ;
" VP+VN+ FP +FN ®3)

Onde VP séo os verdadeiros positivos, VN os verdadeiros negativos, FP falsos

positivos e FN falsos positivos.
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A Sensibilidade (S) € a medida utilizada em exames de diagndsticos que € a
capacidade do teste de apresentar e de detectar os individuos que sdo verdadeiramente
positivos, ou seja de diagnosticar corretamente os individuos que estdo doentes. A

Sensibilidade (S) pode ser definida como:

VP

S=VPTEN

(4)

J& a Especificidade (E) € a medida utilizada em exames de diagndsticos que é a
capacidade do teste de apresentar e detectar os individuos que sdo verdadeiramente
negativos, ou seja, de diagnosticar corretamente os individuos que estdo nao doentes. A

Especificidade (E), pode ser definida como:

VN

E=yNTrp ®)

Os parametros utilizados no modelo SVM néo linear na classificacao foram obtidos de

forma experimental. A relacdo dos parametros esta sumarizada na tabela 1.

Tabela 1. Parametros da SVM

Parametros Valor

Simulagdes 50

Tipo do classificador C-svc

Funcéo de kernel Rbf

Variancia da funcao de kernel [0,5; 0,25; 0,125; 0,05]
(o)

Parametro de regularizacéo [0,1; 1,0; 10; 100]

(©)

Critério de parada (tol) 0,001

3. RESULTADOS

O modelo computacional SVM proposto nesse trabalho foi avaliado pela incorporacéo
de todas as variaveis (Birads, Margem, Forma e Densidade ) e excluindo uma variavel por
vez no conjunto de dados de pacientes portadores de microcalcificagdo mamarias. Nas
tabelas (2,3,4,5 e 6) apresenta-se a comparacao entre os resultados médio obtidos nas 50
simulacdes dos modelos (BFDM, BFM, BFD, BMD e MFD) com a aplicagcdo do modelo

computacional proposto.
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Tabela 1. Resultado das médias de 50 simulacdes utilizando o modelo com as variaveis:
Birads, Margem, Forma e Densidade (BMFD).

ACC (%) S (%) E (%) Erro Treino  Erro VC
[Média £sd] 79,1+0,04 71,7+0,09 84,4+0,08 20,3+0,01 23,6+0,02
[Medianazirq] 78,9+0,05 72,6+0,14 85,7+0,08 20,1+0,07 23,7+0,02
[Max-Min] 88,2-73,7 88,2-56,8 95,3-70,5 21,8-19,7 26,9-20,5
Melhor 88,16 82,29 92,68 20,30 20,10
simulacao

A simulacéao que apresentou melhor desempenho no conjunto de validacdo em termos
da precisao total obteve valor de 88,16% na caracterizacdo referente a malignidade de
microcalcificagdo mamaria. No que tange a especificidade, classificacdo referente a nao

malignidade da microcalcificacdo mamaria o0 melhor valor obtido foi 92,68%.

Tabela 2. Resultado das médias de 50 simulacdes utilizando o modelo com as variaveis:
Birads, Forma e Densidade (BFD).

ACC (%) S (%) E (%) Erro Treino  Erro VC
[Média £sd] 80,2+0,04 69,9+0,07 89,6+0,08 20,5+0,01 22,5+0,02
[Medianazirq] 80,3+0,05 68,4+0,08 90,6+0,08 20,6+0,01 22,1+0,01
[Max-Min] 88,2-75,0 82,4-56,8 100-68,9 22,2-20,1 29,0-20,1
Melhor 88,20 77,10 97,60 22,00 22,70
simulacao

Os resultados obtidos excluindo o modelo a variavel Margem, mostram que o desempenho
no conjunto de validagao teve um aumento na performance na deteccéo da especificidade,

ou seja, o modelo foi mais especifico na deteccdo de pacientes portadores de
microcalcifica¢des benignas.

Tabela 4. Resultado das médias de 50 simulacdes utilizando o modelo com as variaveis:
Forma, Densidade e Margem (FDM).

ACC (%) S (%) E (%) Erro Treino Erro VC
[Média *sd] 75,0+0,04 82,8+0,06 65,7+0,08 25,4+0,01  28,2+0,02
[Medianazirq] 75,0+0,05 84,0+0,09 65,7+0,10 25,3+0,01  27,9+0,02
[Max-Min] 85,5-68,4 100-72,7 84,6-53,8 27,2-24,4 27,2-2,44
Melhor 85,52 87,50 85,52 27,16 27,90
simulacéo
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Os resultados obtidos excluindo do modelo a variavel Birads, mostram que o

desempenho no conjunto de validacdo teve uma uniformidade nos indices de acuracia,

sensibilidade e especificidade

Tabela 5. Resultado das médias de 50 simulacdes utilizando o modelo com as variaveis:
Birads, Densidade e Margem (BDM).

ACC(%) S (%) E(%) Erro Treino Erro VC
[Média +sd] 79,3+0,03  70,4+0,08 87,7+0,06 20,7+0,01 27,7+0,02
[Medianazirq] 78,9+0,04  70,6+0,09 88,3+0,08 20,6+0,01 22,7+0,02
[Max-Min] 85,5-73,7  89,3-55,5 95,5-78,0 22,0-19,9 26,8+20,3
Melhor simulagéo 85,562 74,30 95,12 22,01 23,00

Os resultados obtidos excluindo do modelo a variavel Forma, mostram que o

desempenho no conjunto de validacdo teve um aumento na performance na deteccdo da

especificidade. Ato que nos possibilita conjecturar sobre a importancia dessa variavel na

deteccgéo de verdadeiros positivos (microcalcificagdes malignas).

Tabela 6. Resultado das médias de 50 simulac¢des utilizando o modelo com as variaveis:

Birads, Forma e Margem (BFM).

ACC (%) S (%) E (%) Erro Treino Erro VC
[Média +sd] 78,4+0,03 75,2+0,10 81,7+0,08  20,2+0,01 22,1+0,02
[Medianazirq] 77,6+£0,04 77,2+0,17 81,3+0,16  20,6+0,01 22,7+0,03
[Max-Min] 84,2-73,7 90,3-56,8  93,2-68,9 21,6-18,5 26,6-18,6
Melhor simulagéo 84,21 90,32 80,0 21,31 26,55

Os resultados obtidos excluindo a variavel Densidade, considerando o modelo BFM,

mostram que o desempenho no conjunto de validacéo foi significativo na performance na

deteccéo da sensibilidade (S) acima de 90,00%.

4. DISCUSSAO

Os altos indices e taxas de mortes causados pelo Cancer de Mama no Brasil e ao
redor do mundo, justificam o desenvolvimento de pesquisas cientificas voltadas para
estratégias de auxilio no diagnostico de deteccao de doencas de tumores. Um diagndstico
mais precoce e mais preciso de doengas como o Cancer de Mama € crucial para um fator

determinante para a eficacia e sucesso do tratamento. Dentro desse contexto, o presente
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artigo apresenta os fundamentos das Maquinas de Vetores de Suporte néo linear e propde-
se uma aplicacao na classificacdo de Neoplasias Mamarias.

A exclusdo no modelo da variavel Densidade, mostrou que o desempenho no conjunto
de validacao teve um aumento na performance na detec¢ao de verdadeiros positivos como
negativos. Indicando que a variavel Densidade é um fator que contribui para a piora do

modelo na classificacdo das microcalcificacfes detectadas em exames de mamografia.

5. CONSIDERACOES FINAIS

De acordo com a andlise dos resultados foi possivel evidenciar o desempenho
promissor do modelo proposto, na caracterizagdo de microcalcificacdo em dados
mamograficos, visto que o mesmo no conjunto das 50 simulagfes realizadas obteve

precisao total acima de 88%, sensibilidade superior a 86% e especificidade acima de 82%.
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