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Abstract: Classifying mammographic findings,
microcalcifications and clusters of
microcalcifications, as either benign or malignant, is
a difficult task. This is mainly due to the variability
of their appearance. Appropriate feature selection is
probably the most critical step of an automatic
classification process. This paper aimed to identify a
set of features that allows for making the best
automatic classification. Groups with different
numbers of features were generated using the Scalar
Feature Selection — SFS. Fisher’s Discriminant Ratio
- FDR and the area under Receiver Operating Curve
- ROC were wused as auxiliary distance
measurements. For classification purposes, different
architectures of feedforward neural networks were
employed. The results are evaluated through the
cross validation method using measurements of
accuracy, sensitivity and specificity.

Keywords: Microcalcification; cluster of
microcalcification;  neural network; pattern
recognition.
Introducdo

O céncer de mama ¢ o segundo tipo de cancer mais
freqliente no mundo e o mais comum entre as mulheres
e é uma das principais causas de 6bito entre as mulheres
no Brasil [1]. A deteccéo precoce é a principal estratégia
para o controle do cancer de mama, sendo a mamografia
uma das principais ferramentas utilizadas com esse
propdsito, ja que sua resolucdo espacial permite o
diagndstico de nddulos milimétricos [1]. Os canceres
detectados através da mamografia apresentam-se na

maioria dos casos na forma de clusters de
microcalcificagdes [2].
Sistemas  computadorizados de auxilio ao

diagndstico (CAD) tém sido propostos com o objetivo
de auxiliar o radiologista, atuando como uma “segunda
opinido”, ajudando-o na localizagdo das anormalidades
e na proposi¢do do diagnostico. Os principais mddulos
de um CAD em mamografia sdo mostrados na Figura 1:
Captura da imagem, Detecgdo e Classificacao.
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Figura 1 — Diagrama de Bloco de um Sistema CAD de
Mamografia.

Inicialmente, realiza-se a digitalizacdo da imagem
mamogréfica, com diferentes taxas de amostragem e de
quantizacdo. Na etapa de realce, regides de interesse
(ROI) selecionadas a partir das imagens mamograficas,
sdo realcadas, buscando-se eliminar ruidos e artefatos.
A etapa de segmentacdo é realizada com o objetivo de
encontrar areas suspeitas contendo microcalcificagfes
e/ou clusters e a separacdo das mesmas do fundo da
imagem. Em seguida é realizada a etapa de extracdo de
caracteristicas. Usualmente, o  conjunto  de
caracteristicas extraidas pertence a um dos seguintes
conjuntos: Descritores de forma, tais como: area,
excentricidade, circularidade, irregularidade, perimetro,
densidade, compacidade [4,5,6,7]; descritores de
textura: energia, entropia, momento angular, correlacao,
contraste [8,9,10,11] e descritores de wavelet: energia,
entropia [12]. O bloco de classificagdo engloba as
etapas de pré-processamento de caracteristicas e
classificacdo. Na etapa de pré-processamento realiza-se
a normalizacio das caracteristicas e avalia-se o poder
discriminante das caracteristicas individuais ou de um
grupo de caracteristicas. Em muitos trabalhos mostrados
na literatura os autores realizam a normalizacdo dos
valores das caracteristicas para intervalos de 0 a 1
[4,8,12,13,14,15,16] ou a intervalos -1 a 1 [5,17], sem
uma preocupacdo de estabelecer o poder discriminante
das mesmas individualmente ou em grupo. Esta
normalizagdo € necessaria, pois as caracteristicas
originais encontram-se em faixas dindmicas distintas, o
que pode influenciar de forma negativa a etapa de
classificacdo [19].

Outros autores, no entanto, preocupam-se em
selecionar grupos de caracteristicas com um melhor
poder discriminante. O rol de técnicas de selecdo de
caracteristicas utilizadas € diverso. Nos trabalhos
[6,18,23] os autores utilizaram a técnica de analise de
componentes principais; Nos trabalhos [2, 7] os autores
utilizaram técnicas de selecdo reversa de caracteristicas.
Em [2,23] os autores utilizaram técnicas de selegdo
direta de caracteristicas; A técnica k-means foi utilizada
apenas em [20]. A distdncia de Mahalanobis foi
utilizada em [10] e algoritmo genético foi utilizado em
[11]. Na etapa de classificacdo sdo utilizados tanto
classificadores supervisionados como nédo
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supervisionados.  Através da revisdo da literatura
evidenciou-se que, nas Ultimas décadas, o método
supervisionado mais amplamente utilizado para
classificacdo dos achados mamograficos foi o de redes
neurais artificiais [2,4,5,6,8,9,11,12,14,15,18,20,21].
Dentre os métodos ndo supervisionados utilizados cita-
se: k-NN [2,12,14,21] e SVM (Support Vector Machine)
[12,16,23].

Este trabalho tem como tema principal aprimorar a
etapa de classificagdo buscando identificar um grupo de
caracteristica que apresentam um poder de
discriminacéo, sem a necessidade de utiliza¢do de todas
as caracteristicas extraidas de achados mamogréficos e
uma arquitetura de um classificador neural de
propagacdo direta com o intuito de identificar casos
malignos e benignos. Os achados mamogréaficos foram
extraidos em trabalho anterior [17]. Os diversos
conjuntos de caracteristicas  utilizados  foram
selecionados através da técnica Scalar Feature
Selection-SFS. Como medidas de distancia auxiliares
foram utilizadas a medida FDR (Fisher’s discriminant
ratio) e a area sob a curva ROC (Receiver Operating
Characteristics). O desempenho do método foi avaliado
através da técnica de validagdo cruzada, utilizando as
medidas de acuracia (percentual de classificagcdo correta
do método com o laudo histolégico), sensibilidade
(percentual de classificacdo correta do método com
casos malignos do laudo) e especificidade (percentual
correta do método com os casos benignos do laudo).

Materiais e Métodos

O banco utilizado contém um conjunto de 16
caracteristicas. Oito delas sdo caracteristicas de
microcalcificagbes, enquanto que a outra metade sdo
caracteristicas de clusters de microcalcificacGes. Essas
caracteristicas sdo provenientes de 80 amostras (ROI),
de imagens coletadas do banco de imagens do MIAS
(Mammographic Image Analysis Society) e INCa-RJ,
acompanhadas com o respectivo laudo histologico
(biopsia).

As oitos caracteristicas referentes a
microcalcificagdes sdo: area — my, excentricidade — m,,
compacidade — ms, dobradura — m,, contraste — ms,
irregularidade estreita — mg, irregularidade larga — m; e
orientagio - mg.  Referentes a clusters de
microcalcificagbes sdo: perimetro — c;, area — ¢,
densidade — c3, excentricidade — c,, distancia média das
microcalcificacdes ao centro do cluster — cs, orientagédo
— Cg, distancias relativas a borda do seio — ¢; € ao
musculo peitoral — cg.

O método de classificagdo automatica das

microcalcificacbes e clusters de microcalcificaces
utilizado neste trabalho pode ser dividido em quatro
etapas:
ETAPA 1. Definicdo de um ranking das melhores
caracteristicas referentes as microcalcificagcbes e
clusters de microcalcificacGes, para isto utilizando-se as
medidas auxiliares: FDR e Area sob a curva ROC.

FDR é muitas vezes usada para quantificar a
capacidade de discriminacdo de uma caracteristica [22].
Esta medida é calculada conforme equacéo:

2
FDR = —(”12 ”22) (1)
o, +0o,

Em que: p; — média da amostra da classe ws; Wy —
média da amostra da classe w,; &, — variancia da
amostra da classe w:; o,> — variancia da amostra da
classe w,.

A érea sob a curva ROC é um grafico bidimensional,
onde o eixo Y representa o valor da taxa de verdadeiros
positivos — tp (casos que sdo classificados corretamente
conforme o laudo histoldgico) e o eixo X representa o

valor da taxa de falsos positivos — fp (casos
classificados erroneamente comparado pelo laudo
histol6gico).

Todas as caracteristicas foram normalizadas para
uma faixa de valores entre -1 a 1.

ETAPA 2. Como as caracteristicas de cada achado
mamogréaficos sdo oito, optou-se na formacgéo de quatro
grupos de caracteristicas com 5, 6, 7 e 8 caracteristicas,
que apresentarem maior poder discriminante, para o
conjunto de caracteristicas das microcalcificacdes e para
0 conjunto de caracteristicas referentes aos clusters de
microcalcificagcOes, totalizando na formacdo de oito
grupos.

Para a formagdao desses grupos foi utilizada a técnica
SFS (Scalar Feature Selection). Em geral, na selecéo de
caracteristicas, usa-se como critério uma medida de
distancia entre classes — C(k). Nesse trabalho utilizou-se
as medidas auxiliares mencionadas na Etapa 1. A
formacdo dos grupos de caracteristicas obedece ao
seguinte procedimento:

— Calcula-se C(k) para todas as caracteristicas e

organiza-se as caracteristicas em um vetor segundo a

ordem decrescente de C(k);

— Seleciona-se a 1% caracteristica que corresponde ao

primeiro elemento do vetor de distancia ordenado;

— Calcula-se o coeficiente de correlagdo entre a

caracteristica escolhida e todas as outras
caracteristicas, aplicando:
N
X X
~ o ni *nj (2)
Pi= TN
2 2
D X D X
n=1 n=1

Em que: X, — amostra n da caracteristica i; X, —
amostra n da caracteristica j; N — quantidade total de
amostras de uma caracteristica.

Escolhe-se a caracteristica C, para a qual:

i, =arg max, {,C(j)- a|p, || Paratodoj#is  (3)

Em que: oy e a, S80 constantes gaussianas (0<a<1)
que priorizam a importancia dos termos C(j); pj
representa o coeficiente de correlacdo entre as
caracteristicas i e j; C(j) representa a medida de
distancia da caracteristica j.

— Para a escolha da k-ésima caracteristica aplica-se:
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) L oa, G
I, =arg max; alc(J)_ K 12‘/7“
a1

As Tabela 1 e 2 mostram os grupos de caracteristicas
de microcalcificacfes e clusters de microcalcificagdes
usando como medida de distancia a FDR e area sob a
curva ROC, respectivamente. As caracteristicas desses
grupos foram aplicadas como variaveis de entrada de
uma rede neural de propagacdo direta para a
classificacdo das Microcalcificacdes e Clusters de
microcalcificacdes em casos benignas ou malignas.

} para todo j =i, (4)

Tabela 1 — Grupos resultantes da aplicacdo da medida
FDR

Caracteristicas de
clusters de
microcalcificacdes

Caracteristicas de

Grupo ) P
microcalcificacdes

GRUPO 1 -
contendo as 5
melhores
caracteristicas
GRUPO 2 -
contendo as 6
melhores
caracteristicas
GRUPO 3 -
contendo as 7 Mg, Mg,M1,M3,M3,My7,
melhores my
caracteristicas
GRUPO 4 —todas  ms,mg,m;,ms,m,,my,
as caracteristicas my,Ms

Me,Mg,M1,M3,M> €7,C1,Cs,C5,Co

Me, Mg, M1, M3,M2,M7

€7,€1,Cg,Cs5,C6,C2

C7,C1,Cs,C5,C6,C2,Ca

C7,C1,Cs,C5,C6,C2,C4,C3

Tabela 2 — Grupos resultantes da aplicacdo da medida
area sob a curva de ROC

caracteristicas de clusters de microcalcificacbes, a
melhor combinacéo foi obtida com trés neurdnios na
camada intermediaria.

O treinamento das redes neurais foi realizado
utilizando o método de otimizagdo de Levenberg-
Marquardt [24]. O critério de convergéncia utilizado foi
um erro quadratico médio menor do que 10™. A Tabela
3 define as arquiteturas das redes neurais usadas nesse
trabalho. Todas as arquiteturas foram testadas com os
grupos de varidveis definidos nas Tabelas 1 e 2.

Tabela 3: Arquitetura das Redes Neurais e variaveis de
entrada utilizada

Arquitetura das RNA

Caracteristicas de

; e o clusters de
microcalcificagdes

Grupo

Caracteristicas de

microcalcificagbes

GRUPO 1-
contendo as 5
melhores
caracteristicas
GRUPO 2 -
contendo as 6
melhores
caracteristicas
GRUPO 3 -
contendo as 7
melhores
caracteristicas
GRUPO 4 - todas
as caracteristicas

M3, M4,My, Mg, M2 C3,€7,Ce,Cs,C1.

M3,M4,M1,Me,M2,M7

€3,C7,C6,C8,C1,Cs5

M3, M4,M1,Me,M2,M7,Mg

M3, Ma4,My,Mg,M2,M7,Mg,Ms

C3,€7,C6,C8,C1,Cs5,C2

C3,C7,C6,C8,C1,C5,C2,C4

ETAPA 3. Uso do classificador baseado na rede neural
artificial com trés camadas: entrada, intermedidria e
saida.

A definicdo da arquitetura das redes neurais para as
microcalcificacBes e clusters de microcalcificagdes foi
definido pelos passos descritos em [25]. O
procedimento foi empregado para as seguintes
arquiteturas de redes neurais: 8-n-1, 7-n-1, 6-n-1 e 5-n-
1. Para todas essas arquiteturas a melhor combinagéo
de acuracia e tempo de convergéncia para redes que
utilizaram caracteristicas de microcalcificagdes na
entrada, foi obtida com dois neurbnios na camada
intermediaria. Ja para a rede que utilizou na entrada as

Variaveis de Arqu_ltetura dgg RI\JA de Clusters de
Entrada de Microcalcificagdes . g
Microcalcificagbes
Grupo1,2,3,4 5-3-1 5-2-1
Grupo1,2,3,4 6-3-1 6-2-1
Grupo1,2,3,4 7-3-1 7-2-1
Grupo1,2,3,4 8-3-1 8-2-1
Resultados

Para a obtencdo dos resultados foi utilizado o
método de validacdo cruzada. As amostras foram
divididas em quatro subconjuntos de vinte imagens
cada. Cada arquitetura de rede neural foi treinada com 3
subconjuntos e testada com o subconjunto
remanescente. Como existem 4 possibilidades de se
agruparem os 4 subconjuntos de imagens trés a trés,
esse procedimento foi repetido quatro vezes. Para 0s
quatro testes realizados tirou-se entdo a média da
acurdcia, sensibilidade e especificidade.

As Tabelas 4 e 5 mostram os melhores desempenhos
das vérias arquiteturas da rede neural utilizando como
variaveis de entradas as caracteristicas dos clusters de
microcalcificagBes, quando se usam as medidas de
distincia FDR e é&rea sob a curva de ROC,
respectivamente. Para cada arquitetura € mostrado os
valores médios de acurdcia, sensibilidade e
especificidade do grupo que apresentou o melhor
resultado para a acuracia. Pode-se observar que 0s
melhores resultados em termos de acurécia utilizando as
caracteristicas de clusters de microcalcificagdes foram
obtidos com a arquitetura 6-2-1, utilizando o grupo com
seis caracteristicas e a medida de distancia a FDR.

Tabela 4 — Melhores desempenhos das quatro arquiteturas de
redes neurais utilizando como varidveis de entrada as
caracteristicas de clusters de microcalcificagdes e como
medida de distancia a medida FDR.

Arquitetura  Ac (%) S (%) E (%) Grupo
5-2-1 82,74 80,25 88,69 1
6-2-1 86,19 80,56 95,83 2
7-2-1 82,86 81,50 85,42 3
8-2-1 82,74 85,57 80,36 4

Tabela 5 — Melhores desempenhos das quatro arquiteturas de
redes neurais utilizando como varidveis de entrada as
caracteristicas de clusters de microcalcificagdes e como
medida de distancia a &rea sob curva ROC.
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Arquitetura  Ac (%) S (%) E (%) Grupo
5-2-1 80,83 80,90 82,44 3
6-2-1 84,52 87,15 82,89 2
7-2-1 86,01 86,61 85,71 2
8-2-1 81,07 85,42 79,18 4

As Tabelas 6 e 7 mostram os melhores desempenhos
das varias arquiteturas da rede neural utilizando como
varidveis de entrada as caracteristicas  das
microcalcificacbes, quando se usam as medidas de
distincia FDR e é&rea sob a curva de ROC,
respectivamente. Para cada arquitetura ¢ mostrado os
valores de acurdcia, sensibilidade e especificidade
médios do grupo que apresentou o melhor resultado
para a acuricia. Pode-se observar que o melhor
resultado em termos de acurdcia utilizando as
caracteristicas de microcalcificacfes foram obtidos com
a arquitetura 6-3-1, utilizando como variéveis de entrada
0 grupo com sete caracteristicas e como medida
distancia a medida FDR.

Tabela 6 — Melhores desempenhos das quatro arquiteturas de
redes neurais utilizando como varidveis de entrada as
caracteristicas de microcalcificacbes e como medida de
distancia a medida FDR.

Arquitetura  Ac (%) S (%) E (%) Grupo
5-3-1 66,11 69,22 64,87 1
6-3-1 72,81 67,15 59,69 3
7-3-1 68,47 70,49 66,34 3
8-3-1 72,57 79,83 67,71 4

Tabela 7 — Melhores desempenhos das quatro arquiteturas de
redes neurais utilizando como varidveis de entrada as
caracteristicas de microcalcificagbes e como medida de
distancia a area sob curva ROC

Arquitetura Ac (%) S (%) E (%) Grupo
5-3-1 68,61 73,75 63,75 1
6-3-1 72,36 75,48 70,18 2
7-3-1 68,47 70,49 66,34 3
8-3-1 71,57 78,83 68,71 4

Discusséo e Conclusao

A partir das Tabelas 1 e 2 verifica-se que as medidas
de distancia FDR e area sob a curva de ROC resultam
em grupos distintos de caracteristicas ao se utilizar a
técnica de selecdo SFS.

A partir das Tabelas 4,5,6 e 7 verifica-se que os
melhores desempenhos dos classificadores neurais
utilizados ndo sdo obtidos com o ndmero maximo de
caracteristicas disponiveis. 1sso demonstra a validade de
se usar uma técnica de selecdo de caracteristicas,
preocupando-se assim com a andlise do poder
discriminante  das  caracteristicas dos achados
mamograficos

Os classificadores utilizando caracteristicas de
clusters de microcalcificagcbes apresentaram resultados
superiores.

Embora ndo tenha sido mostrado, o desempenho de
classificadores neurais utilizando simultaneamente
ambos os grupos de caracteristicas foi inferior aos
resultados obtidos e aqui apresentados para 0s grupos de
caracteristicas utilizadas separadamente.

Logo, percebe-se que para identificar e/ou
classificar, achados mamogréafico ndo se é necessario
utilizacdo de todas as caracteristicas que o descreve.
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