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RESUMO

Um dos principais obstaculos que se contrapbem ao processo de representacdo e
processamento automatico de imagens meédicas nos ambientes de estudo e diagndstico
auxiliado por computador é o chamado "hiato seméntico"”, que se caracteriza pela divergéncia
dos resultados obtidos pelos algoritmos de reconhecimento de padrdes e apoio a decisdo com
os resultados esperados pelo radiologista. Esta divergéncia se deve principalmente as
dificuldades encontradas pelos sistemas computacionais em representar e simular o raciocinio
e o estilo adotado pelo radiologista no processo de analise da imagem. A proposta deste
trabalho consiste na aplicacdo dos conceitos da Logica Nebulosa a definicdo dos atributos
descritores da terminologia empregada pelos radiologistas para a caracterizagdo de achados, a
fim de se gerar automaticamente a classificacdo BI-RADS para o diagnostico de lesdes de
mama, de forma que a adaptacdo de definicdes e regras linglisticas aos modelos numericos,
proporcionada pela Logica Nebulosa, possa propiciar uma aproximagdo entre o sistema
computacional e o usuario especialista, gerando resultados mais efetivos e fomentando, assim,

a reducdo do hiato semantico.

Palavras-chave: Logica Nebulosa, Diagndstico Auxiliado por Computador, BI-RADS.



ABSTRACT

One of the main obstacles that opposes to the process of representation and automatic
processing of medical images in study environments and computer aided diagnosis is the
"semantic gap", that is characterized by the divergence between the results obtained through
pattern recognition and decision support algorithms and the results expected by the
radiologist. This divergence occurs, mainly, due to the difficulties found by the computational
systems in representing and simulating the reasoning and the style adopted by the radiologist
in the process of image analysis. The proposal of this work consists in the application of the
concepts related to Fuzzy Logic in the definition of the describing attributes of the
terminology used by the radiologists to characterize findings, to generate, automatically, the
BI-RADS classification of a breast lesion. This way, the adaptation of definitions and
linguistic rules to the numerical models, achieved through Fuzzy Logic, can support an
approach between the computational system and the specialist user, leading to more effective
results and fomenting, thus, the reduction of the semantic gap.

Key-words: Fuzzy Logic, Computer-aided Diagnosis, BI-RADS
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CAPITULO 1

Introducao

1.1. Contextualizacdo

Nas Gltimas décadas, o volume de imagens médicas digitais produzidas em hospitais
e centros de diagndéstico por imagens vem crescendo em escala exponencial. As atividades
relacionadas a aquisicdo, ao gerenciamento e a disponibilizacdo destas imagens tém exigido
esforgos de pesquisadores e profissionais envolvidos na informatizacdo dos sistemas
hospitalares, no sentido de estudar e propor métodos computacionais para dar suporte efetivo
as tarefas cotidianas dos ndcleos de analise de imagens.

Para a integracdo dos processos de aquisi¢cdo, gerenciamento e disponibilizacdo de
imagens no ambiente médico sdo propostos os Sistemas de Comunicagdo e Arquivamento de
Imagens (Picture Archiving and Communication System - PACS) [MARSH, A. '97]. Estes
sistemas de arquivamento de imagens possibilitam a criacdo de grandes bases de dados de
diferentes modalidades de imagens, englobando as diversas patologias registradas no hospital.
As bases de imagens sdo consideradas uma fonte preciosa para o desenvolvimento de
ferramentas de suporte a pratica da medicina baseada em evidéncias, possibilitando o uso de
casos similares como auxilio a tomada de deciséo.

Paralelamente a evolucdo das imagens digitais, os registros clinicos do paciente e as
anotacoes relativas aos laudos tém seguido o caminho da digitalizacdo e da informatizacéo.
Bases de dados contendo informacdes do paciente, sua evolucédo clinica, assim como exames
realizados tém se tornado comuns em grandes hospitais. A possibilidade de se tratar
computacionalmente imagens e dados permite o desenvolvimento de ferramentas para o
diagnostico auxiliado por computador (Computer-Aided Diagnosys — CAD) [DOI, K. '05]
[YIN, T.-K. '04], as quais tém se mostrado coadjuvantes capazes de promover um aumento da
qualidade do trabalho dos radiologistas [DOI, K. '06].

Os sistemas CAD tém como objetivo auxiliar e aumentar a precisdo do diagnostico
do radiologista, através do uso dos resultados do computador como referéncia, como, por
exemplo, a indicacdo de areas suspeitas da imagem assim como anormalidades mascaradas.
Este auxilio do computador é importante, ja que o diagnostico do radiologista é baseado em

avaliagdes subjetivas, sujeitas as variacdes pessoais (tais como perda de informacdes devido a



fadiga visual e distracdo), qualidade da imagem e sobreposicdo de estruturas, entre outros
fatores [MARQUES, P. M. A. ‘01]. Desta forma, os sistemas CAD tém mostrado que podem
melhorar o desempenho dos diagndsticos radioldgicos.

No auxilio ao diagnostico de ndédulos de mama, para guiar radiologistas e médicos no
processo de tomada de deciséo, tem-se a classificagcdo BI-RADS (Breast Imaging Reporting
and Data System), um produto desenvolvido em colaboracédo por membros e comités do ACR
(American College of Radiology) e tem por objetivo padronizar a terminologia utilizada em
exames de mamografias, as categorias de avaliagcdo dos achados e a ac¢ao resultante para cada
uma delas. A utilizacdo do BI-RADS pelos radiologistas é altamente recomendada.

A Logica Nebulosa ou Logica Fuzzy foi desenvolvida por Lofti Zadeh, professor da
Universidade de Berkeley, em 1965. Ela utiliza conceitos intuitivos para representar um
modelo matematico classico [OLIVEIRA-JR, H. A. '99]. Atualmente, pode ser considerada
uma técnica de Inteligéncia Artificial que busca simular o raciocinio humano em sistemas de
apoio a tomada de decisdo. Os conjuntos nebulosos tratam a separacdo entre classes
caracterizadas por faixas de valores numéricos por medidas de pertinéncia sobrepostas
substituindo as transi¢fes bruscas. Esta abordagem aplica-se a situacdes, nas quais, a fronteira
entre 0s conjuntos nao € bem delineada — a maioria dos casos de avaliacao realizada por um
ser humano — aproximando conhecimento objetivo (representado por dados numeéricos) e
conhecimento subjetivo (representado por termos linguisticos).

Dessa forma, a proposta deste projeto consiste no estudo e no desenvolvimento de
métodos que apliquem os conceitos da Logica Nebulosa a representacdo de imagens médicas
por caracteristicas visuais utilizadas na avaliacdo das mesmas, visando a reducdo do hiato
semantico que ocorre nos ambientes de analise, recuperacdo por similaridade e geracdo de
diagnostico de radiografias de mama baseado na classificagdo BI-RADS. Com isto, pretende-
se investigar a eficacia desses métodos no sentido de tornar as aplicacdes de auxilio ao
diagnostico mais precisas e efetivas, possibilitando que os resultados dos sistemas
automatizados sejam mais préximos dos resultados gerados e esperados pelos médicos

usuarios.

1.2. Motivagao

O objetivo geral dos sistemas de informacdo na medicina tém sido disponibilizar a

informacdo necessaria ao médico de maneira rapida e precisa, a fim de melhorar a qualidade e



a eficiéncia dos processos do cuidado a salde.

Ao longo da sua evolucdo, os projetos e pesquisas abordando métodos para CAD
depararam-se com um forte obstaculo: o chamado "hiato semantico” (semantic gap). O hiato
semantico consiste no distanciamento observado entre os resultados de métodos
automatizados e os resultados esperados pelos usuérios, que surge devido as dificuldades
desses métodos em representar as situacdes reais. Um médico, diante de certa imagem,
poderia estar buscando variadas abordagens e diversos objetivos diagnosticos, os quais ndo
estariam necessariamente cobertos pelos métodos disponiveis.

Para minimizar este problema, um procedimento que tem sido freqlientemente
adotado é a delimitacdo de contextos bastante especificos para a definicdo dos métodos de
CAD. Entretanto, independentemente de se estar abordando um contexto especifico ou amplo,
a representacdo puramente numérica de uma imagem por meio de um vetor de caracteristicas,
por si s, ja caracteriza um hiato semantico significativo, uma vez que esta representacao esta
relativamente distante da forma como o analista humano interpreta a imagem. Ao analisar o
formato de um nddulo, o laudo sera gerado em linguagem natural com uma frase do tipo
"formato ligeiramente irregular”. Para tomar um descritor numérico relativo ao formato e
torna-lo adequado a semantica do usuario, precisamos fazer uso de uma técnica numérica um
pouco mais sofisticada. Os conceitos da Ldgica Nebulosa destinam-se a tratar este tipo de
situacao.

O BI-RADS obedece a uma estrutura de linguagem natural. Por exemplo: "se o
nodulo tem formato arredondado, margens bem definidas e densidade mediana, entdo sua
classificacdo serd: achado com alta probabilidade de benignidade”. Este tipo de estrutura se
ajusta perfeitamente a forma de tratamento dos Conjuntos Nebulosos e da logica de utilizagdo
dos mesmos. Além disso, a utilizacdo de parametros e regras definidos em termos mais
proximos da linguagem natural devera servir como estimulo para que 0os medicos, enquanto

potenciais usuarios, passem a fazer uso efetivo dos sistemas CAD.

1.3. Objetivos

Este projeto tem por objetivo investigar a efetividade do uso da representacdo dos
parametros de analise dos nodulos de mama por meio da Ldgica Nebulosa. Para isto,
pretende-se desenvolver um sistema nebuloso que forneca uma anélise quantitativa

automatizada (computadorizada) de nddulos de mama, baseado em parametros de observagado



da imagem fornecidos pelo usuario, funcionando como uma segunda opinido para auxiliar o
radiologista (e também outros médicos) na tomada de decisdo do diagndstico e na
classificacdo do exame mamografico da paciente.

Para essa analise computadorizada, serdo considerados 0s principais atributos
utilizados nos laudos mamogréaficos para achados do tipo “massas”, padronizados pelo
sistema BI-RADS de classificacdo, que sdo: “forma”, “margem” e “densidade”. Também
serdo consideradas as categorias de avaliacdo resultantes dos laudos dos exames e 0 seu
progndstico correspondente.

O sistema devera caracterizar os descritores escolhidos, assim como as categorias de
avaliacdo, através de variaveis nebulosas e seus respectivos subconjuntos. O processo de
inferéncia da categoria de acesso serd determinado pela “maquina de inferéncia nebulosa”,
que fornecera a saida nebulosa do sistema para cada entrada nebulosa, a partir das relacGes

definidas na base de regras, tambem descritas em formato nebuloso.

1.4. Organizag¢do da Monografia

O documento esté organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os fundamentos
teoricos sobre logica nebulosa, diagnostico auxiliado por computador e avaliagdo de nodulos
de mama; a Sec¢do 3 descreve a metodologia utilizada neste trabalho; a Secédo 4 apresenta 0s
resultados obtidos e, finalmente, a Secdo 5 apresenta as conclusdes e as possibilidades de

trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Fundamentos Tedricos

2.1. Consideragdes Iniciais

Neste capitulo serdo abordados os fundamentos tedricos do projeto. Os temas
incluem a teoria de Logica Nebulosa, sistemas de Diagndstico Auxiliado por Computador, € 0
processo de classificacdo de nddulos de mama em exames radiograficos.

2.2. Diagnédstico Auxiliado por Computador

Diagnostico auxiliado por computador pode ser definido como o processo em que
um radiologista usa resultados de uma analise quantitativa automatizada (computadorizada)
de imagens radiolégicas como uma “segunda opinido” para a deteccdo de lesbes ou para
tomar uma decisdo de diagnostico [DOI, K. ‘99] [GIGER, M. L. ‘99]. Vale lembrar que o
diagnostico final é sempre efetuado por um médico radiologista.

Os sistemas CAD podem ser basicamente divididos em dois tipos. O primeiro € o
auxilio a deteccdo de lesbes, localizando-se padrbes anormais a partir da varredura da
imagem, como, por exemplo, a analise computadorizada para detec¢do de nddulos de pulméo
e também de mamas. O segundo é o auxilio ao diagndstico, o qual pode ser descrito como a
classificacdo das caracteristicas e padrdes da imagem como anormal ou normal, como, por
exemplo, a classificacdo de nddulos de mamas em grupos que apresentam ou ndo malignidade
do tumor. Estas analises em geral estdo baseadas em deteccdo de bordas, realce de contraste e
métodos de processamento hierarquico, como arvores de decisdo, mas existem outros métodos
que vém sendo utilizados, tais como morfologia matematica, redes neurais, analise de fractais
e transformadas de wavelets [GIGER, M. L. ‘00]. Essas técnicas podem ser divididas em duas
areas do conhecimento da Ciéncia da Computacdo: a Inteligéncia Artificial, que tem como
funcdo a deteccdo de padrbes ou selecdes de atributos que mais influenciam na decisdo e a
Visdo Computacional, que, de forma geral, aplica as técnicas classicas de processamento de
imagens [CASTLEMAN, K. N. ‘96].

Por ser um conceito muito abrangente, a idéia de CAD pode ser aplicada em todas as

areas da radiologia, tanto na aquisicdo de imagens, como para diferentes tipos de exames



medicos. Assim, os sistemas CAD tém se tornado uma importante ferramenta de auxilio em
vérias areas radioldgicas, destacando-se sua eficiéncia nas analises de imagens de térax,
angiografia e, sobretudo mamografia [DOI, K. ‘99] [JOO, S. ‘04] [ANDRE, T. C. S. S. ‘02],
onde € de suma importancia a deteccdo precoce do cancer de mama, bem como a
minimizacdo dos casos falso-negativos e falso-positivos, com o intuito de se reduzir a
quantidade de bidpsias desnecessarias [BAKER, J. A. ‘96], j& que apenas 10% a 20% dos

casos enviados para a bidpsia sdo comprovadamente malignos.

2.3. Classificagdo de Nodulos de Mama

O BI-RADS é uma ferramenta criada por membros e comités do ACR (American
College of Radiology) [ACR, ‘08], com o objetivo de padronizar a terminologia linguistica
utilizada para a classificacdo de achados em mamografias, facilitando o monitoramento dos
resultados [OBENAUER, S. ‘05].

O tutorial BI-RADS' esta divido em secBes. A primeira apresenta um léxico da
terminologia médica da area em questdo, que inclui descricbes de “massas”, distor¢des
arquiteturais, calcificagdes, entre outros, juntamente com um conjunto de variaveis
linglisticas utilizadas para caracterizar cada item.

A segunda secdo apresenta uma padronizacdo para o processo de elaboracdo do
diagnostico do exame, no qual sdo recomendadas, primeiramente, a descricdo da composicao
do tecido mamario (em mamografias mais densas torna-se mais dificil a deteccao de pequenos
nodulos); a descricdo dos achados: se estes sdo massas ou calcificacdes, se possuem ou nao
distorcdes arquiteturais e a descricdo de casos especiais e achados associados; por fim, ha uma
descricdo das categorias de avaliacdo e a acdo resultante para cada uma.

A terceira secdo descreve a etapa de acompanhamento. Dados sdo coletados e
utilizados pelo radiologista para uma avaliacdo estatistica das mamografias. Esta secdo
também apresenta um glossario de termos estatisticos. A Ultima secdo prové informacdo
técnica e instrucdes para a utilizacdo da base de dados NMD (National Mammography
Database), cujo objetivo é fornecer um meio de consulta e pesquisa para radiologistas e

assegurar a qualidade do sistema BI-RADS.

L www.birads.at



2.3.1. Descritores de Massas

Nesta secdo serdo detalhados os descritores de massas, presentes no BI-RADS,
utilizados neste trabalho. “Massas” sdo lesdes observadas em duas projecOes diferentes. Se
vistas em apenas uma projecao, sdo denominadas “densidades” [ACR, 98]. Uma massa pode
ser descrita em funcéo dos seguintes descritores: forma, contorno (margem) e densidade.

A forma poderd ser classificada como: redonda, oval, lobular ou irregular. O
contorno pode assumir as seguintes caracteristicas: circunscrito (contorno bem definido),
microlobulado, obscuro, indistinto e espiculado (contorno mal definido). Por fim, a densidade
poderé ser alta, isodensa, baixa ou de aspecto gorduroso. Formato bastante irregular, contorno
muito espiculado e densidade alta geralmente implicam em um alto grau de malignidade do
tumor. A combinacdo desses trés descritores permite uma transicdo gradual entre a
caracterizacdo de uma lesdo como benigna ou maligna. A Figura 2.1 apresenta alguns

exemplos de forma, contorno e densidade em lesfes de mama.

Figura 2.1. Forma: Aa redonda, Ab lobular, Ac irregular. Contorno: Ba bem definido, Bb mal definido, Bc
obscurecido, Bd espiculado. Densidade: Ca contém gordura, Cb isodensa, Cc alta. [Obenauer, S. 05].



2.3.2. Categorias de Avaliacao

O BI-RADS possui seis categorias de avaliacdo, numeradas de 0 a 5, para a
caracterizacdo de achados. A categoria 0O indica que é necessario uma avaliacdo adicional da
imagem, o que ocorre em situagdes de acompanhamento. Exames como ultra-som e
ressonancia magnética poderdo ser recomendados nesta categoria e sempre que possivel a
mamografia deve ser comparada a exames anteriores.

Na categoria 1, ndo ha presenca de massas ou calcificacbes suspeitas, € uma
mamografia negativa. A categoria 2 apresenta achados benignos, sem indicacGes de
malignidade. Um achado na categoria 3 apresenta alto grau de benignidade, porém menor do
que o grau da categoria 2 e uma pequena probabilidade de malignidade (menor que 2%) esta
associada a esta categoria [OBENAUER, S. ‘05]. Uma nova mamografia é recomendada ap6s
seis meses. Durante a etapa de acompanhamento, ndo sdo esperadas mudancas na avaliacédo de
uma leséo classificada como categoria 3.

As categorias 4 e 5 sdo consideradas malignas, ou seja, positivas. Na categoria 4, ha
lesbes com alta probabilidade de malignidade, porém elas ndo apresentam caracteristicas
morfoldgicas de cancer de mama. Para uma lesdo classificada como BI-RADS 4 devera ser
realizado um estudo histolégico da lesdo. Por fim, a categoria 5 apresenta lesdes com alta
probabilidade de serem cancer. A Figura 2.2 apresenta exemplos de lesbes classificadas como
BI-RADS 0, 2, 3,4 e 5.

¥ &
[ =

(d) (e)

Figura 2.2. Exemplo de lesdes classificadas como (a) BI-RADS 0, (b) BI-RADS 2,
(c) BI-RADS 3, (d) BI-RADS 4 e (e) BI-RADS 5. [IARL, “08].
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2.4. Ldgica Nebulosa

O conceito de incerteza, para a Ciéncia, vem mudando ao longo dos anos. De acordo
com a visdo tradicional, a incerteza estd relacionada aos conceitos de imprecisdo e
inconsisténcia. N&o obstante, em uma visdo moderna, a incerteza é considerada essencial e de
grande utilidade para a Ciéncia [KLIR, G. J. '95]. A teoria de légica nebulosa fornece
mecanismos para a representacdo matematica de informacgdes vagas e imprecisas, obtidas
através de variaveis lingiisticas, simulando o raciocinio humano no processo de tomada de
decisdo e englobando o conceito de “incerteza” intrinseco a este.

A abordagem nebulosa facilita o tratamento de problemas complexos que nao
possuem uma fronteira bem definida entre conjuntos, pois incorpora tanto conhecimento
objetivo como conhecimento subjetivo, obtidos atraves de dados numericos e variaveis
linglisticas, respectivamente. Essas variaveis linguisticas fazem parte do mecanismo fuzzy
para manipulacdo de informagdes imprecisas.

Segundo Zadeh [ZADEH, L. A. '77], a logica nebulosa permite a utilizacdo de
subconjuntos representativos de conceitos intermediarios como: ‘“verdadeiro”, “muito
verdadeiro”, “pouco verdadeiro”, “falso”. Esses valores poderdo ser estruturados em regras
semanticas, que juntamente com os conectivos if, and, or, then formam a base do processo de
inferéncia nebuloso, o qual é aproximado e ndo exato.

A utilizacdo dos conceitos da légica nebulosa aplicada aos diversos dominios do
conhecimento vem crescendo ao longo dos anos. Sistemas baseados em controladores
nebulosos tém possibilitado a automacéo de diversos processos [AMENDOLA, M. ‘04],
incluindo o controle de sofisticados processos industriais. Na area médica, essa abordagem é
bastante adequada ao processo de determinacdo do diagndstico, ja que este estd sujeito a

subjetividade do médico na caracterizacdo de doencas.

2.4.1. Conjuntos Nebulosos

A teoria de conjuntos nebulosos distingue-se da teoria classica de conjuntos por tratar
do aspecto vago da informacdo. Esta teoria € menos restritiva e mais adequada ao tratamento
de informacgdes fornecidas por seres humanos [SANDRI, S. ‘99]. Criada por Lofti Zadeh,
professor da Universidade de Berkeley, em 1965, essa teoria estende a l6gica classica binaria
{0,1} para o dominio continuo, o intervalo [0,1], permitindo uma transi¢cdo gradual entre a
ndo pertinéncia e a pertinéncia de um elemento a um conjunto [ZADEH, L. A. '75].

Seja A um conjunto nebuloso e “x” um elemento a ser caracterizado, a proposigao “x
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pertence a A”, ndo necessariamente sera verdadeira ou falsa, como na logica binéria. O
elemento “x” possuird um grau de pertinéncia ao conjunto A, que define o quéo relacionado
estd “x” ao conjunto A (Figura 2.3). Os graus de pertinéncia “zero” e “um” indicam,

respectivamente a ndo pertinéncia e a total pertinéncia ao conjunto em questéo.

Grgu ElE. i
Pertinencia

) SO : Funcao de Pertinencia

AR emrmmemmraneneena :
NG| E— . '

AN .
T T T Elemento

Umiverso

Figura 2.3. Determinacdo do grau de pertinéncia por meio da funcdo de pertinéncia.

E a funcdo de pertinéncia que caracteriza um conjunto nebuloso [KLIR, G. J. '95].
Como exemplo, consideremos 0 conjunto universo “Temperatura”. Podemos dividi-lo em
subconjuntos nebulosos representativos dos conceitos “temperatura baixa”, “temperatura
média” e “temperatura alta”. Para um valor igual a 5°C, poderiamos obter um grau de
pertinéncia x1 deste elemento ao subconjunto “temperatura baixa”, um grau de pertinéncia ©2
ao subconjunto “temperatura média” e um grau de pertinéncia x3 ao subconjunto
“temperatura alta”.

Geralmente, a representacdo de conjuntos nebulosos é feita através de funcdes dos
tipos triangulares, trapezoidais, gaussianas, entre outras. Essas funcdes sdo conhecidas por
familias de funcbes parametrizaveis. Na Figura 2.4 é possivel visualizar algumas dessas

funcoes.
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Figura 2.4. Exemplos de func@es de pertinéncia.
2.4.2. Operacgoes com Conjuntos Nebulosos

Conjuntos nebulosos também admitem as operacdes definidas sobre conjuntos
classicos. Porém, operacdes como complemento, unido e intersec¢do, que na teoria classica
séo Unicas, em conjuntos nebulosos podem ser implementadas por uma classe de operacdes.

Sejam os conjuntos A e B dois conjuntos nebulosos, x um elemento qualquer e A(X) e
B(x) os graus de pertinéncia do elemento x ao conjunto A e ao conjunto B, respectivamente,

podemos ter algumas das seguintes operacdes, descritas na Tabela 1:

Tabela 1. Algumas operagdes com conjuntos nebulosos.
Complementos | Padrdo: A(x) = 1 — A(X)

Yager: Aw(X) = (1 — x")™", onde w define um complemento
nebuloso involutivo

Intersec¢bes | Padrdo: (ANB)(X) = min[A(X),B(X)]

Produto Algébrico: (A*B)(x) = A(X)*B(X)

Produto Limitado: (A@J B)(x) = max[0, A(X)+B(x)-1]

Unibes Padrdo: (AUB)(X) = max[A(x),B(X)]

Soma Algébrica: (A+B)(x) = A(X) + B(X) — A(X)*B(x)

Soma Limitada: (A®B)(x) = min[1,A(X)+B(xX)]

2.4.3. Rela¢coes Nebulosas

As relagdes nebulosas determinam o grau de associagao entre dois ou mais conjuntos
nebulosos. Elas representam associacGes entre elementos pertencentes a uma mesma relacéo.

Supondo U e V dois conjuntos nebulosos, uma relagdo nebulosa R(U, V) resultard no
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subconjunto nebuloso U x V, que também é caracterizado por uma fungdo de pertinéncia
MR(X,y) [MENDEL, J.M. ‘95]. Um valor no intervalo [0,1] é atribuido a essa associacdo,
indicando a intensidade com que os elementos se relacionam. Normalmente, essa associagéo é
representada através de matrizes.

Os conceitos basicos e operagdes, anteriormente citados, com conjuntos nebulosos
também sdo aplicados as relacBes nebulosas. Porém, algumas operacGes com relacdes

nebulosas binarias ndo sao aplicaveis a conjuntos nebulosos ordinarios.

2.4.4. Maquina de Inferéncia Nebulosa

A entrada de um sistema nebuloso assume valores precisos, ainda ndo nebulosos, que
passardo por uma etapa inicial chamada “nebulizacdo”, na qual serdo mapeados em valores
linguisticos pelas fungfes de pertinéncia. Opcionalmente, a entrada do sistema podera conter
também apenas valores linguisticos. A partir desses valores é criada uma base de regras
composta por uma colecdo de proposicOes nebulosas. Essas regras sdo descritas em variaveis
linglisticas e poderdo ser construidas com a ajuda de um especialista da area de interesse.
Posteriormente, a base de regras sera utilizada para fornecer a saida nebulosa do sistema para
cada entrada nebulosa a partir das relagdes ja definidas. Por fim, os valores de saida sédo
“denebulizados”, pelo processador de saida, tornando-se valores precisos representativos do
grau de pertinéncia do elemento ao conjunto [JAFELICE, R. S. M. ‘05]. Isso pode ser

verificado na Figura 2.5.

Base de Regras
Se-Entéo

Valores ﬂ Valores

LingUisticos Linguisticos
A L
o Maquina -
Nebulizagéo |:> de |:> Denebulizacao
| Inferéncia

Figura 2.5. Maquina de Inferéncia Nebulosa.

Uma base de regras nebulosas possui proposi¢des cujos antecedentes, conseqientes ou
ambos representam conjuntos nebulosos. Geralmente, as regras encontram-se no formato “se

— entdo”, descrevendo uma relacdo entre elementos de conjuntos diferentes. Essa abordagem
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facilita o processo de interpolagdo, ou seja, uma regra pode ser definida pelo produto

cartesiano entre conjuntos nebulosos [DUBOIS, D. ‘96].

2.4.5. Modelos de Inferéncia

Modelos de inferéncia nebulosos possuem algumas propriedades ja definidas como
os indicadores de disparo das regras e 0s operadores utilizados sobre os conjuntos nebulosos.
O modelo utilizado depende da forma de armazenamento das informagdes escolhidas
[ALMEIDA, P. E. M. ‘03]. Nas proximas secdes serdo apresentados os modelos de Mamdani
e TSK.

2.4.5.1. Modelo de Mamdani

O modelo de Mamdani, proposto na década de 70, foi o modelo padrdo para
utilizacdo da logica nebulosa por muito tempo. As regras semanticas definidas neste modelo
utilizam operadores de unido e interseccdo (Max-Min) e tanto os antecedentes como 0s

consequentes das regras possuem relacfes nebulosas, como vemos a seguir:

-SexeA;eyéB;entdozé C,
-SexeAeyéByentdoz é C,

-SexeéAijeyéBientdozéC

Para cada regra da base, é definido o produto Ca+rtesiano fuzzy (interseccdo fuzzy)
dos componentes da parte antecedente da regra, gerando um coeficiente de disparo para cada
uma. Quando este coeficiente € maior que zero, pode-se dizer que a regra foi ativada pela
entrada atual e contribuird para o célculo da saida fornecida pelo sistema [ALMEIDA, P. E.
M. “03]. Entre as regras ativadas, a opera¢do unido fuzzy, sera aplicada sobre as regras com o
mesmo subconjunto de saida, gerando o seguinte universo de discurso para cada subconjunto

de saida:

H(C;) =max, ,[Mmin(A, 18, )] (1)

Onde, pHA e UB representam os graus de pertinéncia a cada subconjunto nebuloso de
entrada. O conjunto Y(C) pode ser utilizado no processo de tomada de decisdo em uma

avaliagdo qualitativa. Para um resultado quantitativo, ou seja, uma variavel escalar em
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sistemas de controle, é necessario realizar a etapa de denebulizagdo, no qual p(C;) assumira
um valor ndo nebuloso e passara a ser escalar. O método do centroide e 0 método da média
dos méximos estdo entre 0os mais utilizados. No primeiro, é calculada a abscissa do ponto do
centro de massa para cada subconjunto ativado. No segundo, o valor numérico € dado pela
média dos pontos de maximo das funcdes de pertinéncia dos conjuntos de saida ativados no

processo de inferéncia.

2.4.5.2. Modelo de Takagi-Sugeno-Kang

Este modelo é conhecido como modelo de inferéncia fuzzy paramétrico ou TSK e foi
proposto na década de 80. O modelo também se baseia na utilizacdo de uma base de regras
como estrutura de controle nebuloso, porém a parte consequiente de cada regra € determinada
por uma fungéo estritamente monotonica, formada por uma combinacdo linear das entradas
[SANDRI, S. <99].

-SexeAleyéBlentdo z1 = f1(x,y)
-SexeA2eyé B2 entdo z2 = f2(x,y)

- Se x € Ai ey é Bi entdo zi = fi(x,y)

Um Unico valor zi é obtido para cada regra, através de uma interpolacdo dos valores
de entrada, representando a acdo de controle da regra. Por fim, as regras sdo agregadas em
uma unica acdo de controle (z), determinada pela média ponderada entre os valores de zi,

onde Dk é o coeficiente de ativacdo de cada regra.

K
Z D, - fi(x,y)
;G
k (2)

>0

i=1

Diferentemente do modelo de Mamdani, controladores baseados no modelo TSK néo
necessitam de uma interface de denebulizacdo, pois a acdo de controle resultante ja é um valor

nao nebuloso.
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CAPITULO 3
Metodologia

3.1. Consideragoes Iniciais

No presente capitulo sera descrita a metodologia utilizada neste trabalho. A
modelagem de um sistema nebuloso inclui a determinacdo dos parametros a serem utilizados
como entrada e saida do sistema, 0s conjuntos e subconjuntos nebulosos, a criacdo da base de
regras e o modelo de inferéncia escolhido. Especialistas da area de interesse, geralmente,
auxiliam as etapas de criacdo da base de regras e geracdo dos conjuntos nebulosos, porém,
nestas etapas, também € possivel a utilizagio de métodos matematicos e algoritmos
computacionais.

Foi utilizada neste trabalho a base de imagens de mamografia digital DDSM (Digital
Database for Screening Mammography) [IARL, ‘08] construida por pesquisadores do
Hospital Geral de Massachusets e da Universidade do Sul da Florida, com lesdes recortadas
por pesquisadores da Universidade de Chicago. Para este trabalho foram utilizadas 250
imagens compostas por regies de interesse contendo lesdes (n6dulos) benignas e malignas,

diagnosticadas por radiologistas e por exames anatomo-patoldgicos.

3.2. Representag¢do Nebulosa da Terminologia Lingiiistica

A modelagem dos atributos de entrada do sistema proposto foi dividida em duas
etapas. A primeira consiste na determinacdo de parametros numéricos de avaliacdo dos
nodulos. A segunda etapa consiste na determinacdo das variaveis de entrada do sistema a

partir dos parametros obtidos na primeira etapa.

3.2.1. Primeira Etapa: participacao de especialistas do dominio

A fim de conhecer os parametros perceptuais utilizados por médicos radiologistas na
avaliacdo de noddulos de mama com a aplicacdo pratica do léxico BI-RADS, foram realizadas
reunides com radiologistas do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirdo
Preto (HC-FMRP) da Universidade de S&o Paulo (USP). As reunifes auxiliaram a escolha da

metodologia a ser utilizada no projeto, otimizando a modelagem do sistema e a criagdo dos
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conjuntos nebulosos.
Como descrito na secdo 2.3, os principais atributos para classificacdo de noédulos de
mama utilizados neste trabalho e padronizados pelo BI-RADS sdo: forma, contorno e

densidade. Na tabela abaixo é possivel visualizar as caracteristicas relativas a cada um desses

atributos.
Tabela 2. Atributos utilizados na classificacdo de nédulos de mama.
Forma Contorno Densidade
redonda circunscrito alta
oval microlobulado isodensa
lobular obscuro baixa
irregular indistinto contém gordura
espiculado

Para avaliar a contribuicdo dos atributos e suas caracteristicas na determinacéo da
classificagdo de um achado, a malignidade do tumor foi tratada de maneira escalar. Foram
criadas escalas representativas do conceito malignidade, variando no intervalo [0,1], que
indicassem a relagédo entre este conceito e uma determinada caracteristica de um atributo em
analise.

Essas escalas foram apresentadas a cinco radiologistas, na forma de um questionario,
como apresentado no Apéndice A, contendo campos para a avaliagdo da forma, do contorno e
da densidade do nodulo. Foram selecionadas 35 imagens, da base ja descrita, a fim de serem
analisadas por cada radiologista. Durante a avaliacdo, para cada atributo era adotada uma
caracteristica e apontado um valor na escala que indicasse a influéncia da caracteristica na
malignidade da lesdo. O valor escolhido atua como peso na determinacdo da malignidade.

Para o atributo formato, foi utilizada uma escala para relacionar as caracteristicas
“redonda”, “oval”, “lobular” e “irregular” aos seus respectivos graus de malignidade, ja que
usualmente apenas uma delas é adotada durante a avaliacdo do radiologista. Como exemplo,
poderiamos obter a seguinte avaliagdo quanto ao formato: “formato lobular com grau de
malignidade 0,65 ou “formato irregular com grau de malignidade 0,9”. Similar ao atributo
formato, o atributo densidade possui também apenas uma escala que relaciona as
caracteristicas “alta”, “isodensa”, “baixa” e “de aspecto gorduroso” a escala de malignidade.

Quanto ao atributo contorno, foi permitida a escolha de mais de uma caracteristica
para um mesmo achado. Uma escala foi adotada para cada caracteristica: “circunscrito”,
“microlobulado”, “obscuro”, “indistinto” e “espiculado”. Também relativo ao contorno, foram

determinadas quatro variaveis linguisticas, que atuam como pesos na avaliacdo final do

contorno: “totalmente”, “muito”, “parcialmente” e “pouco”. No questiondrio permitiu-se a
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escolha de uma das variaveis descritas para cada caracteristica escolhida associada a um grau
de malignidade, por exemplo, poderiamos obter a seguinte avaliagdo: “contorno parcialmente
circunscrito com grau de malignidade 0,2 e parcialmente obscurecido com grau de
malignidade 0,5”. E importante notar que a variavel “totalmente” exclui a escolha de mais de
uma caracteristica e a quantidade de caracteristicas selecionadas dependerd da avaliacdo
pessoal do radiologista. Por fim, a categoria de avaliagdo foi determinada para cada imagem
analisada. As categorias BI-RADS atribuidas foram 0, 2, 3, 4 e 5.

3.2.1.1. Base de dados de avaliacoes

Apobs a fase de avaliacdo das lesdes pelos radiologistas, um banco de dados foi
modelado e implementado para armazenar as informacdes obtidas e facilitar a extracdo de
parametros. As informagdes armazenadas representam o conhecimento dos especialistas do
dominio de interesse, importantes em um sistema nebuloso, e representam a base para a
criacdo dos conjuntos nebulosos e da base de proposi¢cdes. Na Figura 3.1 é apresentado o

Diagrama Entidade-Relacionamento do banco de dados das avaliacGes.

Contorno hd
# seq_contorno: INTEGER
% Avaliacao_id_avaliacao: INTEGER (FK)
& contorno: WARCHAR(20)

ETER = possUiT | grau_contorno: FLOAT

@ id avaiacan: NTEGER @ gualificador: WARCHAR(20)

& imagem: VARCHAR (50) - Contorno_fingex

& forma: VARCHAR(20) ¥ Avaliacao_id_avaliacao

& grau_formato: FLOAT

& densidade: VARCHAR(20) SunbeaonjuritosAtivados b
ey grau_deﬂgidade: FLOAT ativa ‘"I? id_rEgrEIS: INTEGER
& radiclogista: WARCHAR[255) é @ Avaliacao_id_avaliacao: INTEGER (FK)

& sub_forma: YARCHAR(ZO)

& sub_contorno: WARCHAR(2O)

& sub_densidade: WARCHAR(ZO)

& hirads: INTEGER

_d Suribcomiitosd Hvagoy Aoy d
@ Avaliacao_jd_avaliacao

& hirads: INTEGER

Figura 3.1. Diagrama Entidade - Relacionamento da Base de Dados de avaliagdes.

A tabela “Avaliacdo” armazena, para cada imagem, o formato, a densidade e seus
respectivos graus de malignidade, assim como a categoria BI-RADS e o radiologista que
realizou a avaliagdo. Devido a possibilidade de se obter mais de uma caracteristica para o

contorno, sendo um atributo multivalorado, foi criada a tabela “Contorno”, para armazenar o
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qualificador (totalmente, muito, parcialmente ou pouco) e o coeficiente para cada
caracteristica. Inicialmente, com as avalia¢cdes obtidas na primeira etapa, foram preenchidas
as tabelas “Avaliagdo” e “Contorno”. A terceira tabela, “SubconjuntosAtivados”, sera

utilizada na etapa de criagdo da base de proposi¢6es nebulosas.

3.2.2. Segunda Etapa: determinaciao dos parametros de entrada

A partir dos valores numéricos representativos do grau de malignidade associado as
lesBes, o proximo passo consistiu na determinacdo de trés coeficientes: formato, contorno e
densidade, que representardo a entrada nebulosa do sistema proposto. Os coeficientes de
formato e de densidade assumem os valores atribuidos como grau de malignidade na entrada
do sistema pelo radiologista, refletindo a influéncia do atributo.

Para o célculo do coeficiente de contorno, realizou-se uma média ponderada das
avaliagdes obtidas, caso mais de uma caracteristica fosse escolhida. O peso utilizado foi a
média aritmética da caracteristica escolhida, obtida das avaliacbes. Seja Ri,j 0 grau de
malignidade definido pela combinacdo qualificador “i” com a caracteristica “j”, na qual i
podera assumir 0s seguintes valores (totalmente, muito, parcialmente ou pouco) e |
representado pela caracteristica do contorno do nédulo, o coeficiente de contorno é dado pela
seguinte relagéo:

>R, - Pj
coef contorno=+L (3)

2.Pi
k=1

Onde, n representa o nimero de combinacGes varidvel / caracteristica escolhidas pelo
radiologista e Pj, representa o peso atribuido a caracteristica j. A Tabela 3 apresenta 0s pesos
obtidos (P;) para cada caracteristica do contorno e Ri,j o grau de malignidade da combinacao

variavel / caracteristica.

Tabela 3. Pesos obtidos para as caracteristicas do atributo contorno.

Caracteristica Peso totalmente muito parcialmente pouco
Caracteristica

circunscrito 0.353 0.243 0.350 0.466 0.500

microlobulado 0.696 0.821 0.750 0.450 0.533

obscurecido 0.572 0.500 0.400 0.585 0.525

indistinto 0.672 0.800 0.637 0.648 0.600

espiculado 0.830 0.965 0.816 0.760 0.766
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Com base nos coeficientes obtidos, o seguinte modelo nebuloso foi proposto para
obter a categoria BI-RADS:

Base de

Modelo de
Inferéncia de
Mamdani

[ Nehulizagio ] :D

!
Contorno Coeficient de Formato
Densidade

Figura 3.2. Modelagem do Sistema Nebuloso.

Os coeficientes representam a entrada numerica do sistema e serdo mapeados em
variaveis lingiiisticas representativas dos conceitos “alto”, “médio”, “baixo” e “muito baixo”.
Quanto mais alto o coeficiente, maior influéncia sobre a malignidade da lesdo. O método para
obtencdo das funcdes de pertinéncia dos subconjuntos nebulosos representativos desses
conceitos sera detalhado na secdo 3.3. O modelo de inferéncia escolhido foi 0 metodo de
Mamdani. A base de proposicGes nebulosas sera formada pela combinacdo das varidveis
correspondentes aos trés coeficientes. As categorias BI-RADS 2, 3, 4 e 5 formardo a parte
consequente das regras. A categoria 0 ndo sera considerada na modelagem, pois como descrito
na secdo 2.3, ela ¢ atribuida quando ha necessidade de exame adicional, como, por exemplo, a
ultrasonografia. Apds realizado o exame, qualquer uma das outras categorias podera ser

atribuida a leséo.

3.3. Determinagdo das Fungdes de Pertinéncia

Em sistemas nebulosos, a etapa de criacdo dos conjuntos, assim como a criacdo da
base de proposicGes nebulosas, sdo auxiliadas pelo especialista do dominio de aplicacdo. No
caso em estudo, o conhecimento do especialista foi representado a partir da analise direta da
base de dados de avaliagdes, da qual foram obtidos os conjuntos nebulosos e as funcgdes de
pertinéncia. Para isso, foram utilizados os algoritmos Omega, para discretizacdo de atributos e

Fuzzy Omega para criacéo das fungdes de pertinéncia dos subconjuntos.
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3.3.1. Omega: discretizacao de dados e selecao de atributos

O algoritmo Omega [RIBEIRO, M. X. ‘08], desenvolvido pelo Grupo de Bases de
Dados e Imagens (ICMC - USP) promove simultaneamente a discretizacdo de conjuntos de
dados com valores continuos e selecdo de atributos. Ele possui complexidade linear em
relacdo ao numero de instancias a serem processadas. A discretizacdo de dados pelo Omega
gera intervalos de valores caracterizados por uma classe majoritaria, facilitando etapas
posteriores de processamento dos dados.

A entrada do algoritmo é representada pelo conjunto de N instdncias associadas a
uma classe | = (fi, ¢i). O Omega processa cada atributo separadamente. As instancias deverao
estar ordenadas pelo valor do atributo em analise. Os limites dos intervalos (bins) representam
0s pontos de corte do conjunto de dados. Inicialmente, toda vez que ocorre uma mudanga na
classe associada a instancia, um ponto de corte é criado. Neste passo, sdo produzidos bins
puros, com entropia zero, ou seja, 0s intervalos gerados possuem somente instancias de uma
mesma classe. A Figura 3.3 apresenta elementos associados a trés classes diferentes (A, B, C)

e 0s pontos de corte dos intervalos gerados no primeiro passo do Omega (Figura 8).

50 OO OO OO0
AA E A AEA AE EEAEBEECC B CCC

Figura 3.3. Passo 1 do algoritmo Omega.

O proximo passo do Omega restringe a quantidade de elementos por intervalo a uma
freqiiéncia minima (Hwmin), evitando a utilizagcdo de um grande nimero de pontos de corte. O
Omega remove o0s segundos pontos de corte dos intervalos que ndo satisfazem Hin (Figura
3.4). Quanto maior o valor de Hyin, menor o nimero de intervalos obtidos no segundo passo.
Porém, um valor muito alto de Hwi, poderd introduzir inconsisténcias no processo de

discretizacdo dos dados.

50 LA OO~
AA B A ABA AE EEAEBEECC B C CC

Figura 3.4. Passo 2 do algoritmo Omega.

No passo 3, o Omega agrega intervalos consecutivos utilizando uma medida de

inconsisténcia para determinar quais intervalos devem ser agregados. O calculo da taxa de
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inconsisténcia para cada intervalo (Cti) € dado por:

_ITi [ =My |
=t @)
T
Onde |T;| € o nimero de instancias do intervalo T; e [M+i| € 0 nimero de instancias da
classe majoritaria de Ti. O Omega agrega intervalos consecutivos que possuam a mesma
classe majoritaria e suas taxas de inconsisténcia sejam menores ou iguais a um valor limite

Cmax (Figura 3.5).

K0 FOO OO OO
AABA AEBA AEB BEEBAEEBCC E CCC

Figura 3.5. Passo 3 do algoritmo Omega.

Por fim, o ultimo passo consiste na selecdo de atributos. Seja T o conjunto de
intervalos, no qual um atributo foi discretizado, 0 Omega calcula uma taxa de inconsisténcia
global de acordo com a equacao 5.

So =Z|Ti | =My | ZlTi | (5)
TeT TieT
Os atributos cujas taxas de inconsisténcia forem menores do que um valor limite

Comax S80 selecionados.

3.3.2. Fuzzy Omega: determinacao das func¢des de pertinéncia

O algoritmo Fuzzy Omega € um metodo para geracdo de funcbes de pertinéncia
baseado em uma analise estatistica do conjunto de dados. Ele utiliza taxas de inconsisténcia,
como as descritas em [RIBEIRO, M. X. ‘08], para mapear a distribui¢do das diferentes classes
no conjunto de dados. Fun¢Ges matematicas podem ser geradas a partir de ajustes polinomiais.
Essa abordagem auxilia a etapa de modelagem das funcdes, fornecendo uma analise menos
subjetiva e gerando resultados mais préximos dos valores reais.

Para gerar automaticamente as funcGes de pertinéncia relacionadas a um conjunto

nebuloso especifico, o algoritmo Fuzzy-Omega realiza 3 passos (Quadro 1):
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Quadro 1. Algoritmo Fuzzy — Omega.
O método Fuzzy-Omega
Entrada. Conjunto de N instancias (1): I = (A;, Cj).

Saida. Taxas de inconsisténcia pontuais para cada insténcia I, com base na sua
vizinhanga.

Passo 1. Separar os valores do atributo desejado junto com a respectiva classe
de cada insténcia e ordena-los segundo o valor de A;;

Passo 2. Aplicar o algoritmo Omega para determinar intervalos a partir do
conjunto de dados e sua respectiva classe majoritaria (Cy). Cada intervalo, de
cada atributo, tera uma funcéo de pertinéncia relacionada.

Passo 3. Para determinar a funcéo de pertinéncia de cada intervalo gerado:
= Selecionar a classe majoritaria M+; do intervalo;
= \isitar cada valor do intervalo e, para cada um, criar um subintervalo
consistindo em uma vizinhancga de n valores, centrada no valor visitado;
= Para cada subintervalo, calcular a taxa de inconsisténcia ({t),
considerando M+ como classe majoritaria, de acordo com a equacao

4);
= Calcular o grau de pertinéncia p(Ti) para cada valor visitado:
u(Ti) =1 - ¢w;

= Mantendo a classe majoritaria My, repetir os 3 ultimos sub passos para
o0 intervalo anterior e para o intervalo posterior (se eles existirem) em
relacdo ao intervalo em analise.

= Agrupar os pares (valor, grau de pertinéncia) obtidos e normalizar os
valores dos graus de pertinéncia no intervalo [0,1]. Calcular uma
funcdo polinomial que forneca um ajuste 6timo ao conjunto de pares.
Esta serd a funcdo de pertinéncia do intervalo.

A entrada do algoritmo Fuzzy-Omega consiste em um conjunto de N instancias na
forma I(A;, C;), na qual, A; é o valor do atributo para a instancia e C; é sua classe associada.
No passo 1, esses valores deverdo ser ordenados de acordo com os valores de Ai. O passo 2
consiste na aplicacdo do algoritmo Omega para obtencdo dos intervalos resultantes do
processo de discretizacdo de dados realizado pelo algoritmo.

No passo 3, considerando os intervalos gerados na Figura 3.5, para o 1° intervalo a
ser processado, serdo considerados o0s elementos pertencentes ao 1° e 2° intervalos. Para 0 2°
intervalo a ser processado, serdo considerados o0s elementos do intervalo anterior e posterior
ao mesmo, assim como 0s elementos do préprio intervalo, ou seja, serdo utilizados o 1°, 0 2°
e 0 3° intervalos. Finalmente, para o 3° intervalo, serdo considerados o 2° e o 3° intervalos.

Na Figura 3.6, podem ser visualizados exemplos de subintervalos considerados no
calculo da taxa de inconsisténcia por elemento. Foi adotada uma vizinhanca n = 5. Supondo a

funcdo de pertinéncia a ser gerada para o 2° intervalo, a classe majoritaria (CM) a ser
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considerada no calculo de x; é a classe B.

#0

gl

#0

1% intervalo
Ch A,

1% intervalo
Ch A,

1% intervalo
Ch A,

subintervalo criado

~

{)\-.
X o
#f
2% intervalo 3% intervalo
Zh B Chl C
subintervalo criado
j\ T
- Y ™y
#f
2% intervalo 3% intervalo
kB Chl C
subintervalo criado
A -
#f
2% intervalo 3% intervalo
kB Chl C

Figura 3.6. Criacdo de subintervalos para o calculo da taxa de inconsisténcia por elemento.

As taxas de inconsisténcia calculadas sdo subtraidas de 1. Os pares (valor, grau de

pertinéncia) obtidos para cada intervalo sdo plotados em um grafico e um ajuste polinomial é

realizado, encontrado-se uma curva étima para a distribuicdo dos dados. Um exemplo de

funcédo gerada pelo algoritmo pode ser visualizada na Figura 3.7.

y = -0,0689x> + 0,4513x2 - 0,402x - 0,2094

1,200

1,000

0,800

0,600

0,400

Grau de Pertinéncia

0,200

0,000

0,9

2,9 3,9 4,9 5,9

Intervalo intermediario

Figura 3.7. Exemplo de intervalo gerado pelo algoritmo Fuzzy-Omega.
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Um estudo com a base de dados “iris”, disponivel no repositério do UCI? e alguns
descritores de Haralick das imagens da base de dados [IARL, ‘08] foi realizado a fim de se

avaliar a efetividade do algoritmo Fuzzy-Omega®.

3.4. Base de Proposi¢coes Nebulosas

A base de regras em um sistema nebuloso, normalmente, é determinada pela
combinagdo dos subconjuntos de entrada do sistema. Considerando um sistema com 3
atributos de entrada, cada um dividido em 3 subconjuntos nebulosos, a base de proposicoes
possuira 27 regras. A etapa de criacdo da base de regras também é caracterizada pelo auxilio
de especialistas do dominio de aplicacdo na determinacdo da parte conseqiiente da regra.

No sistema proposto neste trabalho, a parte consequente das regras foi determinada
utilizando-se as avaliacbes obtidas a partir de questionarios aplicados aos radiologistas,
representando o conhecimento de especialistas da area. Foram considerados o0s subconjuntos
dos coeficientes de formato, contorno e densidade como antecedentes das regras. Os
subconjuntos sao representados por meio das funcdes de pertinéncia geradas na etapa anterior.

Para cada avaliacdo, foram determinadas as combinacdes dos subconjuntos ativados,
a partir dos graus definidos pelos radiologistas durante as entrevistas. As combinac¢Ges foram
armazenadas na tabela “SubconjuntosAtivados” da base de dados de avaliagdes (Figura 3.1).
Apos cadastradas todas as combinagdes ativadas para todos os exemplos da base, foram
selecionadas as relacGes que representassem as mesmas combinacdes de entrada do sistema e
a classe majoritaria do conjunto selecionado foi utilizada para determinar a parte consequente

da regra.

2 http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/iris/
® Este método é descrito em um artigo que se encontra em fase de submissao
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CAPITULO 4

Resultados

4.1. Consideragoes Iniciais

Neste capitulo estdo os resultados obtidos neste trabalho. S3o apresentadas as
funcbes de pertinéncia para os coeficientes de entrada do sistema, a base de proposicdes
nebulosas e a implementacdo de um protdtipo de sistema de apoio ao diagndstico que utiliza a
I6gica nebulosa para sugerir ao usuério a classificagdo BI-RADS a partir de parametros de
entrada.

4.2. Fungdes de Pertinéncia Obtidas

A partir da base de dados de avaliacGes descrita na se¢do 3.2.1, foram selecionados
os graus de malignidade associados ao formato do nodulo, a densidade e ao contorno, ja
cadastrados na base. Foram criados arquivos de entrada, para cada atributo, para serem
processados pelo algoritmo Fuzzy-Omega. No Apéndice B é possivel visualizar os valores
dos atributos ja ordenados e o respectivo BI-RADS associado ao valor. Cada atributo €
processado separadamente pelo Fuzzy-Omega. Foram obtidos 126 valores para 0s graus de
malignidade associados ao formato e a densidade e 180 valores para o grau de malignidade
associado ao contorno devido ao fato do radiologista poder escolher mais de uma
caracteristica para 0 mesmo durante a andlise da lesdo. Avaliagbes que obtiveram
classificacdo BI-RADS 0, ndo foram consideradas na geracdo das fungdes de pertinéncia.

Primeiramente, aplicando-se o Fuzzy-Omega, foram obtidas divisbes em 2 e 3
intervalos no passo 2, o que levou a criacdo de 2 a 3 fungdes de pertinéncia por atributo no
passo 3. Porém, testes realizados indicaram que a utilizacdo de apenas duas fungbes de
pertinéncia representativas dos coeficientes de formato e densidade ndo foram suficientes para
gerar regras que distinguissem as categorias BI-RADS 2 e 5, apesar da diferenciacdo entre as
categorias 3 e 4. Quanto a utilizacdo de trés intervalos, ndo foram obtidas funcdes de
pertinéncia caracteristicas de conjuntos nebulosos ordinarios (com grau pertinéncia entre 0 e
1) para todos os intervalos (Figura 4.1), o que também dificultou a utilizacdo das mesmas.

Essas funcGes ndo foram utilizadas no sistema nebuloso proposto.
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Figura 4.1. Func¢des de Pertinéncia para o atributo coeficiente de contorno. (a) Funcdo de pertinéncia com ajuste
polinomial ndo 6timo. (b) Funcéo de pertinéncia ndo ordinaria.

Para evitar que fossem geradas regras que nao representassem as categorias 2 ou 5 e
obter ajustes polinomiais para 3 ou mais intervalos, os valores de cada atributo de entrada
foram considerados como um unico intervalo. E as a¢Ges descritas no passo 3 do algoritmo
Fuzzy-Omega (Secdo 3.3.2) foram executadas adotando-se cada uma das classes BI-RADS
como classe majoritaria, ou seja, a taxa de inconsisténcia pontual para cada elemento foi
calculada em relacdo a classe 2 para cada valor do atributo presente no conjunto de entrada,
posteriormente, em relacdo as classes 3, 4 e 5. Deste modo, foi possivel obter até 4 fungdes de
pertinéncia para cada atributo. As variaveis linguisticas utilizadas no processo de nebulizacdo
foram “muito baixo”, “baixo”, “médio” e “alto” conceituando os valores dos coeficientes.

A Figura 4.2 apresenta as funcdes de pertinéncia para o coeficiente de formato. A
curva “coeficiente muito baixo” (alaranjada) ¢ um ajuste polinomial de ordem 3, no qual foi
adotada como classe majoritaria do conjunto de dados a categoria 2. Devido a pequena
quantidade de exemplos BI-RADS 2 obtidos, a curva possui um intervalo de variacdo menor
do que as outras e reflete a baixa malignidade associada as lesdes classificadas como BI-
RADS 2.

A curva “coeficiente baixo” (azul) ¢ um ajuste polinomial de ordem 4. Para esta
curva foi adotada a categoria BI-RADS 3 como classe majoritaria. A curva “coeficiente
médio” (verde) é um ajuste polinomial de ordem 3 considerando-se 0 BI-RADS 4 como
classe majoritaria. As classes 3 e 4 sdo as mais freqlientes no conjunto de dados e a
variabilidade dos graus de malignidade associados a essas classes é alta. Porém, verificam-se
regides de abrangéncia diferentes para as duas curvas. A curva “coeficiente baixo” possui
graus de pertinéncia maiores que 50% para graus de malignidade menores do que 0.4, a partir
desse valor, verifica-se maior pertinéncia a curva “coeficiente médio”, evidenciando maiores

graus de malignidade associados a categoria 4 na analise do formato do nédulo.
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Por fim, a curva “coeficiente alto” (vermelha) ¢ um polindomio de ordem 2
considerando-se 0 BI-RADS 5 como classe majoritaria. Similar a curva “muito baixo”, o
conjunto de dados possui poucos exemplos pertencentes a classe 5, também possuindo
pequeno intervalo de variacdo dos dados. A curva 5 relaciona graus de malignidade altos,
associados ao formato da lesdo, a categoria BI-RADS 5.

Funcdes de Pertinéncia para o Atributo
Coeficiente de Formato

1,2

1 - -
% 0,8 -
c 0.6 "muito baixo"
E ' . x / \ - "baixo"
o 0,4 + "médio"
- D NZ G W
© 0,2 N - N

0 T t S —

0,2 0,4 0,6 0,8 1

Grau de Malignidade (Formato)

Figura 4.2. Func¢des de pertinéncia para o atributo Coeficiente de Formato.

As Figuras 4.3 e 4.4 apresentam as fungdes de pertinéncia para os coeficientes de
contorno e densidade. Similar as funcdes do coeficiente de formato, verifica-se que guanto
maior o grau de malignidade, maior pertinéncia as curvas “médio” e “alto”. O padrdo de
abrangéncia das curvas foi semelhante ao obtido para o coeficiente de formato. O coeficiente
de contorno e de densidade também foram mapeados nos subconjuntos nebulosos “muito

99 <6

baixo”, “baixo”, “médio” e “alto”.
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Figura 4.3. Funcdes de pertinéncia para o atributo Coeficiente de Contorno.
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Figura 4.4. Funcdes de pertinéncia para o atributo Coeficiente de Densidade.
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A base de regras trata todas as combinagdes possiveis dos atributos de entrada.

Considerando 4 funcGes de pertinéncia para o atributo coeficiente de formato, 4 funcbes para

o coeficiente de contorno e 4 funcdes para o coeficiente de densidade, teremos uma base com

64 regras, 0 que permite mapear combinacdes dos coeficientes para qualquer categoria Bl-

RADS.
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A distribuicdo dos valores de entrada permite concluir que a maioria dos
consequlientes das regras terd a categoria 3 ou 4 associada. Durante os testes realizados, a
quantidade de combinagdes utilizada mostrou-se redundante. Por isso decidiu-se utilizar 3
funcOes de pertinéncia para algum atributo entrada, diminuindo o esfor¢co computacional no
processo de inferéncia, j& que durante o mesmo, todas as regras devem ser consultadas. O
coeficiente de formato foi um candidato a utilizar apenas 3 fungdes de pertinéncia, ja que suas
fungdes correspondentes aos subconjuntos “muito baixo” e “baixo” tém grande area de
interseccdo e 0 maximo valor de pertinéncia para as fungdes é obtido com valores proximos
de graus de malignidade. Os mesmos subconjuntos para 0s outros atributos de entrada
geraram uma divisdo 6tima das categorias 2 e 3. Por isso, foram mantidas apenas as fungdes

2 (13

de pertinéncia caracteristicas dos subconjuntos “baixo”, “médio” e “alto” para o coeficiente
de formato (Figura 4.5). As equagdes polinomiais para cada uma das fungdes utilizadas neste
trabalho podem ser encontradas no Apéndice C. Eventuais pontos de corte foram considerados

para evitar a utilizacdo de graus de pertinéncia negativos ou maiores que 1.

Funcdes de Pertinéncia para o Atributo
Coeficiente de Formato
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Figura 4.5. Funcdes finais de pertinéncia para o atributo Coeficiente de Formato.

Sejam os valores (0,5; 0,4; 0,6) exemplos de coeficientes de formato, contorno e
densidade, com as fun¢tes definidas anteriormente, obtemos as seguintes possibilidades para
este exemplo:

e Coeficiente de Formato = 0,5: 35% de pertinéncia ao subconjunto “baixo” e 72% de
pertinéncia ao subconjunto “médio”;

e Coeficiente de Contorno = 0,4: 5% de pertinéncia ao subconjunto “muito baixo”, 83%
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de pertinéncia ao subconjunto “baixo” e 29% de pertinéncia ao subconjunto “médio”;
e Coeficiente de Densidade = 0,6: 14% de pertinéncia ao subconjunto “baixo”, 75% de

pertinéncia ao subconjunto “médio” e 15% de pertinéncia ao subconjunto “alto”.

4.3. Base de Proposi¢coes Nebulosas

Combinando-se o0s trés subconjuntos do coeficiente de formato, 0s quatro
subconjuntos do coeficiente de contorno e os quatro subconjuntos do coeficiente de densidade
e utilizando o procedimento descrito na se¢do 3.4, foram geradas 48 regras. A base de regras

do sistema nebuloso proposto pode ser visualizada no Quadro 2.

Quadro 2. Base regras nebulosas.

Regra Se Coeficiente de  E Coeficiente de  E Coeficiente de Entao
Formato Contorno Densidade BI-RADS
1 alto alto alto 5
2 alto alto medio 5
3 alto alto baixo 4
4 alto alto muito baixo 4
5 alto medio alto 5
6 alto medio medio 4
7 alto medio baixo 4
8 alto medio muito baixo 4
9 alto baixo alto 4
10 alto baixo medio 4
11 alto baixo baixo 4
12 alto baixo muito baixo 3
13 alto muito baixo alto 4
14 alto muito baixo medio 4
15 alto muito baixo baixo 4
16 alto muito baixo muito baixo 4
17 medio alto alto 5
18 medio alto medio 4
19 medio alto baixo 4
20 medio alto muito baixo 4
21 medio medio alto 4
22 medio medio medio 4
23 medio medio baixo 4
24 medio medio muito baixo 3
25 medio baixo alto 4
26 medio baixo medio 4
27 medio baixo baixo 3
28 medio baixo muito baixo 3
29 medio muito baixo alto 4
30 medio muito baixo medio 3
31 medio muito baixo baixo 3
32 medio muito baixo muito baixo 3
33 baixo alto alto 4
34 baixo alto medio 4
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35 baixo alto baixo 4
36 baixo alto muito baixo 4
37 baixo medio alto 4
38 baixo medio medio 4
39 baixo medio baixo 3
40 baixo medio muito baixo 3
41 baixo baixo alto 3
42 baixo baixo medio 3
43 baixo baixo baixo 3
44 baixo baixo muito baixo 3
45 baixo muito baixo alto 3
46 baixo muito baixo medio 3
47 baixo muito baixo baixo 2
48 baixo muito baixo muito baixo 2

4.4. Sistemas Nebulosos em Ambientes de Auxilio ao Diagndstico

Considerando o contexto de auxilio ao diagndstico de nddulos de mama, a utilizagéo
da logica nebulosa deve fornecer uma andlise quantitativa automatizada, funcionando como
uma segunda opinido para auxiliar radiologistas (e também outros médicos) na tomada de
decisdo. Especificamente, no caso aqui estudado, foi desenvolvido um prototipo que fornece
uma segunda opinido quantitativa da categoria BI-RADS associada a uma lesdo de mama,

utilizando o modelo nebuloso proposto neste trabalho.

4.4.1. Prototipo Implementado: Fuzzy BI-RADS

O sistema desenvolvido, denominado Fuzzy BI-RADS, foi implementado em
linguagem Java® [DEITEL, H. M. ‘06], utilizando o software Netbeans® como ambiente
integrado de desenvolvimento. A interface de usuario permite ao radiologista a escolha dos
parametros referentes aos descritores de nddulos de mama, utilizados neste projeto, a fim de
fornecer a entrada nebulosa para o sistema. Depois do processamento realizado pela maquina
de inferéncia, o grau de pertinéncia as categorias de avaliacdo BI-RADS é retornado ao
usuario através da mesma interface grafica. Na Figura 4.6 é possivel visualizar a interface
implementada. A avaliacdo do formato e da densidade da lesdo sdo similares. A escala
representa o grau atribuido a malignidade, atuando como um peso. Para a avaliacdo do
contorno, mais de uma caracteristica podera ser escolhida.

O sistema mapeia as caracteristicas escolhidas na interface em subconjuntos

nebulosos caracterizando a etapa de nebulizagdo. As funcBes de pertinéncia utilizadas pelo

* http://java.sun.com/javase/downloads/?intcmp=1281
® http://download.netbeans.org/netbeans/6.1/final/
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sistema foram descritas na secdo 4.2. A partir da entrada fornecida, serdo calculados valores

conhecidos como coeficientes de ativagdo para cada regra presente na base de proposicdes

nebulosas. O coeficiente de ativacdo é utilizado pelo método de Mamdani para a

determinacdo dos graus de pertinéncia as categorias de saida do sistema. Um diagrama de

classes do sistema Fuzzy BI-RADS implementado pode ser visualizado no Apéndice D.

| £ Fuzzy BI-RADS

m=x]

1 muito

' pouco

i totalmente ) circunscrito

i parcialmente  _ obscurecido

Consultar Diagostico

Selecione o formato para o nodulo visualizado na imagem

Redondo Owal Lobular Irregular
< . o 9P P 1 1 1 |

R 1

haixo Grau de Malignidade alto

Selecione a densidade do nadulo visualizado na imagem

Baixa Isodensa Alta
[N [ N N N N N N NN N N N e

A 1

haixo Grau de Malionidade alto

[ | cantém Gardura

Caracteristicas associadas ao contorno do nodualo

s microlobulado

7 indistinto

C:' espiculado Adicionar Rermower

BI-RADS Automatico

Figura 4.6. Interface gréafica do sistema desenvolvido.
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A Figura 4.7 apresenta um exemplo de saida gerada pelo sistema. Foram adotados 0s
seguintes valores como entrada: 0,6 como grau de malignidade associado ao formato lobular
do nodulo, 0,8 como grau de malignidade associado a densidade alta e contorno muito
espiculado e parcialmente indistinto. Essa combinacdo de caracteristicas para o contorno
levou a um peso final de 0,74, calculado segundo a férmula e os pesos descritos na Secao

3.2.2, representativo do grau malignidade associado ao contorno.

'~ Fuzzy BI-RADS MmE[X]

Consultar Diagostico

Selecione o formato para o nodulo visualizado na imagem

Redondo Owal Lobular Irregular
4 . o 7P 1 J 7 1 1 |
|

! LA ]

haixo Grau de Malignidade alto

Selecione a densidade do nadulo visualizado na imagem

Baixa Isodensa Alta
[N [ I N N N N N NN N N N e
1

! L} A 1

haixo Grau de Malionidade alto
[ | cantém Gardura

Caracteristicas associadas ao contorno do nodualo

{_ totalmente {_) circunscrito muito espiculado
) muito ' microlobulado  |Parcialmente indistinto
® parcialmente  _ obscurecido
' pouco @ indistinto
(2 espiculado Adicionar Riamaner

BI-RADS Automatico

BI-RADS 3: 10% de possibilidade
EI-RADS 4: 91% de possibilidade
BI-RADS 5: 12% de possibilidade

0 sistema aconselha a adogao da categoria BI-RADS 4

Figura 4.7. Visualizagdo da resposta gerada pelo sistema.
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O valor 0,6 ativou os seguintes conjuntos nebulosos para o atributo coeficiente de
formato, com os seguintes graus de pertinéncia: baixo (18%), médio (91%) e alto com (12%).
Da mesma forma, o valor 0,8 ativou 0s seguintes subconjuntos para o atributo coeficiente de
densidade: médio (99%) e alto (41%). Finalmente, quanto a avaliagdo do contorno foram
obtidos os subconjuntos baixo (10%), medio (93%) e alto (12%) para o atributo coeficiente de

contorno (Figura 4.8).

Funcies de Pertinénciapara o Mributo Fungies de Pertinéncia para o atrib uto Coeficiente de
Coeficiente de Formato Contormo
12 1,2
e | - ~ T \\ T
20p ™~ /‘/’“\ / Sos SN
2 \ / X hand g \/ 1 \/ - "rauito baixo
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Figura 4.8. Subconjuntos nebulosos ativados.

As regras ativadas sdo formadas pela combinacdo dos subconjuntos nebulosos
ativados para cada atributo. Neste exemplo foram ativadas 18 regras. Na Tabela 4 é possivel
visualizar as regras e os respectivos coeficientes de ativacdo. Por fim, foi obtido grau de
pertinéncia de 10% a categoria BI-RADS 3, 91% a categoria BI-RADS 4 e 12% a categoria

BI-RADS 5. Para a categoria 2 ndo foram obtidos valores de grau de pertinéncia.
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Tabela 4. Regras ativadas para 0 exemplo em analise.

Se Coeficiente de E Coeficiente de E Coeficiente de Entdo Coeficiente
Formato Contorno Densidade BI-RADS de Ativacéo

alto alto alto 5 0,12

alto alto medio 5 0,12

alto medio alto 5 0,12

alto medio medio 4 0,12

alto baixo alto 4 0,10

alto baixo medio 4 0,10
medio alto alto 5 0,12
medio alto medio 4 0,12
medio medio alto 4 0,41
medio medio medio 4 0,91
medio baixo alto 4 0,10
medio baixo medio 4 0,10
baixo alto alto 4 0,12
baixo alto medio 4 0,12
baixo medio alto 4 0,18
baixo medio medio 4 0,18
baixo baixo alto 3 0,10
baixo baixo medio 3 0,10

4.5. Validagdo dos resultados

Durante a etapa de testes, novas avaliagdes foram realizadas junto aos radiologistas.
Seis novas imagens foram selecionadas da base de imagens [IARL, ‘08] (Figura 4.9) e
apresentadas a cada um dos cinco radiologistas. A categoria BI-RADS atribuida durante a
avaliacdo foi comparada com a saida gerada pelo sistema (Tabela 5), considerando-se 0s

mesmos atributos de entrada obtidos das avaliacGes.

PSS

(b)

() (e) )
Figura 4.9. Imagem de referéncia (a) usf3424 LCC_L1 MS_B, (b) usf4077_LCC_L1 MS_M, (c)
usfl187_RMLO_L1_MS_M, (d) usf0305_RMLO_L1_MS B, (e) usf1820_LCC_L1 MS_M,
() usfl394_RCC_L1 MS_B. [IARL, ‘08]
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Para cada imagem, foi relacionada a avaliacdo de cada radiologista (R1, R2, R3, R4
e R5) a saida gerada pelo sistema. Nota-se que para uma mesma imagem foram obtidas
avaliacdes diferentes quanto as caracteristicas dos atributos e também quanto aos graus de
malignidade atribuidos para o formato e a densidade. Porém € possivel perceber um padréo de

avaliacdo por imagem.

Tabela 5. Comparagdo dos resultados obtidos das avaliagbes com os resultados gerados pelo sistema.

Aavaliacdes BI-RADS
Img formato densidade contorno R1|R2 | R3| R4 | R5 Sistema
(&) | redondo(0,2) alta(0,3) parcialmente circunscrito 0 3(71%) 4(11%)
redondo(0,5) alta(0,7) parcialmente circunscrito 0 3(35%) 4(71%)
redondo(0,2) alta(0,5) parcialmente indistinto 4 3(48%) 4(49%) 5(4%)
redondo(0,2) alta(0,2) muito circunscrito 3 2(9%) 3(88%) 4(11%)
parcialmente circunscrito e
oval(0,4) alta(0,8) parcialmente microlobulado 4 3(53%) 4(49%)
classe majoritaria entre radiologistas 4
(b) | irregular(0,9) baixa(0,9) totalmente indistinto 4 4(74%) 5(65%)
irregular(0,8) alta(0,7) totalmente indistinto 4 4(91%) 5(25%)
irregular(0,8) alta(0,7) muito espiculado 5 4(91%) 5(25%)
parcialmente indistinto e
irregular(0,8) alta(0,5) parcialmente espiculado 4 3(16%) 4(49%) 5(9%)
parcialmente indistinto e
irregular(0,8) alta(0,8) parcialmente espiculado 5 4(91%) 5(41%)
classe majoritaria entre radiologistas 4
(c) irregular(1,0) baixa(0,7) totalmente indistinto 4 4(92%) 5(25%)
irregular(0,6) alta(0,6) muito indistinto 4 3(18%) 4(75%) 5(12%)
irregular(0,6) alta(0,7) muito indistinto 4 3(18%) 4(83%) 5(12%)
irregular(0,2) alta(0,5) parcialmente indistinto 3 3(48%) 4(49%) 5(4%)
parcialmente indistinto e
irregular(0,8) alta(0,7) parcialmente espiculado 4 4(91%) 5(25%)
classe majoritaria entre radiologistas 4
(d) | redondo(0,2) baixa(0,4) totalmente circunscrito 0 2(25%) 3(82%) 4(11%)
redondo(0,6) alta(0,4) parcialmente circunscrito 0 3(71%) 4(46%) 5(6%)
oval(0,6) alta(0,4) muito microlobulado 0 3(18%) 4(82%) 5(12%)
oval(0,2) alta(0,2) totalmente circunscrito 3 2(25%) 3(88%)
parcialmente circunscrito e
oval(0,5) alta(0,6) parcialmente microlobulado 4 3(35%) 4(72%)
classe majoritaria entre radiologistas 0
(e) oval(0,3) alta(0,6) totalmente espiculado 4 3(14%) 4(69%) 5(15%)
irregular(0,7) alta(0,7) muito obscurecido 4 3(6%) 4(83%) 5(25%)
irregular(0,8) alta(0,8) muito espiculado 5 4(91%) 5(41%)
irregular(0,8) alta(0,7) muito espiculado 4 4(91%) 5(25%)
irregular(0,8) alta(0,9) muito espiculado 5 4(85%) 5(49%)
classe majoritaria entre radiologistas 4
()] oval(0,3) alta(0,5) parcialmente espiculado 0 3(48%) 4(49%) 5(9%)
lobular(0,4) alta(0,4) parcialmente circunscrito 0 3(53%) 4(46%)
oval(0,4) isodensa(0,5) pouco microlobulado 0 3(49%) 4(49%)
oval(0,3) alta(0,6) muito microlobulado 4 3(14%) 4(72%) 5(13%)
parcialmente circunscrito e
lobular(0,7) alta(0,7) parcialmente microlobulado 4 3(6%) 4(73%) 5(25%)
classe majoritéria entre radiologistas 0
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A imagem de referéncia (a), aléem da categoria BI-RADS 0 (ndo considerada como
uma das saidas geradas pelo sistema), obteve classificacdo BI-RADS 3 e 4 entre 0s
radiologistas. Essa interseccdo entre categorias foi verificada nas saidas geradas pelo sistema
para esta imagem.

Para a imagem (b), a classe majoritéaria entre os radiologistas foi a categoria 4. Os
dois exemplos classificados como categoria 5, quando comparados as respectivas saidas
geradas pelo sistema, ndo obtiveram pertinéncia maxima a mesma categoria. Porém foi
identificado, em ambos 0s casos, um grau de pertinéncia menor a categoria 5, evidenciando
que o exemplo possui caracteristicas de categoria BI-RADS 5.

As imagens (c) e (e) também obtiveram categoria BI-RADS 4 como classe
majoritaria entre os radiologistas. Na imagem (c), para o exemplo destacado em vermelho, 0s
graus de pertinéncia as categorias 3 e 4, gerados pelo sistema, foram bem proximos, indicando
porcentagens praticamente idénticas. Na figura (e), a classe majoritaria atribuida aos dois
exemplos em vermelho foi diferente da categoria atribuida pelo radiologista, porém o grau de
pertinéncia alcancado pela categoria 5 também foi expressivo para estes exemplos.

Por fim, as avaliagcbes das imagens (d) e (e) obtiveram categoria majoritaria 0. As
saidas do sistema, apresentaram variaches para cada exemplo. Observa-se graus de
malignidade menores associados ao formato e densidade da lesdo para o0s exemplos

classificados como 0.
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CAPITULO 5

Discussao e Conclusoes

5.1. Discussdo

Este trabalho apresenta um método para caracterizacdo nebulosa dos principais
descritores da terminologia linglistica utilizada na avaliacdo de nddulos de mama, assim
como a categoria BI-RADS associada. O sistema desenvolvido contou a participacdo de
especialistas do dominio de aplicacdo e métodos computacionais que auxiliaram toda a etapa
de modelagem e implementacédo do sistema.

A partir dos exemplos armazenados na base, foi possivel observar que dada uma
mesma imagem de referéncia, diferentes avaliagbes entre os radiologistas foram obtidas. A

Tabela 6 apresenta alguns exemplos de avaliagdes obtidas para diferentes imagens.

Tabela 6. Exemplos de avaliacdes realizadas.

Img Radiolog Forma Contorno Densidade BI-
RADS
R1 irregular (0,4) totalmente espiculado alta (1,0) 5
R2 irregular (0,9) parcialmente obscuro e alta (0,6)
Img 1 parcialmente indistinto
R3 irregular (0,5) parcialmente indistinto alta (0,5) 4
R4 irregular (0,7) parcialmente indistinto alta (0,6) 0
R5 Irregular (0,7) parcialmente obscuro e alta (0,8) 4
parcialmente indistinto
R1 oval (0,5) parcialmente obscuro isodensa (0,5) 0
R2 oval (0,4) parcialmente circunscrito isodensa (0,4) 3
Img 2 e parcialmente obscuro
R3 oval (0,3) totalmente circunscrito baixa (0,1) 2
R4 oval (0,2) totalmente circunscrito isodensa (0,2) 3
R5 oval (0,1) parcialmente circunscrito isodensa (0,2) 3
R1 redonda (0,25) parcialmente espiculado alta (0,5) 0
R2 redonda (0,5) totalmente microlobulado alta (0,7) 4
Img 3 R3 oval (0,4) parcialmente indistinto isodensa (0,5) 3
R4 oval (0,4) totalmente circunscrito alta (0,5) 3
R5 oval (0,4) parcialmente obscuro e alta (0,3) 4

parcialmente indistinto

Os exemplos analisados mostram que h& uma interseccdo entre as categorias Bl-
RADS adotadas pelos radiologistas, evidenciando a auséncia de uma fronteira bem definida

entre as diferentes categorias de avaliagdo e até mesmo entre os atributos de andlise dos
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nddulos. Para a imagem de referéncia Img 1, em 60% das avaliacBes a categoria 4 foi
atribuida ao exemplo, em 20% das avaliacdes a categoria 5 foi atribuida ao exemplo e com a
mesma porcentagem a categoria 0 foi determinada. Para a imagem de referéncia Img 2, as
categorias atribuidas variaram entre 0, 2 e 3, sendo a categoria 3 majoritaria. Para a imagem
de referéncia Img 3 temos uma intersecgéo entre as categorias 3 e 4.

Nas avaliagOes realizadas com os radiologistas, preocupou-se em fornecer um
questionario intuitivo, com uma analise representativa do processo de categorizacdo de
nddulos em exames mamogréaficos, a fim de facilitar a obtencdo de coeficientes a partir dos
atributos de analise. A criacdo de uma escala associada a malignidade da lesdo, variando com
as caracteristicas dos atributos, foi um ponto crucial na determinacdo das funcdes de
pertinéncia, visto que apenas variaveis linguisticas sdo descritas no BI-RADS. As escalas
possibilitaram todo o processo de inferéncia nebuloso e atingiram o objetivo de atuar como
um peso na determinacdo da categoria de avaliacdo do nodulo, uma vez que, durante as
entrevistas realizadas, uma mesma caracteristica foi “pesada” de maneiras diferentes. Por
exemplo, “formato lobular com grau 0,7 e “formato lobular com grau 0,4”. Evidencia-se que
um grau menor para o formato pesard menos na determinacdo da malignidade da leséo. Essas
escalas ficaram implicitas ao usuario na interface do sistema desenvolvido.

Quanto as funcbes de pertinéncia, verificou-se que a utilizacdo dos algoritmos
Omega e Fuzzy Omega adequou-se ao dominio de valores dos coeficientes. A proposta de um
algoritmo que gere funcdes de pertinéncia de maneira automatica, foi resultado da dificuldade
de modelar as funcdes apenas com parametros linguisticos ou baseados na subjetividade de
um especialista. Considerando o caso de se trabalhar com atributos intrinsecos de imagens,
quem representaria o0 especialista do dominio? Neste caso, o algoritmo Fuzzy-Omega seria
bastante adequado.

As fungdes polinomiais obtidas refletiram a distribuicdo do conjunto de dados.
Devido a pequena quantidade de exemplos pertencentes as categorias 2 e 5, as funcbes de
pertinéncia geradas, utilizando-se essas classes como classes majoritarias, possuem intervalos
menores de variacdo dos dados. Quando valores mais baixos eram adotados como grau de
malignidade, geralmente a lesdo era categorizada como BI-RADS 0 pelos radiologistas. Essa
distribuicdo de valores também ficou evidente na base de proposi¢es nebulosas, com uma

grande quantidade de regras levando as categorias 3 e 4.
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5.2. Possibilidade de Trabalhos Futuros

Neste trabalho foram utilizados apenas parametros de avaliacdo de nddulos de mama
(massas). Como possibilidade de trabalho futuro, poderiam ser adicionados ao modelo
proposto, pardmetros de avaliagdo de microcalcificagdes e achados adicionais, também
padronizados pelo BI-RADS.

Outra possibilidade de continuidade deste trabalho seria a avaliagdo do grau de
pertinéncia gerado pelo sistema em ambientes de recuperacdo de imagens. Dada uma saida
nebulosa no seguinte formato (X, p(x)), no qual X representa uma das classes de saida do
sistema e p(x), o grau de pertinéncia do elemento a classe X, associar duas imagens segundo o
calculo de uma distancia nebulosa entre elas. Essa distancia levaria em consideracdo a
diferenca entre duas saidas nebulosas geradas pelo sistema para duas imagens distintas, assim
como a diferenca absoluta entre a pertinéncia maxima (100%) e o valor de p(x) para cada uma
das classes presentes na saida nebulosa.

Também ha possibilidade de utilizagdo de sistemas de inferéncia hibridos, como 0s
sistemas neuro-fuzzy ou ANFIS, descritos em [SANDRI, S. ‘99] em trabalhos futuros. Esses
sistemas utilizam tanto os paradigmas de sistemas nebulosos quanto os paradigmas de
sistemas conexionistas, com o intuito de aprimorar os resultados obtidos. Nesta arquitetura, a
fase de aprendizado é caracterizada pela utilizacdo de redes neurais e a fase de processamento
comporta-se como um sistema nebuloso. Os parametros e regras de um sistema nebuloso séo
aprendidos a partir do conjunto de pares (entrada, saida desejada).

Com o objetivo similar ao da utilizacdo de sistemas neuro-fuzzy, uma arquitetura
hibrida que utilize sistemas nebulosos e computacdo evolutiva (como os algoritmos
genéticos), também poderia ser utilizada. Em especial, nestes sistemas, a computacao
evolutiva é utilizada na busca, aprendizado e otimizacdo de componentes dos sistemas
nebulosos engquanto que a experiéncia de especialistas em sistemas nebulosos pode ser
utilizada no gerenciamento dos parametros de controle da computacdo evolutiva [FIALHO,
A.R.S. ‘07].

5.3. Conclusoes

A partir da ocorréncia de divergéncias observadas nas avaliagbes dos achados
mamogréaficos, durante as entrevistas realizadas com radiologistas, evidenciou-se a presenca

de subjetividade. A utilizacdo da l6gica nebulosa permitiu a representagdo dessa subjetividade.
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Além disso, o método proposto possibilita a criagdo de um sistema CAD mais amigavel, no
qual os parametros de entrada sdo bastante proximos da forma natural como o radiologista
avalia e qualifica os achados da imagem. Ao tratar os atributos formato, contorno e densidade
como conjuntos nebulosos, foi possivel determinar um grau de pertinéncia de um nodulo a
cada uma das categorias de avaliagio BI-RADS e fornecer ao usudrio uma analise
quantitativa.
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APENDICE A - Avaliagio realizada com os radiologistas

Imagem de Referéncia: usf0305_RCC L1 MS

- Marcar a opcdo escolhida para o atributo forma e o grau de malignidade associado a esta
opcao

[ ] Redonda

[ ] Oval

[ ] Lobular 0 0.25 0.5 0.75 1

[ ] Irregular

- Marcar as opcOes escolhidas para o atributo contorno, relaciona-las com os qualificadores
destacados abaixo (letras a, b, ¢ ou d) e determinar o grau de malignidade associado as
opcaes.

(a) totalmente (b) muito (c) parcialmente (d) pouco

[]___ Circunscrito

0 0.25 0.5 0.75 1
[ ] Microlobulado

0 0.25 0.5 0.75 1
[ ] Obscuro

0 0.25 0.5 0.75 1
[ ] Indistinto

0 0.25 0.5 0.75 1
[ ] Espiculado

0 0.25 0.5 0.75 1
- Marcar a opcédo escolhida para o atributo densidade e o grau de malignidade associado a
esta opcéao
[ ] Alta
[ ] Isodensa
[ ] Baixa 0 0.25 0.5 0.75 1

[] Contém gordura

Categoria de Avaliacdo BI-RADS: [Jo [J2 [J3 [J4 [s



APENDICE B - Atributos de entrada do algoritmo Fuzzy-Omega

Coeficiente | BI-RADS Coeficiente BI-RADS Coeficiente BI-RADS
de Formato de Densidade de Contorno
0,1 3 0,1 3 0 2
0,1 2 0,1 2 0 3
0,1 3 0,1 3 0,1 3
0,1 3 0,1 4 0,1 3
0,1 3 0,1 3 0,1 3
0,1 3 0,1 3 0,1 3
0,15 3 0,1 3 0,1 3
0,2 3 0,1 2 0,1 3
0,2 4 0,2 4 0,1 4
0,2 4 0,2 4 0,1 4
0,2 3 0,2 3 0,1 3
0,2 3 0,2 3 0,1 4
0,2 3 0,2 3 0,2 3
0,2 3 0,2 4 0,2 3
0,2 3 0,2 3 0,2 3
0,2 4 0,2 4 0,2 4
0,2 4 0,2 3 0,2 3
0,2 3 0,2 3 0,2 3
0,2 3 0,2 4 0,2 4
0,2 3 0,2 3 0,2 4
0,2 3 0,2 3 0,2 3
0,2 3 0,2 3 0,2 3
0,2 3 0,25 3 0,2 4
0,3 4 0,3 3 0,2 3
0,3 4 0,3 4 0,2 3
0,3 4 0,3 4 0,2 3
0,3 4 0,3 4 0,2 3
0,3 4 0,3 4 0,2 4
0,3 4 0,3 4 0,2 4
0,3 3 0,3 4 0,2 3
0,3 3 0,3 4 0,2 3
0,3 3 0,3 3 0,2 3
0,3 3 0,3 4 0,2 3
0,3 2 0,3 4 0,2 3
0,3 3 0,3 4 0,2 3
0,3 2 0,3 4 0,2 3
0,4 4 0,3 3 0,2 3
0,4 4 0,3 3 0,2 3
0,4 4 0,3 3 0,2 2
0,4 3 0,3 3 0,25 4
0,4 4 0,3 2 0,25 4
0,4 3 0,4 4 0,3 4
0,4 3 0,4 3 0,3 4
0,4 3 0,4 3 0,3 3
0,4 3 0,4 3 0,3 4
0,4 3 0,4 3 0,3 4
0,4 3 0,4 3 0,3 4
0,4 3 0,4 4 0,3 4
0,4 3 0,4 3 0,3 4
0,4 3 0,4 3 0,3 3
0,4 3 0,4 3 0,3 4
0,4 3 0,4 3 0,3 4
0,4 3 0,4 3 0,3 3
0,4 3 0,4 3 0,3 4
0,4 3 0,4 3 0,3 4
0,4 3 0,4 3 0,3 3
0,4 3 0,5 4 0,3 3
0,4 3 0,5 5 0,3 2
0,4 5 0,5 3 0,3 3
0,4 5 0,5 5 0,4 4
0,5 4 0,5 4 0,4 4
0,5 4 0,5 3 0,4 4
0,5 4 0,5 4 0,4 4
0,5 4 0,5 3 0,4 4
0,5 4 0,5 3 0,4 4
0,5 3 0,5 3 0,4 4
0,5 4 0,5 3 0,4 4
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0,5 3 0,5 3 0,4 3
0,5 4 0,5 4 0,4 3
0,5 3 0,5 3 0,4 3
0,5 4 0,5 3 0,4 3
0,5 4 0,5 3 0,4 3
0,5 4 0,5 3 0,4 3
0,5 4 0,5 4 0,4 3
0,6 4 0,5 4 0,4 3
0,6 3 0,5 4 0,4 3
0,6 4 0,5 4 0,4 3
0,6 4 0,6 4 0,4 4
0,6 4 0,6 4 0,4 3
0,6 4 0,6 4 0,4 4
0,6 4 0,6 5 0,5 4
0,6 4 0,6 4 0,5 4
0,6 4 0,6 4 0,5 4
0,6 4 0,6 4 0,5 4
0,6 4 0,6 4 0,5 3
0,7 4 0,6 4 0,5 3
0,7 4 0,6 4 0,5 3
0,7 4 0,6 4 0,5 3
0,7 5 0,6 3 0,5 3
0,7 5 0,6 4 0,5 3
0,7 4 0,6 4 0,5 3
0,7 4 0,6 4 0,5 3
0,7 4 0,6 4 0,5 4
0,7 4 0,6 4 0,5 4
0,7 4 0,6 4 0,5 3
0,7 4 0,6 5 0,5 3
0,7 4 0,6 4 0,5 4
0,7 4 0,6 4 0,6 4
0,75 4 0,6 4 0,6 4
0,8 5 0,6 4 0,6 4
0,8 4 0,6 4 0,6 4
0,8 4 0,6 4 0,6 3
0,8 5 0,7 4 0,6 3
0,8 4 0,7 4 0,6 3
0,8 4 0,7 4 0,6 4
0,8 4 0,7 5 0,6 5
0,8 4 0,7 4 0,6 3
0,8 3 0,7 4 0,6 3
0,8 4 0,7 4 0,6 4
0,8 4 0,7 4 0,6 4
0,8 4 0,8 5 0,6 4
0,8 4 0,8 4 0,6 3
08 4 0,8 4 0,6 4
0,85 4 0,8 4 0,6 4
0,9 4 0,8 4 0,6 4
0,9 4 0,8 4 0,6 4
0,9 4 0,8 4 0,6 3
0,9 4 0,8 4 0,6 4
0,9 4 0,9 4 0,7 4
0,9 4 09 4 0,7 4
0,9 4 09 5 0,7 5
0,9 4 1 5 0,7 4
0,95 5 1 4 0,7 4
0,95 5 1 4 0,7 5
1 5 1 5 0,7 5

1 5 1 5 0,7 4

0,7 4
0,7 4
0,7 4
0,7 4
0,7 4
0,7 4
0,7 4
0,7 4
0,7 4
0,7 4
0,75 4
0,75 4
0,75 4
0,8 5
5

0,8
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0,8

— - — - 5
08 4
08 4
08 4
08 4
08 4
08 4
08 4
08 4
08 4
08 4
08 4
08 4
08 3
08 4
08 4
08 4
08 4
08 4
0,85 4
0,85 4
0,85 4
0,85 4
0,9 4
0,9 4
0,9 4
0,9 4
0,9 4
0,9 4
0,9 4
0,9 4
0,9 4
0,95 5
1 4
1 5
1 5
1 5
1 5
1 5
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APENDICE C - Equagées polinomiais das func¢des de pertinéncia

e Coeficiente de Formato

12 y=-2,8844x" +9,1777x - 8,1537% + 0,9331x + 0,9516
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02 9 0,2 04 0,6 0,8 1 1,2

Grau de Malignidade (Formato)

Funcgéo de pertinéncia do subconjunto “coeficiente de formato baixo”

y=-92604x%+ 11,515 - 2,4072x + 0,2076

12
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0,6

s -/ \
0,2 _’/ 0 v \

0 0,2 04 0,6 0,8 1 12

Grau de Pertinéncia

Grau de Malignidade (Formato)

Funcéo de pertinéncia do subconjunto “coeficiente de formato médio”

12 y=2,4268x - 1,5775x+0,1977
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Grau de Malignidade (Formato)

Func@o de pertinéncia do subconjunto “coeficiente de formato alto”



e Coeficiente de Contorno

y = -2,7883x° + 6,1055x? - 4,3063x + 0,9732
1,2

1

0,8 T—

0,6

0,4

0,2

Grau de Pertinéncia

0 T 1 . " 1 - [ 1
0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2

Grau de Malignidade (Contorno)

Fungéo de pertinéncia do subconjunto “coeficiente de contorno muito baixo”

y = 5,1367x* - 5,1136x° - 1,9322x> + 1,0576x + 0,9096
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Grau de Malignidade (Contorno)

Funcgéo de pertinéncia do subconjunto “coeficiente de contorno baixo”

19 y =-8,6511x%° + 11,66X° - 2,737x + 0,0752
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12 y = 5,6788x° - 7,8437x> + 3,4763x - 0,4622
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e Coeficiente de Densidade

19 y = -4,8483x° + 10,491x° - 7,2769x + 1,6119
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19 y =-10,724x’ + 15,829x%" - 5,0671x + 0,4067
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APENDICE D - Diagrama de Classes do Sistema Fuzzy-BI-RADS

MarginCoefficient

Atributos
- malignancy : double
- veryLowMarginCoefficient : double
- lowMarginCoefficient : double
- medioMarginCoefficient : double
- highMarginCoefficient : double
- margi : Vector: q jation
- coefficients : Vector<SubsetActivated>
- CIRCUMSCRIBED_WEIGHT : double
- MICROLOBULATED_WEIGHT : double
- OBSCURED_WEIGHT : double
- INDISTINCT_WEIGHT : double
- SPICULATED_WEIGHT : double

Operagdes

+ calculateCoefficient( ) : void

+ veryLowMarginCoefficientSubinterval( ) : void
+ lowMarginCoefficientSubinterval( ) : void

+ i i i i () : void
+ highMarginCoefficientSubinterval( ) : void

1

contém

Tt

MarginEvaluation

Atributos
- qualifier : String
- evaluation : String

Operagdes
+ getQualifier( ) : String
+ getEvaluation( ) : String

DensityCoefficient

SubsetActivated
Atributos
- subset : Sring . .
% - pertinencia : double JIY_&.E_UHEJID_O
1 1.% 1.* 1
Operagées

+ getSubset( ) : String
+ getPertinencia( ) : double

Atributos
- malignancy : double

- veryLowDensityCoefficient : double

- lowDensityCoefficient : double

- medioDensityCoefficient : double

- highDensityCoefficient : double

- coefficients : Vector<SubsetActivated>

atl\raJ> 1
1

ShapeCoefficient

Operagées

+ veryLowDensity CoefficientSubinterval( ) : double

+ lowDensityCoefficientSubinterval( ) : double
+ medioDensityCoefficientSubinterval( ) : double
+ highDensityCoefficientSubinterval( ) : double

Atributos
- malignancy : double

- lowShapeCoefficient : double
- medioShapeCoefficient : double
- highShapeCoefficient : double

- membershipGrades : Vector

- coefficients : Vector<SubsetActivated>

Operagbes

Emediosh

+ lowShapeCoefficientSubinterval( ) :

p I( ) : void
+ highShapeCoefficientSubinterval( ) : void

void

RuleActivation

Atributos
- membershipGradeShape : double

- membershipGradeMargin : double
- membershipGradeDensity : double

Operagées

1
possui

1

+ getMembershipGradeShape( ) : double
+ getMembershipGradeMargin( ) : double
+ getMembershipGradeDensity( ) : double

utilizaAtivacao

Mamdanilnference

Atributos
- shapeCoefficient : ShapeCoefficient

- marginCoefficient : MarginCoefficient
- densityCoefficient : DensityCoefficient
- shape : Vector<SubsetActivated>

- margin : Vector<SubsetActivated>

- density : Vector<SubsetActivated>

- rules : Vector<Rule>

- activat s : Vector<RuleActi
: DataB: i

- consultiD : int

o consulta
1 1%

Operagbes
+ getEvaluationCoefficients( ) : void
+ findingRules( consultiD : int ) : void
+ dolntersection( ) : void
+ doAgregation( ) : double[*]

55

Rule

Atributos
- shapeCoefficient : String

- marginCoefficient : String
- densityCoefficient : String
- consequence : int
- activation : double

Operagbes
satAct fFici i
+ getActivationCoefficient( ) : double
+ getShapeCoefficient( ) : String
+ getMarginCoefficient( ) : String
+ getDensityCoefficient( ) : String
+ getConsequence( ) : int

: double ) : void




