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Resumo

O cancer de mama é uma doenga resultante da multiplicacao de células anormais
da mama, formando as massas. O rastreamento por meio da mamografia é o meio
mais promissor para o diagnoéstico precoce. Este trabalho apresenta um método de
classificacdo de tecidos da mama em maligno e benigno em exames de mamografia.
Neste método foram usados descritores de textura baseado em indices filogenéticos
para extracdo de caracteristicas, em seguida feita uma classificacdo usando os clas-
sificadores: J48, RandomForest, J48Consolidated e LMT. Os resultados alcancaram
uma acuricia de 94,8%, sensibilidade de 92,9%, especificidade de 96,5% e uma curva
ROC de 0,988. O uso dos indices filogenéticos para descrever padroes em regides de
imagens de mamografias mostrou-se eficiente na categorizacdo de maligno e benigno.

Palavras-chaves: Cancer de mama, Reconhecimento de padroes, Diversidade filo-
genética).



Abstract

The breast cancer is a disease resulting from the multiplication of abnormal
cells of the breast, forming the masses. The tracking through the mammography is
the most promising way for the precocious diagnosis. This work presents a method
of classification of malignant and benign breast tissues in mammography. In this
method, we used texture descriptors based on phylogenetic indexes for extraction of
characteristics, then made a classification using the classifiers: J48, RandomForest,
J48Consolidated e LMT. The results reached an accuracy of 94,8%, sensibility of
92,9%, specificity of 96,5% and a ROC curve 0,988. The use of the phylogenetic
indexes to describe patterns in areas of mammograms images was shown efficient in
the categorization of malignant and benign.

Key words: Breast Cancer, Pattern Recognition, Phylogenetic Diversity).
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1 Introducao

O cancer é um conjunto de mais de 100 doengas, que tém em comum o crescimento
desordenado de suas células que invadem os tecidos e 6rgaos. Segundo o Instituto Nacional
do Céancer (INCA), o cancer de mama é o mais comun entre as mulheres no mundo e no
Brasil, depois do cancer de pele ndo melanoma, respondendo por cerca de 25% dos casos
novos por ano (INCA, 2016).

A deteccao precoce do cancer de mama, em grande parte dos casos aumenta as chances
de tratamento e cura, podendo ser realizado através da mamografia em mulheres que nao
possuem sinais e/ou sintomas da doenca. No Brasil é recomendado que as mulheres entre
50 e 69 anos facam a mamografia a cada periodo de 2 anos, em casos que ha um histérico
de familiares com cancer de mama, deve haver um acompanhamento mais especifico.

Com o uso da mamografia para deteccao do cancer de mama, foi observada uma redu-
¢ao nas taxas de mortalidades em decorréncia do mesmo. Varios fatores podem influenciar
na sensibilidade do exame, afetando a qualidade do mesmo. Esses fatores resultam em
possiveis erros de diagnésticos pelos radiologistas que podem variar de 10% a 30% dos
casos (BRAZ JUNIOR, 2014). Na medicina o uso de imagens é um recurso muito im-
portante para o diagnéstico de anomalias. O processamento digital de imagens estuda
requisitos para extrair informagoes técnicas a fim de melhorar os parametros para um
diagndstico mais preciso, aumentando a interpretagdo da mamografia (SILVA, 2016).

No processamento digital de imagens, a andlise de mamografias pode ser realizada
através de textura e forma (SILVA, 2016). A andlise de textura é caracterizada por vari-
agoes locais em valores de pizels que se repetem de maneira regular ou aleatéria ao longo
da imagem. A andlise da forma caracteriza a geometria dos objetos, como o tamanho, a
curvatura e a suavidade dos contornos.

A anadlise feita através de texturas é util em aplicacoes, por se aproximar da avaliacao
feita pelo sistema visual humano. Cada textura possui um padrao de caracteristicas. Em
imagens mamograficas, atributos de texturas fornecem uma descrigao dos pizels do tecido
mamario, sendo muito importante para descrever tais regioes.

O trabalho proposto tem como objetivo apresentar o desenvolvimento de uma nova
abordagem para classificacao de tecidos da mama em maligno e benigno, usando os in-
dices de diversidade filogenéticas para extracdo de caracteristicas de textura, que foram
responsaveis por caracterizar as regioes de interesse. Em seguida, foi feita uma classificacao
através de multiplos classificadores.

Este trabalho esta dividido como se segue: na Secao 2, sao apresentados os trabalhos
relacionados; na Se¢do 3 descreve-se a metodologia proposta; na Secao 4, sao descritos os

resultados da execucao do projeto; e por fim, sdo apresentadas as conclusdes na Segao 5.
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2 Trabalhos Relacionados

Na literatura especializada, existem trabalhos relacionados a classificacao de tecidos
da mama em maligno e benigno em exames de mamografia. Para este propésito, utilizam-
se caracteristicas extraidas de imagens médicas, as quais servem como vetores de entrada
para os classificadores.

Em (SILVA, 2016) apresenta uma metodologia para classificagdo de massas em maligno
e benigno, a qual utiliza a base DDSM (Digital Database for Screening Mammography). As
caracteristicas sdo extraidas utilizando as técnicas de Local Binary Pattern (LBP), Fungao
K de Ripley e os indices de Shannon, Mcintosh, Simpson, Gleason e de Menhinick, para
extracao das caracteristicas de forma das imagens de mamografias. Para classificacao
utilizou a Médquina de Vetor de Suporte (MVS), onde as imagens foram divididas em
quatro grupos de acordo com a sua densidade, e um quinto grupo contendo todas as
imagens. Apds os testes obteve como resultado, uma acuracia de 93,70%, sensibilidade
96,29% e especificidade 91,05% para o grupo de densidade 2. Como melhor resultado
entre os quatro grupos de densidade, e uma acuracia de 90,18%, sensibilidade de 91,01%
e especificidade de 89,94% para o quinto grupo, com todas as imagens.

No trabalho de (FAHSSI et al., 2015) apresenta uma abordagem para classificacao das
massas mamadrias em maligno e benigno, usando 111 imagens da base mini-MIAS (Min:
Mamographic Image Analysis Society), sendo 60 benignas e 51 malignas. A abordagem
utilizada consiste na Teoria da Transformacgao Ortogonal Adaptativa que calcula as ca-
racteristicas informativas das regioes de interesse. A classificagdo foi realizada por meio
da comparacao da similaridade entre os vetores das caracteristicas das regides de interesse
pelo uso do coeficiente da matriz de correlacao. Para avaliar a efetividade da metodolo-
gia, foram utilizadas as informacoes fornecidas pela Mamographic Image Analysis Society
(MIAS), incluindo a classe de imagens e coordenadas de seus centros de regides de inte-
resse. A metodologia apresentou como resultado um percentual de 93,78% de sensibilidade
e 94,54% de especificidade.

Em (MELO; GAJADHAR; BATISTA, 2014) apresentam uma abordagem para clas-
sificacdo de massas em maligno e benigno em imagens de mamografias, utilizando a base
de imagens DDSM. Foi realizada a segmentagdo das imagens utilizando um algoritmo
baseado na técnica de crescimento de regiao e arvore de decisao. Os atributos foram ex-
traidos a partir da forma das massas, utilizando a ferramenta Matlab. Para classificacao,
utilizou-se os algoritmos de aprendizagem de Maquina Multilayer Perceptron, o Radial Ba-
sis Function Network (RBFN), Naive Bayes, K-Nearest Neighbor (KNN), o RandomForest
e o Functional Trees (FT). Apos os testes, obteve como melhor resultado, o classificador
Multilayer Perceptron, apresentando uma acurdcia de 85,09%. sensibilidade de 77,59% e
especificidade de 89,32%.
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Em (ROCHA, 2014) usa LBP, Geoestatistica e Indice de Diversidade para extracio
das caracteristicas de textura das imagens de mamografias, utilizando a base DDSM. Para
classificagdo das massas em maligno e benigno utilizou-se a Maquina de Vetor de Suporte
(MVS). O melhor resultado obtido com os testes foram os valores de 92,20% para acurécia,
92,26% para sensibilidade, 91,26% para especificidade, 10,63 de razdo de probabilidade
positiva, 0,07% de razao de probabilidade negativa e uma area sob a curva ROC de 0,92.

Diante do que foi exposto nos trabalhos relacionados, verificou-se que houve a utiliza-
¢ao de varios métodos para extracao dos atributos, contando com a intervenc¢ao humana
e, observou-se a necessidade de melhorar os resultados. Este trabalho tem como objetivo
a classificacao de massas em maligno e benigno, baseado em caracteristicas do comporta-

mento dentro de uma comunidade, como o parentesco entre espécies e sua riqueza.
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3 Materiais e Métodos

Para que fosse possivel classificar massas em malignas e benignas em imagens de ma-
mografias, foi empregada a seguinte metodologia: Primeiramente, foi feita a aquisicao
das imagens oriundas da base Digital Database for Screening Mammography (DDSM).
Seguindo, foi realizada a etapa de extracdo de caracteristicas utilizando descritores ba-
seados na textura, através dos indices de diversidade filogenéticas e para a classificacao
utilizados os classificadores J48, RandomForest, Jj8Consolidated e LMT. Na Figura 1 é

apresentado um resumo de cada etapa.

Base de Imagens =) DDSM

4

Extragdo de Caracteristicas diversidade filogenéticos

PD, SPD, MNND, PSV ¢ PSR

Baseado nos indices de

4

Classificagao ) Maligno e Benigno

.’ e Acuracia
Validagdo dos Resultados

e Sensibilidade
¢ Especificidade
e Curva ROC

Figura 1: Metodologia proposta

3.1 Anatomia e Patologia da Mama

A mama é formada principalmente por tecido granular, que é a parte responsavel
pela producao de leite durante o periodo de amamentagao, constituido principalmente
por lobulos, dutos e o tecido de suporte ou conjuntivo, composto por tecidos adiposos
e conectivos fibrosos, responsaveis por manter a forma e sustentagdo da mama (BRAZ
JUNIOR, 2014). Normalmente, o cdncer de mama comega nas células dos l6bulos, ou nos
dutos, menos frequentemente, nos tecidos que incluem a gordura e tecidos conjuntivos
fibrosos (SILVA, 2016).
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O cancer de mama é formado pela multiplicacao de forma desordenada de suas células,
formando um tumor maligno, que é um agrupamento de células cancerigenas que podem
invadir tecidos adjacentes ou disseminar por outras partes do corpo, tendo como um dos
principais fatores de risco o envelhecimento, apresentando uma taxa de 12,5% em mulheres
com menos de 45 anos.

Ja a Mamografia é a radiologia da mama, que tem por objetivo produzir imagens
detalhadas das estruturas internas da mama, permitindo a detec¢ao precoce do cancer,
por ser capaz de mostrar lesbes muito pequenas, ainda em seu estagio inicial (SILVA,
2016) e (ROCHA, 2014).

A mamografia trabalha com intervalos especificos de niveis de radiagdo, com a finali-
dade de registrar a imagem da mama, fornecendo uma ampla gama de densidade e maior
resolucao de contraste, sendo muito importante, devido as estruturas normais e doentes
da mama possuirem uma diferenga de contraste muito pequenas, com isso a mamografia

realca tais diferencas, fornecendo uma resolucao de alto contrate.

3.2 Base de Imagens

A base de imagens DDSM ¢ uma base publica contendo imagens de mamografias,
que tem como objetivo facilitar a pesquisa e desenvolvimento de algoritmos para ajudar
no diagnostico de anomalias da mama. A base DDSM foi uma doagao do Breast Cancer
Research Program of the U.S. Army Medical Research and Materiel Comman. O banco
possui 2500 estudos. Cada estudo contém duas imagens de cada mama, juntamente com
informagoes do paciente, tais como classificacdo da densidade da mama, sutileza para
anormalidades e informagoes de imagens, como resolu¢ao espacial e imagens contendo
areas suspeitas (HEATH; BOWYER; KOPANS, 2000).

Este trabalho utiliza Region of Interest (ROI) extraidas de imagens da base DDSM,
onde cada ROI possui apenas uma regiao de massa. Para a concretizagao desse trabalho,
foram utilizadas 1155 ROIs de imagens de mamografias; sendo 625 ROIs com a presenga

de massa maligna e 530 ROIs com presenca de massa benigna.

3.3 Extracao de Caracteristicas

Apos a aquisicao das ROls, as massas sdo submetidas a fase de extracao de caracte-
risticas baseada em textura. Para descrever a textura dos nodulos, utilizamos indices que
calculam a pura diversidade filogenética, a soma das distancias filogenéticas, a distancia
média do taxon mais proximo, a variabilidade de espécies filogenéticas e a riqueza de es-
pécies filogenéticas. Nas secOes seguintes, descrevemos os fundamentos de como a arvore

foi organizada e dos indices de diversidade filogenética.
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3.3.1 Arvore Filogenética - Cladograma

As arvores filogenéticas sao utilizadas na biologia para descrever as relagoes filogenéti-
cas evolutivas entre as espécies. Uma arvore filogenética, ou simplesmente filogenia, é uma
arvore onde as folhas representam os organismos e os nos internos representam supostos
ancestrais. As arestas da arvore denota as relagoes evolutivas. Para construir e organizar
a arvore, precisamos estar cientes de quais espécies estao presentes nos nodulos.

Essas arvores devem expressar similaridade, ancestralidade ou parentescos evolutivos
entre espécies, onde as folhas representam os organismos e os nés internos correspondem
aos seus ancestrais hipotéticos. Uma das formas de representar a arvore filogenética é
através do cladograma (MOURA; VIANA, 2011), que é um diagrama representativo das
relacoes ancestrais entre organismos. Na Figura 2 tem-se uma representacao de uma arvore
enraizada na forma de cladograma inclinado, onde os valores dentro dos circulos sao as
espécies, os valores dentro dos quadrados sao a quantidade de individuos de cada espécie,

os noés internos sdo os ancestrais comuns e as bordas entre cada né, as distancias.

Espécies

Individuos 0 10 20 0 50 0 0

Figura 2: Exemplo de uma arvore enraizada na forma de cladograma inclinado

As arvores filogenéticas combinadas com os indices de diversidade filogenética sao
empregadas na biologia para comparar amostra de comportamento entre as espécies de
diferentes areas (CIANCIARUSO; SILVA; BATALHA, 2009).

A forma mais simples da aplicagdo do indice de diversidade em imagens é quando a
comunidade representa uma imagem ou regiao da mesma, as espécies sendo os niveis de
cinza, os individuos sendo os pixels e as distancias filogenética sendo os niimero de arestas
entre duas espécies (OLIVEIRA, 2013). A Tabela 1 mostra a correspondéncia entre a
biologia e o nosso trabalho.

A informacao requerida de um determinado cladograma para o célculo da diversidade
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Tabela 1: Correspondéncia entre a biologia e a nossa metodologia.

Biologia Metodologia
Comunidade Regiao de interesse da imagem da mama
Espécies Niveis de cinza da imagem
Individuos Pixels da imagem
Distancia filogenética Numero de arestas entre duas espécies

filogenética pode ser resumida por uma matriz das distancias entre as espécies, retirada
do cladograma (FAITH, 1992). Nesta arvore, os nés da folha sido as espécies analisadas,
os nos internos correspondem a um antepassado comum e as arestas indicam a distancia
filogenética entre duas espécies. Os valores dentro da matriz de distancia podem ser in-
terpretados como a distin¢ao entre cada par de espécies ou entre uma espécie especifica
e todas as outras (IZSAK; PAPP, 2000) (RAO, 1982). Em nosso trabalho, as distancias
serao representadas pelo nimero de arestas entre as espécies. Além disso, a quantidade

de individuos também é considerada para caracterizar a textura das ROIs.

3.3.2 Indices de Diversidade Filogenética

A filogenia é um ramo da biologia responsavel pelo estudo das relagoes evolutivas
entre as espécies, pela verificacdo dos relacionamentos entre elas, a fim de determinar
possiveis ancestrais comuns (WEBB, 2000). Diversidade filogenética é uma medida de uma
comunidade que incorpora as relagoes filogenéticas das espécies (MAGURRAN, 2004).

A premissa principal dessa medida é que a diversidade é maior em uma comunidade
em que as espécies sao filogeneticamente mais distintas, em outras palavras, pode-se afir-
mar que isso representaria uma imagem que possui muita variabilidade de niveis de cinza,
ou seja, muitas especies. A percep¢ao dominante em ecologia evolutiva é que espécies
coexistindo devem diferir significativamente e que a maior parte da variagdo entre espé-
cies aparentadas ¢ uma resposta adaptativa a competicao no passado, quando os tracos
nao diferiam (HARVEY; RAMBAUT, 2000). Esses indices consideram a quantidade de
individuos, calculada a partir da arquitetura da arvore.

Neste trabalho, sao utilizados cinco indices de diversidade filogenética para extragao
dos descritores de textura: Phylogenetic Diversity (PD), Sum of Phylogenetic Distan-
ces (SPD), Mean Nearest Neighbour Distance (MNND), Phylogenetic Species Variability
(PSV) e Phylogenetic Species Richness (PSR).

O indice de diversidade filogenética PD ¢é o somatério dos comprimentos dos ramos da
filogenia de cada espécie, mostrada na Equacao 3.1, onde B é o ntimero de ramificagao
da arvore, L; é o comprimento do ramo e A; é a abundancia média de espécies que

compartilham ramo i.

7 LiAs

B x 72?141'

(3.1)
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O indice de diversidade filogenética SPD é soma das distancias filogenéticas entre cada
par de espécies, que pode ser observado na Equacao 3.2, onde d,,,,, ¢ a distancia entre as

espécies m e n; a,,, abundancia de espécies m; S, numero de espécies no conjunto focal.

(3.2)

(S(S — 1)> y YYm < N dpp G,
2

XXM < N Qpln
O indice de diversidade filogenética MNND ¢ a distancia média do taxon mais préximo,
definido na Equacao 3.3. Onde d,,, ¢é a distancia entre as espécies m e n; a,,, abundancia

de espécies m.

Zmi 1 (dmn) am (3.3)

O indice de diversidade filogenética PSV ¢ a variabilidade de espécies filogenéticas, que
resume o grau em que as espécies em uma comunidade sao filogeneticamente relacionadas,
definido na Equacao 3.4, onde, o trC representa a soma dos valores da diagonal de uma
matriz C, Yc é o somatorio de todos os valores da matriz, n é o niimero de espécies e 'c
é a média dos elementos da diagonal de C'.

ntrC — Xc
_  =1-' A4
n(n—1) ¢ (34)

O indice de diversidade filogenética PSR ¢ a riqueza de espécies e quantifica o nimero

PSV =

de espécies em uma comunidade. O valor do PSR é encontrado multiplicando-se o nu-
mero de espécies n pela variabilidade da comunidade, pode-se verificar os pardmetros na

Equacao 3.5.

PSR =nPSV (3.5)

Foram utilizados os indices de diversidade filogenética para descrever a textura das
ROIs. A anélise de textura dessas regioes tem como intuito encontrar padroes que serao

utilizados para categorizar as massas em maligna e benigna.

3.4 Classificacao

A classificacao foi realizada pela suite de algoritmos de mineracao de dados e Apren-
dizado de Maquina WEKA, que contém ferramentas para pré-processamento de dados,
classificacao, regressao, agrupamento, regras de associagdo e visualizagdo. A classifica-
¢ao também é adequada para o desenvolvimento de novos esquemas de Aprendizado de
Maquinas (WEKA, 2017).

Foram utilizados os algoritmos J/8 (QUINLAN, 1993), RandomForest (BREIMAN,
2001), J48Consolidated (PEREZ et al., 2007) e LMT (LANDWEHR; HALL; FRANK,

2005), utilizando os parametros com os valores padrdes em conjunto com a validagao
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cruzada de k-folds, sendo k = 10; esse método que tem como finalidade dividir as carac-
teristicas em 10 grupos, de forma a realizar o treino em 9 grupos e utilizando um grupo
para testes, sao realizados 10 cruzamentos sempre trocando o grupo de teste, ao final é
gerado uma média, onde se configura o resultado.

Foram utilizados os classificadores J48, J/8Consolidated, LMT e RandomForest devido
a utilizacdo de descritores baseados em comportamentos dentro de uma comunidade.
Classificadores baseados em Arvores, sdo robustos em relacdo a ruidos, apresentando
bons resultados na categorizacao de padroes de malignidade e benignidade em imagens

médicas.

3.5 Validacao dos Resultados

A fim de se considerar a presenca ou auséncia de massas malignas e benignas em
imagens de mamografia, para validacao dos resultados, utilizou-se de métricas de avaliagao
baseadas em estatisticas como, Sensibilidade (S) Especificidade (E) e Acurdcia (A).

A matriz de confusdo oferece uma hipotese das medidas efetivas do modelo de clas-
sificagdo, mostrando o nimero de classificagdes corretas versus as classificacoes preditas

para cada classe, sobre um determinado conjunto de exemplo, como mostra a Tabela 2.

Tabela 2: Matriz de Confusao

Doenca
Resultado do Teste Prosemto Ausonto
Positivo Verdadeiro Positivo - VP Falso Positivo - FP
Negativo Falso Negativo - FN Verdadeiro Negativo - VN

A sensibilidade (S), Equacao 3.6, é a capacidade de um teste diagnostico identificar os
verdadeiros positivos nos individuos verdadeiramente doentes. Quando um teste é sensivel

raramente deixa de encontrar pessoas com a doenca.

. VP
 VP+FN

Especificidade (E), Equacao 3.7, é a capacidade de um teste diagnéstico identificar os

(3.6)

verdadeiros negativos nos individuos verdadeiramente sadios. Quando um teste é especifico

raramente cometera o erro de dizer que pessoas sadias sao doentes.

VN
E=——""—_
VN + FP

Acuracia (A), Equagao 3.8, é a proporcao de acertos, ou seja, o total de verdadeira-

(3.7)

mente positivos e verdadeiramente negativos, em relacao a amostra estudada.

B VP+VN
- VP+VN+FP+FN

(3.8)
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A curva Receiver Operating Characteristic (ROC) é uma métrica de avaliagdo que
compara o desempenho de duas ou mais modalidades de imagens. A area sobre a curva
ROC representa a probabilidade de que, dado um caso positivo e um negativo, a regra do
classificador vai ser mais elevada para o caso positivo. Quanto maior for a curva ROC,
maior é a probabilidade do sistema fazer uma decisao correta (SILVA, 2016).

A curva ROC representa a dependéncia entre a sensibilidade e a especificidade de um
classificador (ROCHA, 2014). Cada ponto é representado por um par de valor, sensibili-
dade e especificidade, e a linha diagonal um classificador que ndao consegue discriminar,

devido o nimero de VP ser igual ao percentual de FP, como representado na Figura 3.

%FN

sensibilidade [%]

3\

WP

YoFP Y%V N
{100 - espeacificidade) [%]

Figura 3: Representacgao da curva ROC. FONTE: (ROCHA, 2014)
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4 Resultados e Discussoes

Para os testes realizados neste trabalho, utilizou-se a base DDSM, descrita na Sub-
secdo 3.2. A extracao de caracteristicas de textura foi realizada a partir dos indices de
diversidade filogenéticas como especificado na Subsecao 3.3.2 e a classificacdo das massas

em maligno e benigno, utilizou os classificadores e parametros definidos na Subsecao 3.4.

Tabela 3: Resultados da classificagao

Acuracia  Sensibilidade Especificidade Curva

Classificador Base (%) (%) (%) ROC
J48 DDSM 93,7 91,6 95,5 0,957
J48Consolidated DDSM 93,8 92,1 95,3 0,955
LMT DDSM 93,8 92,1 95,3 0,971
RandomPForest DDSM 94,8 92.9 96,5 0,988

De acordo com a Tabela 3, o classificador RandomForest obteve o melhor resultado,
com uma taxa de acertos de 94,8%, uma sensibilidade de 92,9%, especificidade de 96,5% e
uma curva ROC de 0,988, indicando que o classificador apresenta boa capacidade de diag-
noéstico. A curva ROC apresentada pelo RandomForest indica que o classificador consegue
detectar um numero auto de casos positivos. As taxas de erros apresentadas pelo Ran-
domForest sao muito baixos, devido ser mais robusta a presenca de ruidos, possibilitando
um melhor resultado na classificagao.

O J48 apresentou o pior resultado, com uma taxa de acerto de 93,7% e curva ROC
de 0,957. Um fator que leva a erros de classificacdo é a estrutura normal e doente da
mama possuirem caracteristicas muito parecidas, levando a classificar dados em classes
diferentes. Como podemos observar na Tabela 3 o classificador J/8 foi capaz de identificar
um numero baixo de casos com doenca, como mostra a sensibilidade de 91,6% e poucos

casos sadios foram classificados como doentes, especificidade de 95,5%.

Tabela 4: Comparagdo da metodologia com os trabalhos relacionados

Trabalho Base Acuracia  Sensibilidade Especificidade Curva

(%) (%) () ROC
(SILVA, 2016) DDSM 90,18 91,01 89,94 0,96
(MELO;
GAJADHAR; DDSM 85,09 77,59 89,32 -
BATISTA, 2014)
(FAHSSI et al., 2015) MIAS - 93,78 94,54 -
(ROCHA, 2014) DDSM 92,2 92,26 91,26 0,92
Metodologia DDSM 94,8 92,9 96,5 0,988

Como pode-se observar na Tabela 4, a metodologia proposta utilizando os indices PD,
SPD, MNND, PSV e PSR apresentou resultados melhores em relagdo aos trabalhos do
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estado da arte, com uma acurdcia de 94,8%, sensibilidade de 92,9% e especificidade de
96,5%. A metodologia proposta apresentou um resultado bem significativo em relac¢ao
ao trabalho de (MELO; GAJADHAR; BATISTA, 2014) e em relagdao ao trabalho de
(FAHSSI et al., 2015) apresentou uma sensibilidade muito préxima e uma especificidade
maior. Comparando a metodologia com os trabalhos de (SILVA, 2016) e (ROCHA, 2014)
pode-se observar uma melhoria nos resultados obtidos. A curva ROC apresentada pela
metodologia desenvolvida é maior que os demais trabalhos, indicando que a metodologia
desenvolvida consegue detectar um nimero auto de casos positivos. Nao é possivel fazer
uma comparagao justa entre os trabalhos, primeiramente porque as bases nao sao as

mesinas € nel apresentam 0 mesmo numero de casos.
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5 Conclusao

O uso de sistemas computadorizados para diagnosticos de anomalias em imagens mé-
dicas, vem se tornando cada vez mais frequente, auxiliando os especialistas na tomada de
decisao para um diagnodstico mais preciso, visto que, em muitos casos, os dados serem de
dificil avaliagdo por um especialista.

A anélise de imagens de mamografias por meio dos Indices de Diversidade Filogenética,
mostrou-se eficiente na categorizacao de regides em maligno e benigno. A metodologia
proposta neste trabalho apresentou uma taxa de acerto de 94,6%, sensibilidade de 92,9%,
especificidade de 96,5% e uma curva ROC de 0,988. A metodologia desenvolvida consegue
detectar um nimero auto de casos que sao positivos, ou seja, possuem massas malignas,
como mostra a curva ROC.

A partir dos resultados obtidos, pode-se inferir que a utilizacao de descritores baseados
na textura, apresentam resultados eficazes na classificacao de tecidos da mama em maligno
e benigno. O uso de indices filogenéticos para descrever padroes em regioes de imagens

mostrou-se eficiente para a metodologia proposta.
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