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Resumo

Neste trabalho, a mineracdo de regras de associacdo € utilizada para dar suporte a dois tipos
de sistemas médicos: os sistemas de busca por conteido em imagens (Content-based Image
Retrieval - CBIR) e os sistemas de auxilio ao diagndstico (Computer Aided Diagnosis - CAD).
Na busca por contetido, regras de associagdo sdo empregadas para reduzir a dimensionalidade
dos vetores de caracteristicas que representam as imagens e para diminuir o “gap semantico”,
que existe entre as caracteristicas de baixo nivel das imagens e seu significado semantico.

O algoritmo StARMiner (Statistical Association Rule Miner) foi desenvolvido para asso-
ciar caracteristicas de baixo nivel das imagens com o seu significado semantico, sendo também
utilizado para realizar sele¢do de caracteristicas em bases de imagens médicas, melhorando
a precisdo dos sistemas CBIR. Para dar suporte aos sistemas CAD, o método IDEA (Image
Diagnosis Enhancement through Association rules) foi desenvolvido. Nesse método regras de
associacdo sdo empregadas para sugerir uma segunda opinido ou diagndstico preliminar de uma
nova imagem para o radiologista. A segunda opinido automaticamente gerada pelo método
pode acelerar o processo de diagndstico de uma imagem ou refor¢ar uma hipdétese, trazendo ao
especialista médico um apoio estatistico da situacdo sendo analisada. Dois novos algoritmos
foram propostos: um para pré-processar as caracteristicas de baixo nivel das imagens médicas
e, 0 outro, para propor diagndsticos baseados em regras de associacdo. Varios experimentos
foram realizados para validar os métodos desenvolvidos. Os experimentos realizados indicam
que o uso de regras de associagdo pode contribuir para melhorar a busca por contetdo e o diag-
noéstico de imagens médicas, consistindo numa poderosa ferramenta para descoberta de padroes
em sistemas médicos.
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Abstract

In this work we take advantage of association rule mining to support two types of medical sys-
tems: the Content-based Image Retrieval (CBIR) and the Computer-Aided Diagnosis (CAD)
systems. For content-based retrieval, association rules are employed to reduce the dimensiona-
lity of the feature vectors that represent the images and to diminish the semantic gap that exists
between low-level features and its high-level semantical meaning.

The StARMiner (Statistical Association Rule Miner) algorithm was developed to associate
low-level features with their semantical meaning. StARMiner is also employed to perform fea-
ture selection in medical image datasets, improving the precision of CBIR systems. To improve
CAD systems, we developed the IDEA (Image Diagnosis Enhancement through Association ru-
les) method. Association rules are employed to suggest a second opinion to the radiologist or a
preliminary diagnosis of a new image. A second opinion automatically obtained can accelerate
the process of diagnosing or strengthen a hypothesis, giving to the physician a statistical sup-
port to the decision making process. Two new algorithms are developed to support the IDEA
method: to pre-process low-level features and to propose a diagnosis based on association
rules. We performed several experiments to validate the developed methods. The results in-
dicate that association rules can be successfully applied to improve CBIR and CAD systems,
empowering the arsenal of techniques to support medical image analysis in medical systems.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

O aperfeicoamento dos equipamentos eletrOnicos e dos sistemas computacionais contribui para
o desenvolvimento de muitas dreas de pesquisa, e a medicina € uma das dreas que mais tem
se beneficiado desse aperfeicoamento. O volume de dados médicos armazenados, que in-
cluem exames, diagndsticos e procedimentos de tratamento, tem uma tendéncia de cresci-
mento exponencial. Conforme as leis vigentes em nosso pais, esses dados devem ser guarda-
dos por no minimo 20 anos (resolu¢do do Conselho Federal de Medicina, numero 1.821/2007,
www.conarqg.arquivonacional.gov.br). Esse grande volume de dados histéricos é uma valiosa
fonte de conhecimento, que pode ser usada para o auxilio ao diagndstico médico e para o en-
sino da medicina. No entanto, em virtude da complexidade da andlise e tratamento dos dados
que incluem imagens, os profissionais da drea de satde ainda ndo se beneficiam de grande parte
dessa fonte de conhecimento. Por exemplo, as técnicas existentes para a recuperagdo de ima-
gens dificilmente permitem que sejam encontradas imagens de exames antigos com 0 mesmo
tipo de anomalia mostrado em uma imagem recém-obtida. Esse fato ocorre em virtude de ha-
ver um grande nimero de caracteristicas extraidas das imagens que podem ser usadas para sua
busca, mas sdo desconhecidas quais delas sdo as mais relevantes para cada tipo de aplicacao.
Além disso, o uso de um grande nimero de caracteristicas pode levar ao problema da “maldi-
cdo da alta dimensionalidade” [Jeong et al., 2007], que degrada a precisdo e o tempo de busca.
Devido a tais desafios, as técnicas de recuperacdo de imagens por conteido t€m sido bastante

pesquisadas nos dltimos anos.

Pesquisadores das comunidades de banco de dados, inteligéncia artificial, estatistica, apren-
dizado de maquina, visualizacdo e computagdo paralela, entre outras, t€ém trabalhado de ma-
neira integrada para desenvolver técnicas eficientes para manipular e compreender o inter-

relacionamento de grandes conjuntos de dados. Desse esfor¢o conjunto surgiu a drea de mi-
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neracdo de dados (data mining - DM) [Fayyad et al., 1996] A mineracdo de dados ¢ definida
como “um processo ndo trivial de extra¢do de informagdes implicitas e previamente desconhe-
cidas que sdo potencialmente uteis para a compreensao efetiva do conjunto de dados em anélise”
[Frawley et al., 1991]. Considerando imagens, deve-se ressaltar que a mineracao desse tipo de
dados € uma tarefa muito importante para a drea médica, onde para a obtencdo de diagndsti-
cos precisos baseados em imagens, € necessaria uma anélise complexa das imagens envolvidas,
comparando um grande nimero de caracteristicas. Tal situacao indica a demanda por técnicas
de mineracdo de imagens.

Existem na literatura vdrias tarefas de mineracao que permitem extrair conhecimento sobre
os dados. Neste trabalho a tarefa de associacdo € explorada com maior énfase. A mineracdo
de regras de associacdo visa extrair regras que relacionam itens que freqiientemente ocorrem
juntos nas bases de dados analisadas. Um exemplo de padrdo que pode ser obtido analisando
imagens médicas € o conhecimento de que um determinado tipo de tumor estd associado a uma
caracteristica especifica do tecido, posicdo ou relacionamento com outros objetos da imagem.
Além disso, associagcOes refletem como os seres humanos adquirem novos conhecimentos e

memorizam, tendo uma vasta aplicabilidade em varias areas de conhecimento.

1.2 Motivacao

Atualmente, muitos sistemas computacionais precisam analisar dados complexos, tais como
imagens, videos, séries temporais, impressoes digitais e seqiiéncias de DNA. Em se tratando de
imagens, que € um dos dados complexos mais estudados, e mais especificamente de imagens
médicas, atualmente dois tipos de sistemas sdao amplamente utilizados: os Sistemas de Arqui-
vamento e Comunicagdo de Imagens (Picture Archiving and Communication Systems - PACS)
e os sistemas de Diagnéstico Auxiliado por Computador (Computer-aided Diagnosis - CAD).

Pesquisadores de técnicas para uso em sistemas CAD tém pesquisado algoritmos eficientes
e precisos para classificar corretamente imagens médicas em categorias relevantes, com a inten-
sdo de auxiliar na tarefa de diagndstico de imagens médicas. De fato, o desenvolvimento dos
sistemas PACS ampliou o uso efetivo de imagens no diagndstico médico e também no ensino da
medicina [Muller et al., 2004]. Entretanto, para que sejam efetivamente tteis, 0 processamento
e a recuperacao das imagens nos sistemas PACS e CAD devem ser rdpidos e consistentes com
o julgamento dos especialistas.

O volume de imagens gerado em exames médicos cresce exponencialmente, demandando
métodos eficientes e efetivos de andlise e recuperacao de imagens. Isso demanda que técnicas
eficazes de armazenamento e recuperacdo de imagens sejam desenvolvidas para que o acesso a

dados histodricos seja possivel. Assim, as técnicas de busca por contetido (Content-based Image

2
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Retrieval - CBIR) tém sido intensamente investigadas nos ultimos anos [Liu et al., 2007] e os
sistemas CBIR vém sendo incorporados aos sistemas PACS.

As técnicas de CBIR tipicamente utilizam caracteristicas automaticamente ou semi-
automaticamente extraidas das imagens através de algoritmos de processamento de imagens.
Essas caracteristicas sdo agrupadas em vetores de caracteristicas, que sdo armazenados e orga-
nizados em uma estrutura de indexagdo para possibilitar um acesso rdpido e eficiente as ima-
gens. Geralmente, os sistemas CBIR utilizam caracteristicas intrinsecas (de baixo nivel) das
imagens, tais como cor, forma e textura [Kinoshita et al., 2007] levando a vetores com cente-
nas a milhares de caracteristicas. No entanto, o uso de um grande nimero de caracteristicas
representa um problema. A medida que o nimero de caracteristicas aumenta, o processo de
armazenamento, indexacdo, recuperacdo e comparacdo das imagens se torna cada vez mais
lento [Egecioglu et al., 2004] e, em muitas situacdes, muitas caracteristicas sdo correlaciona-
das, trazendo informacdes redundantes, o que pode deteriorar a habilidade do sistema distin-
guir corretamente as imagens. O uso de um grande ndmero de caracteristicas fazem os siste-
mas CBIR sofrerem com o problema conhecido como a “maldi¢ao da alta dimensionalidade”
[Aggarwal, 2001]. Beyer em [Beyer et al., 1999] provou que, a medida que o nimero de carac-
teristicas aumenta, a significancia de cada caracteristica tende a diminuir. Assim, é importante
manter o tamanho do vetor de caracteristicas 0 menor possivel, estabelecendo uma relagdo de
compensacgao entre o tamanho do vetor de caracteristicas e sua capacidade de representacdo da
imagem. Por isso, € importante o desenvolvimento de técnicas de mineracdo capazes de iden-
tificar automaticamente as caracteristicas mais relevantes para discriminar as imagens médicas.
Um exemplo significativo do uso de caracteristicas para representar imagens € o uso de carac-
teristicas de forma para representar lesdes de mama. Inicialmente o radiologista classifica as
imagens baseado na forma da lesdo. Tumores malignos geralmente infiltram nos tecidos adja-
centes, resultando em um contorno irregular, enquanto tumores benignos t€m uma borda bem

delimitada, conforme € ilustrado na Figura 1.1.

Figura 1.1: Exemplo de tumor benigno (esquerda) e maligno (direita).

Além dos sistemas de CBIR, os sistemas CAD tem auxiliado os radiologistas no diagndstico

3



Introducao 1.3 Objetivos

de imagens médicas. Pesquisas recentes mostram que o uso de sistemas CAD melhora signifi-
cativamente o desempenho dos radiologistas em detectar anomalias corretamente. Os sistemas
CAD tém auxiliado no diagndstico e na prevencdo de anomalias na mama, pulmao, intestino
e cérebro, entre outras partes do corpo. Estudos recentes mostram que radiologistas falham
em identificar manualmente 30% dos casos positivos de cancer de pulmao [Doi, 2005]. Em
[Quek et al., 2003] foi apresentado um estudo que revelou um aumento estatisticamente signi-
ficativo (13%) no desempenho de estudantes de medicina na detec¢do de anomalias em mamo-
grafias, ao usar um sistema CAD. Uma série de estudos [Doi, 2007] [Armato III et al., 2001]
[Buhmann et al., 2007] permitiram a comparagao da precisdo de diagnésticos realizados por
radiologistas sem auxilio de um sistema CAD e por radiologistas auxiliados por um sistema
CAD. Os resultados desses estudos mostraram que o uso de sistemas CAD melhora estatisti-
camente a precisdo dos radiologistas na distingdo de nédulos, microcalcificagdes e assimetrias
em mamografias, na andlise do tamanho do coragdo, e na detec¢ao de embolia pulmonar, entre
outros. Esses estudos ressaltam a importancia do desenvolvimento de ferramentas e técnicas
computacionais para auxilio ao diagndstico de imagens médicas.

Assim, se faz necessario o desenvolvimento de novas técnicas de mineragdo de imagens para
suportar o auxilio ao diagndstico de imagens e exames médicos. Neste sentido, o Grupo de Base
de Dados e Imagens (GBDI) do Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacdo (ICMC) -
USP tem desenvolvido, desde 1997 [Traina Jr. et al., 1997], trabalhos relativos a representagao
de imagens através de vetores de caracteristicas; possibilitando o armazenamento, indexacao e
busca por conteudo de imagens em Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (SGBDs). As
pesquisas relacionadas a imagens médicas t€m sido desenvolvidas em conjunto com o Centro
de Ciéncias de Imagens e Fisica Médica (CCIFM) do Hospital das Clinicas da Faculdade de
Medicina de Ribeirdo Preto - USP (HCFMRP). Foi justamente este convénio entre o GBDI e o
HCFMRP que permitiu o desenvolvimento desta tese que aplica técnicas de mineracdo de dados

para o auxilio ao diagndstico e aperfeicoamento da busca por conteido em imagens médicas.

1.3 Objetivos

O objetivo desta tese foi definir e desenvolver métodos para a construgdo de sistemas de apoio
ao diagnostico (CAD) e para apoiar sistemas de recuperagdo de imagens por contetido (CBIR)
utilizando regras de associacdo mineradas de imagens e exames médicos, baseadas em caracte-
risticas extraidas das proprias imagens e de seus laudos. Com base nos métodos propostos foi
definido um protétipo de sistema para auxilio ao diagndstico, usando algoritmos de minerag@o
de imagens e regras de associacao.

Na maioria das vezes, € necessario o tratamento dos dados de baixo nivel para gerar in-



1.4 Desafios Introducao

tervalos compactos e semanticamente mais significativos para minerar regras de associagao,
permitindo relacionar as informacdes de baixo nivel automaticamente extraidas das imagens
com o conhecimento de alto nivel do especialista [Abraham et al., 2006]. Assim, esta tese tam-
bém objetivou o desenvolvimento de técnicas de pré-processamento de dados para a tarefa de
associagao.

O grau de complexidade do processo de obtencao de regras de associacdo € proporcional
ao nimero de atributos a serem relacionados. Como o nimero de elementos (dimensdo) dos
vetores de caracteristicas das imagens € elevado (podendo atingir centenas de elementos), €
necessdrio encontrar as caracteristicas mais relevantes para a mineracdo das mesmas. Um dos
objetivos desta tese foi também utilizar regras de associacio para sintetizar o conjunto de ca-
racteristicas das imagens.

Nesta tese, buscou-se modelar e desenvolver métodos para a identificacdo de regras de as-
sociagdo em imagens que possam efetuar a tarefa de modo mais eficiente do que o atual estado-
da-arte, utilizando técnicas de selec@o de atributos e processamento incremental. Desse modo,
buscou-se contornar a “maldi¢do de alta dimensionalidade” [Malcok et al., 2006], que € um dos
principais problemas tratados pelos pesquisadores da area de indexagdo e recuperagdo de dados

complexos.

1.4 Desafios

Um desafio para a drea de mineracdo de imagens médicas é o desenvolvimento de técnicas
para reduzir o “gap semantico” entre as caracteristicas de baixo nivel da imagem (representacao
numérica) e a interpretacdo humana (descri¢do semantica). O uso da mineracdo de regras de
associacdo pode ajudar a efetivamente reduzir o “gap semantico” de uma maneira automatica,
onde padrdes relacionando conteido semantico com a representacdo de baixo nivel das imagens
podem ser encontrados. O problema da “maldi¢do da alta dimensionalidade” € outro desafio a
ser vencido ao se trabalhar com busca e andlise automdtica de imagens. O emprego de técnicas
adequadas de selecao de caracteristicas € uma das maneiras de vencer esse problema.

As técnicas de auxilio ao diagndstico devem utilizar o conhecimento do especialista sobre
exames e imagens anteriormente analisadas para auxiliar no diagndstico de novas imagens. Um
grande desafio desta tese foi desenvolver um método eficiente, eficaz e confidvel de auxilio a
tomada de decisdo que forneca multiplas hipéteses de diagndsticos para os especialistas tra-
balharem, indicando quais hipdteses sdo mais provaveis. No entanto, para vencer esse grande

desafio, outros problemas devem ser transpostos, e duas questdes devem ser respondidas:

e Como cruzar informagdes de baixo nivel (caracteristicas) das imagens com informacoes

de alto nivel (laudo) e utilizar esse cruzamento para sugerir novos diagndsticos?
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e Como gerar hipéteses de diagnésticos e classifica-las de acordo com sua probabilidade

de serem verdadeiras?

A proposta desta tese foi utilizar regras de associa¢do, que é uma abordagem diferente da
tradicional classificagdo utilizada em sistemas CAD. Assim, o uso de regras de associagdo e sua

aplicacdo para auxilio ao diagndstico de imagens foi um desafio por si s6.

1.5 Resultados Obtidos

Esta tese traz contribui¢Oes para as dreas de mineragdo de dados, mineragdo de imagens, CAD

e CBIR. As principais contribuigdes sdo:

e Um novo algoritmo de mineragdo de regras de associagdo estatisticas (StARMiner - Sta-
tistical Association Rule Miner). O algoritmo StARMiner usa medidas estatisticas que
descrevem o comportamento das caracteristicas visuais das imagens considerando dife-
rentes categorias de imagens. O algoritmo identifica através das regras mineradas, as
caracteristicas mais importantes para discriminar as imagens em categorias (por exem-
plo, tumor benigno e tumor maligno). O StARMiner encontra regras de associagdo que
relacionam dados categéricos (nominais) com dados quantitativos (continuos), realizando
também a tarefa de selecdo de caracteristicas. Esse algoritmo foi aplicado com sucesso na
busca por conteido usando vérias bases de imagens médicas, conforme apresentado no
capitulo 5, promovendo reducio de dimensionalidade, eliminando caracteristicas ruidosas
e redundantes do vetor de caracteristicas, e também promovendo um aumento na preci-
sdo das buscas [Ribeiro et al., 2005a] [Ribeiro et al., 2006d] [Ribeiro & Traina, 2005]. O
algoritmo StARMiner também foi aplicado junto com o algoritmo FDASE para encon-
trar um conjunto minimo de atributos para representar imagens de mama, alcangando
uma redugdo ainda maior do vetor de caracteristicas € mantendo os valores de precisdo
[Felipe et al., 2006] [Ribeiro et al., 2005b]. As regras geradas pelo StARMiner também
foram aplicadas para ponderar os vetores de caracteristicas na busca por contetdo, uti-
lizando vérias fungdes de distancia, onde ganhos expressivos na precisdao das consultas,
com significativa reducdo de dimensionalidade foram alcangados [Bugatti et al., 2008].
Um resultado secunddrio desta tese foi a utilizacdo do algoritmo StARMiner com técni-
cas de realimentacdo de relevdancia para maximizar a precisao das consultas por contetido
[Ribeiro et al., 2006¢] [Ribeiro et al., 2006b] [Ribeiro et al., 2006a].

e O desenvolvimento do algoritmo Omega [Ribeiro et al., 2008d] [Ribeiro et al., 2008a],
para o pré-processamento de dados para a tarefa de mineragao, realizando duas operagdes

simultaneamente: discretizacdo e selecao de caracteristicas. O desempenho do algoritmo
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1.6

Omega nas tarefas de discretizacdo e selecao de atributos foi comparado com outros al-

goritmos da literatura, atingindo resultados bastante promissores.

O desenvolvimento do algoritmo ACE, um classificador especial, que retorna um con-
junto de palavras-chave para compor uma sugestdo de diagndstico para uma imagem. O
ACE usa uma medida de convic¢do (confiabilidade) para determinar a probabilidade da

hipdtese sugerida pertencer ao diagnéstico final dado pelo radiologista.

O desenvolvimento do método IDEA, para auxiliar no diagndstico de imagens médicas.
O método IDEA se baseia em regras de associag¢do para gerar automaticamente sugestoes
de diagnéstico para imagens médicas. Essas sugestdes sdo usadas como uma segunda

opinido pelo radiologista [Ribeiro et al., 2008b].

O inicio do projeto de Mineracdo de Embrides de Drosophila durante a realizacdo de um
estdgio pela aluna na Universidade Carnegie Mellon em Pittsburgh - EUA. Esse projeto é

descrito no Apéndice A desta tese.

Organizacao do Trabalho

Esta tese estd organizada em 8 capitulos, a saber:

O capitulo 1 discutiu a introdu¢do, a motivagdo e os objetivos desta tese;

O capitulo 2 apresenta conceitos relacionados com o processamento de imagens. Esses
conceitos s@o utilizados para processar as imagens, segmenta-las e extrair caracteristicas
das mesmas, representando-as em vetores de caracteristicas. Os vetores de caracteristicas

sdo utilizados como entrada para os métodos de mineracdo de imagens;

No capitulo 3 sdo apresentados os sistemas de suporte a drea médica. A pesquisa desen-
volvida nesta tese visou desenvolver ferramentas computacionais para o suporte desses

sistemas;

O capitulo 4 revé conceitos a respeito de mineracdo de dados e mineragdo de imagens,
discutindo as principais tarefas de minera¢do de dados e imagens, enfatizado a mineragao

de regras de associacdo, que € o foco principal desta tese;

O capitulo 5 descreve o algoritmo StARMiner desenvolvido durante o trabalho desta tese.
O algoritmo StARminer é um algoritmo de mineracdo de regras de associacdo estatisti-
cas, cujo objetivo principal € minerar regras relacionando caracteristicas e categorias de

imagens médicas;
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e O capitulo 6 discute o algoritmo Omega, desenvolvido durante o trabalho desta tese,
que € um algoritmo de discretizacio e sele¢do de atributo, cujo principal objetivo € pré-
processar as caracteristicas das imagens médicas para a tarefa de mineragdo de regras de

associagao;

e O capitulo 7 descreve o método IDEA de auxilio ao diagndstico baseado em regras de

associagdo, que foi o principal resultado obtido durante este trabalho de tese;

e Finalmente, o capitulo 8 apresenta as conclusdes, as principais contribui¢des desta tese e

as possibilidades de pesquisas futuras.
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Capitulo 2

Representacao de Imagens

2.1 Consideracoes Iniciais

O enfoque principal deste trabalho € a descoberta de conhecimento em imagens médicas. Um
problema de se trabalhar com imagens € que, em geral, a matriz de pixels ndo agrega nenhum
significado que corresponda diretamente a nossa percepcao visual.

Um dos principais desafios ao se trabalhar com imagens € encontrar a melhor representacao
numérica que sintetize a esséncia da imagem através de um vetor de caracteristicas. Neste caso,
uma imagem pode ser considerada um ponto no espaco definido pelas suas caracteristicas.

Antes do processo de descoberta de conhecimento, as imagens necessitam ser ‘“traduzidas”
para uma representagdo sintética e bem definida em termos matematicos, para que algoritmos
de minerag@o possam ser aplicados para a extracdo de padrdes. Essa mesma representacao de
imagens também ¢ utilizada pelos sistemas CBIR, onde as caracteristicas visuais extraidas das
informacdes dos pixels das imagens sdo usadas para representa-las. A figura 2.1 ilustra como
o processo de obten¢do da representacdo da imagem € a primeira etapa, tanto no processo de
mineragdo de imagens, quando nos sistemas CBIR.

O processo de obtencdo de uma representacdo automdtica das imagens envolve: (a) proces-
samento e segmentacdo de imagens; (b) extracdo de caracteristica de imagens. Sendo que a
etapa (a) € opcional. Neste capitulo, sdo discutidas algumas técnicas de processamento e extra-
cdo de caracteristicas que foram utilizadas nos experimentos realizados para validar o trabalho

desenvolvido nesta tese.

2.2 Segmentacao de Imagens

A segmentacdo consiste na subdivisdo de uma imagem em regides distintas, levando em con-

sideracdo as propriedades de descontinuidade e homogeneidade da imagem. Ela consiste em
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Transformada de imagens:
Mapeamento para uma
representacdo mais simples
(opcional)

<

% Extrac@o de Caracteristicas Processamento e
B Representagéo de Imagens

Separacgédo das Regifes de
Interesse (Segmentacao)

Y

Representacdo da imagem através
do vetor de caracteristicas

I

CBIR

Mineracao de
Imagens

Figura 2.1: Processamento e representacdo de imagens como primeira etapa da mineragao de
imagens e do processamento nos sistemas CBIR.

uma das principais etapas para a andlise automética de imagens, pois a partir dela podem ser
delimitados os objetos sobre os quais se deseja extrair padrdes.

Existem na literatura diversas taxonomias para classificacdo dos métodos de segmenta-
¢ao de imagens. Aqui € utilizada a classificagcdo adotada em [Gonzalez & Woods, 2008]
que divide os métodos de segmentacdo em tré€s categorias bdasicas: limiarizagdo (threshol-
ding); segmentacido baseada em bordas; e segmentacdo baseada em regides. Recentemente
outras classificacdes estdo surgindo, como a classificacdo que leva em consideragdo cores
[Al Aghbari & Al Haj, 2006].

Nesta secdo sdo apresentados alguns dos principais métodos de segmentacdo de imagens

encontrados na literatura, incluindo os métodos utilizados nos experimentos desta tese.

2.2.1 Limiarizacao (thresholding)

Um dos métodos mais simples de segmentacdo de imagens € a limiarizagdo. Nesta técnica
todos os pixels que estdo dentro de uma mesma faixa de intensidade sdo classificados como
pertencentes a uma mesma regido. Em sua forma mais geral a limiarizagdo pode ser descrita

matematicamente pela equagao:
S(i,j)=k se T 1 <f(i,j)<T, para k=12,...m

onde S(i, j) é a fungdo resultante, f (i, j) é a fungdo original (imagem), Ty, ..., T, sdo os limiares
thresholds e m € o numero de classes distintas a serem aplicadas a imagem. No caso particular

de m = 2, o método de limiariza¢do é denominado limiariza¢do bindria.
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Um dos problemas do método de limiarizacdo é como determinar os valores dos limiares
(T;). Uma maneira de determinar esses valores € utilizar a selecdo manual, onde o usudrio com
base na visualizacdo do resultado da segmentagdo seleciona os valores dos limiares.

Grande parte das técnicas automadticas de limiarizacdo se baseiam no histograma que, para
imagens monocromaticas, ¢ uma fun¢ao da freqiiéncia de ocorréncia de um determinado nivel
de cinza dentro da imagem. Uma técnica bastante utilizada € a determinac¢ao dos limiares como
pontos de minimo do histograma da imagem (vales). No entanto, se os vales sd@o longos, a
escolha dos limiares passa a ser arbitraria. Além disso, esse método € bastante sensivel a ruidos.
Uma técnica mais eficiente € a técnica de Otsu [Otsu, 1979]. A técnica de Otsu se baseia na
escolha do valor de corte que maximiza a medida de variancia entre duas partes do histograma,

ou seja, o objetivo € encontrar 7' que minimize a func¢ao:
u(T) = qi(T)ot(T) +q2(T)03(T)

onde ¢;(T) é o nimero de pixels com intensidade menor que 7; ¢»(7) é o nimero de pixels
com intensidade maior que T'; GIZ(T) € a variancia dos pixels com intensidade menor que 7'; e
03(T) é a variancia dos pixels com intensidade maior que T

Um exemplo de resultado da aplicagdo da técnica de Otsu € apresentado na figura 2.2.

Figura 2.2: Exemplo de uma imagem e sua segmentac¢do pelo método de Otsu.

2.2.2 Segmentacao Baseada em Bordas

A segmentacdo baseada em bordas € usada para encontrar descontinuidades significativas nos
niveis de cinza da imagem. Uma borda € um limite entre duas regides com propriedades re-
lativamente distintas de niveis de cinza. Apds a detecc¢do das bordas, geralmente € empregado
um método que conecta os fragmentos da borda (método de enlace), gerando os contornos dos
objetos.

A maioria das técnicas de deteccdo de bordas usa um operador local diferencial. Em ima-
gens digitais geralmente uma borda € modelada como uma transi¢do suave de niveis de cinza
em vez de uma transicdo abrupta. A figura 2.3 (a) mostra uma imagem com uma faixa clara

sobre um fundo escuro, o perfil de cinza ao longo de uma linha de varredura horizontal e a
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primeira e a segunda derivada desse perfil. A figura 2.3 (b) tem as mesmas informag¢des para
uma imagem com uma faixa escura sobre um fundo claro. Observe na figura 2.3 (a) que o sinal
da primeira derivada inverte sempre que uma borda € atingida e que o sinal da segunda derivada
sempre € positivo do lado da borda mais escuro. Assim, através da primeira derivada € possivel
detectar as bordas de um objeto e através da segunda derivada é possivel detectar se um pixel

esta do lado mais claro ou mais escuro da borda.

imagem

amoztra unidimen-
sional da fungao

primeira denvada

segunda denivada

(@) (b)

Figura 2.3: Detec¢do de bordas através de operadores de derivacdo: (a) faixa clara sobre fundo
escuro; (b) faixa escura sobre o fundo claro.

O conceito de gradiente € utilizado para a diferenciacdo de imagens. O gradiente de uma

imagem f(x,y) na posicdo (x,y) é dado pelo vetor:

O vetor gradiente aponta para a direcdo de mudanca mais rdpida de f na posigdo (x,y). A
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tarefa de deteccao de bordas requer somente a magnitude do vetor gradiente, que geralmente é

chamada simplesmente de gradiente:

GLf (e, )] =/ G+ G5

A direcdo do vetor gradiente € usada para conectar contornos e € obtida pela equagdo:

G
0 = arctan | —>
(x,y) = arctan (G )

X

onde o angulo 6 é medido com relagdo ao eixo x.

A derivagdo pode ser implementada de diferentes formas. O uso dos operadores de Sobel
para essa tarefa possui a vantagem de fornecer um efeito de suavizacao, o que € importante uma
vez que a derivacdo aumenta o ruido. A figura 2.4 mostra as mdscaras usadas para o cdlculo
do gradiente no ponto central de uma regido 3 x 3 de uma imagem. A figura 2.4 (a) mostra o
operador de Sobel usado para o cdlculo de G, e a figura 2.4 (b) mostra o operador de Sobel

usado para o cdlculo de G,.

NENN 101
00 21012

-1-2]-1 -110]1
(a) (b)

Figura 2.4: Operadores de Sobel (a) mdscara usada para computar Gy; (b) mascara usada para
computar G,.

A figura 2.5 (a) mostra uma imagem e os itens (b) e (c) mostram respectivamente os resul-
tados da aplicacdo do operador de Sobel para a obtencdo de G, e Gy. Observe que a aplicagio

de G, realga contornos horizontais enquanto a aplica¢ao de G, realga contornos verticais.

(@) ' (b) ' (©)

Figura 2.5: (a) Imagem original e os resultados da aplicacdo dos operadores de Sobel para a
obtengdo de (b) Gy € (¢) G,.

Para encontrar a derivada de segunda ordem de uma fungdo f(x,y) é usado o operador

Laplaciano, que € definido por:
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02 02
Nf=5E+5d

Uma das maneiras de computar o operador Laplaciano € utilizar a méscara apresentada na
figura 2.6.

170
141
170

Figura 2.6: Mdéscara usada para computar o operador Laplaciano.

Por ser uma derivada de segunda ordem, o Laplaciano € bastante sensivel a ruidos, sendo
usado na funcdo de determinar se um pixel estd do lado claro ou escuro da imagem e
para a localizacdo de bordas usando a propriedade de cruzamentos por zero detalhada em
[Gonzalez & Woods, 2008].

Um método mais preciso para detectar bordas € o modelo de contorno ativos (snakes) de-
talhado em [Kass et al., 1987]. As snakes sdo contornos que sdo atraidos para as bordas dos
objetos da imagem e adaptam-se a essas bordas em um processo de convergéncia.

Os algoritmos de detec¢do de bordas devem ser seguidos por procedimentos de ligagdo
para juntar e organizar os pixels da borda em fronteiras significativas. Os procedimentos mais
conhecidos de ligacdo sdo os métodos baseados no processamento local, na transformada de
Hough e em grafos. O processamento local € a abordagem mais simples que consiste na andlise
das caracteristicas dos pixels dentro de uma pequena vizinhancga (3 x 3 ou 4 x 4, por exemplo)
de cada ponto de uma imagem previamente submetida a um processo de detec¢io de bordas. Os
pontos que possuem caracteristicas similares sdo interligados. As caracteristicas analisadas sdo
intensidade do gradiente |G[f(x,y)]| e a direcdo do gradiente da imagem (0 (x,y)). Dois pixels
vizinhos (x,y) e (x’,y’) sdo similares se |Af(x,y) —Af(x,y)| < T ese |6(x,y) — 0(x,y)| <A,
onde 7" e A representam respectivamente um limiar € um angulo limite pré-estabelecidos.

O método baseado na transformada de Hough para ligacdo de bordas considera relagdes
globais entre os pixels e € utilizado para encontrar curvas especificas dentro da imagem, como
circunferéncias e retas. Isso € feito mapeando a imagem do espacgo original cartesiano para o
espacgo dos parametros da curva procurada.

Os métodos baseados em grafos para ligacao de bordas representam segmentos de borda na
forma de um grafo e buscam, através desse grafo, os caminhos de menor custo que correspon-
dem as bordas. Esse método fornece uma representacio robusta que funciona bem na presenca
de ruidos. No entanto, o problema de achar o caminho de custo minimo requer um alto poder
computacional. Por isso, uma abordagem comum € ndo usar uma solu¢do 6tima, mas sim utili-

zar heuristicas para reduzir o esforco computacional da busca pela solugdo [Costa & Jr., 2001].
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2.2.3 Segmentacio Baseada em Regioes

A segmentac¢do baseada em regides tem como objetivo particionar a imagem em regides signifi-
cativas. As principais técnicas usadas nessa abordagem sao a técnica de crescimento de regioes,
a técnica de divisao e fusdo de regides e as técnicas de alagamento.

O crescimento de regides ¢ uma técnica que agrupa sub-regides em regides maiores. A
abordagem mais simples para a técnica de crescimento de regides € a agregacdo de pixels.
Nessa técnica, alguns pontos iniciais sdo escolhidos (sementes) para representar as regioes.
Pixels vao sendo anexados as regides de acordo com a similaridade que eles possuem com
as regides. Um critério simples para a agregacdo de um pixel a uma regidao é o médulo da
diferenca dos tons de cinza da semente e do pixel. Nesta técnica, existem dificuldades para a
escolha adequada das sementes e para a escolha adequada do critério de inclusdo dos pixels
nas regioes. O conhecimento prévio de algumas caracteristicas das regides, como o formato e
tamanho médio das regides, pode ser usado para tornar a condicao de parada do algoritmo mais
precisa e agilizar o processo de segmentacao.

Na técnica de divisdo e fusdo de regides, a imagem € recursivamente particionada e agrupada
de acordo com uma condi¢do pré-estabelecida. Por exemplo, considere R; uma regido de uma
imagem e P um predicado. R; é subdivido em quatro novas regides (quadrantes) se P(R;)
for falso. Duas regides adjacentes R; e R; sdo fundidas quando P(R; UR;) for verdadeiro.
Essa técnica possui uma representacao conveniente na estrutura quadtree, que € uma 4rvore
onde um né ndo folha sempre possui quatro descendentes. A figura 2.7 mostra um exemplo de

particionamento de uma imagem e a quadtree associada a ela.

R R22 o
— 0JoJ010
v Glelole

R1

Figura 2.7: Exemplo de representacdo de uma imagem: a imagem particionada (a esquerda) e
sua representacdo em quadtree (a direita).

A figura 2.8 ilustra um exemplo do funcionamento do algoritmo de divisdo e fusdo, onde
o predicado P(R;) é verdadeiro se todos os pixels da regido possuirem a mesma intensidade e
falso, caso contrério. Inicialmente, a imagem ¢é dividida em 4 regides (figura 2.8 (a)). Poste-

riormente, cada nova regido da imagem € dividida em 4 regides (figura 2.8 (b)) e, finalmente,
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regides adjacentes de mesma intensidade sao fundidas (figura 2.8 (c)).

= =

@ (b) (c)

Figura 2.8: Exemplo de funcionamento da técnica de divisdo e fusdo: (a) primeira divisdo em 4
regides; (b) subdivisio das regides; (c) fusdo das regides adjacentes.

O conceito de segmentacdo por textura também pode ser aplicado na segmentagao por re-
gido, onde o predicado usado para decidir se uma regido serd ou ndo subdividida baseia-se em
caracteristicas de textura da regido, como a média e o desvio padrdo das intensidades dos pixels.

Existe também a transformada de watersheds [Vincent & Soile, 1991], uma técnica de seg-
mentacao pertencente ao campo da morfologia matematica, que também pode ser considerada
um tipo de segmentagdo por regido. Watersheds sdo linhas divisoras de dgua (LDA). A idéia
basica dessa transformada é considerar que uma imagem em niveis de cinza possa ser repre-
sentada por uma superficie topografica em que os niveis indicam a altitude do ponto no relevo.
Quando uma gota de dgua cai nessa superficie, ela converge para uma regiao de minimo cha-
mada de represa. No entanto, em alguns pontos ndo € possivel determinar para onde ird escorrer
a gota de dgua que ali cair. Esses pontos sdo as linhas divisoras de dgua, que sdo as fronteiras
das represas retornadas pelo método. Freqiientemente, a transformada de watershed é aplicada
sobre o gradiente de uma imagem, para que os contornos da imagem sejam realgados antes do

processo de segmentacao.

2.2.4 Segmentacao utilizando o Método EM/MPM

Freqiientemente os objetos presentes em imagens do mundo real sdo caracterizados por micro-
texturas de comportamento ndo deterministico (aleatorio), por isso, abordagens probabilisticas
de segmentacao tém sido bastante difundidas. De uma maneira geral, os algoritmos estatisticos
de segmentacdo definem rétulos nos pixels de uma imagem como varidveis aleatdrias que for-
mam um campo aleatério bidimensional. Os Campos Aleatéorios de Markov (Markov Random
Fields) sao bastante adequados para a modelagem de microtexturas, pois definem uma fungao
de probabilidade por meio de caracteristicas locais de vizinhanca [Gerhardinger, 2006]. A re-
presentacao de cada objeto da imagem pode ser feita construindo um campo de rétulos (classes).
No modelo estocdstico, a imagem € o dado observado e o campo de rétulos € o dado ausente.
O EM/MPM (Expectation Maximization / Maximization of the Posterior Marginals) € um

método ndo-supervisionado de segmentacdo de imagens. Nesta técnica sao utilizados dois mo-
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delos: um Modelo de Mistura de Gaussianas (GMM) referente a imagem observada (em tons
de cinza); e um campo aleatério de Markov (Markov Random Field - MRF) para o mapa de
classificacdo dos pixels, que € o resultado da segmentacdo. O objetivo do algoritmo é estimar
os parametros do modelo GMM, por meio do método EM, e minimizar o ndmero estimado de
pixels classificados erroneamente no mapa de classes por meio da classificacdo Bayesiana. A
abordagem Bayesiana para este caso consiste, inicialmente, em eleger uma fun¢do densidade
de probabilidade para o mapa de classes até entdo desconhecido. Essa funcido € denominada
probabilidade prévia (prior probability), pois ela ndo é baseada em dados existentes. A partir
dessa distribuicao deseja-se obter uma nova fun¢do, denominada probabilidade posterior (pos-
terior probability). A probabilidade posterior, neste caso, € uma funcio de custo que indica o
quao correto estd o mapa de classes atual em relacdo ao resultado esperado. O tdo conhecido
teorema de Bayes postula que a probabilidade posterior é proporcional a probabilidade prévia

vezes uma outra funcao denominada funcao de verossimilhanca (likelihood function).

O método proposto por Balan [Balan, 2007] otimiza o método EM/MPM
[Comer & Delp, 2000], onde o parametro de interacdo espacial do modelo de Markov ¢é
ajustado para uma convergéncia mais rdpida. A variacdo estd na aplicacdo da técnica de
annealing ao algoritmo de segmentacdo EM/MPM, que consiste em aumentar gradativamente
o valor do parimetro de interagdo espacial do modelo de Markov (f3) durante a segmentacéo
de uma imagem. A imagem € segmentada de acordo com um mapa de classificagdao dos pixels,
onde cada pixel é classificado com um valor de classe k € [1,L]. Os pixels classificados com a
mesma classe ¢ formam grupos onde todos os pixels estdo direta ou indiretamente conectados
uns aos outros por um determinado critério de vizinhanca. A figura 2.9 apresenta um exemplo
do resultado da segmentacdo obtida de uma imagem em cinco classes (contando o background),
usando o método proposto por Balan. As regides de textura obtidas também sdo mostradas

separadamente para uma melhor visualizacdo.

Ao extrair caracteristicas das regides segmentadas pelo método proposto por Balan é im-
portante levar em consideracido que os campos aleatdrios de Markov expressam apenas propri-
edades locais das imagens. Assim, ¢ importante extrair propriedades globais das imagens para
discriminé-las, como as propriedades fractais (descritas no capitulo 4) das regides. Além disso,
ao se trabalhar com imagens de ressonancia magnética, como nos estudos de caso desta tese,
pode-se considerar que a padronizacdo da configuracdo do equipamento e posicionamento do
paciente seja razodvel, o que permite que caracteristicas variantes as transformacgdes geométri-
cas de escala, translacdo e rotacdo sejam também utilizadas para a representacdo das regides

segmentadas.
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(d) (e) (f)

Figura 2.9: Exemplo de segmentacdo realizada pelo método proposto por Balan. (a) Imagem
original; (b) Imagem segmentada em 5 classes (incluindo o background); (c) regido da classe 1
(fluido cérebro-espinhal); (d) regido da classe 2 (massa cinzenta); (e) regido da classe 3 (massa
branca); (f) regido da classe 4 (dura, medula 6ssea, gordura) [Balan et al., 2007].

2.3 Caracteristicas para Representar as Imagens

Para a obtencdo da representacdo, as imagens podem ser submetidas a um pré-processamento
(transformada de imagens e/ou segmentacao) ou diretamente submetidas a extratores de carac-
teristicas, que sdo algoritmos que extraem informacdes intrinsecas da imagem (textura, cor e
forma). Essas caracteristicas sdo utilizadas para formar a representacdo das imagens através de
vetores de caracteristicas. Esses vetores de caracteristicas sdo utilizados no lugar das imagens
no processo de indexagdo, recuperacio e mineracao de imagens. Nesta sec¢do, sdo descritos al-
guns dos principais extratores utilizados para a extracdo de caracteristicas de imagens, incluindo

aqueles utilizados nos experimentos desta tese.

2.3.1 Assinaturas de forma

As assinaturas de forma sdo fungdes unidimensionais discretas que representam o contorno de
um objeto de uma imagem. Idealmente uma assinatura de forma descreve de maneira univoca

a forma do objeto ao qual ela estd associada. No entanto, antes de obter a assinatura de forma
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€ necessario que a borda ou o contorno do objeto a ser descrito tenha sido determinado em
uma etapa prévia de segmentagio, gerando um vetor de coordenadas discretas (x(z),y(z)), onde
t={0,1,...,N—1}, e N representa o niimero total de amostras deste contorno. Uma assinatura
de forma bastante utilizada € a fun¢do de distancia ao centrdide da regido.

A fungdo distancia do centréide r(r) é expressa pela distincia entre os pontos que corres-
pondem as amostras do contorno do objeto (x(¢),y(¢)) e o centréide (ou centro de massa) do

objeto (x¢,yc):

1) = VO P F 00 3P, onde,  xe= LIV, ve= XN v(0)

A fungéo r(t) é inerentemente invariante a translacéo do objeto. Uma operacéo de rota¢do
do objeto causa em r(¢) um deslocamento circular, e uma transformagdo de escala altera r(r)

linearmente.

2.3.2 Histograma

As cores presentes em uma imagem possuem um papel bastante significativo na indexagdo
e recuperacao da mesma. O histograma, que apresenta o nimero de pixels de uma imagem
para cada cor (ou nivel de cinza em imagens monocromadticas), é freqiientemente usado para
representar a imagem através da sua distribui¢ao de cor. O histograma € invariante as operacoes
de translagdo e rotacdo. Muitas vezes, para aumentar a eficiéncia do processamento, as cores da
imagem sdo re-quantizadas, para diminuir o numero de cores possiveis e facilitar o tratamento
das mesmas através de seu histograma. A re-quantizac¢do do histograma comprime um intervalo
de valores de intensidade em um tnico valor (“quantum”). A figura 2.10 apresenta uma imagem

com 256 niveis de cinza e seu histograma.
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Figura 2.10: Exemplo de imagem e seu histograma.

A normalizacdo do histograma geralmente € feita considerando que o niimero total de pixels
da imagem equivale ao valor 1. O valor de cada bin € a fragao de pixel que ocorreu nessa faixa

de intensidade. O histograma normalizado € invariante a transformacdes geométricas, bem
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como a transformagdes lineares de luminosidade. Outra operacao que pode ser feita sobre o
histograma € a equalizacdo. A equalizacdo visa obter a maxima variincia do histograma da
imagem alcancando assim um maior contraste.

Dois histogramas de cores podem ser comparados pelo somatério das diferencas absolutas
ou quadréticas sobre o nimero de pixels de cada cor. Tal esquema € bastante simples e tole-
rante a pequenas alteracdes na imagem. Histogramas baseados em cores tém sido bastante usa-
dos em sistemas de recuperacdo de imagens por conteudo, tanto académicos [Ko et al., 2000]
[Pass et al., 1996] quanto comerciais, como QBIC [Flickner & alli, 1995].

A popularidade da utilizacao de histogramas de cores em sistemas de recuperagdo de ima-
gens por conteido deve-se principalmente a trés fatores [Pass et al., 1996]: (a) ser computa-
cionalmente simples e barato de calcular; (b) pequenas alteragdes de movimentagdo na ima-
gem pouco afetam o histograma; e (c) objetos distintos freqiientemente possuem histogramas
diferentes. No entanto, ndo € possivel separar ou reconhecer imagens utilizando apenas o his-
tograma das mesmas, pois duas ou mais imagens bastante diferentes podem ter histogramas
semelhantes. A Figura 2.11 apresenta 4 exemplos de imagens que possuem o mesmo histo-

grama.

@ Figuras ®) {
(c) (d)

Figura 2.11: Exemplo de imagens ((a),(b),(c) e (d)) com o0 mesmo histograma (e).

1]

] Histograma de Cores

T == pixels

-

cores

Além do problema da ambigiiidade, o histograma também apresenta o problema de ter alta
dimensionalidade. Como o niimero de cores é grande (geralmente mais de 100 niveis), indexar
vetores com essa dimensao € algo problemaético. Isso porque um histograma para 100 cores dis-
tintas pode ser visto como um ponto no espaco 100-dimensional e, para valores dessa ordem, a
maior parte das estruturas de indices espaciais sofre com a “maldi¢do da alta dimensionalidade”
[Pagel et al., 2000], onde o melhor método de acesso passa a ser a busca seqiiencial.

Para contornar o problema da maldi¢ao da alta dimensionalidade, em [Bueno, 2002] foi pro-
posto o histograma métrico, onde somente os valores de maximo e minimo do histograma sao
armazenados para compor o vetor de caracteristicas, de dimensionalidade varidvel, para repre-

sentar as imagens. Em um histograma métrico, o equivalente ao bin do histograma tradicional
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¢ denominado bucket, onde estes correspondem a um segmento de reta na aproximacao do his-
tograma normalizado, ou seja, 0s buckets na verdade correspondem a um subconjunto de bins
do histograma original. Portanto, dessa maneira, € possivel limitar o formato do histograma e
também reduzir a dimensionalidade deste. Na Figura 2.12 sdo ilustrados os bins e os buckets
de um dado histograma. O histograma métrico apresenta um ganho efetivo de desempenho,
considerando o processo de indexagdo e recuperaciao de imagens. No entanto, esse tipo de his-
tograma tem a dimensionalidade varidvel, sendo aplicado somente em estruturas de indexagao

meétricas.

H Eins

. | Buckets © Pontos de maximo e minimo local
0,25

0,2

0,15

0,05

Figura 2.12: Histograma normalizado com pontos de controle de maximo e minimo local, os
quais definem os buckets correspondentes ao seu histograma métrico [Bueno, 2002].

2.3.3 Momentos Invariantes

Os momentos invariantes promovem uma caracterizagdo global de forma de uma imagem. O

momento 2D de ordem (p + ¢) de uma imagem digital f(x,y) é definido como:

Mpg = Znyxpyqf<x7y)

para p,q ={0, 1, 2,...}, onde os somatdrios sdo executados percorrendo todas as coordenadas x
e y da imagem. O momento de ordem 0 (mg) representa a superficie, enquanto os momentos
de ordem 1 (mg1) e (mo) definem o centro da gravidade x e y da imagem. Assim, o momento

central € definido como:
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,qu = ZyZy(x_)_C)p(y_y)qf(xay)’ onde x = % ey: L

moo

Os momentos centrais sdo invariantes a rotacao e translacdo. Para transforma-los em inva-
riantes a escala, os mesmos devem ser normalizados pelo tamanho da imagem. Os momentos
centrais normalizados de ordem (p + ¢), também chamados de momentos de Hu, sdo definidos

como:
Npg = Z—:);(q), onde y = p—erq—l—l para p,q ={0,1,2,...} e p+q={2,3,...}

Os sete momentos de Hu sdo invariantes a translacdo, escala e rotacdo e podem ser derivados
das equagdes acima:

¢1 = M20 + Mo2

¢2 = (M20 — No2)> + 417,

¢3 = (30 —3M12)* + (3121 — Mo3)?

04 = (N30 + Ni2)? + (M21 — M03)?

¢s = (N30 — 3M2) (M0 + M2)[(Mo0 + Mi2)> — 3(M21 + N03)*] + (3121 — No3) (M1 +
M03)[3(M30 +M12)* — (1M21 + M03))

P = (M20 — Mo2) [(M30 + M2)* — (M21 + M03)?] + 4111 (N30 + Ni2) (N21 + No3)?

¢7 = 3(M21 — Mo3) (Mo + M2)[(M0 + Mi2)> — 3(Mar + M03)*] + 3Mi2 — N30) (M1 +
M03)[3(M30 +M12)* = (M21 — M03)]

2.3.4 Momentos de Zernike

Os momentos de Zernike sdo utilizados para representar caracteristicas de forma das ima-
gens. Os polindmios de Zernike, dizem respeito a um conjunto de polindmios comple-
xos que formam uma base ortogonal no interior de um circulo de raio unitério x> +y* < 1
[Khotanzad & Hong, 1990]. Esses polindmios podem ser formalmente denotados por meio das
coordenadas polares através da equacao 2.1, onde n é um valor inteiro, maior ou igual a zero,
que define a ordem do polindmio; e m, trata-se também de um valor, que pode assumir va-
lores tanto positivos quanto negativos, o qual descreve a dependéncia angular, ou rotagcdo, do

polindmio.

Vim(x,Y) = Vam(p cos(8),p sin(0)) = Ry m(p)e™® (2.1)

Considerando os valores n e m, estes devem satisfazer as seguintes condicoes:

n—|m| deveserpar;e —n<m<n 2.2)

Para realizar o cdlculo dos momentos de Zernike, a imagem (ou regido de interesse) deve

primeiramente ser mapeada das coordenadas do plano cartesiano para o disco unitario por meio
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das coordenadas polares, onde o centro da imagem € a origem do disco unitdrio. Os pixels
da imagem mapeados para fora do disco ndo sdo utilizados no calculo dos momentos. Para
realizar tal mapeamento das coordenadas cartesianas (x,y) para o sistema polar, calcula-se:
p=+x2+ye = arctan(%), onde p diz respeito a distancia do ponto (x,y) a origem, e
0 denota o angulo formado entre o vetor da norma (comprimento) p e o eixo x, no sentido
anti-horario. A Figura 2.13 ilustra tal representacdo, onde a origem € denotada por C, o par
(x,y) sdo as coordenadas cartesianas do ponto P e (p, 6) suas coordenadas polares, sendo que

x=px*xcosO ey=pxsenb.

Figura 2.13: Representacdo das coordenadas polares de um ponto P sobre o plano euclidiano
cuja origem é denotada por C.

A func@o R, ,,(p) é denominada polindmio radial e pode ser definida formalmente como:

n—|m|
2 s (n —S)! n—2s
- _ » 2.3

Pode-se notar que Ry, »(p) = Ry —m(p). Caso as condigdes descritas pelas restrigdes da
equagdo 2.2 ndo sejam satisfeitas, o polinémio R, ,(p) € nulo. Os primeiros seis polindmios

radiais sao:

Roo(p) =1 Rii(p)=p
Rag(p)=2p>—1  Raa(p)=p
R31(p)=3p>=3p Rsz(p)=p

Os momentos de Zernike representam uma projecdo de uma dada imagem f(x,y) sobre a
base ortogonal formada pelos polindmios V, »,(x,y). O momento de Zernike Z, ,, de ordem n e
repeticao (ou dependéncia angular) m de uma imagem digital é definido pela equacgdo 2.4, onde

V,.m denota o conjugado do valor complexo de Vi .
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n+1 N
Zn-,m - T ZZf(x7y) Vn,m(xvy)a X2—|—y2 <l (2.4)
Xy

Segundo as condi¢des da equagdo 2.2, para cada ordem n existem 5 momentos com m

dependéncia angulares (repeti¢do) distintas. Dessa forma, existem (n+ 1)(n — 1)/2 momentos
de ordem inferior ou igual a n. Tem-se que a relag@o entre 0s momentos de ordem n € Z,; ,, =
Zn,fm-

Os momentos de Zernike sdo invariantes a transformag¢do de rotacdo na imagem. Para que
os momentos de Zernike também sejam invariantes a operacao de translacdo € necessario que
a origem do disco unitdrio coincida com o centro de massa da imagem no mapeamento. J4 a
invaridncia a escala € obtida escalonando-se a imagem de modo que a sua massa (g ) passe a
assumir um valor 8 definido anteriormente. A invariincia a escala e a invariancia a translacio

sdo obtidas através da equag@o 2.5, onde (x.,y.) denota o centro de massa do objeto.

X
h(x,y) = f (5 +Xe, %erc) onde o= % (2.5)

O centro de massa € (xc,y.) é calculado a partir da formulagdo m), ; = ¥, Y, x"y? tal que:

mj o mo,1

Xe=ngg © Y= m o

Nesta tese utilizou-se os momentos de Zernike para representar imagens de mamografia.
Os tumores de mama sao fortemente relacionados com a forma das lesdes. Os momentos de
Zernike sdo apontados na literatura como um descritor bastante adequado para descrever ca-
racteristicas de forma. Uma vantagem do seu uso € a ndo necessidade de uma etapa prévia de
segmentacdo das imagens. De fato, a maioria dos trabalhos da literatura trabalham com ima-
gens previamente submetidas a um processo de segmentagdo manual [Rangayyan et al., 2000]
ou trabalham com imagens sem segmentacdo [Felipe et al., 2006], isso porque a segmentacdo
automadtica das lesdes de mama € uma tarefa bastante dificil devido a semelhanca existente entre

as lesoes e o tecido sadio da mama nas imagens.

2.3.5 Textura

O que é textura? Como definir textura? “Textura se refere a repeticao de elementos basicos da
imagem chamados textels. A distribuicdo dos textels pode ser periddica ou aleatéria. Texturas
naturais geralmente possuem um comportamento aleatério, sendo que as artificiais possuem
um comportamento periddico e deterministico” [Jain, 1993]. As medidas de textura capturam
essencialmente a granularidade e padrdes repetitivos na distribui¢do dos pixels. Por exemplo,
vidro, tijolos, grama, madeira e papel diferem entre si tanto pela suavidade da textura quanto

pela repeti¢ao de padrdes [Balan, 2007].
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Algumas das mais conhecidas técnicas de extracdo de caracteristicas de textura sao as Wa-
velets, os filtros de Gabor e aquelas baseadas nas “matrizes de co-ocorréncia”. A partir dessas
técnicas € possivel computar medidas de periodicidade, granularidade, direcionalidade e re-
gularidade das regides das imagens. Vadrios experimentos realizados nesta tese foram obtidos
aplicando os descritores de Haralick sobre as matrizes de co-ocorréncia.

As matrizes de co-ocorréncia, também denominadas matrizes SGLD (Spatial Gray Level
Dependence) [Haralick et al., 1973], sdo uma das mais populares fontes de caracteristicas de
textura para imagens. Dado uma imagem f com um conjunto discreto de tons de cinza I,
define-se a matriz de co-ocorréncia Py (i, j), onde cada elemento (i, j) é um nimero inteiro
que indica quantas vezes um pixel p; de nivel de cinza i aparece distante de um pixel p, de
intensidade j por uma distancia d e um angulo ¢. As figuras 2.14 (b) e (c) ilustram duas
matrizes de co-ocorréncia para a imagem em tons de cinza representada na figura 2.14 (a). As

matrizes de co-ocorréncia sao matrizes quadradas e simétricas em relacdo a diagonal principal,

ou seja, Py (i, j) = Py (Jj,i).

0[0[1]1
0011
0[2]2]2
2[2[3]3
(a)
4210 2130
2400 1210
Po=lro06 1| M= |3 102
0012 0020
(b) (c)

Figura 2.14: Exemplos de matrizes de co-ocorréncia. (a) imagem; (b) matriz de co-ocorréncia
para o angulo 0° e d = 1; (c) matriz de co-ocorréncia para o angulo 135° e d = 1.

Vérias medidas podem ser extraidas de uma matriz de co-ocorréncia.  Haralick
[Haralick et al., 1973] propde 14, porém as mais utilizadas na literatura sdo as apresentadas
na tabela 2.1.

Tabela 2.1: Caracteristicas de textura de Haralick.

Caracteristica Equacao Significado
Variancia YiY(i—j )2P(i, j) Contraste

Entropia Y. Y P(i, j)log(P(i, ) | Suavidade

Energia Y ( )2 Uniformidade
Homogeneidade XY a +\l j| Homogeneidade

3° Momento Y.y (i ]( )3 (i,)) Distor¢ao

Inverso da Variancia | };}; (i—j)z Inverso do Contraste.
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A medida de variincia (contraste) analisa os valores da matriz com énfase nos elementos
mais distantes da diagonal, ou seja, os pontos cujos niveis de cinza possuem maior distingdo
entre si, o que corresponde a um indicador do nivel de contraste da textura. As medidas de en-
tropia e energia dao uma indica¢do do comportamento da textura em relacao a sua periodicidade
e uniformidade. A homogeneidade possui a mesma tendéncia, porém, com o sentido inverso. O
3° momento indica a distor¢do da imagem, enquanto o inverso da variincia fornece uma nogao
de contraste.

A dimensdo da matriz F; 4 € definida pelo nimero de tons de cinza distintos na imagem.
Freqiientemente algoritmos de quantizacdo sdo aplicados na imagem antes do cdlculo das ma-
trizes de co-ocorréncia, para a redu¢do da quantidade de tons de cinza, proporcionando assim,
a obtencao de matrizes de dimensdes reduzidas.

Para se obter o conjunto de medidas que apresentam o maior poder de caracterizagdo das
imagens, é necessario computar um nimero razoavel de matrizes para diferentes angulos ¢ e
distancias d. Caso existam informacdes a priori das texturas a serem caracterizadas € possivel
tirar proveito disto. Por exemplo, para texturas mais refinadas é melhor que sejam computadas
matrizes com parametros d pequenos, geralmente usando os valores 1 ou 2. Por outro lado, para
texturas mais grosseiras € aconselhavel a utilizacdo de valores mais altos para d. Além disso,
procura-se a utilizagéo de angulos mdltiplos de 7 /4, jd que a natureza espacial da imagem induz
ao célculo mais simplificado nas diregdes vertical, horizontal e nas diagonais. Vale notar que a
seguinte relagdo € vélida: Py ¢y = Py ¢ 7.

Como desvantagem da utilizacao das matrizes de co-ocorréncia na extracao de caracteristi-
cas de texturas pode-se citar seu alto custo de obtencdo. Além disso, a escolha adequada dos
parametros d e ¢ depende muitas vezes de um conhecimento prévio acerca do comportamento
das imagens. No entanto, as caracteristicas extraidas das matrizes de co-ocorréncia sio bastante
utilizadas por promoverem uma descricao satisfatéria das imagens sem a necessidade de uma
etapa prévia de segmentacdo, que muitas vezes € extremamente cara em termos computacionais.

Neste trabalho, além dos descritores de Haralick descritos nesta secao, também € utilizado

o seguinte descritor:

Step: ¥, ¥ P(i, j)

Esse descritor é obtido em um passo intermedidrio para obter os demais descritores de Ha-

ralick. Ele fornece o valor acumulado das intensidades na imagem.

2.4 Consideracoes Finais

E importante o conhecimento do processamento das imagens para entender como € realizado

o processo de recuperacdo de imagens por contetido, a mineracdo de imagens e também os
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processos de andlise automatica de imagens que sao discutidos nos préximos capitulos desta
tese. Este capitulo apresentou uma breve descri¢do das principais técnicas de processamento
de imagens que sdo empregadas para a obtencao da representacdo das imagens a partir de ve-
tores de caracteristicas. A maioria das técnicas apresentadas aqui sdo utilizadas para extrair

caracteristicas das imagens nos experimentos desta tese.
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Capitulo 3

Sistemas de Apoio a Analise de Imagens
Médicas

3.1 Consideracoes Iniciais

A tecnologia computacional tem evoluido muito nos ultimos anos € isso permitiu um maior
suporte a drea médica. Ferramentas que permitem coletar e auxiliar andlises de dados médicos
tém sido desenvolvidas. Um desses suportes a drea médica sao os Sistemas de Informacao Hos-
pitalares (SIH) que armazenam informagdes a respeito do paciente, seus sintomas, diagndsticos
e procedimentos médicos adotados. Em se tratando de imagens médicas, foram desenvolvidos
os sistemas PACS (Picture Archiving and Communication Systems) [Morioka et al., 2005] onde
dados de imagens médicas provenientes de exames como Raio-X, tomografia computadorizada,

ressonancia magnética e seus laudos sdo armazenados de forma integrada.

Outro suporte a area médica sdo os sistemas CAD (Computer-Aided Diagnonis) , que t€m se
tornado um dos principais topicos de pesquisas da drea de imagens médicas. Os sistemas CAD
fornecem uma segunda opinido para os médicos radiologistas e estudantes de medicina, melho-
rando a precisdo e a consisténcia dos diagndsticos radiolégicos e reduzindo o tempo de leitura e
andlise das imagens. Por sua vasta aplicabilidade, € esperado que os sistemas CAD tenham um
grande impacto na drea de imagens médicas e exames radioldgicos no século XXI [Doi, 2005].
O desenvolvimento de sistemas CAD envolve uma série de conceitos que vao desde represen-
tacdo e extracdo de caracteristicas de imagens a mineracao e descoberta de padrdes.

Além dos sistemas PACS e CAD, os sistemas CBIR, que realizam busca por conteido em
bases de imagens médicas, t€ém se mostrado bastante relevantes para a drea médica. Nesses
sistemas, radiologistas buscam imagens semelhantes a uma dada imagem de busca para obter
dados historicos de imagens e exames semelhantes ao problema em questdo, que os auxiliem

no momento de fornecer o diagndstico.
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A busca de imagens tem sido realizada por meio de duas abordagens. A primeira € a associ-
acdo de texto descritivo as imagens armazenadas no banco de dados de forma que a recuperagdo
das imagens se baseie nessa descricdo. Embora essa abordagem seja simples, ela possui vérias
limitacdes, pois exige o esfor¢o da inser¢do manual de informacdes e, além disso, as informa-
¢oOes inseridas sdo subjetivas (pessoas diferentes tém diferentes percep¢des da mesma imagem)
[Zhang & Su, 2002]. A segunda abordagem € a conhecida por recuperagdo de imagens por
conteddo (CBIR), onde o conteddo visual das imagens € usado para recupera-las. A busca de
imagens por conteido envolve vdrias etapas. Inicialmente as imagens sdo processadas e as ca-
racteristicas visuais das mesmas sdo extraidas. A similaridade entre as imagens € avaliada para
a construcdo de indices. Para a execucao da consulta, as caracteristicas da imagem de consulta
sdo extraidas e comparadas com as caracteristicas das demais imagens da base.

Neste capitulo sdo abordadas as principais tecnologias usadas nos sistemas PACS, CAD e
CBIR. Além disso, sdo discutidos os conceitos envolvidos em cada etapa da busca de imagens
por conteido, exceto a etapa de processamento e extracdo de caracteristicas, que é detalhada no

capitulo 2.

3.2 Sistemas PACS

A tecnologia PACS pode ser utilizada para visualizar e propiciar a andlise de imagens, mesmo
sem utilizar a impressdo de imagens em filme (filmless). Um hospital que use um ambiente
filmless deve possuir um ambiente de rede amplo e integrado, no qual o filme foi completamente,
ou em grande parte, substituido por sistemas eletrdnicos que coletam as imagens, efetuam seu
arquivamento, disponibilizando-as e apresentando-as em dispositivos de saida. Um sistema

PACS deve executar as seguintes funcdes utilizando a tecnologia digital [Rosa, 2007]:

Aquisi¢cao de imagem,;

Comunicagdo de imagens (transferéncia tanto entre dispositivos quanto entre lugares fi-

81COS);

e Armazenamento de imagens;

Exibi¢do de imagens;
e Processamento de imagens.

Os sistemas PACS em conjunto com os Sistemas de Informacdo Hospitalar (SIH) e os Sis-
temas de Informacgao Radiolégica (SIR) formam a base para propiciar um ambiente filmless. A

figura 3.1 apresenta a organizagdo geral de um sistema PACS, onde os dispositivos de aquisi¢ao
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como tomdgrafo computadorizado, tomégrafo de ressonancia magnética e equipamentos de ra-
diologia computadorizada sd@o conectados a rede que interliga os servidores de dados e imagens

e os monitores de visualizacgdo.

il =5
T
T

Atla Magnética

Servidores

de Base de Dados
Web

Imagens

Tomégrafo

Manitor

Figura 3.1: Arquitetura de um sistema PACS [Rosa, 2002]

Infelizmente, os poucos sistemas PACS comerciais oferecidos atualmente sdo extremamente
caros e ndo contemplam todas as necessidades do centro médico. Dessa forma, o estado da
arte na area € o desenvolvimento de solucdes locais e muitas vezes restritas [Rosa et al., 2002].
Cerca de 70% da carga de trabalho de departamentos de radiologia utilizam a tecnologia con-
vencional de filmes, muito embora tenha se desenvolvido as tecnologias que obtenham di-
retamente a imagem no formato digital, como ressondncia magnética (magnetic resonance -
MR), tomografia computadorizada (computed tomography - CT), ultra-som e angiografia digi-
tal [Siegel & Kolodner, 1999].

A maioria dos equipamentos para modalidades digitais, tais como tomografia computado-
rizada, ressondncia magnética e radiografia digital direta (Direct Digital Radiography - DR),
usa a interface padrdo, o protocolo de comunicagdo e formato de imagem conhecido como
DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) [Rangayyan, 2005]. O formato
DICOM associa as imagens com informagdes textuais, e € utilizado por diversas modalidades
de equipamentos de imagens médicas.

Uma vez que as imagens s@o obtidas, elas devem ser armazenadas para uso futuro. O ar-
mazenamento das imagens tem se dividido, tradicionalmente, em curto periodo (short-term), o

qual inclui um meio de armazenamento magnético e local, e longo periodo (long-term), o qual
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envolve meios de armazenamento Gticos entre outros. Nos PACS, tipicamente a maior parte das
imagens ficam armazenadas em dispositivos de longo periodo, que s@o mais lentos do que os
dispositivos de curto periodo [Siegel & Kolodner, 1999]. O gerenciamento desses armazena-
mentos geralmente é feito através de um sistema gerenciador de base de dados que mantém o

controle da localizagdo e movimentagao das imagens.

3.3 Sistemas CAD

Os sistemas CAD (Computer Aided Diagnosis) sdo sistemas que usam estratégias e o poder
computacional para fornecer ao radiologista uma segunda opinido sobre o diagnéstico de uma
determinada imagem médica. Uma série de estudos realizados na Universidade de Chicago
[Quek et al., 2003] [MacMahon et al., 1999] [Kobayashi & Doi, 1999] constataram que a se-
gunda opinido fornecida pelos sistemas CAD € importante para aumentar a precisdo dos diag-
nésticos e a consisténcia da interpretacdo da imagem radioldgica, mediante ao uso da resposta
do computador como referéncia. A figura 3.2 apresenta curvas ROC (Receiver Operating Cha-
racteristic) [Doi, 2005] comparando a precisao na distin¢cao entre nddulos malignos e benignos
de pulmao feita por radiologistas com e sem o auxilio de sistemas CAD. Em uma curva ROC,
quanto maior € a drea abaixo da curva, melhor é o método. Assim, através das curvas apre-
sentadas na figura 3.2 é possivel perceber que o uso de sistemas CAD melhorou a precisiao
da distincdo entre nddulos malignos e benignos de pulmao. Na secdo 3.3.1 sdo detalhados os

conceitos associados a curvas ROC.

1.0

0.8

Radiologistas com
CAD

04
Radiologistas

0.2

Fragéo de Verdadeiros Positivos

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Fragao de Falsos Positivos

1 1 L

0.0

Figura 3.2: Curvas ROC para a distin¢c@o entre nddulos malignos e benignos com e sem 0 uso
de sistemas CAD [Doi, 2005].
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O laudo feito por um ser humano pode ser afetado por uma série de fatores, como a presenca
de ruidos na imagem, a semelhanca de caracteristicas entre exames normais € anormais, o estado
emocional e o cansago dos radiologistas. O uso da segunda opinido obtida através de um sistema
CAD auxilia na redugdo de erros nos laudos feitos. Por exemplo, tem-se que a mamografia é
o melhor método para detectar cancer de mama, no entanto, uma faixa de 10% a 30% das
mulheres que possuem cincer de mama, tem laudos negativos na mamografia, desses falsos
negativos, 66% representaram falhas nos laudos onde a deteccdo de cincer poderia ser obtida
diretamente pela andlise da imagem [Giger, 2000]. Quando o radiologista detecta a presenga de
um tumor, ele tenta distinguir pelas caracteristicas o tipo da lesao, recomendando a biopsia em
caso de suspeita de ser maligno. Embora existam regras gerais que diferenciem lesdes malignas
ou benignas, existe uma grande variedade na interpretacdo das mesmas. Apenas 10% a 20%
dos tecidos submetidos a um procedimento cirdrgico de biopsia sao confirmados como tumor
maligno. Estudos mostram que essa grande faixa de intervencdes cirurgicas desnecessarias
para a distincdo entre os tumores malignos e benignos tem sido diminuida com o uso de CAD
[Giger, 2000]. Em [Freer & Ulissey, 2001] foi apresentado um estudo que mostra que o uso de
sistemas CAD promoveu um ganho de 20% na deteccdo, em estdgios iniciais, de tumores de
mama.

As principais tecnologias usadas em sistemas CAD sdo [Doi, 2005]:

Processamento de imagens para a detec¢do e extracdo de anormalidades;

Determinacao e quantizacdo de caracteristicas para detectar anormalidade;

Mineragao de imagens para a classificagao de regides normais ou anormais;

Avaliacdo do ganho de desempenho de radiologistas através do uso de curvas ROC;

Avaliacdo da busca de imagens similares a uma imagem com um determinado tipo de

lesao.

Os sistemas CAD podem ser usados em todas as modalidades de imagens médicas, in-
cluindo radiografias, CT, MR, ultra-som, e em todas as partes do corpo humano como es-
queleto, térax, coracdo e abdomen. Entretanto, a maior parte dos sistemas CAD desenvol-
vidos até agora tratam da deteccdo de tumores em mamografias [Baeg & Kehtarnavaz, 2000]
[Comer et al., 1996] [Jiang et al., 2001] [Hadjiiski et al., 2004] [Quek et al., 2003] e no6-
dulos em pulmdo através de radiografia e CT do torax [Kobayashi & Doi, 1999]
[Kobayashi et al., 1996] [MacMahon et al., 1999]. Assim, foi explorada apenas uma pequena
parcela de toda a gama de aplicagdes dos sistemas CAD, por isso, uma grande evolucao dos
sistemas CAD no futuro € esperada. Existem basicamente dois tipos de auxilios prestados pelos
sistemas CAD [Marques, 2001]:
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o Auxilio a detec¢do de lesoes: localizacdo de padrdes anormais através da varredura da
imagem pelo computador (por exemplo, deteccdo de nddulos pulmonares em imagens do

térax);

e Auxilio ao diagndstico: quantificacdo das caracteristicas das imagens e sua classificacao
em padrdes normais ou anormais (por exemplo, uso das caracteristicas de forma do tecido

para associéd-lo a um tipo de tumor).

A detec¢do automatica de lesdes envolve a localizac¢io pelo computador de regides contendo
padrdes radioldgicos que podem indicar uma lesdo, no entanto, a andlise e classificacao da lesao
devem ser feitas por um radiologista. A andlise computacional automdtica utiliza caracteristicas
visuais automaticamente extraidas das imagens. No entanto, € necessario que previamente se-
jam definidos, com o auxilio dos especialistas, quais sdo os atributos clinicamente significativos
[Marques, 2001].

A andlise de mamografias por sistemas CAD é muito importante. A Sociedade Americana
de Cancer recomenda que as mulheres com idade entre 35 e 39 anos fagam um exame de mamo-
grafia basico de prevencdo. A partir dos 40 anos de idade, as mulheres devem fazer esse exame
a cada 2 anos e, a partir dos 50 anos ou mais, a mamografia deve ser feita uma vez por ano. Es-
ses exames auxiliam o médico a diagnosticar o cancer de mama em uma fase inicial onde existe
uma maior chance de cura. Segundo dados da Sociedade Americana de Cancer, uma a cada oito
mulheres nos Estados Unidos tem cancer de mama durante sua vida. A mamografia permite o
diagnéstico de alguns tipos de cincer de mama de 1 a 2 anos antes do médico ou do paciente
poder detectd-lo no auto-exame. Segundo o Instituto Nacional do Céancer (INCA), diferenciar
o tecido normal do anormal da mama € uma tarefa complexa, pois a mama tem um tecido di-
namico que se modifica durante a vida das mulheres. A deteccdo de nédulos € mais dificil do
que a detecc¢do de microcalcificagdes em mamografias, isso porque os nédulos se assemelham
com o tecido que os envolve [Marques, 2001]. Fatores fisicos, equipamento e sobreposicao de
elementos interferem na qualidade da imagem gerada fazendo com que seu diagnodstico seja

prejudicado.

Em se tratando de radiografia de térax, existe uma série de patologias possiveis. O cancer do
pulmao tem sido indicado como um dos principais causadores de morte de homens e mulheres
por cancer no mundo. A detec¢do precoce dessa anomalia € importante para aumentar a taxa
de sobrevida dos pacientes. A radiografia do térax é considerada um dos exames mais praticos
para auxiliar diagndsticos, porém a taxa de erros dos diagndsticos efetuados por radiologistas
chega a 30% e estudos mostram que usando os sistemas CAD a taxa de acerto chega a 80%
[Kobayashi & Doi, 1999] [Doi, 2007].

36



3.3 Sistemas CAD Sistemas de Apoio a Analise de Imagens Médicas

3.3.1 Medindo o Desempenho de Sistemas CAD

Um dos métodos mais utilizados para medir a eficidcia de um sistema CAD € a curva ROC. Os
conceitos necessdrios para construir e analisar uma curva ROC sao detalhados a seguir.

Para facilitar o entendimento, considere que um teste seja um diagnéstico feito por um sis-
tema CAD ou por um radiologista com o intuito de determinar a existéncia de uma determinada
anomalia. A idéia bdsica de interpretar o resultado de um teste é calcular a probabilidade do
paciente ter uma doenga, dado um diagnostico. Para isso, € importante entender o conceito de
verdadeiros positivos (true positives - TP), verdadeiros negativos (true negatives- TN), falsos
positivos (false positives -FP) e falsos negativos (false negatives -FN) que € ilustrado na tabela
3.1. Um teste € positivo quando ele indica a presenca de uma anomalia existente. Um teste €
negativo quando ele indica a auséncia real da mesma. Uma anomalia é verdadeira quando ela

existe, falsa quando ndo existe.

Tabela 3.1: Conceito de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos
negativos.
\ Presenca de Anomalia A+ Auséncia de Anomalia A-
Teste Positivo (T+) | Verdadeiros Positivos (TP)  Falsos Positivos (FP)
Teste Negativo (T-) | Falsos Negativos (FN) Verdadeiros Negativos (TN)

As duas medidas mais importantes usadas na andlise dos resultados de um teste sdo a sensi-
bilidade e a especificidade.
A sensibilidade é a propor¢do dos pacientes com anomalias cujo teste foi positivo. Na
notacdo de probabilidade, a sensibilidade é:
TP
P(T +|A+) = TPLFN 3.1
A especificidade indica a porcentagem dos pacientes que ndo possuem anomalias cujo teste

foi negativo. Na notagdo de probabilidade, a especificidade é:

1IN
 TN+FP

A sensibilidade e a especificidade descrevem quio bem o teste se comporta em discriminar

P(T —|A-) (3.2)

pacientes com ou sem a anomalia. Na andlise por curva ROC, os resultados dos testes podem
ser modelados como uma varidvel que assume dois valores: normal(auséncia de anomalia) e
anormal (presenga de anomalia).

Considere o gréfico da Figura 3.3 que ilustra o nimero de casos normais € anormais Versus
o valor de um atributo 7. Na maioria dos casos, as distribui¢des se sobrepdem e o resultado do
teste ndo distingue os casos normais dos anormais com 100% de precisdo. A drea de sobrepo-

sicdo indica a regido onde o teste ndo consegue distinguir os casos normais dos anormais. Um
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valor de limiar para o atributo 7" deve ser escolhido para separar os casos normais dos anormais.
Esse valor determina o nimero de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos
e falsos negativos, envolvendo sempre um compromisso entre a sensibilidade e a especificidade.
Assim, deve ser escolhido um valor de limiar que minimize os custos associados aos resultados

falsos negativos e falsos positivos.

Numero de Casos por Intervalo de Limiar

Limiar T

Figura 3.3: Distribuic@o de casos normais e anormais por intervalos do limiar 7.

Construcao de curvas ROC

Para ilustrar a constru¢cao de uma curva ROC, € usada a tabela 3.2 que mostra o nimero
de casos normais e anormais encontrados para cada intervalo do atributo 7. Para compreender
melhor os dados da tabela 3.2, considere, por exemplo, que T seja a temperatura dos pacientes
e que o valor de T seja usado para determinar se o estado do paciente ¢ normal ou anormal. A
primeira linha da tabela 3.2 indica que apenas um paciente teve temperatura no intervalo [0,1] e
o estado desse paciente € normal. J4, a sexta linha da tabela 3.2 indica que 5 pacientes tiveram
temperatura no intervalo [5.1,6], sendo que o estado de 2 desses pacientes € normal e o estado
de 3 desses pacientes € anormal.

Os dados da tabela 3.2 sdo usados para determinar os valores de sensibilidade e especifici-
dade calculados de acordo com a escolha do valor do limiar 7. Considere que seja escolhido o
valor de limiar 7=5. Os casos com 7'<5 serdo apontados como normais (negativos) e 0s casos
com T > 5 serdo apontados como anormais (positivos). De um total de 13 casos comprova-
damente normais, 9 foram indicados como normais através da escolha do limiar 7=5 e, de um
total de 15 casos comprovadamente anormais, 12 casos foram indicados como anormais. Atra-
vés desses dados € possivel calcular a sensibilidade e a especificidade para esse valor de limiar.
Para o valor limiar 7 = 5, a sensibilidade é dada por TP/(TP+ FN) =12/(12+3) =0.8. Ja,
a especificidade é dada por TN/(TN +FP) =9/(9+4) = 0.69. A fracdo de falsos positivos é

calculada a partir da especificidade:
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Tabela 3.2: Numero de casos normais e anormais em funcao dos valores de 7.

T Casos Anormais | Casos Normais
0.1-1 0 1
1.1-2 0 1
2.1-3 0 2
3.1-4 1 4
4.1-5 2 1
5.1-6 3 2
6.1-7 2 1
7.1-8 4 1
8.1-9 2 0

9.1-10 1 0
total 15 13

fracdo de falsos positivos = 1 - especificidade

A curva ROC € o grifico da sensibilidade (fracdo de verdadeiros positivos) versus 1-
especificidade (fracdo de falsos positivos), onde os pontos do grafico sdo calculados a partir
da escolha de diferentes limiares. A tabela 3.3 mostra os valores de sensibilidade, especifici-
dade e a fracdo de falsos positivos calculados a partir da escolha dos limiares 5,7 € 9 para T.
Observe através da tabela 3.3 que quanto maior a sensibilidade menor a especificidade e vice-
versa. A partir dos dados da tabela 3.3 tem-se 3 pontos para tracar uma curva ROC. Essa curva

¢ ilustrada na figura 3.4.

Tabela 3.3: Valores de sensibilidade, especificidade e fracdo de falsos positivos calculados a
partir dos valores de limiar 5,7 € 9.

T | Intervalo | Anormais | Normais | Sensibilidade | Especificidade
5 <5 3 9 0.8 0.69
>5 12 4
7 <7 8 12 0.47 0.92
>7 7 1
9 <9 14 13 0.07 1
>9 1 0

A partir da curva ROC € possivel medir a precisdo do método através da drea abaixo da
curva. A drea abaixo da curva varia de 0.5 (pior caso, comportamento aleatério) até 1.0 (melhor
caso, discriminagdo perfeita). Assim, quanto mais perto da borda superior estiver a curva,

melhor € o método; quanto mais a curva se aproxima da diagonal do gréfico, pior € o método.

3.4 Sistemas CBIR

Os sistemas de recuperagdo de imagens por contetido (CBIR) abordam tecnologias e métodos

voltados para organizacdo de grandes repositorios de imagens digitais por meio do conteudo vi-
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1
0.8 | 31,0.8
fracao de
verdadeiros 0.6 -
positivos 0.08, 0.47
(sensibilidade) 04 |
0.2 1
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0 ;
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fracao de falsos positivos (1-especificidade)

Figura 3.4: Curva ROC obtida a partir dos dados da tabela 3.3.

sual das mesmas. Vdrias dreas da computacdo contribuem para o desenvolvimento dos sistemas

CBIR, dentre elas destacam-se: base de dados, processamento de imagens, visdo computacio-

nal e interagdo usudrio-computador. Os principais topicos referentes a construcao de sistemas

CBIR para a andlise de imagens estdo relacionados com:

40

e Extracdo de caracteristicas de imagens: Extragdo automatica de caracteristicas visuais

de baixo nivel (cor, textura e forma) que possam representar adequadamente a imagem
de acordo com seu significado e interpretacdo humana de alto-nivel. A defini¢do de ca-
racteristicas visuais que representam adequadamente o conteido semantico da imagem
tem sido um dos grandes desafios dos pesquisadores da area de CBIR. Essa inconsis-
téncia entre a informagdo de baixo nivel automaticamente extraida das imagens e a in-
terpretacdo humana de alto nivel é chamada de “gap semantico” [Deserno et al., 2008].
Para lidar com o “gap semantico”, algoritmos poderosos para extracdo de caracteristicas
para determinados tipos de imagens tém sido desenvolvidos [Silva, 2007] [Balan, 2007]
além de métodos seletores de caracteristicas, que buscam encontrar as caracteristicas
mais importantes para discriminar as imagens em um dado vetor de caracteristicas
[Ribeiro et al., 2005a];

e Definicio de funcées de distancia: E a funcio de distdncia que indica o nivel de seme-

lhanca entre pares de imagens, quando aplicada a vetores de caracteristicas delas obtidos.
No entanto, qual fun¢do de distancia é mais adequada para utilizar em qual contexto? O
trabalho desenvolvido por [Bugatti, 2008] vem a tentar responder essa questdo, onde o
desempenho de diferentes funcdes de distincias é comparado utilizando diferentes extra-
tores de caracteristicas. Além disso, trabalhos tém sido desenvolvidos para determinar
qual € a melhor combinagao de caracteristicas e fungdes de distancia que deve ser utili-

zada para cada tipo de imagem médica [Silva, 2008];
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e Indexagdo das caracteristicas: Para tornar as operacdes de consultas eficientes, de ma-
neira que o resultado da consulta seja retornado em um tempo aceitdvel € necessario
criar indices de imagens e organizd-los em estruturas de dados apropriadas. Vdrios tra-
balhos para indexacdo de dados métricos [Traina Jr. et al., 1997] [Traina Jr. et al., 2007]

[Wichert, 2008] tém sido desenvolvidos e aplicados com sucesso em sistemas CBIR.

e [nterface com o usudrio: Sistemas CBIR sdo inerentemente interativos. A interacdao do
sistema com o usudrio é geralmente feita através de uma interface que permita a sele¢do
de tipos de consultas e imagens e de um navegador que possibilite visualizar os resulta-
dos. Além das funcionalidades tradicionais, sistemas atuais também permitem a sele¢ao
direta de caracteristicas e funcdes de distancia, além de refazer a consulta utilizando in-

formacdes de realimentacdo de relevancia [Rosa, 2007].

A Figura 3.5 apresenta uma visao geral de um sistema CBIR e seus principais componentes.

Extracado de
Caracteristicas

Avaliacao de
Similaridade

Base de \
Imagens 4
Interface
tipo de /
consulta
)

Imagem de
consulta

Indexagao -

Usugrio

Resultado
da Consulta

Figura 3.5: Visao geral de um sistema CBIR.

O procedimento de realimentacdo de relevincia, que permite a intera¢do do usudrio para o
refinamento da consultas em sistemas CBIR, é uma alternativa que vem sendo utilizada com
sucesso para vencer o “‘gap semantico” existente entre a representacao das imagens, através de
vetores de caracteristicas, e seu significado semantico [Marques et al., 2008]. A realimentacao
de relevancia € um procedimento que permite reformular a consulta, adicionando novos centros
de consulta, ajustando a funcdo de distancia utilizada, e ponderando os vetores de caracteristicas
de acordo com a realimentacdo fornecida pelo usudrio, melhorando os resultados das consultas
nas proximas interagdes. A reformulacdo da consulta pode ser feita empregando algoritmos
genéticos [Ferreira et al., 2008], técnicas estatisticas [Ribeiro et al., 2006c] e 16gica nebulosa

[Krishnapuram et al., 2004], dentre outras técnicas.
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Dentre os sistemas CBIR comerciais mais conhecidos pode-se citar o QBIC
[Flickner & alli, 1995] da IBM e o AMORE [Mukherjea et al., 1999] da Nec. Dentre os sis-
temas académicos desenvolvidos mais conhecidos estdo o Photobook [Pentland et al., 1996], o
Netra [Ma et al., 1997], o GIFT GNU Image Finding Tool (http://www.gnu.org/software/gift)
e o IRMA http://irma-project.org/. Entre os sistemas desenvolvidos mais recentemente estao
o SiREN [Barioni, 2006], o BIRAM [Moreno & Furuie, 2006] e o cbPACS [Rosa, 2007], que
integra as funcionalidade de busca por conteido em um PACs. Nesses sistemas, o objeto de

consulta pode ou ndo fazer parte do conjunto de resposta dependendo da implementacao.

3.4.1 Indexacao

A presenca de um esquema de indexacao que permita uma rapida comparagdo entre as multiplas
caracteristicas de uma imagem € muito importante para melhorar o desempenho da mineragao
de imagens. Virias técnicas de indexa¢do, ou métodos de acesso, foram propostos na literatura.
Dependendo do modelo utilizado para representar os objetos, existem os seguintes tipos de

métodos de acesso:

e Métodos de Acesso Espaciais (MAEs): voltados para o modelo no qual os objetos
sdo representados por vetores em um espaco multidimensional. Exemplos de MAEs
dindmicos sdo: a R-tree [Guttman, 1984], a TV-Tree [Lin et al., 1994], a SR-Tree
[Katayama & Satoh, 1997], a KDB-tree e suas variantes [Lin & Chen, 2008];

e Métodos de Acesso Métricos (MAMs): voltados para o modelo no qual apenas a distancia
entre os objetos € levada em consideracdo. Exemplos conhecidos de MAMs dinami-
cos sao: a M-Tree [Ciaccia et al., 1998], a Slim-Tree [Traina Jr. et al., 2000a], a DF-tree
[Traina Jr. et al., 2002] e a familia OMNI [Traina Jr. et al., 2007].

Em geral, os MAMs consistem em selecionar um ou mais objetos e colocad-los como repre-
sentativos ou pivds do conjunto. Quando um objeto € inserido na estrutura, as distincias entre
ele e seus representativos sao calculadas e armazenadas. Essas distincias sdo usadas durante as
consultas no descarte de objetos. Os MAMs suportam naturalmente consultas por similaridade.
Dessa forma, tem-se mostrado bastante apropriado utilizar MAMs para indexar os atributos que
foram extraidos das imagens, suportando a busca por similaridade.

A fungdo de distancia usada nos MAMs deve ser obrigatoriamente métrica. Considerando
os objetos x, y e z, pertencentes ao dominio D, uma fun¢éo de distancia d(x,y) deve satisfazer

as seguintes propriedades:
e Simetria: d(x,y) = d(y,x);
e Nio negatividade: 0 < d(x,y) < oo
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e Auto-similaridade: d(x,x) = 0;
e Desigualdade triangular: d(x,y) < d(x,z) +d(z,y).

A propriedade de desigualdade triangular € bastante util para o processo de indexagdo, pois
permite realizar podas dos objetos no espaco de busca, tornando o processo de recuperacao da
informacdo mais rdpido. Quando os objetos a serem comparados sdo vetores n-dimensionais

com n fixo, tem-se um caso particular de espago métrico que € o espaco vetorial.

3.4.2 Tipos de Consultas por similaridade

Critérios baseados em igualdade sdo inadequados para imagens (e muitos tipos de dados com-
plexos), pois ndo ha sentido em realizar consultas como: “obtenha as imagens com tumores
no cérebro iguais a imagem em estudo”. Dificilmente (provavelmente nunca) as imagens de
dois tumores serdo exatamente iguais, mesmo que os tumores tenham a mesma classificacio. O
critério mais adequado para os casos desse tipo € o de similaridade. Assim, a consulta anterior
faria mais sentido se definida como: “obtenha as imagens com tumores no cérebro semelhantes
a imagem em estudo”. Uma consulta por similaridade, de acordo com a sua abrangéncia ou
cobertura, € classificada em consulta por abrangéncia ou consulta por vizinhanca. Esses dois
tipos de consultas sdo detalhados a seguir.

Na consulta por abrangéncia (range query), sao fornecidos um objeto de referéncia Q e
um raio de cobertura r. O conjunto resposta R, inclui todos os elementos S da base que se
encontram a uma distancia menor ou igual a r do elemento Q. Ou seja:

R”I = {S | d(S7Q) < I’}

A Figura 3.6 ilustra um exemplo de consulta por raio de abrangéncia no dominio bi-
dimensional, onde o conjunto de resposta contém oito elementos. A fun¢do de distancia uti-
lizada neste caso € a fun¢do euclidiana.

Na consulta aos k-vizinhos mais proximos (kNN) sdo fornecidos um objeto de referéncia Q
e um nimero inteiro k referente ao ndmero de elementos mais préximos do elemento Q que se
deseja obter como conjunto de resposta Ryyy. Formalmente tem-se:

Rivy ={S |V P € {Q—Ryn},d(Q,S) <d(Q,P), [Rvn| = K},
onde € representa o conjunto de todos os elementos.

A figura 3.7 ilustra um exemplo de consulta do tipo kNN no dominio bi-dimensional, onde

o conjunto de resposta contém seis elementos.

3.4.3 Funcoes de distancia

A tarefa de avaliacdo de similaridade entre elementos de um repositério de imagens € reali-

zada através da aplicacdo de uma funcio de distdncia. Nos casos de estudo desta tese, foram
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Figura 3.6: Exemplo de uma consulta por raio de abrangéncia onde o conjunto de resposta
contém 8§ elementos.

utilizadas as fun¢des de distancia métricas, pois elas tendem a refletir a percep¢do humana de

similaridade.

Aqui sdo descritas as funcdes de distancia utilizadas nos experimentos desta tese: familia
de distincias de Minkowski (familia L), a distincia de Mahalanobis, a divergéncia de Jeffrey,
a distancia xz e a distdncia Camberra. Considerando, os dois vetores de N caracteristicas R =

[Ro,R1,...,Rn—1] € S = [So,S1,...,Sn—1], essas fun¢des de distincia sdo detalhadas a seguir.

Funcoes de distincias de Minkowski (familia L)

A familia de distancias proposta por Minkowski € conhecida como familia de distancias L,

e € apresentada na equacgdo 3.3.

N—1 |
Ly(R,S) = ( Z IR; — Si|P)» (3.3)
i=0

Trés fungdes de distancia bem conhecidas fazem parte da familia L,. Quando p = 1, tem-se
a distancia L (equacdo 3.4) que corresponde a distancia Manhattan, ou city block. Quando
p = 2 tem-se a distancia Euclidiana L, (equacdo 3.5) , que é uma das funcdes de distancia mais
conhecidas e utilizadas. Fazendo p — oo tem-se a distincia Lo, ou Ly, finiry definida na equagao
3.6. A Figura 3.8 ilustra as configuragdes de um conjunto de pontos eqiiidistantes considerando

as distancias Ly, L, e L., em um espaco bi-dimensional.

N—-1
Li(R,S)= ) |Ri—Sil (3.4)
i=0
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Figura 3.7: Exemplo de uma consulta do tipo kNN onde o conjunto de resposta contém 6
elementos.

N—1
L(R.S) = (Y (Ri—$)?)? (3.5)
i=0
Lo(R,S) = max [ |R; —Si| ] (3.6)
I
L] Lg Linﬁnity

Figura 3.8: Configuracdes de um conjunto de pontos eqiiidistantes para as distancias Ly, Ly e
Lin finiry €m um espago bi-dimensional.

Na familia L,, a L, € a tnica distancia que define um lugar onde todos os pontos encontram-
se geometricamente eqiiidistantes do ponto de referéncia. A L; reduz a distancia entre os objetos
que concentram suas dissimilaridades em relacdo a apenas um dos atributos considerados. J4,
a L. reduz a distincia quando as diferencas s@o melhor distribuidas entre os atributos. Existe
uma variagdo da familia Lp que € a distancia de Minkowski ponderada, na qual atribui-se pesos
para cada caracteristica do vetor que representa a imagem. Esses pesos sdo valores atribuidos a
um vetor, chamado de vetor de ponderacdo. A utilizacdo de um vetor de ponderacao visa tratar

diferentes influéncias das caracteristicas sobre a percep¢do de similaridade entre as imagens em
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diferentes contextos. A distancia de Minkowski ponderada € definida formalmente na equacgao

3.7, onde w é o vetor de ponderagdo w = (wy,wa,...,wp).

de(R,S) = (/2": wi (R,‘ —S,‘)p (3.7)
i=1

Distancia quadratica e distancia de Mahalanobis

A funcdo de distancia quadratica leva em consideracdo ndo apenas a correspondéncia exis-
tente entre as caracteristicas de mesmo indice no vetor. Também sdo levadas em consideragao
as informacdes sobre a similaridade de elementos de indices diferentes. A distancia quadratica

¢é definida como:

dquad(Ras) = \/(R_S)TA<R_S) (3.8)

onde A € uma matriz de dimensdo N X N de elementos a; ; que correspondem ao coeficiente de

afinidade entre os elementos de indices i e j. O valor de g; ; € dado por:

dij
a,-d-:l—monde di,jlei_Sj|

A distancia Mahalanobis € um caso especial da distancia quadrética, onde a matriz de trans-
formacgdo A corresponde a matriz inversa da matriz de covariancia, obtida a partir de um con-
junto de treino de vetores de caracteristicas. Para se alcancar a definicdo desta fungdo € pre-
ciso considerar um vetor de varidveis aleatérias X = [Xo, X1, ...,Xy_1] que assume os valores
das caracteristicas dos vetores que constituem um conjunto de treino estabelecido. A matriz
de covariancia V é dada por V = [Gl%j], onde ij = EX;X;] — E[X;]E[X;]. Assim, a distincia
Mabhalanobis entre dois vetores R e S € definida como:

dnan =\ (R—=8)TV-1(R~S5) (3.9

No caso especial onde as varidveis Xy, X,...,Xy—_1 sdo estatisticamente independentes, a

matriz de covariancia V € a matriz diagonal:

-Gg o -- 0 1
0 of

V =
o 0 --- 61%1—1

Neste caso a distancia Mahalanobis fica reduzida a seguinte forma:
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N—1 2
R —S.
dmah—i(R7S) = Z # (310)
i—0 O

A equacdo 3.10, corresponde a uma fun¢do de distancia L, ponderada pela variancia. Para
as caracteristicas que possuem pequena variancia dentro do conjunto de treino € atribuido um

peso maior, ao passo que para as caracteristicas de maior variancia o peso € menor.

Divergéncia de Jeffrey
A divergéncia de Jeffrey é uma distancia utilizada por ser bastante tolerante a ruidos

[Rubner & Tomasi, 2001]. Ela é dada pela seguinte equacao, onde m; = I@:

n

R; S;
dy(R,S) =Y (Rﬂog#%—Silog#) (3.11)
1 1

Distancia
A distancia y? enfatiza discrepancias entre dois vetores de caracteristicas. Ela é dada pela
seguinte equacao:

" (R —my)* Ri+S5;
2(R,S) :Z —m) , where m; = l; !

i=1

(3.12)

Distancia Camberra
A distancia Camberra € semelhante a distancia de Manhattan com relagcdo a restricdo do

espaco de retorno, e ela € dada pela seguinte equacao:

R—s,
3.13
Z!RH!S! 313)

3.4.4 Avaliacao de eficiéncia

Uma das questdes envolvendo sistemas CBIR € como medir a qualidade do resultado obtido
em uma operacdo de consulta. Um dos instrumentos mais utilizados para avaliar a eficicia
dos sistemas de busca sdo os graficos de precisdao e revocagdo (precision vs. recall - P&R)
[Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999]. A seguir sdo apresentados detalhes da construcdo de tais
gréficos.

Para uma dada consulta, considere que Re seja o nimero total de itens relevantes existentes
na base, Rer o nimero total de itens relevantes recuperados e Ig o total de itens recuperados.

Revocagdo € a fragdo do conjunto de elementos relevantes (Re) que foram recuperados na

consulta.
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R
Revocacao = el (3.14)
Re

Precisdo € a fragdao do conjunto de elementos recuperados (Ig) que sdo relevantes.

R
Precisdo = TeR (3.15)
Ig

Para a construcdo do grafico de P&R, o primeiro passo € ordenar os elementos recuperados
da base de acordo com sua distancia em relacdo ao objeto de consulta. Como um exemplo
pratico [Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999], considere que para uma determinada consulta g
existe na base um conjunto Rq de 10 elementos relevantes, composto da seguinte maneira:

Rq = {es,e13,€17,€20, €31, €36, €42, €47, €55, €61 }

Considere que um algoritmo de busca tenha retornado um conjunto de elementos /g, refe-

rentes a consulta g, cujos elementos e suas respectivas relevancias sao dados por:

l.eg o 2. esy
3.¢e17@ 4. eq5
5. e 6.¢e50
7. ers 8. ex7
9.¢130 10. es4
11. e55 @ 12. eg7

Os elementos que sdo relevantes a consulta g estdo marcados com e. Examinando o conjunto
Iq dos elementos recuperados, verifica-se que o primeiro elemento (e42) é um dos elementos
relevantes a consulta. Neste caso, o valor de precisdo é de 100%, pois de todos os elementos
analisados (apenas o primeiro até aqui), sao relevantes a consulta. Neste ponto, o valor de
revocacao € 10%, pois um elemento relevante, dentro de um conjunto de dez elementos, foi
recuperado até esse ponto. O proximo elemento relevante da lista € o terceiro elemento (eg7).
Para este elemento o valor de precisdo € de aproximadamente 66% (dois elementos relevantes
em trés verificados) e o valor de revocagao é de 20% (dois entre dez elementos relevantes). A
andlise prossegue desta maneira até que todos os elementos relevantes sejam verificados. Os
valores de precisdo e revocagdo sao tracados no grifico de P&R, conforme o exemplo ilustrado
na figura 3.9.

Para uma avalia¢do confidvel dos resultados obtidos por um determinado sistema de recu-
peracdo, € necessario que diversas operacOes de consultas sejam realizadas e consideradas na
avaliacdo. Para isso, € preciso construir uma curva de precisdo e revocagdo que represente a
média dos desempenhos das diversas consultas realizadas. Isto € feito, geralmente, calculando-
se valores de precisdo para escalas determinadas de revocac¢ao, como a cada intervalo de 10%

de revocacao.
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Figura 3.9: Exemplo de um grafico de medidas P&R para uma operacao de busca
[Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999].

A avaliacdo do desempenho é realizada observando-se as curvas obtidas. Quanto mais pro-
xima do topo do grafico a curva estiver, melhor serd o resultado da operacdo de busca. Sendo
assim, a curva ideal para uma consulta apresenta 100% de precisdo para todos os valores de

revocacao.

3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram discutidos os principais topicos relacionados aos sistemas médicos PACS,
CAD e CBIR. Particularmente, os sistemas CAD e CBIR sao explorados nesta tese, sendo que
seus maiores desafios sdo: representar adequadamente as imagens através de vetores de caracte-
risticas; determinar as caracteristicas mais importantes para categorizar as imagens; determinar
a melhor fungdo de distancia a ser utilizada para comparar as imagens; determinar uma técnica
de mineracdo confidvel e robusta para a descoberta de padrdoes em imagens. O tultimo tépico é

o centro de pesquisa desta tese e € discutido no préximo capitulo.
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Capitulo 4

Mineracao de Dados e de Imagens

4.1 Consideracoes Iniciais

Mineracao de dados (data mining) € o processo de explorar grandes quantidades de dados a
procura de informacdes e padrdes ocultos. E um tépico da ciéncia da computagio que combina
esforcos de vérias dreas, como estatistica, banco de dados, inteligéncia artificial e reconheci-
mento de padrdes. A informagdo extraida através da mineracdo de dados pode ser usada em
uma grande variedade de aplicagdes, tais como a andlise de mercado, o controle de produgao
e a andlise de dados biomédicos. Uma variante da mineracdo de dados, que explora padroes

especificamente em imagens € a mineragdo de imagens.

A mineragdo de imagens usa os principios da mineracdo de dados, porém de uma maneira
mais complexa, envolvendo um conjunto de técnicas de processamento de imagens, extragdo de
caracteristicas, indexacdo de objetos complexos e visualizagdo. Muitas pessoas confundem os
termos mineragdo de imagens € mineragdo visual, no entanto esses termos tém significados dis-
tintos. A mineragdo de imagens refere-se a extragdao automatica ou semi-automatica de padroes
de imagens. J4 a mineragdo visual consiste em visualizar de uma maneira inteligente grandes
conjuntos de dados com o intuito de identificar padrdes nos mesmos.

Nesta tese, técnicas de mineracdo sio usadas para a andlise de imagens médicas. Primeiro,
as técnicas de minera¢do sdo usadas para tornar a busca por conteiido mais eficiente e mais
precisa. Depois, as técnicas de mineracdo de imagens sdo utilizadas para a constru¢do de um
método de auxilio ao diagndstico de imagens médicas. Assim, tem-se que a mineragdo cons-
titui um dos pilares desta tese. A principal tarefa de mineracdo explorada neste trabalho foi a
mineragado de regras de associacdo. No entanto, também foram exploradas outras tarefas de mi-
neracdo, como a classificacdo, a sele¢do de caracteristicas, a discretizagdo (pré-processamento

dos dados) e a teoria fractal. Todos esses conceitos sdo discutidos neste capitulo.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma. Na secdo 4.2, sdo apresentados o processo
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de descoberta de conhecimento e mineracdo de dados. Na secdo 4.3, sdo apresentadas as etapas
do processo de mineragdo de imagens. A etapa de pré-processamento de dados, que inclui
as técnicas de discretizacdo e selec@o de caracteristicas, € discutida na secdo 4.4. A tarefa de
associagdo € discutida na secdo 4.5. A tarefa de classificacdo € discutida na secdo 4.6. A teoria

fractal € brevemente apresentada na secdo 4.7.

4.2 O Processo de KDD

A facilidade com que os sistemas computacionais geram uma imensa quantidade de dados fez
com que se tornasse necessdrio o desenvolvimento de técnicas automdticas para extrair padroes
sobre os dados armazenados. Assim, surgiu o processo de Descoberta de Conhecimento em
Base de Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD).

A definicdo mais usada de KDD foi fornecida por Fayyad [Fayyad et al., 1996]: “A desco-
berta de conhecimento € um processo nao trivial de identificacdo de padrdes que sejam validos,
novos, potencialmente uteis e compreensiveis”. O processo de KDD refere-se as etapas que
produzem conhecimento a partir dos dados e, principalmente, a etapa de mineracdo dos dados,
que € a fase que os transforma em informacdes. Esse processo envolve encontrar e interpre-
tar padroes nos dados, de modo iterativo e interativo, através da execucao de algoritmos e da
andlise de seus resultados.

Fayyad [Fayyad et al., 1996] divide o processo de KDD em 9 fases, incluindo: conheci-
mento do dominio da aplicagdo, obtencdo do conjunto de dados, limpeza e pré-processamento
dos dados, reducdo do volume de dados, escolha da tarefa de mineracdo, escolha do algoritmo
de minera¢do, mineragdo de dados, interpretacdo e avaliacao dos padrdes descobertos, e, utiliza-
¢do do conhecimento obtido. O processo de KDD pode ser compactado nas etapas apresentadas

na tabela 4.1 e ilustradas na figura 4.1.

Tabela 4.1: Principais etapas do processo de KDD.
Etapa Objetivo
Selecao Buscar na base os dados relevantes para a tarefa de andlise.
Pré-processamento Eliminacao de ruidos e erros e compatibilizacdo dos dados.
Mineracao dos dados Aplicacdo de algoritmos para a extracdo de conhecimento.
Apresentaciao Apresentacao do conhecimento usando técnicas adequadas.

O pré-processamento dos dados € responsavel pela eliminacdo de ruidos e erros nos dados e
pela conversdo do formato dos dados, se necessario. Nessa fase, tarefas importantes como a se-
lecdo de caracteristicas e a discretizacao dos dados sdo executadas. A selecdo de caracteristicas
€ um processo onde os atributos com maior poder de representacdo dos dados sao mantidos e os

demais sdo eliminados. A discretizacdo é um processo que muda o dominio dos dados de conti-
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== Selegtio Pré-processamento
[ower] ) ‘ .

Dados Selecionados Dados Pré-processados

Mineracao
Apresentacao

Padrdes

Figura 4.1: As etapas do processo de KDD.

nuo para discreto. Nesta tese, técnicas de discretizacdo e selecao de atributos sdo desenvolvidas
e utilizadas na busca por contetido e no método de auxilio ao diagndstico desenvolvido.

A mineracdo de dados, que € considerada a parte principal do processo de KDD, tem sido
intensamente discutida na literatura nos ultimos anos. Ela constitui-se na etapa do processo de
KDD onde efetivamente € feita a andlise dos dados para a descoberta de padrdes. Nessa fase,
algoritmos sdo executados sobre os dados previamente preparados para a extracdo de conhe-
cimento. Muitas vezes, devido a sua importancia no processo, o termo minera¢ao de dados é
usado para se referir a todo o processo de KDD [Han & Kamber, 2000].

Uma tarefa de mineracao é um conjunto de técnicas, procedimentos e algoritmos utilizados
para a extracdo de um determinado tipo de conhecimento dos dados. O objetivo de minerar os
dados € a verificacdo de uma hipétese ou a obtencao de novos padrdes sobre os dados. Assim,
as tarefas de mineracdo podem ser de predigcdo ou descri¢do. Enquanto as tarefas de predi¢cdo
constroem modelos para predizer o comportamento de dados futuros, as tarefas de descrigdo
revelam padrdes e propriedades presentes nos dados analisados.

As principais tarefas de mineragao sao:

Classificacdo: prediz a classe de um novo objeto;

Agrupamento: agrupa objetos semelhantes;

Associacdo: encontra relacionamento entre itens na base de dados;

e Sumarizagdo: sintetiza os dados;

Detecgdo de Desvios: procura por mudangas no comportamento dos dados.
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Além das tarefas acima, outras tarefas de mineragao estdo surgindo com o progresso das
pesquisas. As tarefas de mineracdo nao sdo completamente disjuntas, muitas vezes, elas se inter-
relacionam, onde técnicas desenvolvidas para uma tarefa podem ser aplicadas em outra e vice-
versa. Um exemplo de inter-relacionamento entre as tarefas de mineracao sdo os classificadores
associativos, onde técnicas de associagdo sdo utilizadas para a classificacdo de novos dados
[Thabtah, 2007].

Esta tese enfoca o emprego de técnicas de associag@o para o suporte da busca por contetido
e para auxilio ao diagndstico de imagens médicas. Além disso, um classificador associativo
€ desenvolvido para ser incorporado na ultima etapa do método desenvolvido de auxilio ao

diagndstico. Técnicas de classificacdo sao utilizadas para comparar os resultados.

4.3 Mineracao de Imagens

Um dos principais objetivos da andlise de imagens pelo computador € tornar a maquina capaz
de coletar informacdes relevantes automaticamente a partir das imagens, como a habilidade de
extrair informagdes pertinentes a partir de um fundo com detalhes irrelevantes e a habilidade
de apreender e fazer inferéncias a partir da informacao incompleta. A mineracdo de imagens
adiciona ao campo da mineracdo a complexidade de se trabalhar com imagens. Na minera¢do
de imagens devem ser respondidas algumas questdes que nao se aplicam a mineragdo de dados

tradicional, a saber:

e (a) Como extrair caracteristicas visuais automaticamente das imagens?

(b) Qual extrator usar?

(c) E necessario um pré-processamento da imagem?

(d) Qual sera a representacao da imagem?

(e) Como ela sera indexada?

A mineragdo de imagens tem sido foco de muitas pequisas atualmente. Um dos maiores
desafios dos pesquisadores da drea de mineracao de imagens € como efetivamente relacionar
caracteristicas de baixo nivel, automaticamente extraidas dos pixels das imagens, com a per-
cepcao do ser humano (alto nivel). De acordo com [Hsu et al., 2002], as pesquisas no campo de

mineracdo de imagens seguem duas direcoes:
e A direcdo de dominio-especifico;
e A dire¢do de propdsito geral.
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A direcdo de dominio especifico foca técnicas de processamento de imagens, onde o obje-
tivo principal € processar a imagem e extrair as caracteristicas mais representativas para um tipo
especifico de imagens. A direcdo de propdsito geral foca no desenvolvimento de algoritmos de
mineracdo para reduzir o “gap semantico” ndo enfatizando nenhum tipo de imagem. Assim, as
técnicas de propodsito geral trabalham aumentando a precisdo das técnicas de dominio especi-
fico, trabalhando de maneira complementar. Existem caréncias na identificacao e representacdo
das caracteristicas relevantes para a andlise das imagens e na criagdo de métodos, ndo sé para
extrair padrdes significativos, mas também o fazé-lo de modo eficiente [Rangayyan, 2005].

De uma maneira geral, a mineracao de imagens envolve um conjunto de quatro etapas apre-

sentadas na figura 4.2 e descritas na tabela 4.2.

Pré-processamento
das Imagens e

Segmentagéi

Extracédo de
Caracteristicas

Imagens Pré- Caracteristicas
processadas

Imagens

Pre processamento
das caracteristicas

Integracéo dos
Daidos>
Dados textuais a

respeito das Imagens
Dados Integrados e

Pré-processados

ﬂ} Mineracéo /J

Padrées

Figura 4.2: As etapas da mineragao de imagens.

Tabela 4.2: As etapas da mineracdo de imagens.
Etapa Objetivo
Pré-processamento aumentar a qualidade da imagem e segmentd-la
Extracio de caracteristicas  extrair caracteristicas automaticamente a partir da informa-
cdo de pixels da imagem
Pré-processamento das ca- eliminar ruidos e erros e compatibilizar o formato das ca-
racteristicas racterfisticas

Integracao integrar caracteristicas visuais e dados textuais que descre-
vem as imagens para o processo de mineracao

Mineracao dos dados aplicar algoritmos para extra¢do de conhecimento

Apresentacio apresentar o conhecimento minerado usando técnicas ade-
quadas
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Além das caracteristicas visuais extraidas dos pixels das imagens, também utiliza-se a des-
cricdo manual das imagens no processo de mineracao, coletando o maior nimero possivel de
dados para a extracdo de padrdes. No entanto, o fornecimento da descricdo manual das ima-
gens é um processo subjetivo, com alto grau de variabilidade sendo bastante lento e cansativo.
No momento em que estd fornecendo a descri¢do manual, o especialista pode ndo estar atento a
alguns detalhes que, em outros momentos, foram descritos. Assim, embora a mineracao de ima-
gens utilize informacdes manualmente fornecidas a respeito das imagens, ela foca a utilizagcdo
de técnicas automaticas para a extracdao de padrdes. A fase de pré-processamento de imagens
utiliza as técnicas de processamento de imagens e extracdo de caracteristicas discutidas no ca-

pitulo 2.

4.4 Pré-processamento

Estudos recentes indicam que por volta de 80% do trabalho de descoberta de conhecimento
se concentra na fase de pré-processamento [Zhang et al., 2005]. Assim, quanto mais bem pre-
parado os dados, melhores sdo os resultados da mineracdo. Dessa forma, tem-se que o pré-
processamento de dados € um passo critico para o processo de descoberta de conhecimento.
A preparagdo dos dados envolve limpeza, transformacdo, discretizacio e selecdo. O principal
objetivo do pré-processamento € providenciar dados de qualidade para a mineragdo de dados.
Freqiientemente, o pré-processamento se mistura com a propria mineracdo em si, os limites
de onde termina um e onde inicia o outro nem sempre estdo bem definidos. Por exemplo, a se-
lecdo de caracteristicas € pré-processamento de dados ou mineragdo? Para promover selecao de
caracteristicas, algoritmos inteligentes sdo executados para identificar quais caracteristicas sao
realmente relevantes e quais podem ser descartadas. Embora a selecdo de caracteristicas seja
utilizada para melhorar o resultado de outros algoritmos de mineracdo, muitos autores a clas-
sificam como uma tarefa de mineracdo. A mesma questao pode ser feita sobre a discretizacao,

pois ela freqlientemente requer a aplicagc@o de algoritmos inteligentes sobre os dados.

4.4.1 Discretizacao

Os tipos mais comuns de atributos (caracteristicas) usados na minerac¢ao de dados s@o os atribu-
tos nominais (categoricos), os continuos e os discretos. Os atributos nominais freqiientemente
assumem um numero limitado de valores e ndo existe necessariamente uma relacdo de ordem
entre os valores, um exemplo de atributo categdrico € a cor do cabelo, por exemplo, preta, mar-
rom ou vermelha. J4, os atributos continuos podem assumir um infinito nimero de valores onde
existe necessariamente uma relacdo de ordem entre eles. Um exemplo de atributo continuo € o

peso de uma pessoa. Os atributos discretos sdo atributos que possuem um numero reduzido de
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valores (em comparagdo com os atributos continuos) e preservam a relacao de ordem entre os
valores. Ao mapeamento do dominio de um atributo continuo para discreto, di-se o nome de
discretizacdo.

A discretizagao de dados € um processo de dividir valores continuos em intervalos. O obje-
tivo de um algoritmo de discretizacdo € determinar qual € o melhor conjunto de pontos de corte
para discretizar os dados. Um ponto de corte € um limite de um intervalo de valores reais.

A discretizac@o € uma etapa opcional que € executada no pré-processamento dos dados. Ela
¢ utilizada para mapear valores continuos em discretos quando € necessario reduzir o nimero
de valores dos atributos e, a0 mesmo tempo, manter a relacao de ordem entre os valores. Muitas
vezes, a discretizacdo € necessdria por exigéncia do algoritmo de minera¢do. Muitos algorit-
mos de mineracao focam dados nominais, embora muitas aplica¢des reais necessitem lidar com
dados continuos, o que faz com que o uso de um algoritmo de discretizagcdo se fagca necessario.
Além dessas razdes, a discretizacdo também € utilizada para lidar com a distribuicio espacial
dispersa de valores e com o problema de se ter muitos valores distintos e poucos exemplos (ins-
tancias de dados). Como desvantagem de utilizar discretizacao tem-se a perda de precisdo dos
valores e a perda de informacao que ocorre durante o processo de discretiza¢ao, que podem le-
var o algoritmo de mineracao a ter resultados tortuosos. Apesar da perda de informagdo inerente
ao processo de discretizagdo, muitos trabalhos relatam um aumento significativo na precisao e
na velocidade dos algoritmos de mineracao ao utilizar uma técnica de discretizagdo adequada na
etapa de pré-processamento [Abraham et al., 2006] [Liu et al., 2002] [Kurgan & Cios, 2004].

As técnicas de discretizacdo tém sido intensamente pesquisadas e diferentes tipos de dis-
cretizacdo tém sido desenvolvidos. Alguns trabalhos [Liu et al., 2002] [Dougherty et al., 1995]
foram desenvolvidos com o intuito de corretamente categorizar os métodos de discretizacao.
Em geral, os métodos de discretizagdo podem ser supervisionados, quando utilizam a informa-
cdo da classe das instancias (exemplos) para promover a discretizacdo, e ndo supervisionados,
quando nao utilizam essa informacao.

Os métodos que utilizam a discretizac@o supervisionada utilizam o conceito de classe ma-
joritaria de um intervalo. A classe majoritaria de um intervalo é a classe mais freqiiente nas
instancias pertencentes ao intervalo. Outro conceito bastante usado € o de inconsisténcia. Uma
inconsisténcia ocorre quando uma instincia de uma classe diferente da classe majoritdria € alo-
cada em um intervalo.

Os métodos mais simples de discretizacdo sdo o método do tamanho fixo (equal-width, inter-
valos de valores de mesmo tamanho) e o método da fregiiéncia fixa (equal-frequency, intervalos
com 0 mesmo nimero de instancias), que ndo sdo supervisionados. Os métodos de tamanho fixo
e de fregiiéncia fixa ndo sao indicados para serem aplicados para processar valores continuos
de distribuicao ndo uniforme. Além disso, os métodos ndo supervisionados descartam a infor-

macao de classe das instancias e, por isso, tendem a atribuir valores fortemente correlacionados
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com a mesma classe para diferente intervalos, o que pode distorcer o resultado do algoritmo de
mineragao.

Um aprimoramento do método de tfamanho fixo é o discretizador 1R proposto por Holte
[Holte, 1993]. No método 1R, os limites dos intervalos (pontos de corte) sdo ajustados de
acordo com a informacdo de classe das instancias. Primeiro os valores continuos sdo orde-
nados. Um parametro de entrada estabelece a freqiiéncia minima (nimero de instancias) que
um intervalo, exceto o ultimo, deve possuir. Os ajustes dos limites sdo realizados utilizando
a seguinte restri¢cdo: um intervalo ndo pode ser dividido se a classe da proxima instancia for
igual a classe majoritdria do intervalo. O algoritmo 1R usa essa restri¢do para evitar a adicao
de inconsisténcia nos dados. Entretanto, este método de discretizacdo produz um grande nui-
mero de intervalos que pode ainda ser reduzido, conforme discutiremos no capitulo 6, onde é
apresentado o algoritmo Omega desenvolvido durante o trabalho desta tese.

Em [Kerber, 1992], um algoritmo chamado ChiMerge foi proposto. O ChiMerge usa o teste
estatistico x2 para determinar quando intervalos consecutivos devem ser agrupados. Um paré-
metro estabelece o maximo valor que o teste ¥ pode apresentar para unir (fundir) intervalos
consecutivos. O algoritmo ordena os valores continuos e, inicialmente, coloca cada valor se-
paradamente em um intervalo. O valor de y? é calculado separadamente para cada intervalo
adjacente. Os intervalos adjacentes com o menor valor de x? sdo unidos. Esse processo conti-
nua até que nenhuma fusdo mais seja possivel, ou até que um nimero minimo pré-estabelecido
de intervalos seja atingido. Experimentos apresentados em [Liu et al., 2002] comparando o Chi-
Merge com o discretizador 1R no pré-processamento para a tarefa de classificagdo, mostram que
o 1R leva a uma maior precisdo do classificador, além de permitir a constru¢do de um modelo
de classificacdo mais compacto. Além disso, o ChiMerge € mais custoso computacionalmente
do que o IR, pois o teste > é calculado para cada dois intervalos consecutivos para determinar
se ocorre ou ndo a unido dos mesmos, enquanto que para determinar a unido de dois intervalos
consecutivos, no 1R sé é verificado se a classe da instancia inicial de um intervalo € igual a
classe majoritdria do intervalo anterior.

Em [Fayyad & Irani, 1993] foi proposto um método que usa entropia € o principio do com-
primento minimo da descri¢do (Minimum Description Length Principle - MDLP) para descartar
pontos de corte ndo tteis. Pelo MDLP, o melhor caso de discretizagdo é aquele que produz a
maior compressao dos dados.

Em [Cerquides & Mantaras, 1997] foi proposto um método de discretizagdo que realiza
busca gulosa e usa uma distancia especifica, baseada na medida de entropia, para determi-
nar os pontos de corte. Um algoritmo realiza uma busca gulosa quando ele escolhe sempre
a opcdo local 6tima em cada estdgio com o intuito de encontrar a solu¢do global 6tima. No
método proposto por [Cerquides & Mantaras, 1997], MDLP € o critério de parada na divisdo de

intervalos.
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Em [Abraham et al., 2006], um estudo comparando a precisdo do classificador Naive Bayes
(discutido na secao 4.6), ao analisar dados médicos discretizados, concluiu que a discretizagao
MDLP leva maiores valores de precisao do que os métodos de discretizagdao por tamanho fixo e

freqiiéncia fixa.

Em [Liu & Wang, 2005] € apresentado um método que usa uma medida de heterogeneidade
de classes. O método visa reduzir o nimero de intervalos enquanto maximiza o ganho de
informacgdo, e tem desempenho semelhante a outros métodos de discretizacdo baseados em

entropia.

Em [Ho & Scott, 1997] foi proposta uma medida chamada Zeta para determinar os pontos
de corte no processo de discretizagdo. De uma maneira simples, Zeta é a soma do nimero
de ocorréncias de instancias da classe majoritaria dos possiveis intervalos. Os pontos de corte
escolhidos sdo aqueles que levam a um maior valor de Zeta e também que nio separam instan-
cias consecutivas da mesma classe. O algoritmo termina quando um determinado nimero de
intervalos € alcancado. Experimentos apresentados em [Liu et al., 2002] comparando Zeta com
os discretizadores 1R, ChiMerge e MDLP no pré-processamento para a tarefa de classificagao,

mostram que Zeta levou a menor precisio do classificador.

Em [Liu & Setiono, 1997], um algoritmo chamado Chi2 que realiza sele¢do de caracteris-
ticas e discretizac@o foi proposto. O Chi2 € uma versao melhorada do ChiMerge que usa o
teste estatistico y> para agrupar intervalos consecutivos. O Chi2 une intervalos consecutivos
que levam ao menor valor de x? em cada passo. Um critério de maxima incoeréncia é utilizado
para determinar quando o algoritmo deve parar de unir intervalos. Duas instancias sdo consi-
deradas incoerentes se elas tém o mesmo valor de seus atributos, exceto o valor da classe. O
uso do critério de incoeréncia permite uma tolerancia a ruidos que leva a remog¢ao de caracte-
risticas irrelevantes. O processo de selecdo de caracteristicas € feito removendo o conjunto de
caracteristicas que geram apenas um intervalo; essas caracteristicas tendem a ser independente
de classes. O Chi2 tem complexidade algoritmica O(NlogN) para discretizar um faixa de N
valores ordenados. Nesta tese, foi desenvolvido um algoritmo chamado Omega (ver capitulo 6)
que também realiza simultaneamente discretizacdo e sele¢do de caracteristicas. Como o Chi2
também realiza essas duas tarefas, a comparagdo experimental desses algoritmos € apresentada

no capitulo 6.

Nao foi encontrado na literatura trabalhos que aplicaram técnicas de discretizacdo para a
mineracdo de imagens médicas. Os artigos encontrados na literatura sobre esse assunto sao
relacionados ao trabalho de pesquisa desta tese [Ribeiro et al., 2007] [Ribeiro et al., 2008c]
[Ribeiro et al., 2008b] e serdo detalhados nos capitulos 6 e 7.
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4.4.2 Selecao de Caracteristicas

A reducdo de dimensionalidade é o processo de diminuir o nimero de caracteristicas (atributos)
usadas para representar o conjunto de dados em consideracdo. A redu¢do de dimensionalidade
visa diminuir o tamanho do vetor de caracteristicas que representa os dados, por meio da re-
mocgao de caracteristicas redundantes, correlacionadas e ruidosas. Na maioria dos casos, as
técnicas de reducdo de dimensionalidade aumentam a velocidade e a precisdo dos algoritmos
de mineracao de dados.

As técnicas de reducio de dimensionalidade podem ser supervisionadas € ndo supervisio-
nadas. As técnicas de reducio de dimensionalidade também podem ser classificadas em téc-
nicas de selecdo de caracteristicas e técnicas de transformacdo de caracteristicas. Nao existe
consenso na literatura quanto a nomenclatura. De fato, as técnicas de transformacdo de ca-
racteristicas também sdo chamadas de técnicas de extragcdo de caracteristicas ou técnicas de
reducdo de caracteristicas.

A principal diferenca entre as técnicas de selecdo e transformagdo de caracteristicas é que
a primeira consiste em selecionar um subconjunto de caracteristicas originais para representar
os dados, enquanto a dltima consiste em gerar um conjunto reduzido completamente novo de
caracteristicas para representar os dados.

Nas técnicas de transformagdo de caracteristicas, os valores das caracteristicas sdo altera-
dos para providenciar uma representacdo mais compacta. A transformagdo de caracteristicas
€ obtida mapeando o espaco multidimensional para um espago com um menor nimero de di-
mensdes. As técnicas mais comuns de transformacao de caracteristicas emprega a Andlise de
Componentes Principais (Principal Components Analysis, PCA). A técnica PCA visa encontrar
os eixos nos quais os dados apresentam a maior variancia. Para isso, uma matriz de correlagcdo
dos dados € construida e os componentes principais (eigenvalues) sao usados para transformar
os dados originais, maximizando sua variancia.

Nesta tese sdo enfocadas as técnicas de selecdo de caracteristicas. A selecdo de caracte-
risticas ndo transforma as caracteristicas originais; ela somente remove o subconjunto de ca-
racteristicas redundantes e irrelevantes do conjunto de caracteristicas. Sua grande vantagem € a
preservagdo do significado semantico original dos dados. Foi mostrado em [Cheng et al., 2006]
que as técnicas de selecdo de caracteristicas aumentam a especificidade de um classificador
médico.

As técnicas de selecdo de caracteristicas podem ser divididas em bindrias e continuas. As
técnicas continuas de selecdo de caracteristicas atribuem pesos continuos para cada caracteris-
tica, enquanto as técnicas bindrias atribuem pesos bindrios para cada caracteristica. As técnicas
de selecdo de caracteristicas podem ainda seguir o modelo filtro ou 0 modelo wrapper. No

modelo filtro, a sele¢do de caracteristicas € realizada antes da fase de aprendizado e funciona
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como um pré-processamento para o algoritmo de mineracdo. No modelo wrapper, o algo-
ritmo de selecdo de caracteristicas usa o algoritmo de mineragdo como uma subrotina. A maior
desvantagem do modelo wrapper € o alto custo computacional empregado pelo algoritmo de
aprendizado para avaliar cada subconjunto de caracteristicas [Molina et al., 2002]. De acordo
com o método de busca empregado no algoritmo de selecao de caracteristicas, o subconjunto
de caracteristicas para ser avaliado pode crescer, em métodos de busca para frente (forward
search); ou diminuir, em métodos de busca para trds (backward search) até que um critério de
parada seja atingido.

Um grande nimero de algoritmos de selecdo de caracteristicas tem sido apresentado na li-
teratura. Um dos primeiros algoritmos foi apresentado em [Narendra & Fukunaga, 1977], onde
a propriedade da monotonicidade (todos os subconjuntos de caracteristicas relevantes sdo tam-
bém relevantes) ¢ empregada para podar o espaco de busca e uma medida de divergéncia é
utilizada para avaliar o conjunto de caracteristicas.

Um dos algoritmos de selecdo de caracteristicas mais conhecidos € o Relief
[Kira & Rendell, 1992]. O principio geral do Relief € medir a qualidade das caracteristicas de
acordo com a qualidade que os seus valores distinguem instincias de diferentes classes. Dada
uma instancia S escolhida randomicamente de uma base de dados R, com k caracteristicas (atri-
butos), o Relief procura pelo vizinho mais préximo da mesma classe, que é chamado nearest
hit H, e pelo vizinho mais proximo de classe diferente, chamado de nearest miss M. Ele atu-
aliza o estimador de qualidade W [F;] de todas as caracteristicas dependendo da diferenca entre
os valores das instancias S, H e M. Esse processo € repetido n vezes, onde n € um parametro
especificado pelo usudrio. A complexidade de tempo do Relief é O(nkN), onde N é o nimero
de instancias da base e k é o nimero de caracteristicas. Relief retorna uma lista de caracteris-
ticas ordenadas de acordo com suas relevancias, no entanto, ele ndo fornece uma indicagdo do
numero de caracteristicas que deve ser removido. Uma limita¢do do algoritmo Relief é que ele
trabalha somente com conjuntos de dados cuja classificacdo € bindria. Essa limitacado foi solu-
cionada com o desenvolvimento do algoritmo Relief-F [Kononenko, 1994], que € uma extensdo
do algoritmo Relief para trabalhar com dados cuja classificacdo pode assumir multiplos valores.

Outra técnica bem conhecida de selecdo de caracteristicas € o método baseado em arvore
de decisdo, ou Decision Tree Method (DTM) [Cardie, 1993]. A DTM adota uma busca para
frente (forward search) para gerar subconjuntos de caracteristicas, usando o critério de entropia
para avalia-los. A DTM executa o algoritmo C4.5 [Quinlan, 1993] que constr6i uma drvore de
decisdo. Como uma arvore de decisdo € uma seqiiéncia de atributos que define o estado de uma
instancia, DTM seleciona as caracteristicas que aparecem na arvore de decisdo, como o melhor
subconjunto de caracteristicas.

Em [Huang & Dai, 2003], a distribuicao qui-quadrado é usada para inferir a distribuicao dos

dados e para promover selecao de caracteristicas. Entretanto, outros testes estatisticos também
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podem ser usados para inferir a distribuicdo dos dados e para promover sele¢io de caracteristi-
cas. Nesta tese, o teste estatistico Z € utilizado para gerar regras de associacao.
Uma comparagdo entre o desempenho dos métodos de selecdo de caracteristicas pode ser

encontrada em [Refaeilzadeh et al., 2007].

Selecao de Caracteristicas em Mineracao de Imagens

Em [Dy et al., 2003] foi apresentado um método que utiliza sele¢do de caracteristicas em
duas etapas para a reducio de dimensionalidade e o aumento da precisdo nas buscas por con-
teido de imagens de pulmao. A primeira etapa da selecio de caracteristicas € supervisionada
e visa encontrar as caracteristicas que melhor discriminam as imagens em classes. Isso é feito
utilizando um algoritmo que € derivado do C4.5. Em uma segunda etapa € utilizado um método
de selecdo de caracteristicas ndo supervisionado que realiza uma busca seqiiencial, adicionando
e avaliando uma caracteristica por vez no subconjunto de caracteristicas selecionadas. Para a
selec@o de caracteristicas nao supervisionada sao usados agrupamentos nos dados encontrados
usando o método EM (Expectation Maximization). Os resultados dessa técnica apresentados
em [Dy et al., 2003] mostraram um ganho de precisdo nas consultas de CBIR, no entanto, com
um alto custo computacional.

Em [Poonguzhali et al., 2007], um método baseado em PCA foi utilizado para reduzir o
vetor de caracteristicas composto por caracteristicas de textura para representar imagens de
figado. Apods a reducdo de caracteristicas, as imagens foram agrupadas utilizando o método k-
means, onde os erros de agrupamento, baseado na informagao das classes normal, cisto, benigno

e maligno, foram reduzidos.

4.5 Associacao

A tarefa de associacdo € uma tarefa que encontra relacionamentos entre a ocorréncia de itens na
base de dados. Por descrever o comportamento de dados ja existentes, a tarefa de associagdo €
considerada uma farefa de descri¢do. Desde seu surgimento em 1993 [Agrawal et al., 1993], a
associagdo se tornou uma técnica bastante utilizada por pesquisadores académicos, devido a sua
vasta aplicabilidade e a facilidade de compreensao dos padrdes que ela gera. De fato, associa-
¢oes refletem como os seres humanos aprendem novos conhecimentos e por isso, a interpretagao
desse tipo de padrdo é mais intuitiva.

O problema de minerar regras de associacao foi introduzido em [Agrawal et al., 1993] como
um problema de encontrar relacionamentos entre a ocorréncia de itens em tuplas (registros)
de uma tabela (base). Seja I = {ij,...,i,} um conjunto de literais, denominados itens. Um
conjunto X € I é chamado de itemset. Um itemset X com k elementos € chamado de itemset-k.

Seja R uma tabela com tuplas ¢ que envolvem elementos que sdo subconjuntos de /. A tupla ¢
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suporta um itemset X, se X € t. Uma regra de associacdo € uma expressdo da forma X — Y,
onde X e Y sdo itemsets. X € chamado de corpo ou antecedente da regra, e Y é chamado de
cabe¢a ou conseqiiente da regra. Seja |R| o nimero de tuplas na tabela R. Seja |Z| o nimero
total de ocorréncias do itemset Z nas tuplas da tabela R. As medidas de suporte sup (equagao

4.1) e confianca conf (equacdo 4.2) sdo utilizadas para minerar as regras de associagao.

_ |xuy|
sup(X =Y) = R 4.1)
conf(X =Y)= ’X‘;Y‘ 4.2)

O problema de mineracdo de regras de associa¢do, como ele foi inicialmente estabelecido
envolve encontrar as regras que satisfazem as restricoes de suporte minimo (minsup) e confianca
minima (minconf’) especificadas pelo usuério.

O suporte de um itemset X € a razdo entre o numero de tuplas em R que suportam X e o
nimero total de tuplas de R. O suporte € utilizado como uma restricdo da freqiiéncia de itemsets
para minerar as regras. Um ifemset X € chamado itemset freqiiente se o suporte de X for maior
ou igual ao suporte minimo especificado pelo usudrio. Uma regra de associacdo X — Y, onde
XNY =, pode ser traduzida como “se X entdo Y indicando que quando X ocorre, Y tende
também a ocorrer. A confianca de uma regra X — Y € a razdo entre o ndmero de tuplas que
contém X e Y, e o nimero de tuplas que contém X. A confianca também é chamada de medida
de “forca” de uma regra.

Um exemplo bem conhecido [Agrawal et al., 1993]de regra de associagdo envolvendo dados
de uma cesta de compras € “70% das compras que contém fralda também contém cerveja e 4%
de todas as compras contém esses dois itens”. Nesse exemplo, 70% € a confianca da regra e 4%
¢ o suporte da regra. As regras que satisfazem as restricdes de suporte minimo e de confianca
minima especificadas pelo usudrio sdo chamadas de regras fortes.

O suporte possui a propriedade de monoticidade, que significa que todos os subconjuntos de
itens de um conjunto freqiiente também devem ser fregiientes. Assim, nenhum ifemset obtido
a partir de combinacdes de itemsets ndo-freqlientes pode ser fregiiente. Essa propriedade é
usada para podar o espago de busca por itemsets freqlientes em alguns algoritmos de mineragao,
como o Apriori [Agrawal & Srikant, 1994]. A desvantagem do uso do suporte como medida de
interesse € a eliminacdo de padrdes com alta confianca e com baixa freqiiéncia, que podem ser
importantes em determinadas situacdes. Por exemplo, ao analisar dados de uma farmadcia, pode-
se ter que o medicamento A raramente é comprado, mas sempre que o mesmo é comprado, o
medicamento B € vendido. Nesse caso, a restricdo do suporte minimo pode impedir que a regra
A — B, que possui um alto valor de confianca, seja encontrada.

O problema apresentado anteriormente € também conhecido como o problema de mineragao
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de regras de associacdo booleanas, assim denominado porque ele pode ser visto como um pro-
blema de encontrar associagdes entre valores “1” em uma tabela que tem um atributo booleano
para cada item i; € I e um registro r; para cada tupla ¢; € R. Em um registro r;, o valor “1” de
um atributo indica que o item representado por esse atributo estd presente na tupla ¢;, e o valor
“0” indica que o item esta ausente.

As regras de associagdo geralmente sao classificadas de acordo com as seguintes caracteris-

ticas:

e Quanto ao tipo de atributo envolvido: O dominio dos atributos de uma tabela submetida
a um processo de mineracao pode ser quantitativo ou categérico. Atributos quantitativos
sdo atributos numéricos continuos, onde existe uma ordem explicita entre seus valores,
como idade e preco. Atributos categdricos sdo atributos que tém um dominio discreto
e finito de elementos, ndo apresentando uma ordem explicita entre os valores dos ele-
mentos, como cor. Outro tipo de atributo usado nas regras de associa¢do sdo os atributos
nebulosos. Um atributo nebuloso € aquele cujo valor € um termo lingiiistico impreciso ou
incerto, como velho, novo e bastante. Assim, as regras de associacdo podem ser classifi-
cadas quanto ao tipo de atributo envolvido em: regras de associacdo booleanas (quando
os atributos envolvidos s@o categdricos), regras de associacdo quantitativas (quando os
atributos envolvidos sdo atributos numéricos continuos) e regras de associa¢ido nebulosas

(regras que envolvem conceitos nebulosos).

e Quanto ao nivel de detalhamento envolvido: Os itens da base de dados podem ser agru-
pados em diferentes niveis de abstracdo. As regras de associacdo podem ser classificadas
de acordo com o nivel de abstracdo de seus itens em regras de associa¢cdo multiniveis
(quando envolvem itens em diferentes niveis de abstracdo) e regras de associacdo unini-

vel (quando envolvem itens de apenas um nivel de abstracdo).

e Quanto ao relacionamento entre os itens da regra: As regras de associacdo também po-
dem ser classificadas quanto ao tipo de relacionamento existente entre seus itens. Uma
regra de associacdo X — Y, onde X e Y s@o conjuntos de itens, pode ser: direta: a presenca
de X aumenta a possibilidade da presenca de Y em uma tupla; ou, inversa ou negativa: a

presenca de X diminui a possibilidade da presenca de ¥ em uma tupla.

E possivel saber se a relacdo entre duas varidveis € direta ou inversa por meio do calculo
do coeficiente de correlacdo. O coeficiente de correlagdo entre duas varidveis X e ¥ em um
conjunto de dados com n valores (x;,y;) € calculado pela equacdo 4.3, onde X e y é a média

aritmética dos valores de X e Y respectivamente.

p= \/Z :;z(jlx )(yll()))’? —y)? onde x_l :l—l<x1) y= lzl—l(yl) (4.3)
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O coeficiente de correlacdo € um valor entre -1 e 1. Se o valor da correlagcdo é zero, nao
existe dependéncia linear entre as varidveis. Valores proximos de 1 indicam associagdo direta

entre as varidveis X e Y, enquanto valores préximos de -1 indicam associagdo inversa.

4.5.1 Algoritmos de Mineracao de Regras de Associacao

O problema de minerar regras de associagcao consiste em encontrar todas as regras de associacdo
fortes (regras que satisfazem o suporte minimo e a confianga minima) em uma base de dados.

A restricdo de minerar regras que satisfazem os valores estabelecidos de suporte mi-
nimo e confianga minima permite dividir o problema de mineracdo em duas etapas
[Agrawal & Srikant, 1994]:

e Encontrar {L = X C I|X é freqiiente}, onde I é o conjunto de todos os itens da base de
dados analisada. L é o conjunto de todos os itemsets freqlientes, juntamente com seus

respectivos valores de suporte.

e Paratodos os itemsets freqiientes X € L, calcular a confianga de todas asregrasY — X —Y,
onde Y € X, sendo que Y # @, e eliminar todas aquelas que ndo satisfazem a confianca

minima.

A fase critica da mineragdo € a fase de determinacao dos itemsets freqiientes. Segundo Hipp,
Giintzer e Nakhaeizadeh [Hipp et al., 2000], o problema de encontrar regras de associacao pode
ser reduzido a encontrar todos os itemsets freqiientes e seus respectivos valores de suporte, uma
vez que, tendo encontrado os itemsets freqlientes, para determinar as regras, basta gerar as
combinacdes internas de cada itemset freqliente e calcular a confianca de cada combinagdo,
descartando aquelas combinacdes que ndo satisfazem a confianca minima estabelecida. Em
geral, a fase de geracdo das regras a partir do conjunto de itemsets freqiientes € comum para a
maioria dos algoritmos.

Os primeiros algoritmos para determinagdo de itemsets freqiientes foram AIS
[Agrawal et al., 1993] e o SETM [Houtsma & Swami, 1993]. Em [Agrawal & Srikant, 1994]
foi apresentado o algoritmo Apriori, que, devido a sua simplicidade, hoje é o algoritmo mais

conhecido e utilizado de mineracdo de regras de associacao.

Algoritmo Apriori

O algoritmo Apriori [Agrawal & Srikant, 1994], descrito no Algoritmo 1, usa a propriedade
de monotonicidade para realizar as podas. No algoritmo 1, L; é o conjunto de itemsets freqiien-
tes de tamanho k (os itemsets-k que satisfazem a restri¢do de suporte minimo minsup). Cy € 0

conjunto de itemsets candidatos de tamanho k (os itemsets-k potencialmente freqiientes).
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Algoritmo 1: Algoritmo Apriori.
Dados: Tabela com tuplas ¢, suporte minimo minsup

Resultado: Conjunto de itemsets freqiientes
1 Ly = {itens freqiientes};

2 para (k= 1; L # ©;k++) faca

3 Ci+1 = novos candidatos gerados a partir de Ly;

4 para cada tupla t na base de dados faca

5 ‘ Incremente o contador de todos os candidatos em Cy1 que estdo contidos em ¢.
6 fim

7 Ly+1 = candidatos em Cy | que satisfazem minsup

s fim

9 retorna UL,

Nalinha 1, o algoritmo conta o nimero de ocorréncias de cada item e determina L (conjunto
de itemsets-1 freqiientes). As linhas 2 a 8 consistem em determinar L; (conjunto de itemsets-k
freqlientes). Sempre, o conjunto Ly, € usado para gerar Cy| (o conjunto de itemsets-k candida-
tos). Na linha 3 € feita a geracdo dos itemsets candidatos Cy1. Para isso, € feita uma juncao
de L; consigo mesmo, sendo que a condi¢do de juncdo € que os k — 1 itens dos dados de junc¢do
sejam os mesmos. Apds a jungdo, o algoritmo Apriori faz uma verificacdo para cada itemset
gerado, se ele possui subconjuntos de itens ndo freqiientes. Caso possua, o itemset € eliminado
do conjunto de itemsets candidatos, caso contrario ele € adicionado a Cy1. Nas linhas 4 a 6 €
feita a contagem de cada itemset-k candidato, onde seu contador € incrementado de 1 para cada
tupla em que ele aparece. Por tltimo, somente os itemsets-k candidatos que t€ém suporte maior

ou igual ao suporte minimo sao adicionados a L; e retornados.

A fase da mineracdo que exige maior processamento € a determinacgdo dos itemsets freqiien-
tes. Novos algoritmos foram desenvolvidos para tornar essa fase mais eficiente, dentre eles
destacam-se os algoritmos Partition [Savarese et al., 1995], FP-Growth [Han et al., 2000] e
Eclat [Zaki et al., 1997].

Um problema da mineracdo de regras de associacio € o grande nimero de regras geradas.
Em [Yamamoto et al., 2008] foram desenvolvidas técnicas de visualizacdo de itemsets para a
andlise visual dos mesmos, que permitem ao usudrio selecionar os itemsets que ele tem mais
interesse que aparegam nas regras.

Outra questdo bastante importante na mineracao de regras de associacdo refere-se a medida
de interesse a ser usada. Uma medida de interesse é uma medida do grau de importancia de
uma regra e define quais regras serdo ou nao retornadas pelo algoritmo de mineragdo. Além das

medidas de interesse mais conhecidas - suporte e confianga - (ja discutidas nesta se¢do), outras
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medidas de interesse t€m sido utilizadas na mineracao de regras de associacdo. Algumas dessas

medidas de interesse sao apresentadas na tabela 4.3.

Tabela 4.3: Medidas de interesse usadas na mineracao de regras de associaciacao.

Medida Calculo Significado
toda-confianca allconf(X) = W((Xx)ex)) Todas as regras geradas a par-
[Omiecinski, 2003] tir de X tém confianga pelo

menos allconf(X).

conviction conwi(X —=Y) = % Compara a probabilidade de

[Brin et al., 1997] X ocorrer sem 0 Y com sua
freqiiéncia de ocorréncia.

lift lift(X -Y)= % Lift mede o quio mais

[McNicholas et al., 2008] freqiiente X e Y ocorrem jun-

tos, em relagdo ao esperado
se eles forem estatisticamente
independentes.

Atualmente, tem-se notado também uma preocupacdo crescente com a privacidade dos
dados. Diversas abordagens estdo sendo desenvolvidas na literatura onde o foco € preser-
vagdo da privacidade dos dados na mineracdo de regras de associagcdo [Veloso et al., 2003]
[Wang & Wu, 2005]. Outro foco de pesquisa é a mineracdo multi-relacional de regras de
associacdo, onde regras sdo extraidas a partir de dados provenientes de multiplas tabelas
[Ribeiro & Vieira, 2004]. Em [Kazemzadeh & Sartipi, 2006], Kazemzadeh e Sartipi propdem
uma maneira de fazer com que os resultados da mineracdo de dados fiquem disponiveis em
um sistema clinico para auxiliar no processo de tomada de decisao e chamam a atencdo para a
importancia de aplicar as técnicas de mineracao de dados para auxilio ao diagnéstico.

A principal limitagdo para a aplicagdo de mineracdo de regras de associacdo em imagens
€ que os dados envolvidos freqgiientemente sao de dominio continuo (quantitativo). A maioria
das técnicas apresentadas na literatura somente € aplicada para dados de dominio categorico,
sendo necessdrio, em muitos casos, discretizar valores continuos. Muitas vezes a aplicacdo de
técnicas para discretizacdo de dados ndo é desejada, sendo necessdrio o desenvolvimento de
algoritmos de regras de associacdo que trabalhem diretamente com dados continuos. A minera-
cdo envolvendo dados continuos pode ser feita por meio da mineracdo de regras de associagcdo

estatisticas, que € detalhada a seguir.

4.5.2 Regras de Associacao Envolvendo Dados Continuos

Em [Srikant & Agrawal, 1996] a definicao de regras de associacdo foi estendida para incluir
dados continuos (quantitativos). A base para essa nova definicao foi incluir dados quantitativos

considerando intervalos de valores numéricos. Assim, um item de uma regra de associacao pode
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ser um valor categérico ou uma faixa de valores numéricos. Um exemplo de regra de acordo
com a definicdo de [Srikant & Agrawal, 1996] é:

( Idade: 30..39 ) e ( Estado_civil: casado) — ( nimero_carros: 2)

Srikant e Agrawal [Srikant & Agrawal, 1996] fornecem um algoritmo que encontra regras
envolvendo atributos continuos, que foram previamente discretizados. Primeiramente, os atri-
butos continuos sdo discretizados em um determinado nimero de intervalos. Para promover
a discretizacdo o algoritmo combina valores continuos consecutivos até que os intervalos for-
mados por esses valores satisfacam a restricao de suporte mdximo. O suporte maximo € uma
medida de interesse adicional usada para limitar o médximo suporte de um item (intervalo) a
ser conseguido com a discretizagdo. A medida que os valores consecutivos sdo combinados
para aumentar o suporte do item (intervalo) gerado, os valores de confianca das regras con-
tendo esse novo item tendem a diminuir. Para minimizar esse problema de perda de confi-
anca, o algoritmo proposto por [Srikant & Agrawal, 1996], apds atingir o suporte maximo, o
intervalo discretizado passa a ser divido até que pelo menos uma regra em que ele esteja pre-
sente (no corpo) satisfaca a confianca minima e ainda satisfaca o suporte minimo. Em adi-
¢ao, [Srikant & Agrawal, 1996] define um filtro de interesse para reduzir o problema de um
grande numero de regras similares. Existem alguns problemas com a abordagem proposta em
[Srikant & Agrawal, 1996] que a inviabiliza de ser usada no problema de mineracdo tratado

nesta tese:

e O processo de discretizacdo utilizado € extremamente lento, envolve a contagem de me-
didas de interesse para varias configuracdes de intervalos. O nimero de varreduras para
a contagem das medidas de interesse do algoritmo de mineracio aumenta exponenci-
almente com o nimero de atributos continuos presentes na base. Para o problema de
minerar imagens médicas, que freqiientemente envolve vetores de caracteristicas de alta

dimensionalidade, a aplicac@o desse algoritmo € invidvel;

e O numero de regras geradas tende a crescer extremamente rapido com o aumento do nui-
mero de atributos continuos considerados, o que, considerando o problema de mineracao

envolvendo imagens médicas, levaria a uma explosdao no nimero de regras.

Uma alternativa a abordagem de Srikant e Agrawal € o uso de regras de associacdo esta-
tisticas, que sdo regras de associacdo encontradas com base na distribuicdo dos valores dos
atributos quantitativos. As regras de associacdo estatisticas foram inicialmente definidas em
[Aumann & Lindell, 1999] e sdo utilizadas nesta tese para a mineracdo de padrdes em imagens
médicas. Um exemplo de regra de associacao estatistica ¢:

sexo=feminino — saldrio-hora: média=R$7.9, (saldrio-hora: média geral = R$9.02)
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Uma regra de associacdo indica um relacionamento interessante ou uma tendéncia em uma
base de dados. As regras de associagdo estatisticas atendem esse propoésito localizando sub-
conjuntos de dados da base de dados que possuem um comportamento inesperado. Assim, uma
regra de associacdo estatistica em sua forma mais geral pode ser expressada por:

subconjunto da popula¢cdo — comportamento interessante

Tem-se que para o caso categdrico o comportamento da base é descrito por uma lista de
itens e sua probabilidade de ocorréncia. Assim, um comportamento interessante para o caso ca-
tegérico € a incidéncia, maior que a usual, de um grupo de itens em conjunto na base de dados.
Estatisticamente, essa descricao € a distribuicao de probabilidades de um conjunto de itens para
uma dada populagdo. Dessa forma, para um conjunto de valores quantitativos, a melhor descri-
cdo de seu comportamento € a sua distribuicdo. Aumman e Lindell [Aumann & Lindell, 1999]
sugerem o uso da média e da varidncia para descrever o comportamento de um atributo quan-
titativo e, para garantir a descoberta de padrOes interessantes definem que: “um subconjunto
tem um comportamento interessante se sua distribui¢io é diferente do restante da populagdo”.
Esse comportamento interessante pode ser descrito em termos de varias medidas que refletem a
distribui¢do estatistica, por exemplo, a média, a mediana e a variancia. As regras de associacdo
estatisticas foram inicialmente definidas como:

X — fi =médiar,(f;)

Seja T o conjunto de todas as transagdes da base de dados analisada. O antecessor (cauda)
da regra X é um conjunto composto por valores de atributos categdricos e intervalos de atribu-
tos quantitativos discretizados. O sucessor (corpo) f;i =médiar,(fi) € composto por um atributo
quantitativo f; e a média de f; no conjunto 7, C 7" de transa¢des da base que satisfazem X. A
regra X — f; =médiar,(f;) € interessante se médiar, (f;) € significantemente diferente da média
médiar_1,(f;). Embora os valores das médias em 7, e T — T, possam se diferenciar numeri-
camente, € possivel ndo haver nenhuma evidéncia estatistica para inferir que existe realmente
uma diferenca real entre as populagdes. Assim, testes de hipdteses estatisticos podem ser usados
para estabelecer o nivel de significancia da diferenga entre as populacdes 7y e T — T;. Exemplos
de testes de hipdteses estatisticos que podem ser aplicados sobre os dados: o feste-Z, o teste-F,
teste—){2 e o teste-T.

A definicdo de regras de associacdo estatisticas € uma generaliza¢do da defini¢do de regras
de associacdo booleana. Considere que Z = X UY seja um conjunto de itens. Seja A uma
varidvel aleatéria, onde A = 0, se Z ndo ocorre (fracasso); e A = 1, se Z ocorre em uma tupla
da base de dados (sucesso). Seja p a probabilidade de sucesso e g a probabilidade de fracasso,
onde p+¢q = 1. Esse comportamento indica que a ocorréncia de um itemset assume distribui¢ao

de Bernoulli. Para a distribui¢do de Bernoulli, a fungdo de probabilidade é dada por:

P(A=a)=piqg"* (4.4)
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e tem-se que:

média(A) =E(A) =p 4.5)

onde E(A) é a esperanga de A.

Nesse tipo de distribui¢cao a média € dada por p (probabilidade de sucesso) que € a probabili-
dade de ocorréncia do itemset que forma a regra Z = X UY na base de dados. Para uma regra de
associacdo X — Y, tem-se que p = suporte(X UY) e a confianga(X — Y') € a probabilidade de Y
dado X, que € média Y no subconjunto da base onde ocorre X. Mapeando para o caso de regras
quantitativas, o uso da média de um valor quantitativo como sucessor na regra de associagao

estatistica, corresponde a medida de confianca da regra de associacdo booleana.

De uma maneira geral, o termo regras de associagdo estatisticas é usado para representar
regras de associacdo que utilizam testes estatisticos para confirmar sua validade. Um teste esta-
tistico € geralmente utilizado para determinar se existem evidéncias estatisticas de que uma hi-
pétese feita sobre os dados pode ser rejeitada com um certo grau de confianga. Um exemplo que
ilustra a importancia de um teste estatistico para determinar se as médias sdo estatisticamente
diferentes € apresentado na figura 4.3. A figura 4.3 apresenta trés exemplos de distribuicio de
duas amostras (que seguem a distribui¢do Normal) em estudo. Note que, nos trés exemplos a
diferenca entre as médias é a mesma. No entanto, pode-se concluir que as amostras da figura
4.3 (a) s@o as mais diferentes, pois existe uma pequena drea de sobreposicao entre as curvas. No
caso da figura 4.3 (c) existe pouca diferenca entre as amostras, pois as distribuicdes t€m uma
grande drea de sobreposi¢do. Apesar das diferencas entre as médias serem iguais, a populacdo
das amostras da figura 4.3 (a) € mais estatisticamente diferente em relacdo aos demais exemplos
da figura, e essa diferenca estatistica pode ser determinada através da aplicacdo de um teste de

hipéteses.

O teste-Z é um teste estatistico usado para inferir se a diferenca entre as médias de uma
amostra e de uma populagdo, que seguem a distribuicao Normal, € grande o suficiente para ser
estatisticamente significante, de maneira a ser improvavel que essa diferenca tenha ocorrido por
coincidéncia. Muitos dos fendmenos aleatdrios de interesse se comportam proximos a distri-
buicdo Normal, com valores muito freqiientes em torno da média, diminuindo a freqii€éncia a
medida que se afastam da média. A distribuicdo Normal também € utilizada como aproxima-
¢ao de outras distribui¢des. Nesta tese, o feste-Z foi utilizado para a mineragdo de regras de

associagdo estatisticas.
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A (a)
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Figura 4.3: Trés exemplos de distribuicdo de duas amostras em estudo.

4.5.3 Mineracao de Regras de Associacio em Imagens e para o Auxilio ao

Diagnéstico

Um procedimento para a descoberta de regras de associagdo envolvendo o conteido de um
conjunto de imagens com objetos simples foi proposto em [Ordonez & Omiecinski, 1999]. Pri-
meiro, a imagem ¢é segmentada em regides chamadas de “blobs”, usando o método EM (Expec-
tation Maximization). Um vetor de caracteristicas € gerado para representar cada blob. Uma
func¢do de distancia € aplicada para comparar a similaridade entre os blobs de diferentes ima-
gens. Os blobs considerados similares sdo representados pelo mesmo identificador de objetos
(OID). O conjunto de OIDs referente a objetos que compdem uma determinada imagem sao
usados para formar o registro (tupla) que representard a imagem durante o processo de mine-
racdo. Um algoritmo de mineracdo de regras de associacdo € aplicado sobre os registros das
imagens, gerando regras que relacionam os identificadores dos objetos. As regras resultantes
mostram o relacionamento entre os objetos mais freqiientes. A maior restricdo deste método
€ sua baixa aplicabilidade, pois somente pode ser aplicado em imagens que possuem formas
simples. Assim, esse método ndo pode ser aplicado para a mineracdo de imagens médicas, que

envolve um grande nimero de objetos complexos.

Ordonez et al. [Ordonez et al., 2006] definiu algumas restricdes e regras de sumarizacao
aplicadas a mineracao de regras de associa¢do envolvendo dados médicos. As regras de associ-
acdo sao filtradas usando suporte, confianca e /ift, onde /ift ajuda na selecdo de regras com alto

poder de predicao. Dados numéricos (como idade e pressao) sao discretizados e € o especialista
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que determina o intervalo apropriado. Enquanto o método proposto por Ordonez, trabalha so-
mente com informagdes de alto nivel (fornecida manualmente) a respeito das imagens, o método
desenvolvido nesta tese também trabalha com dados de baixo nivel automaticamente extraidos
das imagens.

Um framework para obter regras de associagdo relacionando objetos e categorias de tumores
cerebrais foi proposto em [Pan et al., 2005]. O framework usa um método derivado da segmen-
tacdo watershed guiado por um especialista no dominio para detectar as regides de interesse
(ROIs). Para cada ROI, a descri¢ao textual de caracteristicas de forma e tamanho, entre outras,
sdo utilizadas para construir uma tabela com as transacoes das imagens. Cada tupla na tabela
tem caracteristicas de dois objetos, suas posi¢oes relativas, e um descritor da imagem indicando
se os objetos sdo normais ou anormais. Restri¢cdes definidas por especialistas de dominio sdo
usadas para restringir a ocorréncia de alguns ifemsets no corpo ou na cabeca das regras, redu-
zindo o numero de regras geradas, que tende a ser bastante grande. O maior problema desse
framework € que ele requer que o trabalho dificil e subjetivo de classificar manualmente os
objetos e caracteristicas das imagens.

Regras de associacdo sdo utilizadas em [Wang et al., 2004] para classificar mamografias.
Primeiro, trés caracteristicas de forma sdo extraidas para cada imagem. Um registro combi-
nando as caracteristicas das imagens com sua classificacao (benigna ou maligna) é gerada para
cada imagem. As caracteristicas sdo discretizadas em dez intervalos de tamanho fixo para se-
rem posteriormente submetidas a um algoritmo de mineracao de regras de associacdo. As regras
sdo mineradas com a restricdo de ndo apresentarem itens de classificacio em seu corpo. Uma
nova imagem ¢€ classificada de acordo com o nimero de regras e a confianca das regras que ela
satisfaz. Uma desvantagem desta técnica € o processo de discretizacdo, que utiliza intervalos de
tamanho fixo, podendo resultar em uma alta perda de informagao. Conforme € apresentado no
capitulo 6, a aplicacdo de um método inadequado para a discretizacao dos dados pode piorar, e
em muito, a eficdcia do algoritmo de mineracgao.

Um classificador associativo foi apresentado em [Antonie et al., 2003] [Zaiane et al., 2002].
Na fase de pré-processamento as imagens sdo recortadas e suavizadas usando equalizacdo de
histograma. Caracteristicas de média, varianga, distor¢cao (skewness) e descontinuidade (kurto-
sis) sdo extraidas das imagens, e junto com alguns outros descritores (como posi¢do da mama e
tipo de tecido), formam os registros das imagens que sdo submetidos ao algoritmo Apriori. As
regras sao mineradas utilizando valores baixos de confianga e a ocorréncia de itens referentes a
classe fica restrita a cabeca das regras mineradas. As regras opcionalmente podem ser genera-
lizadas e podadas. Dada uma nova imagem, o classificador contabiliza o nimero de regras que
ela satisfaz e classifica a nova imagem. A grande desvantagem deste método € o valor baixo de
confianga permitido para a mineragao das regras. O uso de uma baixa confianca pode gerar um

grande nimero de regras distorcidas que podem induzir o classificador a cometer um grande
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nimero de erros, além de tornar o processo de classifica¢ao bastante lento.

Olukunle and Ehikioya [Olukunle & Ehikioya, 2002] descrevem problemas relativos a com-
plexidade de andlise das imagens médicas e propde um algoritmo para acelerar a fase de mine-
racdo de regras de associacdo. A maior desvantagem dessa técnica € que as imagens necessitam
ser previamente associadas a descritores, € a maioria dos descritores necessitam do auxilio de
um especialista para serem associados as imagens.

No capitulo 7 € apresentado o método de auxilio ao diagndstico desenvolvido nesta tese, que

lida com grande parte das limitacdes dos métodos discutidos nesta subsecao.

4.6 Classificacao

A tarefa de classificacdo permite agrupar dados em uma hierarquia de classes, de acordo com
os valores dos seus atributos. Os registros agrupados em classes sd@o formados por um atributo
alvo (ou atributo de classe), que determina a classe do registro, € um conjunto de atributos de
predi¢do. O objetivo € descobrir as relagdes existentes entre os atributos de predic¢ao e o atributo
alvo, utilizando registros cuja classificagdo € conhecida. A tarefa de classificacdo é uma tarefa
de predicdo, uma vez que ela prediz os valores do atributo alvo.

Na figura 4.4 € ilustrado o processo de classificacdo. A mineracao de regras de classificacao
¢ feita em duas etapas. Na primeira etapa um algoritmo de classificagdo € aplicado sobre uma
amostra do banco de dados, que é chamada de conjunto de treino. O conjunto de treino contém
registros do banco cuja classificacdo € conhecida, ou seja, apresenta dados com o valor do
atributo alvo preenchido. O resultado da execu¢do da primeira etapa € um conjunto de regras
de classificagdo. Na segunda etapa, as regras de classificacio mineradas anteriormente sao

utilizadas para classificar os demais registros da base de dados.

Regras de
Fase 1 Conjunto de Treino Algoritmos de > Classificagdo
Classificagao
Fase 2 Regras de

Base de Dados
Classificada

Classificagao Base de Dados

Figura 4.4: As duas fases do processo de classificagao.

Um exemplo do processo de mineracao de regras de classifica¢ao € fornecido a seguir. Con-

sidere os dados da tabela 4.4 como sendo um conjunto de treino com dados relativos ao sucesso

73



Mineracao de Dados e de Imagens 4.6 Classificacao

de lancamentos de novos aparelhos de barbear. A partir dos dados da tabela 4.4 é possivel inferir

as seguintes regras de classificacao:
e Se (NROLAMINAS =2) e (PRECO = barato) entdo SUCESSO = sim;
e Se (NROLAMINAS = 1) entdo SUCESSO = ndo;

e Se (NROLAMINAS = 3) e (PUB_ALVO = FEMININO) entio SUCESSO = sim.

Tabela 4.4: Dados relativos ao sucesso de langcamentos de novos aparelhos de barbear.
NroLaminas | Pub_alvo | Preco | Sucesso
Caro Nao
Barato | Sim
Caro Sim
Barato | Sim
Caro Nao
Barato | Sim
Barato | Nao
Caro Sim
Barato | Sim

W N = DWW =

Existe um conjunto de técnicas usadas para a obtencdo de regras de classificacdo, sendo
que as mais utilizadas sdo as drvores de decisdo, as redes neurais e a classificacdo bayesiana.

Essas técnicas sdo discutidas a seguir.

4.6.1 Arvores de Decisio

Amplamente utilizadas em algoritmos de classificacdo, as arvores de decisao sdo representacoes
simples e eficientes do conhecimento. Uma édrvore de decisdo tem a funcdo de particionar
recursivamente um conjunto de treino, até que cada subconjunto obtido deste particionamento
contenha casos de uma unica classe [Han & Kamber, 2000]. Para atingir essa meta, a técnica de
arvores de decisdo examina e compara a distribuic@o de classes durante a construcdo da arvore.

A 4rvore de decisdo € uma estrutura em forma de fluxograma, onde os nds internos repre-
sentam um teste sobre o valor de um atributo e os n6s folhas representam as classes. Um novo
caso € classificado seguindo o caminho da raiz até as folhas. A figura 4.5 mostra uma arvore de
decis@o construida a partir da amostra de treino apresentada na tabela 4.4, onde os nds folhas
indicam o valor do atributo sucesso para o lancamento de um novo aparelho de barbear.

Na construcdo de uma arvore de decisdo, inicialmente todos os dados de treino estao na raiz.
Dividem-se os dados de treino recursivamente através dos atributos selecionados até que seja

satisfeita uma das seguintes condi¢des de parada:

e Todos os dados de um mesmo nd pertencem a uma mesma classe;
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Numero de
Laminas?

Figura 4.5: Exemplo de drvore de decisao.

e Niao hd mais atributos sobrando para o particionamento;

e Nio ha mais dados de treino.

Um dos principais problemas da construcdo de drvores de decisdo é como selecionar o
melhor atributo para fazer o teste para dividir as amostras (dados de treino). Um dos critérios
mais usados para a construcdo de uma arvore de decisdo € selecionar os atributos que resultam
no maior ganho de informacdo. Quando um atributo é selecionado para ser colocado em uma
arvore de decisdo, as amostras sdo divididas de acordo com o valor desse atributo e o ganho de

informacdo obtido com a escolha do mesmo € calculado da seguinte maneira:

ganho de informacdo = entropia antes da divisdo - entropia depois da divisdo,
onde a medida de entropia ¢ a medida de desordem de um sistema, calculada de acordo com o
apresentado a seguir. Seja S um conjunto de amostras com i classes. Seja p; = n;/n a probabili-
dade de uma amostra ser da classe i, onde n; € o numero de amostras da classe i € n € o total de

amostras. A entropia de um conjunto de dados € dada por:

entropia(p1,pa,....pn) = — Y pilogy(pi) (4.6)

i=1l..n

Um dos classificadores mais conhecidos baseado em arvores de decisao € o algoritmo C4.5
[Quinlan, 1993]. Esse classificador € utilizado nos experimentos desta tese para a validacdo dos

métodos desenvolvidos.
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4.6.2 Classificacao Bayesiana

Um classificador bayesiano € um classificador estatistico baseado no teorema de Bayes. O
classificador simples bayesiano (Naive Bayes) assume que o valor de um atributo € independente
do valor dos demais atributos (independéncia condicional).

O teorema de Bayes € descrito a seguir. Seja X um exemplo cuja classificacdo é desconhe-
cida. Seja H a hipotese de que X pertence a classe C. Para classificar o exemplo € necessario
determinar P(H | X), que € a probabilidade da hipétese H ser verdadeira, dado o exemplo ob-
servado X. Essa probabilidade é também chamada de probabilidade posterior ou probabilidade
condicional, isto ¢, a probabilidade de H dado que X ocorreu. Similarmente, P(X|H) é a pro-

babilidade de X dado que H ocorreu. O teorema de Bayes é:

P(X|H)P(H)

PUHIX) = =5

4.7)

Considere que existam m classes C1,(s,...,.C,, € que um exemplo de dado seja um vetor
de caracteristicas multidimensional, X = (x1,x3,...,x,). Dado um exemplo cuja classificacdo
€ desconhecida, o classificador prediz que X pertence a classe que tem a maior probabilidade

condicionada em X. Assim, o classificador atribui um exemplo X a classe C;, se e somente se:

P(Gi|X) = P(Cj|X), 1 < j<m,j#i (4.8)

Assim, deve-se encontrar a classe C;, que tenha o valor P(C;|X) maximizado. Pelo teorema

de Bayes tem-se:

P(X|C;)P(C;)

PGIX) = ==

4.9)

Como P(X) é constante para todas as classes, o valor de P(X |C;)P(C;) deve ser maximizado,
onde P(C;) = %, sendo s; o nimero de exemplos de treino da classe C; e s 0 nimero total de
exemplos de treino. O classificador Naive Bayes assume que nao existe relacdo de dependéncia
entre os valores dos atributos. Assim:

n

P(X|G;) = [P Cy) (4.10)
k=1

O valor de P(x;|C;) pode ser estimado dos exemplos de treino da seguinte maneira:

e Se x, for categérico, P(x; | C;) = %" , onde s;; € o nimero de exemplos de treino da classe
l

C; que teve o valor x; para o atributo k e s; € o nimero de exemplos de treino da classe Cj;

e Se o atributo & for continuo, € assumido que ele possui uma distribuicado Gausiana e entao

€ calculada a probabilidade de acordo com a férmula 4.11
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(x—Hc;) 2
- 2
1 Zaci

—c
oc, V2T

P(x|Ci) = g(xk, M, Oc;) = 4.11)

Na férmula 4.11, g(xx, Uc;, Oc;) € a fungdo de densidade Gausiana ou fungdo de densidade
normal para o atributo de indice k, enquanto lc, € O¢; sdo respectivamente a média e o desvio
padrao dos valores do atributo de indice k para os exemplos da classe C;.

O classificador Naive Bayes € utilizado nos experimentos desta tese para a validagdo dos
métodos desenvolvidos.

Além das técnicas de classificagdo discutidas nesta se¢do, as redes neurais e os algoritmos
genéticos sdo também bastante empregados para a classificagdo. Uma rede neural € um con-
junto de unidades de entradas e saidas conectadas, onde cada conexdo tem um peso associado
a ela. Durante a fase de aprendizado, a rede “aprende” ajustando os valores de seus pesos. Ja
os algoritmos genéticos se baseiam na teoria da evolugdo das espécies, envolvendo trés ope-
racoes: selecdo, cruzamento e mutagdo. Usando essas trés operagdes, os algoritmos genéticos
continuamente atualizam a populacdo corrente. Em cada iteracio, cada populacdo individual é
avaliada de acordo com uma fun¢do que mede a aptidao do individuo no ambiente. O objetivo

do algoritmo genético € evoluir os individuos mais aptos.

4.7 Fractais

A teoria dos fractais tem sido utilizada, dentre outras aplicagdes, na mineracdo de dados, para
obter correlacdes entre caracteristicas (atributos) [Sousa et al., 2002], para a selec@o de carac-
teristicas [Traina Jr. et al., 2000b], para a andlise de data streams [Sousa et al., 2006] e para o
reconhecimento de padrdes [Costa & Jr., 2001].

Um fractal é definido pela propriedade de auto-similaridade, isto €, apresenta as mesmas
caracteristicas para diferentes variacdes em escala e tamanho. Assim sendo, partes do fractal
- seja ele uma estrutura, um objeto ou um conjunto de dados - sdo similares, exatamente ou
estatisticamente, ao fractal como um todo.

O termo fractal foi definido em 1975 por Benoit Mandelbrot, matematico francés que de-
senvolveu a geometria fractal na década de 1970. Um exemplo de fractal € ilustrado na Figura
4.6. A partir de um triangulo preenchido em um espago 2D, um recorte triangular ao centro do
mesmo determina a existéncia de trés novos triangulos menores. Aplicando-se 0 mesmo recorte
nos tridngulos menores, em um processo recursivo de duracio indefinida, o fractal conhecido
como Triangulo de Sierpinski € criado. Os fractais podem ser conjuntos que possuem uma auto-
similaridade perfeita, ou conjuntos que sdo aproximadamente auto-similares. De acordo com

[Faloutsos & Kamel, 1994], em geral, dados reais podem ser modelados como fractais.
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Figura 4.6: Exemplo de fractal: Triangulo de Sierpinski.

Na geometria dos fractais usa-se a medida de dimensdo fractal para a interpretacao estatis-
tica dos fractais, que indica o quanto um determinado fractal preenche o espaco no qual ele esta
imerso. O tridngulo de Sierpinski da figura 4.6, por exemplo, ¢ um fractal imerso no espago
2D mas ndo € considerado um objeto de duas dimensdes, pois possui drea tendendo a zero.
Por outro lado, ele também nao é considerado um objeto unidimensional, pois possui perimetro
tendendo ao infinito. Assim, € intuitivo pensar que o fractal estd em algum lugar entre a linha e

o plano, ou seja, ele possui uma dimensao fractal fraciondria entre 1 e 2.

A dimensao fractal pode ser utilizada para revelar a dimensao intrinseca de um conjunto
de pontos. A dimensao intrinseca representa a dimensao real do objeto e ndo a dimensdo do
espaco no qual o mesmo estd imerso. Por exemplo, considere um conjunto de pontos, dispostos
de maneira a formar um segmento de reta perfeito em um espaco tridimensional. A dimensdo
de imersdo do conjunto é 3, mas sua dimensdo intrinseca € 1. Ou seja, o conjunto pode ser
perfeitamente transferido para o espaco uni-dimensional, sem que as distancias entre os pontos

sejam alteradas.

Na literatura, existem vdrias definicdes de dimensao fractal e varias maneiras de calcula-la.
Em particular, as dimensdes fractais de Hausdorff (D) e de correlagcao (D,) tém sido utilizadas
com sucesso em ferramentas de andlise da distribuicdo dos dados, principalmente em trabalhos

de pesquisa nas dreas de indexa¢do e mineracdo de dados [Sousa, 2006].

Sendo M o numero de réplicas e s o fator de escala segundo o qual cada réplica estd re-
duzida, a dimensdo fractal D de um fractal exatamente auto-similar definido em um espago
E-dimensional é:

log(M
p=log) (4.12)
logs

O Triangulo de Sierpinski, por exemplo, € um fractal exatamente auto-similar, pois sua re-

gra de construgdo gera 3 réplicas em escala 1:2 a cada iteragdo. Logo, a dimensdo fractal do
log(3)
log(2)
matematicos exatamente auto-similares, entretanto, para os conjuntos chamados fractais esta-

Sierpinski € D = ~ 1.58. Esta defini¢do de dimensao fractal D é adequada para fractais
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tisticamente auto-similares, € mais eficiente calcular a dimensao fractal de Hausdorff DO utili-
zando o método Box-Counting [Traina Jr. et al., 2005]. Seja P um conjunto de pontos imerso
em um espaco E-dimensional dividido por um hiper-reticulado com células de lado r, e seja
N(r) o nimero de células que contém um ou mais pontos do conjunto. A dimensdo fractal de
Hausdorff, é definida por:

DO = —lim M (4.13)

r—0 log(r)

Intuitivamente, a dimensao fractal de Hausdorff mostra como o nimero de “buracos” no
fractal cresce conforme a granularidade se torna mais fina [Korn et al., 2001].

A dimensdo de correlacdo D, é uma das formas mais simples de se computar a dimensao

fractal. Dado um hiper-reticulado de células i de lado 7, e seja p; » a contagem de ocupacdo, isto

€, a quantidade de pontos que incidem na i-ésima célula, a dimensdo fractal de correlagdo D, é

dada por:
)2
Do = dlog(Y; (P.r))
dlog(r)

onde r| e rp correspondem a minima e a maxima distancia entre dois pontos quaisquer.

,r€(ry,m) (4.14)

No grupo GBDI a dimensao fractal tem sido calculada utilizando o algoritmo LiBOC, des-
crito em [Traina Jr. et al., 2005]. O algoritmo LiBOC permite o cdlculo eficiente (custo linear
no nimero de elementos do conjunto) da dimensao fractal de correlagdo D; e, conseqiiente-
mente, fornece uma estimativa da dimensao intrinseca D de conjuntos de dados multidimensio-

nais pontuais.

4.8 Consideracoes Finais

Nesta tese, as técnicas de mineracdo (de dados e de imagens) sdo usadas para tornar a busca
por conteido mais eficiente e mais precisa e para a constru¢dao de um método de auxilio ao di-
agnostico de imagens médicas. Assim, tem-se que a mineracao constitui-se em um dos pilares
desta tese. Neste capitulo foram discutidos os principais tépicos de minera¢do de dados e ima-
gens que sdo explorados nesta tese. A principal tarefa de mineragdo explorada neste trabalho
¢ a mineracdo de regras de associacdo. No entanto, também sdo explorados outras tarefas de
mineragdo, como a classificaco, a selecdo de caracteristicas, a discretizacao e a teoria fractal.
Nos capitulos anteriores foram vistos conceitos de processamento de imagens, de sistemas
de suporte a drea médica e neste capitulo foram discutidas as técnicas de minerag¢do. Neste ponto
ja foram discutidos os topicos relacionados com esse trabalho de pesquisa, assim 0s proximos

capitulos discutem os trabalhos desenvolvidos e os resultados alcancados.
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Capitulo 5

O Algoritmo StARMiner

5.1 Consideracoes Iniciais

As técnicas de CBIR usam vetores de caracteristicas, no lugar das imagens, na execugao das
consultas por similaridade. Geralmente, em CBIR busca-se coletar o maior niimero de carac-
teristicas visuais possiveis para representar as imagens, produzindo vetores de caracteristicas
com centenas ou até milhares de caracteristicas. No entanto, a alta dimensionalidade dos ve-
tores de caracteristicas levam os sistemas de CBIR a sofrerem com o problema da “maldi¢ao
da alta dimensionalidade”: conforme o nimero de caracteristicas aumenta, o poder de repre-
sentacdo de cada caracteristica diminui, e o processo de indexagdo e recuperacdo se degrada,
tornando-se mais lento. Além disso, freqiientemente, um grande nimero de caracteristicas sao
correlacionadas, trazendo informagdes redundantes e até ruidos que deterioram a habilidade do
sistema distinguir corretamente as imagens. Assim, € importante manter o nimero de caracte-
risticas o mais baixo possivel, estabelecendo uma relacio de compensacao entre a capacidade

de representacdo do vetor e o tamanho do mesmo.

Além de sofrerem com a “maldi¢do da alta dimensionalidade”, os sistemas CBIR também
sofrem com o problema do “gap seméntico”, que é causado pela inconsisténcia que existe entre
as caracteristicas de baixo-nivel automaticamente extraidas das imagens e sua interpretacdo
humana de alto-nivel. Assim, é importante encontrar as caracteristicas que melhor representam

o conteido semantico da imagem.

Este capitulo discute como aplicar técnicas de mineracdo de regras de associacdo estatis-
ticas para melhorar a recuperacdo de imagens por conteddo. Aqui, é apresentado o algoritmo
StARMiner (Statistical Association Rule Miner), desenvolvido para atuar na tarefa de reducao
de dimensionalidade dos vetores de caracteristicas, lidando com a maldicao da alta dimensio-
nalidade que degrada a recuperacdo de imagens por conteudo. O algoritmo usa medidas esta-

tisticas para descrever o comportamento das caracteristicas considerando as categorias (classes)
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das imagens e para encontrar regras de associacdo representativas. As regras encontradas pelo
algoritmo StARMiner, também sdo aplicadas para ponderar caracteristicas dos vetores e para
melhorar a precisdo das consultas. A técnica de mineragdo aqui apresentada também visa re-
duzir o “gap semantico”, pois ela encontra associacdes entre as caracteristicas de baixo nivel e

caracteristicas de alto-nivel das imagens.

5.2 Descricao do Algoritmo StARMiner

A mineracdo de regras de associacdo € uma tarefa destinada a encontrar relacionamentos entre
dados em uma base de dados. Devido a sua simplicidade, facilidade de entendimento e por
refletir a maneira como o ser humano adquire novos conhecimento através de associagdes, a
minera¢do de regras de associagdo tem sido uma das tarefas mais estudas e pesquisadas da
literatura, tendo uma vasta aplicabilidade.

As caracteristicas extraidas das imagens sdo valores numéricos continuos. Vetores de ca-
racteristicas descrevem as imagens quantitativamente. Assim, uma técnica apropriada para
encontrar regras de associacdo envolvendo imagens deve considerar dados quantitativos. In-
felizmente, a defini¢do de regras de associagdo categdricas (ver capitulo 4) ndo é diretamente
mapeada para o caso de atributos quantitativos.

Embora vérias técnicas de discretizagdo tenham sido propostas e discutidas no capitulo 4
para diminuir os problemas referentes a discretizacao dos dados, a primeira abordagem do tra-
balho desenvolvido nesta tese foi trabalhar com regras de associacdo empregando diretamente
os dados continuos, sem discretiza-los.

Nesta secao € apresentado o algoritmo StARMiner (Statistical Association Rule Miner), um
novo algoritmo para mineracdo de regras de associacdo estatisticas. O objetivo do algoritmo
StARMiner € encontrar regras de associacdo que selecione o conjunto minimo de caracteristicas
que preserve a habilidade de diferenciar imagens de acordo com suas categorias.

Seja x; uma categoria (classe) e f; uma caracteristica (atributo) de uma imagem. As regras
retornadas pelo algoritmo StARMiner tém o formato geral:

xXj— fi
onde o antecessor da regra indica um subconjunto de imagens que pertencem a categoria x; € 0
sucessor da regra f; € uma caracteristica que tem um comportamento diferente em imagens da
categoria x; em relacdo as demais imagens da base de dados. O algoritmo StARMiner somente

retorna regras que satisfazem as duas condi¢des a seguir:

Condicao 5.1 A caracteristica f; deve ter um comportamento em imagens da categoria x; di-

ferente do seu comportamento em imagens das demais categorias da base.
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Condicao 5.2 A caracteristica f; deve apresentar um comportamento uniforme nas imagens

da categoria x;.

As condicoes 5.1 e 5.2 sao implementadas no algoritmo StARMiner através da incorporagao
de restri¢des de interesse para a mineracao das regras. Essas restri¢cdes de interesse sdo descritas
a seguir. Seja T' uma base de imagens médicas, x; uma categoria de uma imagem, 7y, € T' 0
subconjunto de imagens da categoria x;, f; a i-ésima caracteristica do vetor de caracteristicas
F, e f;, o valor da caracteristica f; na imagem k.

Sejam s (V) e oy,(V), respectivamente, a média e o desvio padrdo dos valores da caracte-

ristica f; no subconjunto de imagens V. O algoritmo usa trés limiares definidos pelo usudrio:

e Alnin - a minima diferenca das médias da caracteristica f; entre as imagens da categoria

x; e as demais imagens da base;
® Oyqx - 0 mdximo desvio padrdo permitido da caracteristica f; em imagens da categoria x;;

® Yuin - @ minima confianga para rejeitar a hipotese H0, de que sdo iguais estatisticamente
as médias dos valores de f; nos conjuntos 7y, (imagens da categoria x;) e T —T}; (imagens

das demais categorias).

O StARMiner minera regras da forma x; — f;, se as condi¢des fornecidas nas equagdes 5.3,

5.4 and 5.5 forem satisfeitas.

u(V) Z"j;(,f"") 5.1)

o (V) = \/(zkevmk';'uﬁ(v»z) 52
pi(Tx;) — ws(T = Tx;) = Atdymin (5.3)

0,(Ty;) < Omax (5.4)

Rejeicao da Hipétese Ho : 17, (Ty,) = ps(T — Tr) (5.5)

Na equagdo 5.5, a hipétese Hy deve ser rejeitada com a confianca igual ou maior do que Yuin,
em favor da hipétese de que as médias u,(Ty;) e ty (T — Ty;) sdo estatisticamente diferentes.
Para rejeitar Hy com confianga %, o valor de Z, calculado usando a equacgao 5.6, deve estar na
regido de rejeicao ilustrada na figura 5.1. Os valores criticos de Z, que sdo Z; e Z,, dependem

do valor de 7,,;;, como € apresentado na tabela 5.1:

85



O Algoritmo StARMiner 5.2 Descri¢ao do Algoritmo StARMiner

7 = 5.6
o5, (Ty;) (5-6)
\/E‘TXD
Regido Regiéo
de de
Rejeicao Rejeicao

Zl ZZ

Figura 5.1: Ilustrag@o das regides de rejei¢ao do teste de hipoteses.

Tabela 5.1: Exemplos de valores criticos de Z.
Ymin | 0.9 0.95 | 0.99
Zy | -1.64 | -196 | -2.58
Z, | 1.64 | 196 |2.58

Uma regra x; — f; retornada pelo algoritmo, relaciona uma caracteristica f; com uma cate-
goria x;, onde os valores de f; tem um comportamento estatisticamente diferente em imagens
da categoria x;. Esta propriedade indica que f; € uma caracteristica importante para distinguir
imagens da categoria x; das demais imagens.

O algoritmo StARMiner também fornece informagdo sobre o comportamento das carac-
teristicas presentes em suas regras. Uma regra minerada pelo algoritmo StARMiner, em sua

forma completa é:

Xj — ﬁa ,u'f,(T;Cj)7 .u“f,<T - ij')7 Gf,(ij)’ Gfl(T - T;Q)

onde, iy, (7y;) e 67(T;) so, respectivamente, a média e o desvio padrdo da caracteristica f; nas
imagens da categoria x;; Uz (T —Ty;) e o5(T — Ty;) sfo, respectivamente, a média € o desvio
padrdo dos valores de f; em imagens que ndo sdo da categoria x;.

O StARMiner é apresentado no algoritmo 2. O algoritmo StARMiner realiza duas varredu-
ras na base de dados. Na primeira varredura, o valor de média de cada caracteristica é calculado
(linhas 1 a 6). Na segunda varredura (linhas 7 a 16), o valor do desvio padrdo e o valor de Z
para cada caracteristica € calculado. As restrigdes de interesse sdo processadas nas linhas 11 e
12. Uma regra € retornada somente se ele satisfizer os limiares Alyin, Omax € Vmin fornecidos
como pardmetros de entrada do algoritmo. A complexidade do algoritmo StARMiner é ®(ckN),
onde N é o numero de instancias da base, k € o ndmero de caracteristicas, € ¢ € o nimero de

categorias.
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Algoritmo 2: Algoritmo StARMiner
Dados: Base de dados 7' de tuplas de imagens estruturadas como {x;, fi, f2,....f»} onde
X representa a categoria da imagem e f; uma caracteristica da imagem; limiares
Almins Omax € Ymin
Resultado: As regras mineradas
Percorra a base de dados T ;
para cada caracteristica f; faca
para cada categoria x; faga
calcule ug,(Ty;) e up(T —Ty;)

fim

Percorra a base de dados T

para cada caracteristica f; faca

para cada categoria x faga

10 calcule 07,(Ty;) e 04 (T — Ty;) ;

11 calcule o valor Zi;;

12 se (,Llfl(Tx]) — ,Ufi(T — ij)) > Allpin € Gfi(ij) < Ojmax € (Z,'j < Zyou Zij >27n)
entao

13 ‘ escreva x; — fi, Up(Ty,), (T —T,), 04(1y,), 05(T —Ty;) ;
14 fim

15 fim

16 fim

1
2
3
4
5 fim
6
7
8
9

5.2.1 Selecao de Caracteristicas usando o algoritmo StARMiner

Uma importante questdo ¢ como utilizar o conhecimento obtido através das regras de associa-
cdo estatisticas para a selecdo de caracteristicas. O algoritmo StARMiner encontra regras que
revelam quais as caracteristicas tém o maior poder de diferenciacdo das categorias das ima-
gens. Isso porque o algoritmo minera regras que envolvem caracteristicas que apresentam um
comportamento uniforme e particular em imagens de uma determinada categoria. Isso é impor-
tante pois, as caracteristicas (ou atributos) que apresentam um comportamento uniforme para
todas as imagens na base de dados, independente da categoria da imagem, ndo contribuem para
categorizé-las e devem ser eliminadas do vetor de caracteristicas. A condicdo 5.3, apresentada
a seguir, define como ¢é feito o processo de sele¢do de caracteristicas bindria a partir das regras

de associacdo mineradas pelo algoritmo StARMiner.

Condicao 5.3 As caracteristicas presentes no conjunto de regras retornadas pelo algoritmo

StARMiner sdo selecionadas como as mais relevantes.

Conforme ilustraremos na secao de experimentos, a selecdo bindria de caracteristicas feita
utilizando as regras de associacao estatisticas € bastante adequada para reduzir a dimensionali-

dade de bases de imagens médicas.
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Além da selecdo bindria de caracteristicas, as regras de associagdo mineradas pelo algo-
ritmo StARMiner também servem para a selecdo de caracteristicas continua, que corresponde
a ponderacdo do vetor de caracteristica dando um maior peso para as caracteristicas que mais
discriminam as imagens em categorias. Supondo que as imagens sao classificadas em m cate-
gorias X = xy, X2,..., Xy, para cada caracteristica f;, o algoritmo StARMiner busca por regras da
forma x; — f;. Isto €, o algoritmo StARMiner busca relacionar cada caracteristica f; com cada
categoria x;. Se uma regra x; — f; € encontrada, significa que a caracteristica f; discrimina bem
as imagens da classe x;. Assim, as caracteristicas f; que melhor discriminam as imagens sdo
aquelas que geram regras x; — f;, para todo x; € X, ou seja, elas discriminam bem as imagens
de todas as categorias. Do mesmo modo, as caracteristicas menos discriminantes sao aque-
las que ndo geram nenhuma regra, significando que elas tém um comportamento uniforme em
todas as categorias da base, ndo sendo tteis para distinguir imagens de diferentes categorias.
Assim, para ponderar uma caracteristica f;, € utilizado o nimero de regras em que f; ocorre. As

equacgdes 5.7 e 5.8 sdo utilizadas para promover a ponderacdo dos vetores de caracteristicas.

w; = 10r; 4+ 1 5.7

w; = 10r; (5.8)

Nas equagdes 5.7 € 5.8, r; € o nimero de regras mineradas em que f; aparece. Essas equacdes
foram obtidas empiricamente. A diferenca entre as equacdes 5.7 e 5.8 é que na primeira nao
ocorre a reducdo de dimensionalidade do vetor de caracteristica, enquanto na segunda ocorre
a reducdo de dimensionalidade (as caracteristicas f; que ndo ocorrem em nenhuma regra tem

peso w; = 0 e sdo eliminadas).

5.3 Experimentos

O algoritmo StARMiner tem sido utilizado em uma grande gama de trabalhos com diferentes

aplicacdes:

e (a) selecao bindria de caracteristicas [Ribeiro et al., 2005a] [Ribeiro et al., 2006d]
[Silva et al., 2008];

e (b) selecdo bindria de -caracteristicas em conjunto com o algoritmo FD-ASE
[Sousa et al., 2002], que utiliza conceitos de dimensao fractal para correlacionar atribu-
tos (caracteristicas), permitindo uma maior reducdo de dimensionalidade dos conjuntos
de dados [Felipe et al., 2006];
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e (c) em procedimentos de realimentacdo de relevancia para maximizar a precisao das bus-

cas por conteudo [Ribeiro et al., 2006c];

e (d) ponderagao de vetores de caracteristicas para maximizar a precisdo das buscas por

conteudo [Bugatti et al., 2008].

Os principais estudos de caso relativos a aplicacdo do algoritmo StARMiner sdao detalhados
nesta secdo. Em geral, os estudos de caso validam o algoritmo StARMiner através de um

procedimento composto de 3 passos ilustrados na Figura 5.2.

StARMiner
(selegéo de
caracteristicas)

Conjunto de
Treing

Base de Imagens e sua
Representacao através
de Vetores de
Caracteristicas

Caracteristicas
Relevantes

Recuperagao de
Imagens por
Contetdo

Conjunto de
Teste

Analise de desempenho:
Gréficos de Preciséo e
Revocacéo

Figura 5.2: Passos do procedimento utilizado para validar o algoritmo StARMiner.

Observe a figura 5.2. Como o StARMiner é um algoritmo supervisionado de selecao de
caracteristicas, o conjunto de imagens € dividido em conjunto de treino e de teste. O conjunto
de treino € submetido ao algoritmo de sele¢do de caracteristicas, o conjunto de teste € utili-
zado para avaliar o desempenho do método de reducdo de dimensionalidade nas consultas por
contetido. Os vetores de caracteristicas das imagens de treino sdo submetidos ao algoritmo de
selecdo de caracteristicas. Depois, os vetores reduzidos sdo utilizados para indexar as imagens
do conjunto de teste para a realiza¢do das consultas por contetido, reduzindo o custo computa-
cional da execucdo das consultas. Para cada imagem do conjunto de teste, varias consultas aos
k-vizinhos mais proximos sdo executadas (variando k de 1 até o tamanho da base de teste). As
medidas de precisdo e revocacio (P&R) sdo computadas para cada cada resultado de consulta
e a curva média de P&R é computada para ambos os vetores de caracteristicas: o original e o
reduzido. Uma regra geral para a andlise dos gréficos de precisdo e revocagao P&R ¢é: quanto

mais préxima estiver a curva do topo do grafico, melhor é a técnica.

5.3.1 Bases de Imagens

Uma série de bases de imagens médicas foi utilizada para realizar os experimentos. Para cada

tipo de imagem médica e para cada tipo de andlise, um determinado vetor de caracteristicas foi
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utilizado para a sua representagdo. Aqui sdo descritas as bases de imagens médicas utilizadas
para validar os métodos propostos. Para cada base, sdo descritos os tipos de imagens da base,
o processamento aplicado sobre essas imagens e os vetores de caracteristicas utilizados para
representd-las. Alguns vetores de caracteristicas utilizados sao apontados na literatura como os
mais adequados para representar uma determinada base. Outros sdo escolhidos em decorréncia
de resultados de experimentos realizados durante o trabalho desta tese.

Para facilitar o entendimento foi adotada uma formalizacdo para a definicdo dos nomes das
bases que é composto de trés partes: (a) parte do nome do extrator utilizado para a representagao
da base; (b) parte de um nome que descreve o tipo das imagens da base; e (c) nimero de imagens

da base.

Base BalanRM1704
A base BalanRMI704 é formada por 704 imagens de Ressondncia Magnética (RM) obtidas
do Hospital das Clinicas da USP em Ribeirdo Preto. As imagens dessa base sao classificadas

nas 8 categorias apresentadas na tabela 5.2.

Tabela 5.2: Configuracdo da base de imagens BalanRMI704.

| Categoria | # de imagens |
Angiograma 36
Pélvis Axial 86
Cabeca Axial 155
Cabeca Sagital 258
Abddomen Coronal 23
Espinha Sagital 59
Abdbémen Axial 51
Cabeca Coronal 36
Total 704

A base de dados foi previamente segmentada. O método proposto por Balan [Balan, 2007],
apresentado no capitulo 2 (secdo 2.2.4), foi utilizado para segmentar as imagens da base Ba-
lanRMI704. A segmentacdo da base foi realizada considerando 5 regides de segmentagao, que
¢ a configuracdo que produz os maiores valores de precisdo para esta base. Para cada regido
segmentada, seis caracteristicas foram extraidas: a massa m ou tamanho; o centro de massa
ou centréide (xc,yc); o nivel de cinza médio a; a dimensdo fractal (dimensdo de correlagdo)
D, e o coeficiente linear b usado para estimar D,. Essas caracteristicas sdo apontadas em
[Balan, 2007] como as mais representativas para essa base. Assim, quando a imagem ¢é seg-
mentada em 5 classes, o vetor de caracteristicas tem 5 * 6 = 30 elementos. A figura 5.3 ilustra
o vetor de caracteristica empregado para representar a base BalanRMI1704.

E importante enfatizar que considerando apenas 5 regides da imagem (como o ilustrado na

figura 5.3), o vetor de caracteristicas gerado ja € um vetor compacto (30 elementos). Esse vetor
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Regido 1
Regido 2
Regido 3

Regido 4
Regido 5

. | X0 |yo, | m b b

1

X05 | yo; | mg | @

5 5

Caracteristicas da regido 1 Caracteristicas da regiao 5

Figura 5.3: Regides de segmentacgdo e o vetor de caracteristicas utilizado para representar a base
BalanRMI704.

compacto discrimina bem as imagens, no entanto, a aplica¢do do algoritmo StARMiner mostra

que ele ainda contém informagdo supérflua que ndo necessita ser armazenada.

Base ZernikeMamo250

A base ZernikeMamo250 consiste de 250 imagens obtidas da biblioteca Digital Database
for Screening Mammography - DDSM [Heath et al., 2001]. As imagens sao ROIs (Regido de
Interesse) compreendendo massas tumorais, tiradas de mamografias. As imagens sdo classifi-
cadas como benignas ou malignas, de acordo com uma analise feita anteriormente por radiolo-

gistas e eventualmente confirmada por exames complementares. Exemplos de imagens da base

sdo exibidos na figura 5.4.

(a) (b)
Figura 5.4: Atividade do Exemplos de imagens da base ZernikeMamo250: massa maligna (a)

e massa benigna (b).

O vetor de caracteristicas utilizado para representar essa base compreende os polindmios de
Zernike de ordem 30, compondo um vetor de caracteristicas de 256 elementos para representar

cada imagem. Os polindmios de Zernike foram discutidos no capitulo 2 (se¢do 2.3.4).

Base TexturaRMI1943
A base de dados TexturaRMI943 consiste em 943 imagens médicas obtidas do Hospital
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das Clinicas da USP em Ribeirdo Preto. A base de dados TexturaRMI943 ¢ classificada em
6 categorias: abdomen coronal, angiograma, cabeca axial, cabeca coronal, cabeca sagital e

espinha sagital. Um exemplo de cada tipo de imagem da base TexturaRMI943 ¢ apresentada na
figura 5.5.

Figura 5.5: Um exemplo de cada tipo de imagem da base TexturaRMI943.

As caracteristicas de textura propostas em [Haralick et al., 1973] foram extraidas e organi-
zadas em vetores de caracteristicas. Para realizar a extragdo, primeiramente os niveis de cinza
das imagens foram reduzidos para 16. Uma matriz de co-ocorréncia (discutida na secdo 2.3.5)
foi gerada para cada imagem, para as direcdes de 0°, 45°, 90° e 135°, e para as distancias 1, 2,
3,4 e 5. Assim, vinte matrizes de 16 x 16 elementos inteiros por imagem foram produzidas.
Para cada matriz, os sete descritores descritos na tabela 5.3 foram calculados, produzindo um
vetor de caracteristicas de 140 elementos para representar cada imagem. Esse procedimento

para a extracdo de caracteristicas € detalhado em [Felipe et al., 2003].

Tabela 5.3: Caracteristicas de textura e suas posi¢des no vetor de caracteristica.

nome equacao significado posicao
Step YiY; PG, ) distribuigao 1-20
Variancia X i(i— )P, j) contraste 21-40
Entropia Y. Y P(i, j)log(P(i,j)) suavidade 41-60
Energia .Y ( )2 uniformidade 61-80
Homogeneidade };}; a +\l homogeneidade  81-100
3° Momento Y, Y (i j( )3 (i, 7) distorcdo 101-120

contraste inverso 121-140

Inv. Variancia YiY; (l._

Base TexturaRM1704
A base TexturaRMI704 é formada pelas mesmas 704 imagens médicas da base Ba-
lan704RMI, porém descritas pelo vetor de caracteristicas composto das 140 caracteristicas de

textura conforme realizado para a base TexturaRMI943.

A implementacao utilizada dos algoritmos Relief-F e DTM foi obtida na ferramenta Weka
(www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka). Os parametros do Relief-F sdo knn = 10 (10 vizinhos mais
proximos s@o avaliados para cada instancia), sigma = 2 (parametro que indica o quao rapido o
peso dos atributos diminui com a distancia. A configura¢iao do algoritmo DTM foi nmif = 2

(nimero minimo de instancia por folha) e conf = 2 (fator de confianga para realizar podas na
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arvore de decisdo). A implementagao do algoritmo StARMiner foi feita utilizando C++ padrao.
Os parametros utilizados como entrada do algoritmo StARMiner estdo descritos nos estudos de

caso.

5.3.2 Estudo de Caso 1

Neste estudo de caso o algoritmo StARMiner € utilizado para determinar um conjunto minimo
e representativo de caracteristicas da base de dados de acordo com a condicdo 5.3, onde as ca-
racteristicas presentes nas regras retornadas pelo algoritmo StARMiner sdo selecionadas como
as mais relevantes e as que ndo estdo presentes nas regras sao removidas.

A base de dados BalanRMI704 foi dividida em: conjunto de treino, composto de 176 ima-
gens; e conjunto de teste, composto de 528 imagens. O algoritmo StARMiner foi aplicado
sobre os vetores de caracteristicas (compostos de 30 caracteristicas) das imagens de treino, ge-
rando 21 regras. Foram avaliados varios valores de limiares e os melhores resultados foram
conseguidos usando Ay, = 0.2, Oppax = 0.13 € Yuin = 0.98. Um exemplo de regra obtida é:

angiograma — média de nivel de cinza na regido 2 (as)
1 (az)(imagens de angiograma) = 0.1
U (ap)(imagens que ndo sdo angiogramas) = 0.43
o (az)(imagens de angiograma) = 0.07
0 (az)(imagens que ndo sdo angiogramas) = 0.18

Essa regra indica a importancia da média do nivel de cinza da regido 2 (a,) para identificar
imagens de angiograma. Essa regra mostra que, a média de a, em imagens de angiograma (0.1)
¢ diferente da média dessa mesma caracteristica para as imagens restantes (0.43). O desvio
padrdo de a; em imagens de angiograma € pequeno (0.07) quando comparando com o desvio
padrao de valores de a, para as imagens restantes (0.18). Esses valores indicam que a caracte-
ristica a> (média de nivel de cinza da regido 2) tem um comportamento particular em imagens
de angiograma, contrastando com seu comportamento em imagens de outras categorias, eviden-
ciando que € uma caracteristica relevante para distinguir as imagens de angiograma.

A tabela 5.4 mostra as caracteristicas selecionadas pelo StARMiner. As caracteristicas sele-
cionadas estdo sublinhadas. As caracteristicas ndo sublinhadas devem ser eliminadas do vetor
de caracteristicas.

Os resultados indicam que a dimensao fractal D tem uma pequena contribui¢ao para distin-
guir imagens desta base (veja a tabela 5.4, linha 1). Os resultados também indicam que a média
de nivel de cinza a € uma das caracteristicas mais importantes para representar as imagens, pois
nenhuma caracteristica deste tipo foi removida do vetor de caracteristicas.

O algoritmo StARMiner selecionou 21 caracteristicas neste estudo de caso e a habilidade do
mesmo na tarefa de selecdo de caracteristicas foi avaliada comparativamente. Para isso, o algo-

ritmo Relief-F também foi aplicado aos dados de treino. As 21 caracteristicas mais relevantes
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Tabela 5.4: Caracteristicas selecionadas pelo algoritmo StARMiner. As caracteristicas selecio-
nadas estao sublinhadas. As caracteristicas nao sublinhadas devem ser eliminadas do vetor de
caracteristicas.

Regido 1 | Regido 2 | Regido3 | Regido 4 | Regido 5
D D D D D
xo X0 xo x0 xo
yo yo yo yo yo
m m m m m
a a a a a
b b b b b

retornadas pelo algoritmo Relief-F foram utilizadas para compor um vetor de caracteristicas. O
algoritmo DTM também foi aplicado nas imagens de treino e as 21 caracteristicas mais relevan-
tes retornadas foram selecionadas para compor um vetor de caracteristicas.

Para construir os graficos de Precisdao e Revocagdo (Precision vs. Recall - P&R), foram

considerados quatro casos de vetores de caracteristicas para representar as imagens:
e (a) usando o vetor original com 30 caracteristicas;
e (b) usando as 21 caracteristicas selecionadas pelo algoritmo StARMiner;
e (c) usando as 21 caracteristicas selecionadas pelo algoritmo Relief-F;
e (d) usando as 21 caracteristicas selecionadas pelo algoritmo DTM.

Consultas por similaridade foram executadas sobre o conjunto de teste e o grafico de P&R
foi construido. A Figura 5.6 mostra o grafico de P&R obtido.

O gréfico da Figura 5.6 mostra que os resultados obtidos com 21 caracteristicas sdo melhores
do que os resultados obtidos usando todas as 30 caracteristicas originais. Assim, embora usando
aproximadamente 70% do esforco original de processamento requerido € demandando menos
memoria, a precisdo das buscas por conteido foi melhorada. O esforco computacional de uma
consulta por similaridade € proporcional ao tamanho do vetor de caracteristicas empregado para
representar as imagens.

Para garantir que foi selecionado o conjunto minimo de caracteristicas relevantes que man-
tém a precisdo dos resultados, também foram executadas as mesmas consultas por similaridade
usando 20 caracteristicas, removendo randomicamente uma das 21 selecionadas pelo algoritmo
StARMiner, e , como resultado disso, a precisao sempre diminui. A figura 5.7 mostra um grafico
de P&R comparando a precisdo das consultas usando todas as 30 caracteristicas, as 21 selecio-
nadas pelo StARMiner e as 20 obtidas removendo randomicamente uma das selecionadas pelo
StARMiner.

As caracteristicas selecionadas mostradas na tabela 5.4 indicam que a caracteristica D tem

uma pequena contribuicdo para representar as imagens. As consultas por similaridade foram

94



5.3 Experimentos O Algoritmo StARMiner

18 ‘.. ‘
Original(30
StARMiner(21
| Relief-F(21) —>%— |
0.95 DTM(21) —BE—
09
3
0.85 [ &
(8}
o
a
0.8 [
0.75 | )
Revocacgéao
0.7 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4

Figura 5.6: Grifico de P&R construido usando o conjunto de teste da base BalanRMI704 re-
presentado por: as 30 caracteristicas originais, as 21 selecionadas pelo algoritmo StARMiner,
as 21 selecionadas pelo algoritmo Relief-F e as 21 selecionadas pelo algoritmo DTM.
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Figura 5.7: Grafico de P&R obtido usando as 30 caracteristicas originais, as 21 caracteristicas
selecionadas pelo StARMiner e as 20 caracteristicas obtidas removendo randomicamente uma
caracteristica do conjunto das selecionadas pelo StARMiner.

refeitas removendo a caracteristica D da regido 1 do conjunto de 21 caracteristicas selecionadas
pelo StARMiner para checar se os valores de precisdo diminuem. Os resultados deste teste sdo

apresentados na figura 5.8.

Comparando as curvas apresentadas na figura 5.8, € possivel notar que removendo a ca-
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Figura 5.8: Grafico de P&R obtido usando as 30 caracteristicas originais, as 21 caracteristicas
selecionadas pelo StARMiner, as 20 caracteristicas obtidas removendo randomicamente uma
caracteristica do conjunto selecionado pelo StARMiner e as 20 caracteristicas obtidas remo-
vendo a caracteristica D do conjunto das selecionadas pelo StARMiner.

racteristica D do conjunto das 21 selecionadas pelo algoritmo StARMiner, os valores de pre-
cisdo reduzem menos do que removendo outra caracteristica, pois a caracteristica D tem uma
contribuicdo pequena para a discriminac¢do das imagens. Para a regido 1, a caracteristica D é
significativa, entretanto, comparando com as demais caracteristica selecionadas, ela € a que traz

a menor contribuicao para diferenciar os diferentes tipos de imagens.

E interessante visualizar as imagens retornadas em uma consulta por similaridade usando
o conjunto de todas as caracteristicas e o conjunto de caracteristicas reduzido para representar
as imagens. Foram executadas duas consultas aos 15-vizinhos mais proximos sobre a mesma

imagem de consulta apresentada no canto superior esquerdo da tela das figuras 5.9 ¢ 5.10

A figura 5.9 mostra os resultados usando o vetor original de 30 caracteristicas, enquanto a
figura 5.10 mostra os resultados usando apenas as 21 selecionadas pelo StARMiner. As carac-
teristicas selecionadas pelo StARMiner produzem um melhor resultado do que as 30 originais
para a consulta executada. A consulta executada usando as 30 caracteristicas (figura 5.9) al-
cangou uma precisdo de 80%, enquanto a consulta executada usando as 21 caracteristicas se-
lecionadas atingiu uma precisdao de 100% (figura 5.10). Isso aconteceu em outras situacoes,
comprovando a afirmacao anterior de que a presenca de caracteristicas correlacionadas no vetor
de caracteristicas, ao invés de melhorar, deteriora o processo de recuperacao de imagens por

conteudo.
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¥ Query Result

Figura 5.10: Exemplo de consulta usando as 21 caracteristicas selecionadas pelo StARMiner.

5.3.3 Estudo de Caso 2

Neste estudo de caso o algoritmo StARMiner € utilizado para determinar um conjunto mi-
nimo e representativo de caracteristicas da base de dados. A base de dados ZernikeMamo250,
composta de 250 imagens de ROIs, descrita no comeco desta secdo, foi utilizada. Da base
ZernikeMamo250, 89 imagens foram utilizadas para treino.

O algoritmo DTM (Decision Tree Method) foi aplicado sobre os vetores de caracteristicas
(compostos de 256 caracteristicas) das imagens de treino, gerando uma arvore de decisdo com
38 caracteristicas. O conjunto de imagens de treino também foi submetido ao algoritmo StAR-
Miner, que foi calibrado para selecionar um conjunto de 38 caracteristicas (0 mesmo nimero de
caracteristicas selecionadas pelo DTM), no entanto, selecionando um conjunto de caracteristi-
cas diferente do conjunto selecionado pelo DTM. Um exemplo de regra obtida pelo STARMiner

7z

€.

tumor maligno — 9° Momento de Zernike (My)
1(Mog)(imagens de tumor maligno) = 0.3
(Mo )(imagens que néo sdo de tumor maligno) = 0.1

(Mo )(imagens de tumor maligno) = 0.1
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6 (Mo )(imagens que ndo sdo de tumor maligno) = 0.28

A regra acima indica a relevancia do 9° Momento de Zernike em diferenciar tumores malig-
nos e benignos. A figura 5.11 mostra o grafico de P&R construido usando o conjunto Zernike-
Mamo250 representado pelas 256 caracteristicas originais, pelas 38 caracteristicas selecionadas

pelo StARMiner, e pelas 38 selecionadas pelo algoritmo DTM.
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Figura 5.11: Curvas de P&R obtidas utilizando o conjunto ZernikeMamo250 representado por:
(a) as 256 caracteristicas originais; (b) as 38 caracteristicas selecionadas pelo StARMiner; e (c)
as 38 selecionadas pelo algoritmo DTM.

Analisando o gréfico da figura 5.11, € possivel concluir que os resultados obtidos usando
38 caracteristicas sdo melhores do que utilizando 256 caracteristicas para ambos os algoritmos,
StARMiner e DTM. Assim, a redu¢do de dimensionalidade providencia um importante ganho
de precisdao dentro da regido de revocagdo compreendendo os valores menores que 70%. As
regides com os valores baixos de revocag@o sdao as mais importantes nos ambientes de CBIR,
pois na execu¢do de uma consulta aos k-vizinhos mais préoximos usualmente ndo € utilizado
grandes valores de k. Esses resultados ilustram que a “maldicdo da alta-dimensionalidade”
realmente deturpa os resultados das consultas. O grifico da figura 5.11 mostra que o StARMiner
alcanga maiores valores de precisdo do que o DTM para as regides de revocacdo entre 30% e
70%.

5.3.4 Estudo de Caso 3

Neste estudo de caso o algoritmo StARMiner € utilizado para determinar um conjunto minimo e
representativo de caracteristicas da base TexturaRMI943. A base TexturaRMI943 foi divida em

conjunto de treino (composto de 376 imagens) e conjunto de teste (composto de 567 imagens).
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O algoritmo StARMiner foi executado sobre as imagens de treino, gerando 100 regras. Os
parametros utilizados pelo algoritmo foram: Ayyin = 0.1, Gpax = 0.2, Yin = 0.9. O algoritmo
StARMiner selecionou 100 caracteristicas e essas 100 caracteristicas foram utilizadas para com-
por os vetores de caracteristicas para representar as imagens. O algoritmo DTM foi executado,
onde as 100 caracteristicas mais relevantes foram utilizadas para compor um outro conjunto de
vetores de caracteristicas para representar as imagens. A figura 5.12 foi obtida usando 3 tipos

de vetores de caracteristicas:
e (a) as 140 caracteristicas originais;
e (b) as 100 caracteristicas selecionadas pelo StARMiner;

e (c) as 100 caracteristicas selecionadas pelo DTM.

Origiﬁal
StARMiner
0.9 DTM

—_—
——

100
100

140§

0.8 | 1

Precisao

05

Revocacao

0.2 ‘ ‘ ‘
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figura 5.12: Curvas de P&R obtidas utilizando o conjunto TexturaRMI943 representado por:
(a) as 140 caracteristicas originais; (b) as 100 caracteristicas selecionadas pelo StARMiner; e
(c) as 100 selecionadas pelo algoritmo DTM.

O gréfico da figura 5.12 mostra um aumento nos valores de precisdo com a reducdo de
dimensionalidade. Este resultado é mais uma evidéncia de que a mineracao de regras de associ-
acao pode ser empregada com sucesso para selecdo de caracteristicas, melhorando a qualidade

das consultas nos sistemas de CBIR.

5.3.5 Estudo de Caso 4

Neste estudo de caso o algoritmo StARMiner € utilizado para ponderar as caracteristicas para

representar a base TexturaRMI704. A base foi dividida em dois conjunto de dados: conjunto de
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treino, composto por 25% das imagens, e o conjunto de teste, composto por 75% das imagens.
Os parametros utilizados pelo StARMiner foram A, = 0.2, Gpar = 0.1 € Ypin = 0.99.

Os gréficos de P&R da Figura 5.13 correspondem aos experimentos realizados utilizando
a base TexturaRMI704, onde os itens (a), (b), (c), (d), (e) e (f) correspondem aos resultados
usando as fungdes de distancia Ly, Ly, Ly, %2, Divergéncia de Jeffrey e Canberra (dicutidas no
capitulo 3), comparando a ponderagdo por regras de associacdo com vetores ndo ponderados e
com outros algoritmos de sele¢do de caracteristicas. As curvas de P&R dos gréficos da figura
5.13 foram construidas executando consultas por similaridade empregando os seguintes critérios

de selecao de caracteristicas:

e vetor original;
e selecdo pelo StARMiner (removendo caracteristicas irrelevantes, mas nao ponderando);

e selecdo e ponderacdo pelo StARMiner (ponderando as caracteristicas e removendo as

irrelevantes);
e ponderac¢do pelo StARMiner (ponderando as caracteristicas e mantendo as irrelevantes);
e selecdo pelo algoritmo Relief-F;

e selecdo pelo algoritmo DTM.

A selecao de caracteristicas realizada pelo StARMiner levou a uma redugdo de 20% do vetor
de caracteristicas. O mesmo numero de caracteristicas selecionadas pelo algoritmo StARMiner
(112) foi selecionado das mais relevantes retornadas pelos métodos Relief-F e DTM.

A figura 5.13 mostra os graficos de P&R obtidos. Analisando os gréficos é possivel observar
que a ponderacao de caracteristicas pelo StARMiner melhora a precisdao das consultas por con-
teudo, e promove um aumento de precisao maior do que as técnicas de selecao sem ponderagdo
utilizadas (selecdo pelo StARMiner, Relief-F e DTM).

Na figura 5.13 (b), a ponderacdo pelo StARMiner atinge um ganho consideravel, de apro-
ximadamente 20% utilizando ponderagdo e selecao e de 38% utilizando somente a ponderagao,
para valores de revocacdo de 35%. Esses resultados ilustram que a ponderacdo pelo StARMi-
ner, mesmo reduzindo o tamanho do vetor de caracteristicas, aumenta a precisdo das consultas
por similaridade.

Pela andlise da figura 5.13, € possivel observar que a funcao de distancia que produz os me-
nores valores de precisdo € a L;,¢ (figura 5.13 (c)). Mesmo utilizando essa fung¢io de distancia,
a ponderagdo de caracteristicas pelo algoritmo StARMiner leva a um considerdvel ganho na
precisdo. A funcdo de distancia que produz o melhor resultado é a Canberra (figura 5.13 (f)).
Para a distancia Canberra, a ponderagdo de caracteristicas pelo algoritmo StARMiner também

levou a um ganho na precisao.
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Figura 5.13: Graficos de P&R usando as fung¢des de distancias (a) Ly, (b) Ly, (¢) Li,y, (d) xz,
(e) Divergéncia Jeffrey e (f) Canberra obtidas sobre a base TexturaRMI704, empregando os
seguintes critérios de selecao de caracteristicas: vetor original; selecdao pelo StARMiner (remo-
vendo caracterfsticas irrelevantes, mas nao ponderando); selecdo e ponderacdo pelo StARMi-
ner (ponderando as caracteristicas e removendo as irrelevantes); ponderacdo pelo StARMiner
(ponderando as caracteristicas e mantendo as irrelevantes); selecdo pelo algoritmo Relief-F; e
selecdo pelo algoritmo DTM.
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A figura 5.14 mostra um exemplo de consulta kNN (k=8), onde a imagem do canto superior
esquerdo € utilizada como centro de consulta. A figura 5.14 (a) mostra os resultados obtidos
usando os vetores de caracteristicas originais, e a figura 5.14 (b) mostra os resultados usando
ponderacdo e selecdo de caracteristicas pelo algoritmo StARMiner. As imagens contornadas
por uma linha tracejada indicam falsos positivos. Um falso positivo é uma imagem retornada
cuja classe se difere da classe centro de consulta. Claramente, a ponderagdo de caracteristicas

pelo algoritmo StARMiner produz os melhores resultados para essa consulta.

(o)

Figura 5.14: Um exemplo de consulta kNN (k=8) usando a fun¢do de distincia L;, onde a
imagem do canto superior esquerdo € o centro de consulta. (a) usando o vetor de caracteristicas
original; (b) usando ponderacdo e selecdo de caracteristicas pelo algoritmo StARMiner. As
imagens contornadas por uma linha tracejada sao falsos positivos.

E importante notar que, além de utilizar as distancias tradicionais da familia L, os experi-
mentos também foram executados utilizando as fungdes de distancia 2, Divergéncia de Jeffrey
e Canberra (figuras 5.13 (d), (e) and (f)). Esses resultados indicam que a sele¢do e ponderagao
de caracteristicas pelo algoritmo StARMiner pode ser estendida para outras funcdes de dis-
tancia, além da tradicional familia L, (familia Minkowski), e, embora ndo apresentados aqui,
a outros tipos de vetores de caracteristicas, apresentando um ganho de precisdo notdvel nas
consultas por similaridade.

Este estudo de caso mostra que a selecdo e ponderacdo de caracteristicas pelo algoritmo
StARMiner, quase sempre, produz um maior aumento na precisdao do que os algoritmos tradi-
cionais de selecdo de caracteristicas Relief-F e DTM. Considerando os resultados alcangados,
¢é possivel afirmar que a mineragdo de regras de associacdo € bastante adequada para promo-
ver selecdo e ponderacdo de vetores de caracteristicas, aumentando a precisdao das buscas por

conteudo em imagens médicas.

5.4 Consideracoes Finais

A técnica de mineragdo aqui apresentada atua na extracdo de padroes dos vetores de caracteris-

ticas empregados para comparar e recuperar as imagens por similaridade. Através dos padrdes
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minerados € possivel selecionar e/ou ponderar as caracteristicas que representam as imagens.
Embora a técnica aqui apresentada seja direcionada para minerar imagens médicas, ela pode ser
diretamente estendida para trabalhar com outros tipos de dados.

Os estudos de caso apresentados neste capitulo mostram a aplicabilidade da mineracao de
regras de associacdo para a reducdo de dimensionalidade de bases de imagens, além de per-
mitir a mineracao de padrOes que relacionam caracteristicas de baixo nivel das imagens com
informacao de alto nivel das imagens (categorias). Os padrdes gerados pelo algoritmo StARMi-
ner podem auxiliar os pesquisadores da drea de processamento de imagens a entender melhor
o comportamento das caracteristicas de baixo nivel e a determinar quais delas sdo realmente
importantes para descrever o conteido da imagem. As regras mineradas também detalham o
comportamento das caracteristicas nos subconjuntos de imagens. Nos experimentos descritos,
a selecdo de caracteristicas realizada pelo algoritmo StARMiner também é comparada com ou-
tros algoritmos bastante conhecidos de sele¢do de caracteristicas. Os resultados indicam que o
algoritmo StARMiner € bastante adequado para a tarefa de selecdo de caracteristicas em bases
de imagens médicas.

Outros trabalhos, ndo apresentados neste capitulo, foram realizados utilizando o algoritmo
StARMiner.

No artigo [Ribeiro et al., 2006c], o algoritmo StARMiner € utilizado em conjunto com
técnicas de realimentacdo de relevancia para maximizar a precisdao das buscas por conteudo,
onde dois problemas inerentes a busca por conteddo sdo tratados: a “maldicdo da alta-
dimensionalidade” e o “gap semantico”. Esses dois problemas sdo tratados acoplando a se-
lecdo de caracteristicas promovida pelo algoritmo StARMiner ao processo de realimentacdo de
relevancia atingindo resultados promissores.

No artigo [Sousa et al., 2006], a mineracao de regras de associagdo estatisticas é aplicada
em data streams. Nesse artigo, a dimensao intrinseca (dimensao fractal) do fluxo dos dados é
monitorada e, quando existe alguma mudanca, o algoritmo StARMiner € acionado para atuali-
zar as regras mineradas sobre o fluxo dos dados. Assim, as regras de associacao sao mineradas
somente quando existe alguma alteracdo no comportamento dos dados indicada por uma mu-

danga no valor de sua dimensao intrinseca.
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Capitulo 6

O Algoritmo Omega

6.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta um novo algoritmo que permite pré-processar as caracteristicas de baixo

nivel automaticamente extraidas das imagens para a mineragdo de regras de associacdo.

O pré-processamento de dados € um elemento chave para aumentar a precisao dos algorit-
mos de mineracdo. Na fase de pré-processamento, os dados sdo tratados de maneira a tornar o
processo de mineracdo possivel e mais preciso. A discretizagdo de dados e a selecdo de caracte-
risticas sdo duas tarefas importantes que podem ser realizadas no pré-processamento dos dados

e podem reduzir significativamente o esforco do algoritmo de mineracao.

Neste capitulo € apresentado o algoritmo Omega, um novo algoritmo supervisionado que
realiza discretizacdo e selecdo de caracteristicas de uma maneira bastante eficiente. O objetivo
deste capitulo € explicar detalhadamente o algoritmo Omega e mostrar a aplicagdo do mesmo,
de uma maneira genérica para discretizacao de dados e selecdo de caracteristicas, comparando-
o com outros algoritmos tradicionais da literatura. A aplicacio do algoritmo Omega no método

de auxilio ao diagndstico desenvolvido nesta tese € apresentada no préximo capitulo.

Aqui, Omega € validado através da comparag@o com outros algoritmos bastante conhecidos
de discretizacdo (1R, ChiMerge e Chi2) e de selecdo de caracteristicas (DTM, Relief-F e Chi2).
Os experimentos compararam os efeitos das técnicas de pré-processamento nos resultados do
algoritmo C4.5. Nos resultados, a discretizacdao dos dados promovida pelo algoritmo Omega
gera a arvore de decisdo com o menor numero de nds, e a sele¢do de caracteristicas promovida
por Omega leva a uma das menores taxas de erros. Assim, os resultados dos experimentos
mostram que o algoritmo Omega é bastante adequado para realizar selecdo de caracteristicas e
discretizacdo de dados, sendo apropriado para pré-processar os dados para as tarefas de mine-

racdo de dados.
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6.2 Discretizacio e Selecao de Caracteristicas

Os tipos mais comuns de caracteristicas (atributos) usados na minera¢do de dados sdo: as nomi-
nais, as continuas e as discretas. As caracteristicas nominais freqiientemente assumem um nu-
mero limitado de valores, porém nao apresentam relacdo de ordem entre eles. As caracteristicas
continuas podem assumir um nuimero infinito de valores, porém preservam a relacdo de ordem
entre eles. Para muitos algoritmos de mineracdo € importante que as caracteristicas atendam
ambos os requisitos: um nimero limitado de valores e a preservacdo de ordem entre os valores,
aumentando a velocidade e a qualidade do processo de mineracdo. Esses dois requisitos es-
tao presentes em dados discretos, cujo valores preservam a relacdo de ordem e freqiientemente
tem um ndmero limitado de valores. Assim, um importante passo do pré-processamento dos

algoritmos de mineracao € o processo de discretizacdo de valores continuos.

Outro passo importante do pré-processamento € a selecao de caracteristicas. A selecdo de
caracteristicas elimina caracteristicas irrelevantes e redundantes que interferem negativamente
no resultado da mineragdo. Diferente do que € esperado pelo senso comum, a utilizacdo de um
grande nimero de caracteristicas para representar um objeto (uma imagem, por exemplo) é um
problema. Com o aumento do ndmero de caracteristicas, a significancia de cada caracteristica
diminui e o tempo gasto para a andlise dos dados aumenta, levando a ocorréncia dos efeitos
da “maldi¢do da alta dimensionalidade”. Além disso, em muitos casos, um grande nimero de
caracteristicas sdo correlacionadas, carregando informacao redundante que ao invés de auxiliar,

atrapalha o processo de mineracdo de dados.

O capitulo 4 apresenta uma revisao sobre as técnicas de discretizacdo e selecao de caracte-
risticas existentes na literatura. Dos algoritmos discutidos no capitulo 4, somente o Chi2 realiza
simultaneamente selecdo de caracteristicas e discretizagdo. Os demais algoritmos discutidos
realizam somente selecdo de caracteristicas ou somente discretizag¢do, requerendo, na maioria
das vezes, um algoritmo adicional para completar a operacdo de pré-processamento sobre os
dados.

Neste capitulo € apresentado o algoritmo Omega que usa uma medida de inconsisténcia
para determinar o nimero final de intervalos e para selecionar as caracteristicas. Quando o
nimero de intervalos diminui, o nimero de inconsisténcia aumenta. Omega tenta manter o ni-
mero minimo de intervalos com a menor taxa de inconsisténcia, estabelecendo uma relagdo de
compensagdo entre essas duas medidas. Uma vantagem do algoritmo Omega sobre seus prece-
dentes € seu baixo custo computacional. Omega tem um custo linear para promover selecdo de
caracteristicas e discretizacdo de um conjunto de N valores ordenados. Como, o Chi2 também
realiza ambas as tarefas executadas pelo algoritmo Omega, a comparagdo entre os algoritmos

Omega e Chi2 € focada nos experimentos realizados.
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6.3 Descricao do Algoritmo Omega

Omega é um novo algoritmo supervisionado que realiza discretizacio e sele¢do de caracteris-
ticas. O algoritmo Omega processa cada caracteristica separadamente. A seguir, os passos do
algoritmo Omega sdo apresentados. Os passos 1 até 3 sdo empregados para realizar discretiza-
cdo de dados, enquanto o passo 4 realiza selecdo de caracteristica.

Seja f uma caracteristica e f; o valor da caracteristica f em uma tupla i. Omega usa uma
estrutura de dados que associa o valor de f; em cada tupla com a classe da instancia ¢;. De agora
em diante, o termo instancia /; passa a referenciar o par (f;, ¢;). Seja Uy € Uy os limites de um

intervalo 7.

Defini¢do 6.1 Uma instincia I; = (f;,c;) pertence a um intervalo Ty = [Uy,Uy. 1] se e somente

se Uy < fi < Upyq.

O algoritmo Omega requer que os valores das caracteristicas estejam previamente ordena-

dos.

Passo 1

No Passo 1, o Omega define os pontos de corte (limites dos intervalos) iniciais. Primeira-
mente, um ponto de corte € colocado antes do menor valor e outro ponto de corte € colocado
depois do maior valor da caracteristica. Em seguida, toda vez que o valor da caracteristica
alterar e ocorrer uma mudanca de classe, um ponto de corte € criado.

No Passo 1, Omega produz intervalos (bins) puros, que sdo intervalos onde a entropia € a
menor possivel (zero). O Passo 1 produz intervalos que minimiza a inconsisténcia adquirida
no processo de discretizagdo. Entretanto, o nimero de intervalos gerados neste primeiro passo
tende a ser bastante grande e também bastante sujeito a ruidos.

Um processo de discretizagdo que produz um grande numero de intervalos (no pior caso, o
mesmo nimero de valores continuos original) ndo é desejdvel, pois ndo adiciona nenhum ganho
ao algoritmo de minerac@o. Assim, depois do Passo 1, Omega passa a eliminar pontos de corte
de maneira a reduzir o numero de intervalos, controlando fortemente a taxa de inconsisténcia,
mantendo-a abaixo de um determinado limiar.

A figura 6.1 mostra um exemplo dos valores originais de uma caracteristica, ordenados de
maneira ascendente, e os pontos de corte encontrados no Passo 1 do algoritmo Omega. As

linhas tracejadas representam pontos de corte.

Passo 2
No Passo 2, Omega restringe a freqii€éncia minima que um intervalo deve satisfazer. Essa

restri¢do funciona como um filtro inicial, evitando a criagdo de um grande nimero de pontos de
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Valores ordenados da caracteristica f

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

A B B A A B A A
classe

Pontos de corte gerados no Passo 1

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

B B A A B A A

Figura 6.1: Exemplo de pontos de corte criados no Passo 1 do algoritmo Omega.

corte. Omega remove o ponto de corte a direita dos intervalos que ndo satisfazem a restricdo de
freqiiéncia minima fornecida por um parametro de entrada H,,;,. Apenas € permitido ao dltimo
intervalo ndo satisfazer a restricao de freqii€ncia minima.

Quanto maior o valor de H,,;,, menor o nimero de intervalos obtidos neste passo. Entre-
tanto, o valor desse pardmetro deve ser ajustado com cautela, porque quanto maior o valor de
H,,in, maior a quantidade de inconsisténcia gerada pelo processo de discretizacdo. Assim, € im-
portante que o valor de H,,,;;, seja mantido baixo (porém maior que 1), mesmo que seja atingida
apenas uma pequena reducao no nimero de intervalos. O proximo passo do algoritmo garante
uma maior redu¢do no nimero de intervalos, controlando o nimero de inconsisténcias que €
gerada pelo processo de discretizacdo. A figura 6.2 mostra um exemplo dos pontos de corte
encontrados no Passo 1 (ilustrados na figura 6.1) que sao eliminados no Passo 2 do algoritmo

Omega, usando H,,;;, = 2.

0.4 0.5 0.6 0.8

Pontos de corte eliminados

Figura 6.2: Pontos de corte eliminados no Passo 2 do algoritmo Omega, usando H,,;, = 2.

Passo 3
No Passo 3, o algoritmo Omega junta intervalos consecutivos, limitando a taxa de incon-

sisténcia para realizar a fusdo. Diferente do algoritmo Chi2, que usa o teste estatistico >
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para determinar quando unir intervalos, Omega usa a medida de taxa de inconsisténcia para
determinar quais intervalos devem ser unidos. Seja M7, a classe majoritdria de um intervalo 7.
A classe majoritdria € a classe mais freqiiente de um intervalo. A equagdo 6.1 fornece a taxa de

inconsisténcia {7, para um intervalo 7.

_ T = Mz

Cr = 7] (6.1)

Na equagdo 6.1, |T;| é o nimero de instdncias no intervalo 7 e |Myz,| é o nimero de ins-
tancias da classe majoritaria no intervalo 7;. O algoritmo Omega une intervalos consecutivos
que possuem a mesma classe majoritdria € que possuem uma taxa de inconsisténcia menor
ou igual a um limiar de entrada {4y (0 < Cpaxe < 0.5). A figura 6.3 mostra um exemplo de
ponto de corte encontrado no Passo 2 (veja figura 6.2) que € eliminado no Passo 3 do algoritmo
Omega, usando {yqr = 0.35. As taxas de inconsisténcia {7, do segundo e do terceiro intervalos
mostrados na figura 6.3 sdo respectivamente {7, =0/2 =0 e {7 = 1/3 = 0.33. Desde que
T, e T3 t8ém a mesma classe majoritdria, isto é, My, = Mz, ="A” e {7, < Gnax © 013 < Cmans
o segundo e o terceiro intervalos sdo unidos. Os pontos de corte restantes no Passo 3 sdo os

pontos de corte finais retornados pelo algoritmo.

Pontos de ' ' '
Corte ' 0.1 0.2 0.3 ' 0.4 0.7 0.8 '
Eliminados H '
' A B B ! A A A

Figura 6.3: Um ponto de corte eliminado no Passo 3 do algoritmo Omega, usando ,,, = 0.35.

Passo 4 (Selecao de Caracteristicas)
No Passo 4, o algoritmo Omega realiza sele¢do de caracteristicas. Seja 7 o conjunto de
intervalos que uma caracteristica € discretizada. Para cada caracteristica, Omega calcula o valor

da inconsisténcia global {s;, de acordo com a equagio 6.2.

 Sner(T—IMy)
ZT](GT ‘Tkl

O critério de selecao de caracteristicas empregado por Omega remove todas as carac-

e

(6.2)

teristicas cujo valor de inconsisténcia global é maior do que um limiar de entrada (g,

(0 < &g,,. <0.5). De fato, a quantidade de inconsisténcia é o fator que mais contribui para
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distorcer os resultados de um algoritmo de mineracdo. Assim, o descarte dos atributos mais
inconsistentes pode contribuir para aumentar a precisao e a velocidade dos algoritmos de mine-
ragao.

A figura 6.4 mostra os pontos de corte finais determinados pelo algoritmo Omega ao pro-
cessar os valores de uma caracteristica f apresentados na figura 6.1. Como, de oito instancias,
apenas duas t€m classes diferentes da classe majoritdria de seus intervalos, a inconsisténcia
global da caracteristica f (ilustrada na figura 6.4) é {z =2/8 = 0.25. Se (¢ < {g,,,.» @ carac-
teristica é selecionada, caso contrario, ela € eliminada do vetor de caracteristicas. Assim, se

86, = 0.25 entdo f € selecionada, caso contrério, f € descartada do vetor de caracteristicas.

L} L} L}

Pontos de ; 0.1 0.2 0.3 ; 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 E
Corte ! ' '
Finais A B B ¢+ A A B A A
[} [} [}

Figura 6.4: Pontos de corte finais encontrados pelo algoritmo Omega.

Omega é apresentado no algoritmo 3. E importante ressaltar que Omega discretiza N valores

ordenados em 4N passos.

Algoritmo 3: Algoritmo Omega.

Dados: Conjunto de N instincias I; = (f;,c;) ordenadas por f;, pardmetros Hyn, &nax €
L
Resultado: Conjunto U de pontos de corte encontrados, selected (false, se a
caracteristica deve ser eliminada, e true, caso contrario).
(Passo 1) Adicione a U pontos de corte Uy, antes de fj, depois de fy_1 e entre todos f; e
fiv1para f; # fir1 e ci # ciy1;
(Passo 2) Se Uy ndo € o tltimo intervalo entdo remova de U os pontos de corte Uy
de todo o intervalo T = [Uy, Uy 1] que possui menos que H,y,;, instincias;
(Passo 3) Remova de U o ponto de corte Uy | entre todos os intervalos consecutivos
Ti = [Ux,Ugs1] € Tiy 1 = [Ups1,Urya] s€ Mg, =My, € O < Gax € 8y < G
(Passo 4) Calcule {g;
se (g < Cg,,,. entdo
‘ selected=true;
fim
senao
\ selected=false;
10 fim
11 retorna U e selected

) —

w

NI RN - Y B
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6.4 Experimentos

Foram realizados vérios experimentos para validar o algoritmo Omega. Nos experimentos apre-
sentados aqui foram utilizados os conjuntos de dados Australian (690 tuplas, 13 caracteristicas,
2 classes), Heart (270 tuplas, 14 caracteristicas, 2 classes) e Vehicle (846 tuplas, 18 caracteris-
ticas, 4 classes). Esses conjuntos de dados sdo publicos e estdo disponiveis no repositorio da
UCI [Asuncion & Newman, 2007].

Foram comparados os efeitos de submeter os dados pré-processados por Omega e outros
algoritmos conhecidos de pré-processamento ao classificador C4.5. O algoritmo C4.5 foi esco-
lhido para validar Omega porque o C4.5 pode lidar com ambos os tipos de atributos, continuos
e discretos, e porque o C4.5 se tornou um padrao para comparagdes no campo da mineracio de
dados. No primeiro estudo de caso, o algoritmo Omega foi validado na tarefa de discretizacao
de dados, comparando ele com outros métodos de discretizagdo. No segundo estudo de caso, o
algoritmo Omega foi validado na tarefa de sele¢do de caracteristicas, comparando-o com outros

métodos de selecao.

6.4.1 Estudo de Caso 1

Neste estudo de caso, o algoritmo Omega € validado na tarefa de discretizagdo de dados. Para
realizar essa validagdo, o ntimero de nés gerados na arvore de decisdo sdo comparados, usando
os dados ndo pré-processados e quando os dados sdo pré-processados utilizando um método de
discretizacgao.

Os conjuntos de dados foram pré-processados utilizando cinco diferentes métodos de discre-
tizacdo: equal-sized (os dados continuos foram discretizados em 10 intervalos), 1R, ChiMerge,
Chi2 e Omega. Os parametros dos algoritmos 1R, ChiMerge, Chi2 e Omega foram calibra-
dos para maximizar a precisio alcangada pelo algoritmo C4.5. A implementacao dos métodos
IR, ChiMerge e Chi2 foi obtida de www.public.asu.edu/ huanliu/. Para discretizar um
conjunto de N valores ordenados, os algoritmos Omega e 1R tem complexidade O(N) e os
algoritmos ChiMerge e Chi2 t¢ém complexidade O(NlogN).

A tabela 6.1 mostra os valores de média e desvio padrao das taxas de erro do algoritmo C4.5
executado usando a validag@o k-fold (k=10) (a) sem utilizar pré-processamento (linha Nada) e
utilizando os métodos de pré-processamento: (b) equal-sized, (c) 1R, (d) ChiMerge, (d) Chi2 e
(f) Omega. A tabela 6.2 mostra a média do nimero de nds na arvore de decisdo obtida usando
os mesmos métodos de discretizacdo. A figura 6.5 mostra uma comparacdo gréfica entre os
valores da taxa de erros e o nimero de nés da 4rvore de decisdo gerados pelo algoritmo C4.5
utilizando os métodos de discretizacao.

Um processo de discretizagao deve adicionar o minimo possivel de inconsisténcia aos dados,
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Tabela 6.1: Média da taxa de erro (%) e desvio padrao do algoritmo C4.5 sem utilizar um
método de discretizacdo (linha Nada) e utilizando os métodos de discretizacdo: equal-sized,
IR, ChiMerge, Chi2 e Omega.

Método Meédia da taxa de erros (%)
e desvio padrao
Nada 21.5+48
Equal-sized(k=10) | 23.3 + 6.4
IR 205+ 6.4
ChiMerge 219+ 6.8
Chi2 223+ 8.3
Omega 21.3 +5.6

Tabela 6.2: Média do numero de nés na drvore de decisdo gerada pelo algoritmo C4.5 sem
utilizar um método de discretizacdo (linha Nada) e utilizando os métodos de discretizagdo:
equal-sized, 1R, ChiMerge, Chi2 e Omega.

Método Média do niimero
de nos

Nada 97.3

Equal-sized(k=10) | 184.3

IR 90.3

ChiMerge 95

Chi2 75.3

Omega 57.3

visando ndo aumentar muito a taxa de erro. Além disso, quanto menor o nimero de nds na
arvore de decisdo, mais rdapida € a fase de aprendizado e de teste do algoritmo de classificagao.
Assim, € esperado que o melhor método de discretizacdo produza ambos, a menor taxa de erros
e o menor numero de nds na drvore de decisdo. Entretanto, os resultados apresentados nas
tabelas 6.1 e 6.2 mostram que nenhum método pode produzir ambos, a menor taxa de erros e o
menor nimero de nds. A tabela 6.1 indica que o método de discretizacdo que produz a menor
taxa de erros € o algoritmo 1R, enquanto a tabela 6.2 indica que o algoritmo que produz o menor
numero de nds na drvore de decisdo € o algoritmo Omega. Omega produz uma média de taxa
de erro 0.8% maior que a taxa de erro do 1R. Entretanto, o algoritmo 1R leva a um aumento de
aproximadamente 57% sobre o ndmero de nés que o algoritmo Omega produz (observe a figura
6.5).

O pior método de discretizagdo é o método equal-sized, pois ele apresenta a maior taxa de
erros e também gera a maior arvore de decisdo (ver tabelas 6.1 e 6.2). Este fato mostra que o
uso de um método de discretizagdo nao adequado pode aumentar em muito a taxa de erros e a
complexidade do modelo de aprendizado gerado pelo classificador.

Muito embora, os algoritmos Omega e Chi2 também realizem selecdo de caracteristicas,
estes algoritmos foram empregados sem realizar essa tarefa neste estudo de caso. O nimero de

nos obtidos usando Omega e Chi2 foram os menores quando comparados com 0s outros méto-
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(a) tava de erros (%) (b) nlimero de n6s

190

21 170 |

23 A 150 +
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Figura 6.5: Comparacao entre as taxas de erro (a) e o nimero de nés na arvore de decisdo (b)
gerados pelo algoritmo C4.5 sem utilizar um método de discretizacao (coluna Nada) e utilizando
os métodos de discretizacdo: equal-sized, 1R, ChiMerge, Chi2 e Omega.

dos (ver tabela 6.2). Este fato ocorre porque Omega e Chi2 permitem uma quantia controlada
de inconsisténcia para ser adicionada nos dados, tendo uma maior autonomia para reduzir o nu-
mero de intervalos obtidos durante o processo de discretizacdo. Usando menos intervalos, com
a taxa de inconsisténcia controlada, é esperado que a arvore de decisdo construida seja menor.
Entretanto, ao comparar Omega e Chi2 (ver as tabelas 6.1 e 6.2), Omega produz a menor taxa
de erros (1% menor que Chi2) e o menor nimero de nds na arvore de decisdo (24% menos nos
do que Chi2).

6.4.2 Estudo de Caso 2

Neste estudo de caso, o algoritmo Omega foi validado na tarefa de selecdo de caracteristicas.
Para realizar essa valida¢do, foram comparadas as taxas de erro obtidas pelo algoritmo C4.5 ao
utilizar os dados de entrada sem pré-processar e quando os dados de entrada sao pré-processados
usando quatro diferentes métodos de selecao de caracteristicas: Relief-F, DTM, Chi2 e Omega.

Neste estudo de caso, Omega e Chi2 foram empregados apenas para a realizacdo de selecao
de caracteristicas. O algoritmo Omega foi executado sobre o conjunto de dados sendo os pa-
rametros calibrados para minimizar a taxa de erros ao executar o algoritmo C4.5, selecionando
um dado ndmero de caracteristicas. Os parametros do algoritmo Relief-F, DTM e Chi2 foram
ajustados de maneira a selecionar o0 mesmo numero de caracteristicas que o algoritmo Omega
selecionou. O ntimero de caracteristicas eliminadas para cada base de dados foram: 10 para a
base Australian, 8 para a base Heart e 5 para a base Vehicle.

A tabela 6.3 mostra as médias dos valores de taxa de erro e desvio padrdo obtidas pelo algo-
ritmo C4.5 (empregando validacdo k-fold, com k=10) quando utilizando como entrada apenas o
conjunto de caracteristicas selecionadas em cada método para representar cada base de dados.

A figura 6.6 mostra uma comparacao grafica entre as médias das taxas de erro atingidas pelos
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métodos de selecao de caracteristicas.

Tabela 6.3: Média das taxas de erro (%) e desvio padrdo do algoritmo C4.5 obtidas sem utilizar
selecdo de caracteristica (linha Nada) e utilizando os métodos de selecdo de caracteristicas:
Omega, Chi2, Relief-F e DTM.

Método | Taxa de erro média
e desvio padrao
Nada 21.54+4.8

Chi2 20.7 + 6.03
Relief-F | 21.2 + 6.34

DTM 21.0 £5.52

Omega | 20.2 + 6.12

taxa de erros
22

21.5 -

21 -

20.5 -

20 ~

19.5

Nada Chi2 Relief-F  DTM Omega

Figura 6.6: Comparagdo entre a taxa de erro média alcancada pelos métodos de selecdo de
caracteristicas.

Os resultados da tabela 6.3 indicam que todos os algoritmos de selecao de caracteristicas
testados reduzem a taxa de erros do algoritmo C4.5. Esse resultado evidencia que a “maldi-
¢do da alta dimensionalidade” realmente prejudica os resultados do algoritmo de mineragao:
os atributos irrelevantes distorcem a tendéncia dos atributos relevantes. Note que, embora os
algoritmos Omega e Chi2 também promovem discretizacdo, eles foram utilizados sem reali-
zar esta tarefa neste estudo de caso. Entre os algoritmos testados, Omega alcanga os melhores

resultados, produzindo a menor taxa de erros (ver figura 6.6).

Entre os algoritmos testados, apenas Chi2 e Omega realizam as tarefas de discretizagao e

selecdo de caracteristicas. Comparando Omega com Chi2 em ambos os estudos de caso 1 e
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2, Omega alcanga os melhores resultados: a menor taxa de erros € o menor nimero de nds na
arvore de decisdo (ver tabelas 6.1, 6.2, e 6.3). Também, a complexidade do algoritmo Omega é
menor que a complexidade do algoritmo Chi2. Esses resultados indicam que o algoritmo Omega
¢ bastante adequado para realizar ambas as tarefas, selecdo de caracteristicas e discretizagao,

sendo apropriado para pré-processar os dados para os algoritmos de mineracgao.

6.5 Um breve historico

Durante o trabalho desta tese, antes do algoritmo Omega, foi desenvolvido o algoritmo Pre-
SAGe. O algoritmo PreSAGe foi uma tentativa inicial de desenvolver um algoritmo para o
pré-processamento das caracteristicas automaticamente extraidas das imagens médicas para a
tarefa de mineracdo de regras de associac@o. O algoritmo Omega surgiu de um aprimoramento

do PreSAGe, principalmente em relacdo ao critério de sele¢do de caracteristicas:
e No Omega: as caracteristicas mais inconsistentes sao descartadas;

e No PreSAGe: as caracteristicas com os maiores nimeros de intervalos discretizados sdo

descartadas.

O algoritmo PreSAGe € apresentado no Apéndice B desta tese. No Apéndice B, PreSAGe
¢ validado na tarefa de selecdo de caracteristicas e comparado com outros algoritmos conheci-
dos da literatura atingindo um bom resultado. No entanto, durante o decorrer do desenvolvi-
mento deste trabalho de pesquisa percebeu-se que seria necessdrio uma melhor formalizacdo e
mudanca no critério de selec@o de caracteristicas do algoritmo PreSAGe para que ele melhor
executasse as tarefas discretizacdo e selecao de caracteristicas. Foi assim que surgiu o Omega,
e a partir do momento que o Omega foi implementado, ele passou a substituir o PreSAGe nos

experimentos realizados e no método de auxilio ao diagndstico proposto.

6.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo o algoritmo Omega foi apresentado. Omega é um novo algoritmo supervisio-
nado que promove discretizacdo dos dados e selec@o de caracteristicas. Omega utiliza a taxa de
inconsisténcia para determinar quando eliminar os pontos de corte. Uma medida de inconsis-
téncia global € utilizada para determinar quais caracteristicas (atributos) devem ser removidos
da base de dados. Os experimentos compararam os efeitos das técnicas de pré-processamento
nos resultados do algoritmo C4.5. Os resultados indicam que Omega gera a menor arvore de de-
cisdo e também uma das menores taxas de erro. Além disso, Omega € eficiente, tendo um custo

linear para discretizar N valores ordenados. Assim, pode-se afirmar que Omega € adequado para
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a selecdo de caracteristicas e para a discretizacao, sendo apropriado para o pré-processamento
dos dados para as tarefas de mineracdo.

No artigo [Romani et al., 2008], o algoritmo Omega € utilizado para discretizar dados clima-
ticos para a tarefa de mineracdo de regras de associacdo. Nesse artigo, a teoria fractal € utilizada
para selecdo de caracteristicas (através da descoberta de grupos de correlagdo) e o algoritmo
Omega para a discretizacdo. O algoritmo Apriori € executado sobre os dados pré-processados,
identificando regras de associacao interessantes, que relacionam faixas de temperatura, indice
de vegetacdo e produtividade.

O algoritmo Omega surgiu na tentativa de pré-processar os dados das caracteristicas de ima-
gens médicas para a tarefa de associacdo. Neste capitulo, mostramos os resultados da aplicagc@o
do algoritmo Omega em base de dados tradicionais, mas no préximo capitulo ele é apresentado

como parte do método proposto de auxilio ao diagndstico de imagens médicas.
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Capitulo 7

Método IDEA

7.1 Consideracoes Iniciais

O principal objetivo desta tese € mostrar que pode-se utilizar com sucesso a mineragao de regras
de associacao para o auxilio ao diagnéstico de imagens médicas. Neste capitulo € descrito o
método IDEA (Image Diagnosis Enhancement through Association rules), um método de auxi-
lio ao diagndstico de imagens médicas baseado em regras de associacdo desenvolvido durante

este trabalho de pesquisa.

IDEA € um novo método baseado em regras de associacao que sugere uma segunda opiniao
ao radiologista ou um diagnostico preliminar de uma nova imagem. A segunda opinido pode ser
empregada para acelerar o processo de diagndstico ou para refor¢ar uma hipétese, aumentando

a chance de um tratamento prescrito surtir efeito positivo.

O método IDEA tem a vantagem de promover selecdo de caracteristicas e discretizagao
em um unico passo, reduzindo a complexidade da tarefa de minera¢do. Além disso, o método
sugere um conjunto de palavras-chave para compor o diagnéstico de uma dada imagem e utiliza
uma medida de interesse (convicgdo) que indica o grau de certeza (probabilidade) de que uma
palavra-chave pertence ao diagndstico final dado pelo radiologista. Além disso, um protétipo
foi desenvolvido para incorporar o método IDEA (o Sistema IDEA). Esse protétipo foi utilizado
em uma experiéncia de uso com dois radiologistas, que demonstraram um grande interesse em

empregar o sistema no seu dia a dia.

Para dar suporte ao método IDEA dois novos algoritmos foram desenvolvidos: o algoritmo
Omega, discutido no capitulo anterior, e o algoritmo ACE, que € discutido neste capitulo. Va-
rios experimentos foram realizados para validar o método proposto. Os resultados indicam que
a mineracao de regras de associacdo pode ser empregada com sucesso para aumentar a preci-
sao dos sistemas de auxilio ao diagndstico (CAD), constituindo uma ferramenta poderosa para

suportar o auxilio ao diagndstico em sistemas médicos.
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7.2 Descricao do Método IDEA

O IDEA € um método supervisionado que minera regras de associacdo relacionando caracte-
risticas visuais automaticamente extraidas das imagens com os laudos das imagens de treino.
Os laudos em questdo sdo compostos por conjuntos de palavras-chave que descrevem a andlise
efetuada pelos radiologistas a respeito das imagens. A figura 7.1 mostra o pipeline do método

IDEA e o algoritmo 4 resume os passos do método.

Algoritmo 4: Os passos do método IDEA.

Dados: Imagens de treino, imagens de teste

Resultado: Laudo (um conjunto de palavras-chave)

Extrair as caracteristicas das imagens de treino;

Executar o algoritmo Omega;

Minerar regras de associacao;

Extrair as caracteristicas das imagens de teste;

Executar o algoritmo ACE;

Retornar o conjunto de palavras-chave do diagnéstico sugerido;

A U A W N -

Na fase de treino (ver algoritmo 4), as caracteristicas visuais sdo extraidas das imagens,
e vetores de caracteristicas sdo usados para representar as imagens (linha 1). Os vetores de
caracteristicas e a classe das imagens de treino sdo submetidos ao algoritmo Omega. A classe
de uma imagem € a sua mais importante palavra-chave, que € escolhida por um especialista.
O algoritmo Omega remove as caracteristicas irrelevantes do vetor de caracteristicas e também
discretiza as caracteristicas restantes (linha 2).

Na fase de treino, as palavras-chave do diagnoéstico das imagens de treino sdo adicionados
aos seus respectivos vetores de caracteristicas (processados pelo algoritmo Omega), produzindo
uma representacao da imagem por registro. Os registros de todas as imagens de treino s@o sub-
metidas ao algoritmo Apriori [Agrawal & Srikant, 1994] para a minera¢do de regras de associ-
acao (linha 3), limitando a confianca minima a valores altos. Na fase de teste (linhas 4-6), o
vetor de caracteristica da imagem de teste € extraido (linha 4) e submetido ao algoritmo ACE
(linha 5), que usa as regras de associag¢do para sugerir possiveis palavras-chave para compor o

diagnéstico da imagem de teste. Cada passo do método IDEA ¢é detalhado a seguir.

7.2.1 Extracao de caracteristicas

O primeiro estdgio dos sistemas CAD requer a extracdo das principais caracteristicas para re-
presentar as imagens considerando um critério especifico. Uma questdao que deve ser respon-

dida ao se trabalhar com imagens médicas é: “quais s@o as caracteristicas visuais que melhor
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FASE DE TREINO

Obtendo a representagéo das imagens

Imagens

de Treino Passo 1 Vetor de Caracteristicas Passo 2
| | EXwacdode | i, 05076113 [ OMega (discretizacdo
Caracteristicas e seledo)

classe

palavras-chave do laudo Vetor de caracteristicas processado

Mass Circum Benign ‘ im1|1[0.25-0.29] 3[1.13-1.15] ‘
\ |

registro |

im1 1[0.25-0.29] 3[1.13-1.15] Massa Circunscrita Benigna ‘

Mineracéo de Regras de Associacao

Passo 3 Regras de Associagdo

Registros de | Mineracdode | |1[0.2-0.3] > Massa Benigna

Imagens Regras de | 1[1.4-1.5] 3[0.6-0.8] > Maligna
Associagao

FASE DE TESTE
Geracao das sugestdes de diagndstico

Vetor de caracteristicas Passo 4y
D—» SULEED O —ﬁ im11.40.110.7 %» ACE
Caracteristicas

Imagem de teste +
I Massa Maligna Birads=5 |

Diagnostico sugerido

Figura 7.1: Pipeline do método IDEA.

representam o significado semantico da imagem?” Essencialmente, as caracteristicas mais re-
presentativas variam com o tipo de imagem (por exemplo, mamografia, ressonancia de pulmao
e de cérebro) e de acordo com o foco de anélise (por exemplo, para distinguir nddulos e para
identificar lesdes na mielina). Assim, ao se trabalhar com andlise de mamografias, as caracte-
risticas de cor extraidas do histograma da imagem fornecem uma descricao bastante rudimentar
da imagem. J4, as caracteristicas de forma podem ser adequadas para distinguir lesdes malignas
e benignas. No entanto, para distinguir a densidade dos tecidos, as caracteristicas de textura sdo
mais adequadas. Além disso, a maioria das caracteristicas de forma requer um passo anterior
de segmentacdo das lesdes. Esse passo, aumenta bastante o custo computacional e muitas vezes

demanda a correc¢do, ou mesmo a delimitacdo manual da lesdo segmentada.

O método IDEA foi desenvolvido para trabalhar com vdrios tipos de imagens médicas e
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com diferentes focos de andlise. Entretanto, para cada tipo de imagem e para cada objetivo de
andlise, um extrator de caracteristicas apropriado deve ser utilizado. Assim, para cada estudo
de caso conduzido para avaliar o método IDEA, um vetor de caracteristicas apropriado foi
utilizado. Os conjuntos de imagens utilizados nos estudos de caso sdo mamografias e os vetores

de caracteristica mais apropriados sao descritos no proprios estudos de caso (se¢ao 7.3).

7.2.2 O Algoritmo Omega

O algoritmo Omega ja foi descrito no capitulo anterior. A figura 7.2 mostra um exemplo do

funcionamento do algoritmo Omega dentro do método IDEA.

Imagens Vetor,de_,
de Treino Caracteristicas
Imi Sxiracio de im1 0.28 0.76 1.13 im1 1[0.25-0.29] 3[1.13-1.15]
jmZg & - 90 9€ | plim20.120.76 0.3 » Omega » im2 1[0.10-0.15] 3[0.01-0.35]
) Caracteristicas
Im1 maligna A
Im2 benigna

Classes das imagens de treino

Figura 7.2: Exemplo de funcionamento do algoritmo Omega dentro do método IDEA.

No método IDEA, o algoritmo Omega € empregado para discretizar e selecionar as carac-
teristicas das imagens de treino. Para isso os vetores de caracteristicas das imagens de treino,
junto com a classe das imagens sdo submetidos ao algoritmo. A saida do algoritmo Omega
sdo os vetores de caracteristicas discretizados. Observe na figura 7.2 que o vetor de caracte-
risticas discretizado é composto pelo nome da imagem, a posicao da caracteristica discretizada
e o intervalo de discretizacdo. Assim, a primeira caracteristica da Im1 foi discretizada para o
intervalo fechado [0.25-0.29].

Omega também remove as caracteristicas menos relevantes (aquelas que possuem uma
maior taxa de inconsisténcia) do vetor de caracteristicas. Um exemplo ficticio, mas que mos-
tra a intuicdo da selecdo de caracteristicas feita pelo algoritmo Omega € apresentado na figura
7.2. Observe que a segunda caracteristica tem o mesmo valor (0.76) nos vetores de caracte-
risticas das imagens /m1 (maligna) e Im2 (benigna), significando que, para esse exemplo, ela
nao € importante para discriminar esses dois tipos de imagens, maligna e benigna, e portanto, o

algoritmo Omega a remove do vetor de caracteristicas.

7.2.3 Mineracao de Regras de Associacao

O método IDEA emprega o algoritmo Apriori para minerar as regras de associacdo. A saida

do algoritmo Omega e as palavras-chave dos laudos do conjunto de imagens de treino s@o
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submetidas ao algoritmo Apriori. Uma restricao, que limita a ocorréncia das palavras-chave
a cabeca das regras € adicionada ao processo de mineragdo. Os valores de confianca minima
utilizados devem ser altos, maiores que 97%. O valor do limite minimo de confiangca em 97% foi
encontrado empiricamente, onde regras com confianga menores que essa produziram resultados
ndo confidveis no método IDEA.

O corpo das regras mineradas é composto pelos indices das caracteristicas e seus intervalos.
Um exemplo de regra minerada nesse passo do método IDEA é:

3[0.1 —0.3] — massa maligna (s = 0.05,c = 1.0)
Essa regra indica que as imagens tendo a 3¢ caracteristica no intervalo [0.1 —0.3] tendem a
ser imagens de massa maligna. Os valores 0.05 e 1.0 indicam, respectivamente, o suporte € a
confianca da regra. O suporte de 0.05 significa que 5% das imagens de treino tém o valor da 3¢
caracteristica no intervalo [0.1 —0.3] e também sdo massas malignas. O valor de confianca 1.0
indica que 100% das imagens que t€m o valor da 3¢ caracteristica no intervalo [0.1 — 0.3] sdo
massas malignas. As regras mineradas sdo utilizadas como entrada do algoritmo ACE, que é o

unico algoritmo utilizado na fase de teste do método IDEA.

7.2.4 O Algoritmo ACE

Antes de discutir o algoritmo ACE (Associative Classifier Engine), é necessario a definicao de

alguns termos.

Definicao 7.1 Uma imagem satistaz uma regra, se os valores de suas caracteristicas atendem

todo o corpo da regra;

Definicao 7.2 Uma imagem satisfaz parcialmente uma regra, se suas caracteristicas atendem

parte do corpo dessa regra;

Definicao 7.3 Uma imagem nao satisfaz uma regra, se suas caracteristicas ndo atendem ne-

nhuma parte do corpo da regra.

ACE € um novo algoritmo apto a retornar multiplas palavras-chave ao processar uma ima-
gem de teste. O algoritmo ACE armazena todos os conjuntos de palavras-chave, aqui chamados
de itemsets, que pertencem a cabeca das regras de treino em uma estrutura de dados. Seja, M (h)
o nimero de regras que o itemset h satisfaz; P(h) o nimero de regras que o ifemset h satisfaz
parcialmente; e N(h) o nimero de regras que o itemset h ndo satisfaz. O algoritmo ACE, usa
uma medida chamada convic¢do (conv), para determinar se um itemset ird ou nao ser adicio-
nado ao diagnoéstico sugerido de uma imagem. A convicgdo (conv) de um itemset € dada pela

equacio:
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_ 3M(h)+P(h)
com(h) = 570+ PR £ N .1

A convicgdo indica o nivel de certeza que um itemset h pertence ao diagndstico final da
imagem dado por um especialista. Um itemset h é retornado pelo algoritmo ACE no diagndstico

sugerido se a seguinte condicao for satisfeita:
Condicao 7.4 M(h) > 1 e conv(h) > convy,

Quanto maior o valor da convic¢do, maior a confianca de que 4 pertence ao diagndstico final
da imagem. Um limiar de minima convic¢do convpin (0 < convy, < 1) é empregado para limitar
a ocorréncia de um itemset no diagndstico sugerido pelo método. Se conv,,;,, = 0, todos os
itemsets que satisfazem pelo menos uma regra sao retornados. A figura 7.3 mostra um exemplo

de funcionamento do algoritmo ACE.

Regras de Associac¢ao

Satisfaz )

oaustaz | i )

1|0.6| Parcialmente 1[0.5-0.7] 2[0.8-0.9] —> benigno

Caract. Niio Safisfaz

2102 Naosatistaz 5 g 5 9 3[0.1-02] — benigno

304 .
I )

Imagem 1 Satisfaz 3[0.3-0.7] — benigno
Vetor de

Caracteristicas

Figura 7.3: Exemplo de funcionamento do algoritmo ACE.

No exemplo da figura 7.3, M(h) =1, P(h) = 1 e N(h) = 1 para o itemset h = {benigno}.
Assim, se % > COMVpin, 0 itemset h = {benigno} é retornado pelo algoritmo como integrante do
laudo da imagem de teste (Imagem 1), caso contrério ele é descartado.

ACE ¢ detalhado no algoritmo 5. Como € mostrado nos estudos de caso, ACE ¢ bastante

adequado para gerar sugestoes de diagnéstico em imagens médicas.

Esta secdo apresentou o método IDEA. Embora a aplicacdo do método descrita nesta tese
¢ andlise de imagens médicas, o problema foi descrito genericamente, de maneira que se torne

facil a aplicacdo do mesmo para outros campos de pesquisas relacionados.

7.3 Experimentos

Aqui sdo apresentados dois estudos de caso realizados para validar o método IDEA na tarefa
de sugerir diagndsticos para imagens médicas. Os experimentos foram feitos empregando 10%

das imagens para teste e o restante das imagens para treino. Os parametros do algoritmo Omega
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Algoritmo 5: Algoritmo ACE.
Dados: Vetor de caracteristicas F' da imagem de teste, conjunto de regras de associa¢ao
S, e convyn
Resultado: Conjunto de palavras-chave K

1 para cada regra s € S na forma corpo — cabeca faca
2 para cada itemset h € cabega faca
3 se corpo satisfaz F entao
4 | M(h)++;
5 fim
6 senao se corpo satisfaz parcialmente F entao
7 | P(h)++;
8 fim
9 senao
10 | N(h)++;
11 fim
12 fim
13 fim
14 para cada regra s € S da forma corpo — cabega faca
15 para cada itemset h € cabega faca
16 se M(h) > 1 e conv(h) = 3M?%ih;&€(+h]\)j(h) > convy, entao
17 ‘ Adicione 4 in K;
18 fim
19 fim
20 fim

21 retorna K

foram definidos como Hyi = 2, &nax = 0.2 € {, = 0.3, que sdo pardmetros 6timos do al-

max
goritmo. Os valores de suporte minimo minsup=0.005 e confianca minima minconf=1.0 foram
utilizados como entrada para o algoritmo Apriori. O valor de conv,;, = 0, que maximiza o
nimero de palavras-chave retornados pelo algoritmo ACE, foi empregado como parametro de
entrada do mesmo. Os parametros dos algoritmos permaneceram os mesmos para os dois estu-

dos de caso aqui apresentados.

7.3.1 Estudo de Caso 1

Neste estudo de caso € utilizada a base ROI446, que é composta de 446 imagens de regides
de interesse (ROIs) compreendendo tecidos tumorais de mamografias. Os ROIs dessa base
foram obtidos do sistema “the Breast Imaging Reporting and Data System” do Departamento
de Radiologioa da Universidade de Viena (www.birads.at). Esses ROIs estdo disponiveis na
Internet e s@o usados para treinar novos estudantes de radiologia na tarefa de diagndstico de

mamografias. Cada ROI possui um diagndstico associado composto das seguintes partes:

e Morfologia: massa (circunscrita, indistinta, especular); distor¢do arquitetural; densidade
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assimétrica, calcificacdo (amorfa, pleomorfa, linear, benigna);

e BI-RADS: seis niveis (0-5);

e Histologia: cisto, fibrose, tecido gorduroso, etc. (total de 25 palavras-chave).

A escala BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System), resumida na tabela 7.1,
foi desenvolvida pelo Colégio Americano de Radiologia para padronizar os laudos e os proce-

dimentos de diagndstico de mamografias.

Tabela 7.1: Niveis de BI-RADS.

value description

Necessidade de outra avaliacao da imagem.

Negativo.

Achado benigno.

Provavelmente achado benigno. Acompanhamento em pequenos intervalos de tempo.
Suspeita de anormalidade. Recomendacgao de biopsia.

Alta indicacao de malignidade. Acdo adequada deve ser tomada.

N B~ WO —=O

No passo de extracdo de caracteristicas, as imagens foram segmentadas e caracteristicas de
textura, forma e cor foram extraidas das regides segmentadas. O processo de segmentagdo foi
feito eliminando inicialmente as regides com nivel de cinza menor que 0.14 (em uma escala de
cinza [0-1]) e aplicando a técnica de segmentacdo de Otsu [Otsu, 1979] na imagem resultante.
A figura 7.4 mostra um exemplo de imagem segmentada. As caracteristicas apresentadas na
tabela 7.2 foram extraidas das regides segmentadas para compor o vetor de 15 caracteristicas

que representa as imagens.

Figura 7.4: Exemplo de segmentacdo: imagem original (esquerda) e imagem segmentada (di-
reita).

O algoritmo Omega foi aplicado sobre os vetores de caracteristicas das imagens de treino,
discretizando os valores das caracteristicas e removendo a 13¢ caracteristica. Isso significa que

a 13¢ caracteristica € a menos discriminante do vetor de caracteristicas. A saida do algoritmo
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Tabela 7.2: Caracteristicas e suas posi¢des no vetor de caracteristicas.

feature position
média de intensidade, contraste 1-2
rugosidade, distorcao 3-4
uniformidade, entropia 5-6
momentos invariantes 7to 13

media do histograma, desvio padrao 14-15

Omega foi submetida ao algoritmo Apriori onde 662 regras foram mineradas. Um exemplo de
regra minerada nesse passo do método IDEA é:

1[167.03 — 169.1] — carcinoma ductal invasivo (IDC) (s =0.01,c = 1.0)

Essa regra significa que as imagens tendo o valor da 1¢ caracteristica (média de intensidade)
no intervalo fechado [167.03-169.1] tendem a ser imagens de carcinoma ductal invasivo (IDC),
com suporte de 0.01 (1% das imagens de treino sdo IDC tendo o valor da 1¢ caracteristica no
intervalo [167.03-169.1]) e confianga 1.0 (todas as images tendo o valor da 1 caracteristica no
intervalo [167.03-169.1] sdo imagens de IDC).

As regras de associacdo geradas e as imagens de teste foram submetidas ao algoritmo ACE
que sugeriu diagndsticos (conjunto de palavras-chave) para cada imagem de teste. O diagnds-
tico sugerido pelo algoritmo ACE foi comparado com o diagndstico real das imagens dado por
especialistas e por resultados de biopsias.

Para validar o método IDEA na tarefa de determinar o nivel de BI-RADS ele foi compa-
rado com outros trés classificadores bem conhecidos:o C4.5 [Quinlan, 1993]; o Naive Bayes
[John & Langley, 1995]; e o 1- vizinho mais préximo (INN) [Aha & Kibler, 1991]. A tabela
7.3 mostra os resultados. Como a escala BI-RADS tem uma separa¢do nebulosa entre dois ni-
veis consecutivos, mesmo para um experiente radiologista, tendo um alto grau de intersecao e
similaridade entre niveis consecutivos, foi considerado correto se o nivel de BI-RADS sugerido

pelos métodos fosse o mesmo ou adjacente ao nivel anotado pelo radiologista no laudo.

Tabela 7.3: Comparacdo entre o método IDEA e os classificadores C4.5, Naive Bayes e INN
na tarefa determinar o nivel de BI-RADS das imagens de teste da base ROI446.
Medida IDEA C4.5 Naive Bayes 1NN
Precisao 96.7%  95.5% 86.7% 71.1
Sensibilidade 91.3% 85.7% 71.4% 50.0
Especificidade 71.4% 100.0% 77.8% 33.3

Note que o método IDEA produz os valores mais altos de precisdo e sensibilidade. Uma
vantagem do método IDEA € que, mantendo o mesmo custo computacional, ele permite sugerir
um conjunto de palavras-chave no diagndstico de uma imagem de teste, incluindo informacdes
de morfologia e histologia no diagnéstico. Os outros classificadores também podem retornar

um conjunto de palavras-chave. Entretanto, para cada palavra-chave retornada um novo modelo

125



Método IDEA 7.3 Experimentos

de aprendizado deve ser construido, aumentando a complexidade e o custo computacional. Por
essa razao, os resultados alcancados pelo método IDEA sdo mais factiveis de serem alcangcados
utilizando regras de associa¢do do que usando outras técnicas de mineragao.

A precisdo obtida pelo método IDEA ao determinar a morfologia das ROIs foi 91.3%. Os
valores de precisdo obtidos pelo método IDEA (96.7% para BI-RADS e 91.3% para morfologia)
indicam que as caracteristicas empregadas representam melhor o nivel de BI-RADS do que as
propriedades morfolégicas da imagem.

Um protétipo, chamado sistema IDEA, incorporando o método IDEA foi implementado. O
sistema IDEA também foi experimentado por dois radiologistas, que demonstraram interesse
em utilizar o mesmo em seu dia-a-dia. Eles reportaram que o sistema indicou lesdes que eles ndo
viram em uma andlise inicial. A figura 7.5 mostra uma tela do sistema IDEA ao analisar uma
imagem. O sistema mostra a convic¢do de cada palavra-chave do diagndstico entre parénteses.
A convicg¢do indica o nivel de certeza que a respectiva palavra-chave ird pertencer ao diagndstico

final da imagem dado por um radiologista.

| Visual IDEA (Image Diagnosis Enhancement through Associations)
Menu Training Test Help . L . .
Diagndstico sugerido pelo sistema
Load Medical Image Suggest a Diagnosis I Computed Suggestion of Diagnosis @
invasive duclal carcinoma *
(0.820)
Birads=>5 (0.350)
Pleomorph (0.340)
Mass (0.150)
Calcifications (0.130)

Valores de convicgdo ¥

Minirumn Yeight to Suggest |00

¥ Load Diagnosis From the File
|E-\marce!a\SIST EMA-HC\448-ROISUmg1 0241024\ arc

Diagnosis Loaded from the File

5111224; Birads=5; INVDC: e
invasive_ductal_carcinoma;
Mass: Indistinct; Calcifications:;
Pleomorph

~

Log Diagnéstico fornecido
Analyzing Im. inali
[nabangin por um especialista,
ROIS\mgi0 carregado de um

Andvnaln o quivo

Image To Suggest an Ausiliariy Diagnosis

Figura 7.5: Tela do sistema IDEA.

7.3.2 Estudo de Caso 2

Neste estudo de caso € utilizada a base Mamografial 080. A base Mamografial 080 é composta
de 1080 mamografias colhidas no Hospital das Clinicas da Universidade de Sao Paulo em Ri-

beirdo Preto. As mamografias sdo classificadas em 4 niveis de densidade de acordo com a tabela
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7.4. A figura 7.6 ilustra exemplos de imagens desta base. A densidade da mama € um fator de
risco muito importante para o desenvolvimento do cancer de mama e também € um dos fatores

que mais influencia na confiang¢a de um diagndstico feito por imagem.

Tabela 7.4: Os quatros niveis de densidade de mamografias e sua distribui¢do na base Mamo-
grafial 080.

nivel significado nimero de imagens
1 gordurosa 362

2 parcialmente gordurosa 446

3 parcialmente densa 200

4 densa 72

nivel 1 nivel 2 nivel 3 nivel 4

Figura 7.6: Exemplos de imagens da base Mamografial080. As imagens da esquerda para
direita correspondem respectivamente a mamogramas dos niveis 1, 2, 3, e 4 de densidade.

Neste estudo de caso, as imagens sdo representadas pelo vetor de caracteristicas proposto
por [Kinoshita et al., 2007], compondo um vetor de 65 caracteristicas, incluindo forma, tama-
nho da mama e distribuicdo de tecido fibroglandular. Essas caracteristicas sdo sumarizadas
na tabela 7.5. Esse vetor de caracteristica é apontado na literatura como sendo um dos mais

adequados para discriminar mamografias de diferentes densidades.

Tabela 7.5: Caracteristicas e suas posi¢des no vetor de caracteristicas usado para representar a
base Mamografial 080.

caracteristica posicao
Granularidade 1-10
Forma 11-13
Momentos de Hu 14-27
Caracteristicas de Haralick 28-55
Histograma 56-65

A andlise visual de mamografias por radiologistas € uma tarefa subjetiva e sofre de alto
grau de variabilidade. Assim, aqui € considerado correto se a densidade apontada pelo método
avaliado € igual ou adjacente a densidade anotada pelo radiologista. Os mesmos passos do

estudo de caso anterior foram utilizados aqui.
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O algoritmo Omega reduziu 14% do vetor de caracteristicas, mantendo somente 56 das 65
caracteristicas originais do vetor de caracteristicas. As caracteristicas removidas pelo algoritmo

Omega estdo apresentadas na tabela 7.6.

Tabela 7.6: Caracteristicas removidas do vetor de caracteristicas ilustrado na tabela 7.5

Caracteristicas Posicoes Removidas
Momentos de Hu 18,19,20
Caracteristicas de Haralick 25,26,27,36,50
Histograma 64

Além das palavras-chave relativas ao nivel de densidade de mamografias, os diagndsticos
sugeridos pelo método IDEA também contemplam informacdes referentes ao lado da mama
(esquerdo ou direito) e ao tipo de visao (médio-lateral obliqua ou cranio-caudal).

O algoritmo Apriori minerou 30996 regras de associacao sobre a saida do algoritmo Omega.
Um exemplo de regra minerada nesse passo €:

15]0.0059 — 0.0064| — densidade=2, médio-lateral obliqua (s = 0.005,1.0)

Essa regra indica que as imagens tendo o valor da 15¢ caracteristica (o segundo momento
de Hu) no intervalo fechado [0.0059-0.0064] tendem a ser imagens de mamografias médio-
lateral obliqua com densidade 2 (parcialmente gordurosa), com suporte de 0.005 (0.5% das
imagens de treino s@o imagens de mamografias medio-lateral obliqua parcialmente gordurosas
com o valor da 15 caracteristica no intervalo [0.0059-0.0064]) e confianga de 1.0 (todas as
mamografias tendo o valor da 15¢ caracteristica no intervalo [0.0059-0.0064] sao médio-lateral
obliquas parcialmente gordurosas).

Na fase de teste, as regras de associagc@o e as caracteristicas das imagens de teste foram
submetidas ao algoritmo ACE.

Para validar o método IDEA, ele foi comparado com os classificadores C4.5, Naive Bayes
e 1NN na tarefa de determinar o nivel de densidade das mamografias. Os resultados desse

experimento sao apresentados na tabela 7.7.

Tabela 7.7: Comparacdo entre o método IDEA e os classificadores C4.5, Naive Bayes e INN
na tarefa de determinar o nivel de densidade das mamografias da base Mamografial080.
IDEA (4.5 Naive Bayes INN
Precisaio 94.8 92.6 78.7 90.7

Note que o método IDEA leva aos maiores valores de precisao (ver tabela 7.7). Além disso,
o método IDEA sugere um conjunto de palavras-chave. Também foi medida a habilidade do
método IDEA em distinguir: (a) lado da mama (mama direita ou mama esquerda); (b) tipo
de visdo (médio-lateral obliqua ou cranio-caudal); e (c) o nivel de densidade. Os valores de
precis@o obtidos nessas trés partes do diagndstico foram:

Lado: 73.5%; Visdo: 85.1%; Densidade: 94.8%.
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A figura 7.7 mostra uma tela do sistema IDEA com os resultados do mesmo ao analisar a
imagem apresentada na esquerda da tela. Observe que o sistema sugere as densidades 1 e 2 para
a imagem analisada. Entretanto, a densidade 2 tem um valor mais alto de convic¢do, indicando
que é mais provavel que a imagem seja da densidade 2, mas o radiologista deve considerar
esses dois valores de densidade. Note que a densidade anotada pelo radiologista no laudo é
2, ou seja, aquela que o sistema aponta um maior valor de convic¢do. Esse exemplo ilustra
o funcionamento do sistema IDEA que pode sugerir mais de uma hipétese diagndstica para o
radiologista considerar, sendo importante o radiologista considerar todas as hipdteses sugeridas.

No entanto, a hipétese com maior convic¢ao deve ser analisada primeiro.

| IDEA (Image Diagnosis Enhancement through Associations)

raining Test Help

Diagnostico sugerido pelo sistema

Load Medical Image Suggest a Diagnosis | Computed Suggestion of Diagnosis @
Analyzed Image: mid056

—

side=right (0.170)
density=2 (0.047)
density=1 (0.039)
medio-lateral (0.030)

Valores de convicgao

Minimum YWeight to Suggest |00

¥ Load Diagnosis From the File
|E.\mar|:ela\5\STEMi\-HC“ 080-Mamography1080Pass

Diagnosis Loaded from the File

mld066, medio-lateral,
side=right. density=2

Log  Diagndstico fornecido
“nabzing por um especialista, ~
Load Tes

Mamogra Carregado de um
4ndbyzing arquivo

Image To Suggest an Auxikariy Diagnosis

Figura 7.7: Tela do sistema IDEA.

Os resultados apresentados nesta sec@o sdo bastante promissores, pois mostram que a mi-
neracdo de regras de associacdo pode ser utilizadas com sucesso para apoiar sistemas CAD,

produzindo taxas de erro menores do que as técnicas tradicionais utilizadas.

7.4 Um Breve Historico

Durante a elaboragao desta tese, antes do método IDEA, foi desenvolvido o método SuGAR
para o auxilio ao diagndstico de imagens médicas com base na mineragcdo de regras de asso-

ciacdo. O método SuGAR [Ribeiro et al., 2007] foi uma tentativa inicial de desenvolvimento
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de um método para auxilio ao diagndstico com base na mineragao de regras de associacdo. O
método SuGAR ¢ detalhado no apéndice C desta tese.

O método IDEA surgiu como uma evolucdo do método SuGAR. As principais diferencas em
relacdo ao método SuGAR sdo descritas a seguir. No método IDEA, o extrator de caracteristicas
empregado varia de acordo com o tipo de imagens e o tipo de andlise requerido, enquanto no
SuGAR, um extrator de caracteristicas unico, composto por descritores de textura de Haralick,
¢ utilizado para extrair caracteristicas para todos os tipos de imagens e andlises. No IDEA, o
algoritmo Omega € utilizado, enquanto no SuUGAR, o algoritmo PreSAGe ¢ utilizado na fase de
pré-processamento. No IDEA, a medida de interesse convicgdo € utilizada na fase de teste para

a sugestao de diagndstico, enquanto no SUGAR nenhuma medida de interesse € utilizada.

7.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado um método para auxilio ao diagndstico de imagens médicas
baseado na mineracdo de regras de associagdo. Esse método emprega dois algoritmos novos
Omega e ACE. O algoritmo Omega executa duas tarefas em um tnico passo: discretizacdo
e selecdo de caracteristicas. O algoritmo ACE gera sugestdes de diagnéstico, associando um
conjunto de palavras-chave a uma imagem de teste. Os resultados dos experimentos realizados
com bases reais mostram que o método IDEA atinge valores de precisdo e sensibilidade altos
quando comparados com os algoritmos C4.5, Naive Bayes e INN. Em adi¢do, o método IDEA
sugere um conjunto de palavras-chave com o mesmo custo computacional, enquanto os outros
métodos que empregam classificagdo necessitam construir um modelo de aprendizado para cada
palavra-chave retornada no diagndstico, aumentando muito o esfor¢o computacional. Por esta
razdo, os resultados obtidos pelo método IDEA sdo mais factiveis de serem obtidos empregando
regras de associacdo do que empregando outras técnicas. Além disso, radiologistas que fizeram
um uso inicial do sistema demostraram a aceitacio do mesmo, expondo interesse de empregar

o sistema para auxilid-los no seu trabalho cotidiano.
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Capitulo 8

Conclusoes e Trabalhos Futuros

8.1 Consideracoes Iniciais

Atualmente, a minera¢do de imagens tem sido foco de muitas pesquisas no campo de minera-
cdo de dados e recuperacdo de informagdes [Stockman & Shapiro, 2001]. Um dos principais
desafios desse campo é como efetivamente relacionar caracteristicas de baixo nivel, automa-
ticamente extraidas das imagens através dos algoritmos de processamento de imagens, com
caracteristicas de alto nivel, relativas a semantica e a interpretacdo humana dessas imagens. A
mineracdo de regras de associacdo foi aplicada com sucesso em outras dreas, como negocios,
e pode ser usada para revelar padrdes interessantes relacionando caracteristicas de baixo e alto

nivel das imagens.

Em medicina dois tipos de sistemas médicos estdo se tornando amplamente utilizados: os
sistemas CBIR Content-based Image Retrieval e os sistemas CAD Computer Aided Diagnosis.
O propésito dos sistemas CAD € melhorar a consisténcia da interpretagdo das imagens com o
uso do computador como uma segunda opinido para o radiologista. Semelhante aos sistemas
CAD, os sistemas CBIR usam a informacao extraida da prépria imagem para representa-la,
entretanto, seu principal propdsito € recuperar imagens semelhantes. Analisando imagens simi-
lares, seus laudos e casos similares, o radiologista pode aumentar a precisdo e a velocidade de
andlise das imagens. Além disso, os sistemas CAD e CBIR t€m se mostrado bastante importan-

tes no ensino e aprendizado de medicina.

Nesta tese, a mineracao de regras de associagao foi empregada para suportar esses dois tipos
de sistemas médicos: CBIR e CAD. Comparacdes entre o uso de regras de associacdo e outras
técnicas de mineracdo foram apresentadas nos experimentos realizados. Os resultados desses
experimentos mostram que a mineracdo de regras de associacdo, em grande parte dos casos,
leva a melhores resultados do que as outras técnicas de mineragdo testadas. Esses resultados

vao ao encontro da afirmacdo feita por Holte [Holte, 1993] de que as técnicas mais simples
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de mineracdo funcionam bem na maioria dos casos, se 0s parametros sio convenientemente

configurados.

8.2 Principais Contribuicoes

Nesta tese foram propostos métodos baseados em regras de associacao para melhorar a precisao
da busca por contetido e auxilio ao diagndstico de imagens médicas.

Para melhorar a precisido da busca por conteido em imagens médicas foi proposto o algo-
ritmo StARMiner, que minera regras de associagdo estatisticas relacionando as caracteristicas
mais representativas das imagens com suas classes. Essas regras de associacdo sdo utilizadas
para reduzir o “gap semantico” entre as caracteristicas e sua interpretacdo. As regras mineradas
pelo algoritmo StARMiner sdo utilizadas para selecionar e ponderar os vetores de caracteristicas
utilizados para representar as imagens, reduzindo a dimensionalidade e aumentando a precisdao
das buscas por contetido em imagens médicas.

Para auxilio ao diagndstico, foi proposto o método IDEA baseado na mineracdo de regras
de associacdo em imagens médicas. O método IDEA sugere um conjunto de palavras-chave
para compor o diagndstico para uma dada imagem de teste. O diagndstico sugerido pelo sis-
tema IDEA pode ser utilizado para acelerar e trazer maior confianca ao trabalho de diagnosticar
imagens por radiologistas. Para suportar o método IDEA, dois novos algoritmos foram pro-
postos: Omega e ACE. O algoritmo Omega realiza simultaneamente discretizacdo e sele¢ao de
caracteristicas sendo bastante adequado para pré-processar as caracteristicas das imagens mé-
dicas para a tarefa de associacdo. O algoritmo ACE € um classificador associativo que retorna
multiplas palavras-chave para compor o diagndstico de uma imagem de teste. ACE usa medida
de interesse chamada convic¢do que indica o quao provével € a ocorréncia de uma determinada
palavra-chave no laudo final da imagem dado pelo radiologista.

As técnicas desenvolvidas nesta tese foram comparadas com métodos tradicionais da litera-
tura atingindo, na maioria das vezes, um resultado melhor que as demais técnicas testadas.

O desenvolvimento desta tese permitiu também que a aluna trabalhasse em assuntos corre-

latos ao foco desta tese:
e desenvolvimento e validac@o de técnicas de segmentacdo e extracao de caracteristicas;
e aumento da precisdo de consultas utilizando realimentacdo de relevancia;

e determinacdo de fungdes de distancia adequadas para execugdo de consultas por similari-

dade em determinados tipos de imagens médicas;

e andlise de fluxos de dados e mineragdo de regras de associagdo para a andlise de dados

agrometeoroldgicos.
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No entanto, considera-se que a maior contribuicdo desta tese foi a prova de que regras de
associacdo podem ser empregadas com sucesso para suportar sistemas de auxilio ao diagndstico

e busca por contetido em imagens.

8.3 Publicacoes

Considera-se também que as publicacdes alcancadas foram contribui¢des muito importantes

desta tese. Essas publicacdes sdo listadas a seguir.

Periodicos Internacionais

[1] Ribeiro, M. X.; Traina, A. J. M.; Traina Jr., C.; Marques, P. M. A. “An Association
Rule-based Method to Support Medical Image Diagnosis with Efficiency”. Special Issue on
Multimedia Data Mining of IEEE Transactions on Multimedia, vol. 10 (2), p. 277-285, 2008.

[2] Ribeiro, M. X.; Bugatti, P. H.; Traina, Agma J. M.; Traina Jr, C.; . Marques, P. M.
A.; Rosa, N. A. “Supporting Content-Based Image Retrieval and Computer-Aided Diagnosis
systems with Association Rule-Based Techniques”, Special issue on Knowledge Discovery in
Medicine of Elsevier’s Data & Knowledge Engineering Journal (DKE), 20 pags (artigo aceito,
a ser publicado em 2009).

[3] Traina, A. J. M.; Traina Jr, C.; Ciferri, C. D. A. ; Ribeiro, M. X.; Marques, P. M. A. “How
to Cope with the Performance Gap in Content-based Image Retrieval Systems”. International
Journal of Healthcare Information Systems and Informatics, 4(1), 47-67, January-March 2009.

[4] Balan, A. G. R.; Traina, A.J.M.; Ribeiro, M.X.; Azevedo, P. M. A.; Traina Jr., C. “Smart
Histogram Analysis Applied to the Skull-stripping Problem in T1-weighted MRI”, artigo sub-

metido (na 2¢ revisdo) ao periddico IEEE Transactions on Medical Imaging (TMI), 10 pags.

Capitulo de Livro Internacional

[1] Ribeiro, M. X.; Balan, André G. R.; Felipe, J. C; Traina, A. J. M; Traina Jr., C., Mi-
ning Complex Data, “Mining Statistical Association Rules to Select the Most Relevant Medical
Image Features”, Mining Complex Data, Studies in Computational Intelligence, Springer, vol.
165/2009, 113-131, 2009.

Conferéncias Internacionais - Artigos Completos

[1] Ribeiro, M. X.; Traina, A. J. M.; Traina Jr., C.; Rosa, N. A.; Marques, P. M. A. “How
To Improve Medical Image Diagnosis through Association Rules: The IDEA Method”. The
21th IEEE International Symposium on Computer-Based Medical Systems (CBMS), Jyviskyl4,
Finland, 2008, p. 266-271 (Runner-up of the Best student paper).

[2] Bugatti, P. H.; Ribeiro, M. X.; Traina, A. J. M.; Traina Jr., C. “Content-based Retrieval
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of Medical Images by Continuous Feature Selection”. The 21th IEEE International Symposium
on Computer-Based Medical Systems (CBMS), Jyviskyld, Finland, 2008, p. 272-277.

[3] Ribeiro, M. X. ; Ferreira, M. R. P ; Traina, A. J. M. ; Traina, C. . “Data Pre-processing:
A new algorithm for Feature Selection and Data Discretization”. The International Conference
on Soft Computing as Transdisciplinary Science and Technology (ACM/IEEE CSTST 2008),
2008, Paris, France, 2008, p. 252-257.

[4] Ribeiro, M. X.; Traina, A. J. M.; Balan, A. G. R.; Traina Jr., C.; Marques, P. M. A. “Su-
GAR: A Framework to Support Mammogram Diagnosis”. The 20th IEEE International Sympo-
sium on Computer-Based Medical Systems, Maribor, Slovenia, June 2007, p. 47-52.

[5] Balan, Andre G. R.; Traina, A. J. M.; Ribeiro, Marcela Xavier; Marques, Paulo M.
d. A.; Traina Jr., C. “HEAD: the Human Encephalon Automatic Delimiter”. The 20th IEEE
International Symposium on Computer-Based Medical Systems, Maribor, Slovenia, June 2007,
p. 171-176.

[6] Ribeiro, M. X.; Marques, J.; Traina, A. J. M.; Traina Jr., C. “Statistical Association
Rules and Relevance Feedback: Powerful Allies to Improve the Retrieval of Medical Images”.
The 19th IEEE International Symposium on Computer-Based Medical Systems, Salt Lake City,
Utah, USA, June 2006, p. 887 - 892.

[7] Felipe, J. C.; Traina, A. J. M.; Traina Jr., C.; Sousa, E. P. M.; Ribeiro, M. X. “Effective
Shape-based Retrieval and Classification of Mammograms”. The 21st Annual ACM Sympo-
sium on Applied Computing (SAC 2006), Dijon, France, 2006, p. 250-255.

Conferéncia Internacional - Resumo Estendido

[1] Ribeiro, M. X.; Traina, A. J. M.; Traina Jr., C. ”A new Algorithm for Data Discretization
and Feature Selection”. 23rd Annual ACM Symposium on Applied Computing, Fortaleza (CE),
Brazil, 2008, p. 953-954.

Workshops Internacionais - Artigos Completos

[1] Silva, C. W.; Ribeiro, M. X.; Traina, A. J. M.; Traina Jr., C. “Employing Wavelet Trans-
forms to Support Content-Based Retrieval of Medical Images”. In: 8th International Workshop
on Pattern Recognition in Information Systems (PRIS 2008), 2008, Barcelona, p. 19-28.

[2] Ribeiro, M. X.; Balan, Andre G. R.; Traina, A. J. M.; Traina Jr., C. “Enhancing Me-
dical Image Retrieval through Association Rules”. In the Workshop of Content-based Image
Retrieval for Biomedical Image Archives: Achievements, Problems, and Prospects of the 10th
International Conference on Medical Image Computing and Computer Assisted Intervention
(MICCAI), 2007, p. 11-20.

[3] Sousa, E. P. M.; Ribeiro, M. X.; Traina, A. J. M.; Traina Jr., C. “Tracking the Intrinsic Di-

mension of Evolving Data Streams to Update Association Rules”. 3rd International Workshop
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on Knowledge Discovery from Data Streams junto ao the 23th International Conference on
Machine Learning (ICML), Pittsburgh, Pennsylvania, June, 2006, p. 1-10.

[4] Ribeiro, M. X.; Balan, Andre G. R.; Felipe, J. C.; Traina, A. J. M.; Traina Jr., C. “Mi-
ning Statistical Association Rules to Select the Most Relevant Medical Image Features”. First
International Workshop on Mining Complex Data (IEEE MCD’05) junto ao IEEE International
Conference on Data Mining (ICDM’2005), Houston, USA, November 2005, p.91-98.

[5] Felipe, J. C.; Olioti, Jonatas B.; Traina, A. J. M.; Ribeiro, M. X.; Sousa, Elaine P. M. de;
Traina Jr., C. “A Low-cost Approach for Effective Shape-based Retrieval and Classification of
Medical Images”. The First IEEE International Workshop on Multimedia Information Proces-
sing and Retrieval IEEE-MIPR 2005) junto ao International Symposium on Multimedia (IEEE
ISM’2005), Irvine, California, USA, 2005, p. 565-570.

Conferéncias Nacionais - Artigos Completos

[1] Silva, C. Y. V. W; Bugatti, P. H.; Ribeiro, M. X.; Traina, A. J. M.; Traina Jr., “Improving
CBIR Using Feature Extraction Based on Wavelet Transform”, XIV Simpdsio Brasileiro de
Sistemas Multimidia e Web (WebMedia2008), Vila Velha, ES, 2008, p.1-8.

[2] Ribeiro, M. X.; Marques, J.; Traina, A. J. M.; Traina Jr., C. “Combatendo os Pesadelos
da Busca Por Conteido em Imagens Médicas”. X Congresso Brasileiro de Informética em
Satde, Florianépolis -SC, outubro 2006, p. 1454-1459.

Conferéncia Nacional - Resumo Estendido

[1] Ribeiro, M. X.; Traina, A. J. M. “Usando Regras de Associacdo Estatisticas para a
Selecao de Caracteristicas Relevantes em Imagens Médicas”. II Simpdsio de Instrumentacio e
Imagens Médicas, Sao Pedro - SP, Outubro 2005, p. 60-61.

Workshops Nacionais - Artigos Completos

[1] Romani, L. A. S.; Traina, A. J. M.; Ribeiro, M. X.; Sousa, E. P. M.; Zullo Jr., J.; Traina
Jr., C. “Aplicacdo de Técnicas de Mineracao em Dados Climaticos e de Satélite para Auxiliar no
Acompanhamento de Safras Agricolas”. IV Workshop em Algoritmos e Aplicacdes de Minera-
cdo de Dados em conjunto com XXIII Simpoésio Brasileiro de Banco de Dados (WAMD’2008),
Campinas - SP, Outubro de 2008, p. 1-6.

[2] Ribeiro, M. X.; Silva, C. W.; Felipe, J. C.; Balan, A. G. R.; Traina, A. J. M.; Traina
Jr., C. “Apoiando a Busca por Contetido em Imagens Médicas através da Mineracdo de Regras
de Associagao Estatistica”. II Workshop em Algoritmos e Aplicacdes de Mineragao de Dados
do XX Simpdésio Brasileiro de Banco de Dados (WAAMD’2006), Florian6polis -SC, outubro
2006, p. 27-24.

[3] Ribeiro, M. X.; Felipe, J. C.; Traina, A. J. M. “Selecdo de Atributos Relevantes para
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Busca por Similaridade e Classificagao de Imagens Médicas”. I Workshop de Visao Computa-
cional, Piracicaba, SP, p.44-47.

Workshop Nacional - Resumo Estendido

[1] Ribeiro, M. X.; Marques, J.; Traina, A. J. M.; Traina Jr., C. “Maximizando a Precisdo
de Buscas por Contetido em Imagens Médicas através da Mineragcdo de Regras de Associacao
e Realimentacdo de Relevancia”. VI Workshop de Informatica Médica, Vila Velha, ES, junho
20006, p.1-2.

8.4 Trabalhos Futuros

Os principais direcionamentos de trabalho futuro para este trabalho de pesquisa sdo listados a

seguir:

e Avaliar o ganho de precisdo alcancado pelos radiologistas com o uso do sistema IDEA

através de construcdo de curvas ROC;
e Avaliar o ganho de tempo alcangado pelos radiologistas com o uso do sistema IDEA;

e Adicionar o método IDEA no sistema cbPACS e disponibilizd-lo para uso no hospital e

melhorar sua usabilidade;
e Aplicar os métodos propostos a outros tipos e bases de imagens médicas;

e Utilizar outros extratores, discretizadores, seletores de caracteristicas e classificadores

para efetuar comparagdes com o método desenvolvido;

e Aplicar/desenvolver métodos de mineragdo de texto ao método IDEA para trabalhar com

laudos completos e ndo somente com conjunto de palavras-chave;

e Desenvolver métodos de mineragdo de padrdes seqiienciais, considerando seqiiéncias de
imagens e laudos e sua evolugdo a partir do tempo, visando antecipar o surgimento de

alguma anomalia.
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Parte 1V

Apéndices






Apéndice A

O Projeto de Mineracao de Embrioes de
Drosophila

Neste apéndice sdo descritas as etapas iniciais do projeto de mineracdo de padrdes de expres-
sdo genética em imagens tridimensionais da espécie Drosophila melanogaster, popularmente
conhecida como mosca da fruta. Este projeto teve inicio em setembro de 2008, em um esta-
gio curto realizado pela candidata na Universidade Carnegie Mellon (CMU) em Pittsburgh -
EUA, contando com a supervisao de dois renomeados pesquisadores desta institui¢ao, prof. Dr.
Christos Faloutsos e prof. Dr. Eric Xing.

O desenvolvimento da espécie Drosophila melanogaster pode ser descrito através de um sis-
tema celular complexo e tridimensional que sofre alteracdo com o tempo, como conseqiiéncia
da multiplicacdo celular [Fowlkes et al., 2008]. Um dos desafios deste projeto é cruzar carac-
teristicas visuais extraidas das imagens dos embrides com as informagdes sobre o tipo de gene
que foi estimulado, o estado de desenvolvimento e outras informac¢des semanticas, de maneira
a mapear quais sdo as caracteristicas visuais que descrevem uma determinada informagdo se-
mantica. Além disso, outro desafio € simular o comportamento de um gene ao longo do tempo

e as influéncias do mesmo sobre o comportamento dos demais genes.

A.1 Motivacao

Um embrido animal pode ser considerado um conjunto de células tridimensionais que expres-
sam a acdo dos genes ao longo do tempo. E a acdo dos genes que determina a diferenciacao

celular nos embrides [Lawrence, 1993].
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A blastoderme da espécie Drosophila melanogaster tem sido utilizada como um modelo de
estudo do comportamento gendmico animal, por ser a espécie que melhor caracteriza os relaci-
onamentos reguladores dos genes [Jackle et al., 1992]. Além disso, existem outras vantagens de
utilizd-la como base de estudo para a compreensao e mapeamento dos genes [Lawrence, 1993],

a saber:
e scu ciclo de vida € curto (dura de 10 a 14 dias);
e centenas de drosophilas podem ser mantidas em pequenos compartimentos;

e possui trés cromossomos considerados “gigantes”, que sdo utilizados como base de ané-
lise por apresentarem um comportamento padrao. O comportamento padrio desses cro-
mossomos se deve principalmente por serem origindrios da célula da fémea, ndo sendo

afetados pelo material genético do macho.

Aqui, vale lembrar o conceito de cromossomos. Os cromossomos sdo longas seqii€éncias de

DNA (Acido Desoxirribonucleico), que contém varios genes.

A.2 A Base de Dados

As imagens utilizadas neste projeto foram coletadas na Universidade de Berkeley, como parte do
projeto Berkeley Drosophila Transcription Network Project - BDTNP (http://bdtnp.1bl.gov/Fly-
Net).

A base de dados utilizada no projeto contém imagens de 1282 embrides e descreve a expres-
sa0 mRNA (4cido ribonucleico mensageiro) de 22 genes, em multiplos periodos de tempo nos
estagios de desenvolvimento do embrido 4d e 5. Apesar de existirem imagens de embrides com
a expressdo de mRNA de outros genes, esses outros genes, a principio, ndo podem ser utilizadas
como objeto de estudo, pois ndo possuem imagens na maioria dos periodos de desenvolvimento
do embrido. O mRNA € produzido com base no modelo do DNA e € responsdvel por carregar
a informacgdo genética para os locais de sintese de proteinas nas células.

O embrido atinge o estdgio de desenvolvimento 5 apds duas horas e meia da fertilizacao.

Nesse estagio o embrido de drosophila é formado por um conjunto de aproximadamente 6000
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células envolvidas por uma membrana (blastoderme), que € a regido mais importante de analise

do embrido [Hendriks et al., 2006].

A base de dados € formada por imagens no formato “.Ism”. As imagens desse tipo sdao
obtidas por um tipo de microscopio de varredura a laser da marca Zeiss, que gera imagens
tridimensionais do embrido. Cada imagem tridimensional é composta por aproximadamente
uma centena de imagens bidimensionais do tipo “.tiff”’, colhidas em diferentes profundidades
(fatias) do embrido. A figura A.1 ilustra um exemplo de imagem tridimensional de um embrido
de drosophila no estdgio 5. Na figura A.1 a imagem tridimensional do embrido € visualizada

usando a ferramenta Zeiss LSM Image Browser (http://www.zeiss.de).

Figura A.1: Exemplo de imagem tridimensional de um embrido de drosophila

Uma imagem no formato “.Ism” ocupa aproximadamente 0.5 gigabyte de espaco de arma-
zenamento, o que torna seu processamento bastante lento. Para simplificar o processamento
da mesma, pesquisadores da Universidade de Berkeley desenvolveram um método para ma-
pear as imagens tridimensionais em “pointclouds” (nuvem de pontos). Uma pointcloud é um
arquivo texto que descreve o centro de massa das coordenadas dos nicleos das células na su-
perficie do embrido e o nivel de expressio mRNA de dois genes ao longo de cada nucleo
[Hendriks et al., 2006]. Um dos genes descrito é chamado gene de referéncia (possui um com-
portamento padrao ao longo dos diferentes estdgios) e o outro gene € chamado de gene alvo
(gene cujo comportamento se deseja analisar). As pointclouds das imagens tridimensionais
também foram disponibilizadas para serem utilizadas nesta pesquisa. A figura A.2 mostra a
visualizacdo da pointcloud correspondente ao embrido da figura A.1, onde a intensidade da cor

esta relacionada a atuacdo do gene “eve” (even skipped) na célula.
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Figura A.2: Visualizacdo da pointcloud correspondente ao embrido da imagem apresentada na
figura A.1.

A.3 Obtendo as Pointclouds

Para extrair padroes das imagens tridimensionais dos embrides e de suas pointclouds primeira-
mente € necessdrio entender como ambas foram obtidas. As principais etapas do processo de

aquisicao das imagens e geracao das pointclouds, de acordo com [Hendriks et al., 2006], sdo:

e Primeiramente os embrides sao fixados e submetidos a uma tinta fluorescente para marcar
os padrdes de expressao do mRNA de dois genes (gene alvo e gene de referéncia). Um
dos genes é o gene de referéncia que, em geral, é um gene bem comportado. E a andlise do
gene de referéncia que determina o estdgio de desenvolvimento do embrido. Geralmente

os genes de referéncia utilizados sdo os genes eve, fiz € sna;

e Uma vez marcada a expressio do mRNA dos dois genes e determinado o estagio de
desenvolvimento, o microscépio € utilizado para produzir as imagens tridimensionais, nao

importando a orientacdo do embrido. Apos esse procedimento, o embrido € descartado;

e As imagens tridimensionais sd@o convertidas por processamento e andlise de imagens em

pointclouds;

e As pointclouds sdo analisadas usando vdrias técnicas de processamento de imagens para

determinar a orientacdo do seus eixos anterior/posterior (a/p) e dorsal/ventral (d/v). Desse
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modo, as pointclouds ndo estdo todas na mesma orientacdo. Além disso, a localizacdo e
a quantidade da expressao dos genes € medida. Com as informagdes obtidas, metadados

sdo gerados e adicionados aos arquivos das pointclouds;

e As imagens e as pointclouds sao renderizadas e visualizadas utilizando um software es-

pecifico.

A.4 Alinhamento das imagens

Por requerer menor capacidade de processamento e armazenamento em disco, as pointclouds,
ao invés das imagens tridimensionais, foram escolhidas para serem exploradas inicialmente
nesta pesquisa.

O cabecalho de uma pointcloud possui algumas informacdes importantes:

e 0s angulos que as pointclouds devem ser rotacionadas de maneira a sempre alinhar seus

eixos (a/p e d/v);

e 0 sub-estdgio. Em geral um embrido possui por volta de uma centena de sub-estigios
para um determinado estdgio. A separacdo desses sub-estdgios € nebulosa, sendo que os
bidlogos recomendam que as imagens sejam analisadas em grupos de aproximadamente

20 sub-estagios consecutivos;

e a qualidade (valores de 0 a 5). Os bidlogos recomendam que somente pointclouds com

qualidade igual ou superior a 4 sejam utilizadas para a extracdo de padrdes;

e descreve qual canal de cor (Cy3, Coumarin e Cytox Green) esté relacionado com a ex-

pressdo de um determinado gene.

As pointclouds foram visualizadas e processadas utilizando o software Matlab. A figura A.3
mostra um exemplo da atividade do gene eve em embrides nos sub-estagios 25, 50, 75 e 100
do estagio 5 de desenvolvimento. As pointclouds visualizadas na figura A.3 sdo de qualidade 5
e foram previamente alinhadas. Observe que essas pointclouds possuem tamanhos, formatos e

nameros de células diferentes.
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Figura A.3: Visualizacdo de pointclouds de qualidade 5 previamente alinhadas, ilustrando a
atividade do gene eve nos sub-estagios 25 (a), 50 (b), 75 (c) e 100 (d) do estdgio 5.

Uma das opgdes para facilitar o trabalho com as pointclouds é maped-las para um plano
bidimensional. Isso pode ser feito através do mapeamento dos seus pontos para coordenadas
cilindricas. Nesse mapeamento, todos os pontos de um mesmo disco perpendicular ao eixo a/p
de uma pointcloud, serdo mapeados para a mesma reta vertical no plano. A principal limitacdo
desse método € a ocorréncia de muitos buracos nas extremidades do eixo a/p do embrido, re-
presentados pelo eixo x na figura A.4. A figura A.4 mostra uma pointcloud e sua projecdo em

coordenadas cilindricas.

A.5 Proximos Passos

O primeiro objetivo deste projeto de pesquisa € descrever o comportamento dos genes ao longo
do seu ciclo de vida, predizendo o comportamento de um gene em fungao de outro gene. Além
disso, questdes como “determine qual € o gene cujo comportamento mais se assemelha ao

comportamento de um dado gene” e “dada uma imagem de um embrido com a expressdo de
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Figura A.4: Exemplo de uma pointcloud (a) e sua proje¢do em coordenadas cilindricas (b).

um gene, determinar em qual sub-estdgio de vida o mesmo estd”. No entanto, para atingir os

objetivos do projeto, algumas tarefas deverdo ser realizadas:

e Registro das células dos embrides. Os embrides devem ser compatibilizados, de maneira
a todos apresentarem o mesmo nimero de células, nas mesmas posi¢des. Para isso deve
ser determinado um processamento de mapeamento que nao distor¢a as informacdes bio-

l6gicas contidas nas imagens e/ou nas pointclouds;

e Determinagdo da representagdo da atividade de um gene nas células e seu movimento ao

longo do tempo;

e Determinagdo da fungdo de distancia a ser usada para comparar seqii€éncias de diferentes

genes;

e Validacido das técnicas desenvolvidas através da avaliacdo dos especialistas do dominio e

do uso de classificadores.
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Apéndice B

PreSAGe

Here, we describe an algorithm called PreSAGe (Pre-processing Solution for Association rule
Generation). PreSAGe is employed to perform the discretization of continuous values of the
feature vector. The number of intervals found by it is used to select the relevant features.
PreSage uses the concepts of “cut points” and “majority classes”. Cut points are the limits

of an interval of values. Majority class is the most frequent class of an interval.

B.1 The PreSAGe Algorithm

PreSAGe processes each feature separately. Let f; ; be the value of feature f; in the feature
vector i. PreSAGe uses a data structure that links each f; ; with the class c;, where c; is the class
of image represented by the feature vector i. We refer to as instance /; a pair (f; j, ¢;). Let M
be the majority class of an interval 7}, and |M;|, the number of occurrences of M in the interval

Ti. Figure B.1 exemplifies the data structure used by PreSAGe algorithm.

Feature vector Fi Class c

+ / cut Majority

0.1 | Yes points Interval class
Instance |, 0.2 | Yes U —

p-1

03 | No T, M,=No

0.5 [ No U

0.6 | Yes i M. =Yes

0.8 | No Upra

1.3 | No

Figura B.1: Illustration of PreSAGe data structure.
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When determining the data intervals, the algorithm PreSAGe creates a cut point u, if:

Condition DA-1: The class label of the current instance [;, i > 1, is different from the class
label of the previous instance, i.e. ¢; # ¢;_1;

Condition DA-1 generates too many cut points, specially when working with noisy data. The
larger the number of cut points is, the larger the number of intervals. Each interval represents
an item in the process of mining association rules. The use of many items potentially generates
a huge number of uninteresting rules, with low confidence. Hence, it is important to keep a
small number of cut points and, consequently, a small number of items. PreSAGe removes
unnecessary cut points in two stages. In the first stage it is considered the following condition:

Condition DA-2: The number of occurrences of the majority class in an interval 7; must be
equal or greater than the minperint threshold, i.e. |My| > minperint.

In Condition DA-2, minperint is the restriction of the minimal allowed number of occur-
rences of the majority class in an interval. If Condition DA-2 is not satisfied by an interval, its
right cut point is removed.

In the second stage, PreSAGe uses another condition, as follows:

Condition DA-3: The middle cut point of two consecutive intervals 7; and 7j is remo-
ved if M = M, and ||1¥—k"|| > mintofuse and ”Agk"—:" > mintofuse, where |T;| is the number of
instances belonging to the interval 7.

In Condition DA-3, mintofuse is used to control the minimum occurrence of the majority
class in an interval. Condition DA-3 states that two consecutive intervals are fused if: they
have the same majority class and if both have the fraction of occurrences of the majority class
equal or greater than the mintofuse threshold. Figure B.2 presents an example of how PreSAGe
works.

If an association rule mining algorithm (e.g Apriori [Agrawal & Srikant, 1994]) is applied
to a dataset discretized by PreSAGe, rules of the form F; = T} — ¢ can be mined. These rules
indicate that images having the value of feature Fj in the interval T} tend to be images of class
c. This kind of rule is very useful for a classification task, where it is possible to infer the class

of the images having the feature values.

Here we called the Discretization Approach (DA) approach, the feature selection promoted
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Figura B.2: Illustration of PreSAGe workflow.

using the PreSAGe algorithm. In the DA approach, a threshold nbrR is used to state the number
of relevant features that should be returned by PreSAGe algorithm. The features are ranked ac-
cording to the number of their intervals. Since the cut points are defined following the variation
of the class label, the most relevant features are the ones presenting the smallest class variation,
1.e., the ones generating fewer cut points. Therefore, the feature selection performed by DA
approach is: The features selected are the nbrR features that generates the smallest number of
intervals by PreSAGe algorithm.

DA is a very fast and straightforward approach that performs properly the task of feature
selection. In our experiments, it presents the highest precision rates for similarity queries when

compared to the original data and the other feature selection methods.

B.2 Experiments

Among several datasets we have considered, we show here results from two meaningful ones:
the “Mammogram” and the “Heterogeneous” datasets, which we present as follows.

The Mammogram dataset is composed of 1,080 mammograms collected in the Clinical Hos-
pital of University of Sao Paulo at Ribeirdo Preto. The Mammogram dataset contains images
classified in 4 levels of breast tissue density. In our experiments, images are represented by the
feature set proposed in [Kinoshita et al., 2007], compounding a vector of 85 features. The vi-
sual analysis of mammograms by radiologists is a subjective task and suffers from a high degree

of variability. Thus, it is a fair criterion to set as relevant not only the images of the same density
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class of the query image, but also the images in the adjoining classes. This is the approach used
here.

The Heterogeneous dataset consists of 704 medical images obtained from the same Clinical
Hospital. It contains images obtained from Magnetic Resonance Imaging (MRI) divided in 8
classes.The feature vector considered for the Heterogeneous dataset is the same one used in
[Balan et al., 2005], which is composed of 30 features.

Here, we call the Statistical Approach (SA) the approach that employs the StARMiner al-
gorithm to mine statistical association rules from features of a training dataset. The mined rules
are used to select the most relevant features. If a feature does not occur in a rule, it is removed

from the feature vector, otherwise it is kept.

B.2.1 Case Study 1

The first experiment was performed using the Mammogram dataset divided in: training set (270
images) and test set (810 images).

StARMiner algorithm parameters were set to Yuin = 0.9, Alpin = 0.04 and AGq = 0.8.
StARMiner algorithm was performed producing 48 rules and, consequently, selecting 48 featu-
res, what gives a reduction of 43% on the feature vector size.

In order to have a fair comparison among the algorithms, we set the number of features to
be selected by PreSAGe (DA) as nbrR = 48, which is the same number of features returned by
StARMiner (SA). PreSAGe algorithm was then run, having its parameters set to maxperint=5
and minfusion= 0.8.

The feature vectors generated using the statistical approach (StARMiner) and the discre-
tization approach (PreSAGe), were compared to the feature vector composed of the 48 most
relevant features selected by Relief-F [Kira & Rendell, 1992]. The Precision and Recall (P&R)
curve for each method, including the curve obtained by using the original 85-feature-vector, is
presented in Figure B.3. Each curve represents an average P&R curve obtained by performing
one similarity query for each image in the training set.

Figure B.3 shows that the results obtained using a more compact feature vector with 48

features are better than the results achieved using the original feature vector composed of 85
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Figura B.3: P&R curves obtained for the Mammogram dataset.

features. The PreSAGe (the Discretization Approach) outperforms the other approaches, rea-
ching the highest values of precision (always over 88%). Relief-F took 3.09 seconds to select
the features, while Presage took 2.41 and StARMiner took 1.78 seconds (42% less time than
Relief-F). In this experiment, the StARMiner algorithm performs similar to Relief-F approach,
what is a good result, since Relief-F is a well established algorithm widely used to perform

feature selection.

B.2.2 Case Study 2

The second experiment was performed using the “Heterogeneous” dataset divided in: training
set (176 images) and test set (528 images).

StARMiner algorithm parameters were set to ¥pin = 0.98, Ayin = 0.2 and AGq = 0.13,
and the algorithm was executed over the training set, producing 21 rules and, consequently,
selecting 21 features. Once again, we set the number of features to be returned as relevant
by PreSAGe algorithm as nbrR = 21 (the same number of features returned by StARMiner).
The parameters of PreSAGe algorithm were again set to maxperint= 5 and minfusion=0.8. The

algorithms performed a reduction of 30% of the original feature vector size.

The feature vectors generated by StARMiner and PreSAGe algorithms, were again compa-
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red to the vectors composed of the 21 most relevant features selected by Relief-F. The P&R
curve obtained for each method, including the curve for the original feature vectors (30 featu-

res), is presented in Figure B.4.
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Figura B.4: P&R curves obtained for the Heterogeneous dataset.

The graph of Figure B.4 shows that the dimensionality reduction provides a significant gain
in precision in the region comprising recall values under 0.4. The small recall region is the most
important one, because kNN queries usually do not require high values of k. For the region
of 30% of recall, the precision gains performed by the dimensionality reduction are: 1% by
Relief-F; 4% by StARMiner and 5% by PreSAGe. These results testify that the dimensionality

curse really influences negativelly the query results.

Figure B.5 shows the results of processing a kNN (k=20) query, over the query center

showed at the top left from the screenshots.

Figure B.5 (a) shows the results when using the 30 original features while B.5 (b) presents
the results of using the 21 features selected by PreSAGe. The major precision was obtained
using the developed method (B.5 (b)), where all returned images are of the same category of

the query center.
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(b)

Figura B.5: Results of a kNN (k = 20) query, over the query center showed at the top left of
the screenshots. Results obtained (a) using the 30 original features; (b) using the 21 features
selected by PreSAGe.

B.3 Conclusions

A new technique for feature selection is presented. The techinique employs the algorithm Pre-
SAGe, which uses discretization of the continuous values of the feature vectors, preparing them
for an association rule mining algorithm. The number of intervals generated by PreSAGe is
used to determine which attributes are most relevant. The developed technique was applied
to selected features of real datasets and compared to Relief-F, a well-known feature selection

algorithm, achieving higher values of precision.
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Apéndice C

SuGAR

The SuGAR (diagnosis Suggestion Generation based on Association Rules) method combines
low-level features automatically extracted from images with high-level knowledge given by a

specialist in order to suggest a diagnosis of a new image.

C.1 The SuGAR Method

The SuGAR method is divided into: (a) the training phase and (b) the test phase. Each training
image is associated with a set of keywords.

Figure C.1 shows the input and output of the SUGAR method. Features are extracted from
the images, and feature vectors are used to represent the images. The feature vectors and the
class label of the training images are submitted to PreSAGe, which removes irrelevant features
from the feature vector and gives a discretization of the remaining features. A processed feature
vector for each image is produced (see Figure C.1). The keywords of the training images and
the feature vectors are used to build the transaction representation of the images. Figure C.1
provides an example of this representation. The transaction representations of all the images
in the training set are submitted to the Apriori algorithm, limiting the minimum confidence to
high values.

The feature vector of the test image is submitted to the HICARe algorithm, which uses the

association rules generated and suggests combinations of keywords to compose the diagnosis of
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Training Phase

Training set
Image Features Pre-processed features
010.280.76 1.13 01 1[0.25-0.29] 3[1.13-1.15]
FERTIITE gg iézlg (11.22 Hg PreSAGe 02 1[1.25-2.29] 3[1.13-1.15]
r gs123136 115 » (feature selection » | 03 1[0.30-1.24] 3[1.13-1.15]
Extraction -456.47 0. " A 04 1[3.25-4.49] 3[0.13-1.14]
050.280.76 1.13 and discretization) 05 1[0.25-0.29] 3[1.13-1.15]

Diagnosis keywords

01 Mass (Circum) Calcifications (Benign), | | Association Rule
BIRADS:2 Benign Finding, fibroadenoma Mining
82 I\_/Iass_(Clvrcum) BIRADS:Z Probably Association rules
enign Finding, lymphatic node
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Figura C.1: Pipeline of the SUGAR method.

a test image. The process of feature extraction and the HICARe algorithm are further detailed

bellow.

C.1.1 Feature Extraction

The features of texture proposed in [Haralick et al., 1973] are extracted from images and orga-
nized into feature vectors. To perform the extraction, a co-occurrence matrix of the analyzed
image is generated. A co-occurrence matrix M(d,0) is given by the relative frequency of oc-
currences of two gray-level pixels i and j, separated by d pixels in the 0 orientation.

First, the gray levels of the images are reduced to 16. Co-occurrence matrices are calculated
for the directions of 0°, 45°, 90° and 135°, and for the distances 1, 2, 3, 4 and 5. Twenty
matrices of 16x16 integer elements per image are produced. For each matrix, the seven features
presented in Table C.1 are calculated, producing a feature vector of 140 elements to represent

each image. This procedure is detailed in [Felipe et al., 2003].

C.1.2 HiCARe

HiCARe (Classifier based on High Confidence Association Rule Agreements) is a new spe-
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Tabela C.1: Gray-Level Texture Features and their positions in the Feature Vector.

feature equation meaning position
Step Y Y P(3i,j) distribution ~ 1-20
Variance X i(i— )P, j) contrast 21-40
Entropy Y Y, Pa, ])log( (i,j)) suavity 41-60
Energy LY P(i— 7)? uniformity 61-80
Homogeneity Y,Y; lp +l‘l ’]| homogeneity 81-100
3° Moment Y Z]( )3 (i, )) distortion 101-120

inv. contrast 121-140

Inv. Variance },;}; (i—j)2

cial classifier able to return multiple classes (keywords) when processing a test image. The

following definition is required before detailing the HICARe algorithm.
Definicao C.1 A match occurs when the image features satisfy the body part of a rule.

The HiCARe algorithm stores all itemsets (set of keywords) belonging to the head of the
rules in a data structure. An itemset £ is returned in the suggested diagnosis if the condition

stated in Equation C.1 is satisfied.

M) +nN(R) =P D

where nM (h) is the number of matches of the itemset 4 and nN (/) is the number of not-matches.
A threshold B(0 < 8 < 1) is employed to limit the minimal number of matches required to return

an itemset in the suggested diagnosis.

C.2 Experiments

C.2.1 Experiment 1 - the ‘“Rois” dataset

The Rois dataset consists of 250 images of regions of interest (encompassing lesions) taken from
mammograms collected from the repository Digital Database for Screening Mammography
- DDSM [Heath et al., 2001]. The dataset was divided in two parts: the training set that is
composed of 82 images (33% of Rois dataset) and the test set that is composed of 168 images

(67% of Rois dataset). The images are classified as benign or malignant, in four levels of
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mammary density and in five levels of assessment (levels of the specialist’s confidence in the

diagnosis). Figure C.2 shows two examples of the images from the Rois dataset and their

IMAGE | DIAGNOSIS
MALIGN,
- ASSESSMENT =0

DENSITY=2

BENIGN,
ASSESSMENT =3,
DENSITY=2

diagnoses.

Figura C.2: Images of the Rois dataset and their corresponding diagnosis.

Step A

In Step A, texture features were extracted from the images. Each image was represented by
a feature vector composed of 140 features.

Step B

The image features and the class labels (malignant and benign) were submitted to the Pre-
SAGe algorithm, using the following input parameters: minperint = 6, minto fuse = 0.8 and
valreduct = 17%, which are tuning parameters set by the user. PreSAGe selects 24 features as
the most relevant ones, obtaining a reduction of 83% in the feature vector size.

In this step, we measure the effectiveness of PreSAGe in selecting features. For comparison
purposes we also applied Relief-F [Kira & Rendell, 1992], a well-known feature selection algo-
rithm. The 24 most relevant features returned by Relief-F were also taken to compose a feature
vector. To build the Precision vs. Recall graphs, we considered three cases of feature vectors
to represent the images: (a) using 140 original features, (b) using the 24 features selected by
PreSAGe, (c) using the 24 features selected by Relief-F. Similarity queries were executed and
the P&R graphs were constructed. Figure C.3 shows the P&R graph obtained. It shows that,
even with a reduction of 83% of the feature vector size, the precision values are maintained.
Moreover, PreSAGe reaches higher values of precision than Relief-F. Relief-F took 4.3 seconds
to select the features and PreSAGe took 3.4 seconds (21% less time). This can represent a
significant difference for larger datasets. While Relief-F executes several distance calculati-

ons, PreSAGE scans each feature value only once when performing the feature selection task.

174



Indeed, recall that PreSAGe performs simultaneously feature selection and discretization.

! 140 féatures
0.95 I 24 features (PreSAGe i
: 24 features (Relief) —>%—

0.9 [
0.85
0.8 [
0.75

Precision

0.7 1
0.65 [
0.6 [
0.55

Recall

0.5 ‘ ‘ ‘
0 0.2 0.4 0.6 0.8

Figura C.3: P&R graph built using the Rois dataset represented by: 140 original features, 24
selected by PreSAGe, 24 selected by Relief-F.

Step C

The output of PreSAGe and the diagnosis information about the training images were sub-
mitted to the Apriori algorithm. The value of minimum confidence was set to 98% and the value
of minimum support was set to 10%. This procedure generated 3,999 rules. in order to know
how much the PreSAGe feature selection procedure reduces the number of rules, we applied
the Apriori algorithm using the same configuration to the full training dataset, employing all
the original 140 features. The number of rules generated was 563,693, representing an increase
of around 14,000% in the number of rules generated by Apriori. Most of the generated rules
were redundant and they did not bring new knowledge. Thus, the PreSAGe feature selection
procedure proved to be a critical approach in reducing the number of redundant rules and the
complexity of the subsequent steps of the method. An example of a generated rule is:

102[3.95-13.24] — benign-mass (0.14, 1.0),
which says that images whose values of the 102" feature are between 3.95 and 13.24 tend to
be images of benign mass. The 102" feature is the 3° Moment, which is a measure of the
gray-level distortion of the image (see Table C.1). The support of the above rule is 14% and the

confidence is 100%.
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Step D

The images of the test set and the association rules generated in the previous step were
submitted to HiICARe algorithm, using the value B = 0.001. The diagnoses suggested by the
algorithm were compared to the real diagnoses of the images given by specialists and biopsy
results. To validate our approach, we compared our method (considering only the diagnosis of
benign and malignant mass) with two other well-known classifiers. First with C4.5, a classifier
that constructs a decision tree in the training phase. Second, with Naive Bayes, a classifier that
uses a probabilistic approach based on Bayes’ theorem to predict the class labels. Table C.2

shows the results. Note that our method leads to higher values of sensibility, specificity and

FP

accuracy, and it also presents the smallest error rates: false positive rate = 57 and false
. __FN
negative rate =za-7p.

Tabela C.2: Results obtained by applying the developed method to Rois Dataset.

Measure Developed Method C4.5  Naive Bayes
Sensibility 95% 84%  T5%
Specificity 84% 1% 63%
Accuracy 91% 79% 70%

False Positive Rate  17.6% 28,6% 37.1%

False Negative Rate  4.8% 15% 24.7%

C.2.2 [Experiment 2: The Dataset “Birads”

The dataset Birads consists of 103 images of ROI comprising tumoral tissues, taken from mam-
mograms collected from the Breast Imaging Reporting and Data System of the Department of
Radiology of University of Vienna (www.birads.at). These ROIs are used to train new radiology
students. Each image has a diagnosis composed of three main parts: Morphology, BI-RADS
level and Histology.

The dataset was divided into two sets: the training set is composed of 77 images and the
test set is composed of 26 images. In Step A, 140 features of texture were extracted from the
images. In Step B, the features of the training images, together with the BI-RADS classification
were submitted to the algorithm PreSAGe. The parameters of the PreSAGe algorithm were also

set to minperint = 6, minto fuse = 0.8 and valreduct = 17. The algorithm selected 24 features
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as relevant. In Step C, the output from Step B and the diagnosis information about the training
images are submitted to the algorithm Apriori. The value of minimum confidence was set to
100% and the value of minimum support was set to 8%. The association rule algorithm found
19 rules in Step C. In Step D, the features of test images were submitted to HICARe using
B = 0.005. Table C.3 shows the values of accuracy obtained by applying our method, taking

into consideration the three main parts of a diagnosis (morphology, BI-RADS and histology).

Tabela C.3: Values of Accuracy obtained by applying the developed method to Birads dataset.
Distinguishing  Accuracy
Morphology 92%
BI-RADS value 84%
Histology 84%

The highest accuracy value (92%) was achieved in identifying morphological features (mass
and calcification). Most mistakes in finding the proper BI-RADS values occured suggesting a
value adjacent to the real one. For example, the algorithm suggests 5 and the specialist suggests
4. Discerning between two adjacent BIRADS values can be difficult even to a veteran radiolo-
gist, because of the high similarity of the images between consecutive levels. Hence, 84% of
accurracy in stating the BI-RADS value is a very good result. Figure C.4 shows a test image

and its diagnosis (given by a specialist) and the diagnosis suggested by our developed method.

SUGGESTED
DIAGNOSIS
IM{AGE“ METHOD
- | PROPOSED |MASS
INDISTINCT

| ——> |BIRADS=4
>
a4

SPECIALIST'S DIAGNOSIS
MASS INDISTINCT BI-RADS = 4 ADH

Figura C.4: Example of a result of the developed method.

C.3 Conclusions

The increasing use of image exams in the last 25 years has greatly contributed to improve
the diagnosing of diseases as well as to enhance the health care of patients. However, the

volume of images has grown at a fast pace and the specialists have been unable to keep up with
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diagnosing. The resultant bottleneck is precisely what computer aided diagnosis (CAD) systems
are built to overcome. We presented the SUGAR method, which is based on association rules, to
generate suggestions for diagnosis of medical images, and which can be integrated into a CAD.
Our approach is divided into four main steps: feature extraction; discretization and feature
selection; association rule mining; generation of diagnosis suggestions. The second step uses
a new algorithm, called PreSAGe, which executes two tasks in a single step: feature selection
and discretization. The feature selection process speeds up and reduces the complexity of the
whole method, making it faster than traditional approaches. The last step is performed by the
HiCARe algorithm, which generates a suggested diagnosis by assigning multiple keywords to a
test image. The results applied to real databases show that the developed method achieves high

sensitivity (up to 95%) and accuracy (up to 92%) in the task of supporting decision making.
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