[image: image85.jpg]S 95

AR MAS





______________________________________________________________________________________________________________
Classificação de Tumores de Mama via Máquinas de Vetores de Suporte Não-lineares Simétricas e Assimétricas

Cleiton Lima, Rossini Bezerra
Depto Inteligência Computacional, CIN, UFPE,

50732-970, Cidade Universitária, Recife, PE

cleiton.marcio@gmail.com, rambezerra@gmail.com 

Resumo: O presente artigo apresenta um modelo baseado em máquinas de vetores de suporte para o problema de classificação de tumores de mama em benignos e malignos. O modelo prevê uma máquina com mapeamento não-linear do espaço de entrada para um espaço de Hilbert de alta dimensão onde será construída uma superfície de decisão representada pelo hiperplano ótimo de separação, bem como prevê funções de kernel polinomial de segunda ordem e gaussiana como função de base radial. A base de dados utilizada para validação do modelo proposto foi a  Wisconsin Database for Breast Câncer. O modelo proposto apresentou ótimo poder de generalização (92%) para a máquina de vetores de suporte assimétrica com função de kernel gaussiana (C = 2.495 , 
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= 2.0) . 
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1. Introdução


 Segundo o Instituto Nacional do Câncer (INCA) [10], o câncer de mama nos países ocidentais representa uma das principais causas de morte entre as mulheres. Mundialmente a doença é relativamente rara até os 35 anos, sua incidência no entanto cresce rápida e progressivamente acima desta idade. As últimas estatísticas  indicam o aumento da freqüência da doença também nos países desenvolvidos, além dos países em desenvolvimento. A Organização Mundial de Saúde (OMS) registrou, entre as décadas de 60 e 70, um aumento de 10 vezes nas taxas de incidência por idade nos conhecidos registros de câncer de base populacional em diversos continentes. No Brasil, o câncer de mama é o grande causador de morte entre as mulheres, sendo por isso o mais temido, dada a sua alta freqüência e pelos fatores psicológicos, os quais afetam desde a percepção da sexualidade feminina até a sua auto-estima. No entanto ainda não existem maneiras de prevenir o câncer de mama. Sendo procedimento comum entre os médicos especialistas para detecção precoce da doença a solicitação do exame de ultra-sonografia e/ou mamografia para auxilio na detecção e avaliação de qualquer nodulação anormal na mama. Dentro do procedimento normal após a avaliação médica inicial da região com anormalidade, caso se verifique a suspeita de câncer de mama, é realizada uma biopsia do tecido da mama. Atualmente o diagnóstico de câncer de mama a partir de mamografias digitais, tem se demonstrado como um grande avanço no diagnóstico precoce da doença [2]. Há no entanto grande sobreposição de características para o caso de tumor maligno e  benigno, o que dificulta o diagnóstico por parte dos especialistas. A dificuldade dos médicos especialistas em diagnosticarem de forma exata e precisa o câncer de mama através dos métodos existentes, incentivou a pesquisa de novos métodos de detecção e diagnóstico automático de apoio ao especialista. Vários modelos da inteligência artificial (IA) foram propostos para o problema de classificação de tumores de mama em benignos e malignos: redes neurais MLP auto-associativas [3], árvores de decisão [8] e redes evolucionárias [2], entre outros.

O principal objetivo nesse trabalho é investigar a capacidade de generalização de um modelo baseado em máquinas de vetores de suporte [5], para o problema de classificar possíveis áreas suspeitas: as áreas densas com normalidade (benigno) e as áreas densas de anormalidade (maligno), representadas por um conjunto de micro-características celulares extraídas de mamografias digitais. 

O artigo possui a seguinte divisão: a seção 1 apresenta uma introdução ao problema de diagnóstico de câncer de mama; na seção 2 será apresentada a base de dados WDBC [11] e o conjunto de características utilizado para representação de cada padrão ou caso em estudo; na seção 3 serão apresentados os Modelos propostos:  máquina de vetores de suporte simétrica e máquina de vetores de suporte assimétrica [1], o mapeamento não-Linear utilizado [5], bem como as suas funções de kernel utilizadas [6]; na seção 4 serão apresentados a estratégia de treinamento, simulações para obtenção dos parâmetros e os resultados obtidos ; por fim na seção 5 serão apresentadas as conclusões e trabalhos futuros.  

2. Base de dados: Wisconsin Diagnostic Breast Cancer


 Cada padrão ou caso será representado por um Conjunto de Características celulares extraídas da região suspeita (vide figuras 1 e 2) da mamografia digital. As características de um conjunto de dados são computadas de uma imagem digitalizada de tumores na mama já diagnosticados e descrevem as principais características da área suspeita. A base WDBC [11] foi a base utilizada para desenvolvimento e validação do modelo proposto; a mesma provê as características extraídas da área de interesse,  possui 569 padrões ou casos, dos quais 357 foram classificados como benignos e 212 padrões como malignos. Cada padrão possui 32 características, as quais são:

1. O primeiro atributo é a identificação do caso/padrão

2. O segundo atributo é diagnóstico da doença (M – maligno e B – benigno)

3. Os outros atributos são formados de 3 grupos de 10 características para os valores reais da entrada

4. Os grupos são: a média, desvio padrão e o pior caso das características que foram computadas para cada imagem.

As dez micro-características são computadas para cada núcleo da célula:

1. Raio (distância media entre o centro da célula ao ponto do perímetro)

2. Textura (desvio padrão dos valores na escala grey)

3. Perímetro.

4. Área

5. Maciez (variação local no comprimento do raio)

6. Densidade (Perímetro ao quadrado/área-1.0)

7. Concavidade (severidade das regiões côncavas de contorno)

8. Pontos côncavo (numero de pontos côncavos no contorno da região)

9. Simetria

10. Dimensão fractal 
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Figura 1 – Mamografia digital
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Figura 2 - Mamografia e regiao suspeita

Serão utilizados 500 padrões da base WDBC para o treinamento do modelo e 69 padrões para teste. Na fase de treinamento estaremos interessados na construção da superfície de decisão ótima do modelo SVM proposto e na fase de teste testaremos a capacidade de generalização do modelo SVM proposto.

3. Modelo Máquinas de Vetores de Suporte Simétrica e Assimétrica

O presente trabalho propõe a utilização de máquinas de vetores de suporte [5] como modelo para solução do problema de classificação de tumores de mama extraídos de mamogramas digitais, como benignos ou malignos, devido as suas inerentes qualidades: independência de domínio, formulação matemática bem definida em programação quadrática [6] e otimização com restrições [6]. As máquinas de vetores de suporte são máquinas de aprendizagem, concebidas por Vapnik [5] e colaboradores, as quais essencialmente realizam um apeamento não-linear do espaço de entrada 
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 dos padrões para um espaço de Hilbert [5] de alta dimensão 
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, onde é construído um hiperplano ótimo de separação 
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 a partir de um subconjunto de padrões de treinamento selecionados como vetores de suporte (
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entre os padrões das classe   benigno (
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). A figura 3 apenas ilustra um hiperplano ótimo de separação para o caso linearmente separável bi-dimensional, onde cada padrão
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Figura 3 – Superfície de decisão: Hiperplano ótimo de separação

Matematicamente, podemos formalizar o problema de encontrar a superfície de decisão, através da formalização primal[6] como um problema otimização quadrática com restrições para encontrar um hiperplano ótimo para padrões não-linearmente separáveis , como:

Dado o conjunto de padrões de treinamento 
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, i = 1, ..., N; Encontrar os valores ótimos de vetor de peso 
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 tal que satisfaçam as restrições: 
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, os quais minimizem a função de custo:
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 (2), onde C é o parâmetro de regularização definido a priori e 
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 são as variáveis de perda associadas aos padrões que caírem fora da região de separação (vide Figura 3).

Utilizando o método dos otimizadores de Lagrange [13], podemos reformular o problema de otimização segundo a sua forma dual [6]:

Modelo Simétrico: Dado o conjunto de padrões de treinamento 
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, i = 1, …, N (4), o qual maximize a Função Objetivo:
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 (5), onde 
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é a expansão do kernel do produto interno, o qual tem a propriedade: 
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 (6) , e onde 
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 são os otimizadores de Lagrange associados aos padrões 
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 selecionados como vetores de suporte segundo a equação (1).

Modelo Assimétrico: No modelo da máquina de vetores assimétrica [1], o desbalanceamento entre as classes do conjunto de treinamento é minimizado modificando a restrição da seleção dos vetores de suporte com a seleção de dois novos parâmetros de regularização C+ e C- [1], como definido abaixo.

Dado o conjunto de padrões de treinamento 
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,  i = 1, ..., N; encontrar os valores ótimos de vetor de peso 
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 (9), i = 1, …, N, e onde os parâmetros de regularização para cada classe são dados  por:
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 (10), onde N é o número de padrões de treinamento, N+ número de padrões da classe benigno.
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 (11), e N- é o número de padrões da classe maligno,  o qual maximizem a função  objetivo:
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 (12),  
[image: image41.wmf])

(

j

T

i

X

X

K

 e 
[image: image42.wmf]{

}

N

i

i

1

=

a

 definidos como no modelo simétrico.

Funções de Kernel Selecionadas: As funções de expansão do kernel do produto interno selecionadas foram aquelas que na literatura demonstram maior poder de generalização, e as quais são positivas definidas e apresentam as propriedades descritas no teorema de Mercer [6]. 

Kernel Polinomial de Segunda Ordem:
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Kernel Gaussiano com Funções de Base Radial:


[image: image44.wmf](

)

2

|

Xj

 

-

  

Xi

|

2

1

-

 

=

,

s

j

i

X

X

K

 (14)
Mapeamento: O modelo da máquina de vetores de suporte prevê um mapeamento não-linear do espaço de entrada 
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 dos padrões para um espaço de Hilbert de alta dimensão 
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. Tal mapeamento é construído em acordo com o príncipio de Cover [6] do teorema da separabilidade de padrões, o qual diz que um conjunto de padrões não-linearmente separáveis 
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 pode ser transformado para um espaço de característica de alta dimensionalidade onde os padrões são linearmente separáveis com alta probalidade.

O mapeamento 
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, i = 1, …, N, escolhido foi aquele definido por Vapnik [5] :
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 características duas a duas.

Cálculo do Vetor Ótimo: O vetor de pesos ótimo, após encontrados os otimizadores de Lagrange 
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a, é encontrado segundo:
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 (17), sendo a primeira componente 
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Classificação: A classificação de cada Padrão 
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 é realizada no Espaço 
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 (19), (vide Figura 4).
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Figura 4 – Modelo: Classificação tumor de mama em benigno (B) e maligno (M)
4. Simulações e Resultados Obtidos

Para construção e validação do modelo proposto foram realizadas inúmeras simulações com estratégia de treinamento hold-out 500 padrões (305 benignos/ 195 malignos) de treinamento e teste 69 (52 benignos/ 17 malignos), utilizando as configurações previstas:

· Máquina de vetores de suporte não-linear simétrica com kernel polinomial 

· Máquina de vetores de suporte não-linear simétrica com kernel gaussiano 

· Máquina de vetores de suporte não-linear assimétrica com kernel polinomial 

· Máquina de vetores de suporte não-linear assimétrica com kernel gaussiano.

Tais simulações foram necessárias para encontrar o parâmetro de regularização C para as configurações com kernel polinomial de segunda ordem e encontrar os parâmetros de regularização C e 
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 para as configurações com kernel gaussiano. Os valores para C+ e C-, como definido em (10) e (11), são calculados automaticamente.

Os melhores resultados obtidos foram:

· Máquina simétrica com kernel polinomial: A melhor solução com menor erro  global de generalização foi:

C = 2000.0

Número de padrões: 69

Número de padrões benignos: 52

Número de padrões malignos: 17

Número padrões com erro de Classificação: 12

Número de falsos malignos 0

Número de falsos benignos 12

Erro global: 17.39%

Taxa de acerto global: 82.61%
· Máquina assimétrica com kernel gaussiano 
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 = 2: A melhor solução com menor erro Global de Generalização foi:

C = 2.495

CBenign = 1.5219500000000001

CMalignant = 0.9730500000000001

Número de padrões: 69

Número de padrões benignos: 52

Número de padrões malignos: 17

Número padrões com erro de Classificação: 6

Número de padrões benignos errados - Número de falsos malignos: 0

Número de padrões malignos errados - Número de falsos benignos: 6

Taxa de erro na classe benigno - falso maligno: 0.0%

Taxa de erro na classe maligno - falso benigno: 35.29%

Taxa de erro global: 8.69%

Taxa de acerto global: 91.31%
5. Conclusões e Trabalhos Futuros
O presente trabalho aborda o problema de diagnóstico ou classificação de tumor de câncer em mamografias digitais através de um modelo baseado em máquinas de vetores de suporte não-lineares simétricas e assimétricas. Foram testadas duas funções para expansão do kernel do produto interno: polinomial de segunda ordem e gaussiana, bem como um mapeamento não-linear de um espaço de entrada com 
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 = 30 dimensões para um espaço de Hilbert de alta dimensionalidade com 
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De todas as configurações a melhor segundo o critério de menor erro de generalização (8.69%) ou maior taxa de acerto em teste (91.31%) foi a máquina de vetores de suporte não-linear assimétrica com kernel gaussiano  
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 = 2 e C = 2.495, C+ = 1.5291 e C- = 0.973.

Assim,  o mapeamento não-linear 
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definido em (15) em conjunto com Função de Kernel de Base radial definida em (14) demonstrou o poder de generalização do modelo. No entanto, o modelo proposto foi testado com apenas duas funções de kernel, com todas as características, sem realizar uma seleção das características relevantes. Desse modo os autores propõem algumas melhorias ao modelo proposto:

1. Pré-processamento dos padrões através de seleção de subconjunto de características relevantes, aplicando um modelo tal como discriminante de fisher ou LDA [12], PCA [12], cross-filter [1] ou algoritmos genéticos [14, 15].

2. Aplicação de outros tipos de mapeamentos não-lineares.

3. Aplicação de outras funções de kernel, como por exemplo funções polinomiais de outras ordens que não a de segunda ordem.
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