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Abstract. In this article, a computer aided diagnostic system for BI-RADS classification of breast cancer is proposed.
The approach involves image processing capabilities to extract features from tumors in mammography and image mining
to classify them as BI-RADS 2, BI-RADS 3, BI-RADS 4C or BI-RADS 5. Images from the BCDR repository were used
for the experiments. The results showed the efficacy of the proposed method, which classified tumors with considerable
accuracy in four BI-RADS categories.

Categories and Subject Descriptors: H.2.8 [Data Mining|: Database Applications; 1.2.6 [Artificial Intelligence]:
Learning; J.3 [Medical Information Systems|: Life and Medical Science
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1. INTRODUCAO

Segundo a Organizagdo Pan-americana da Satude, o cincer é a segunda principal causa de morte no
mundo e é responsavel por 9,6 milhoes de mortes no ano de 2018. Em ambito mundial, uma em cada
seis mortes estao relacionadas a doenca. Aproximadamente 70% das mortes por cancer ocorrem em
paises de baixa e média renda.

Em fevereiro de 2018, o Instituto Nacional de Cancer e o Ministério da Satude estimaram a ocorréncia
de 600 mil novos casos de cancer no Brasil para esse mesmo ano. Desses 600 mil, foram esperados
59.700 novos casos de cancer de mama. O cancer de mama é a neoplasia maligna mais comum entre
as mulheres no mundo e no Brasil, excetuando-se as neoplasias de pele ndo melanoma (Instituto
Nacional de Cancer, 2019). A maneira mais eficaz de se combater essa doenga ainda é a prevengao
secundéaria, através da detecgao precoce por exames de imagem, como a mamografia, pois com a
descoberta precoce existe a possibilidade da realizacao de tratamentos que aumentam as chances de
cura do paciente (Organizacao Pan-americana da Saude, 2018).

A mamografia é atualmente uma das melhores técnicas de deteccao precoce de lesGes nao palpéaveis
na mama, pois ela possibilita a deteccao visual de alteragoes que podem evidenciar precocemente a
presenca de cancer (American Cancer Society, 2018).

O Colégio Americano de Radiologia desenvolveu o sistema Breast Image Reporting and Data System
(BI-RADS) em 1992 para padronizagdo da nomenclatura de laudos mamograficos, visando reduzir
ambiguidades na interpretacao de imagens da mama e recomendacoes de conduta, bem como facilitar
o monitoramento dos resultados (Duarte, 2016).

O exame de bidpsia resume-se a um procedimento cirirgico minimamente invasivo, que visa a
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retirada de um fragmento do noédulo suspeito, para que este seja analisado. Um erro no diagnoéstico
(falso positivo, que pode levar a biopsia um noédulo classificado como maligno, mas que na realidade
¢ benigno) acarreta estresse ao paciente e custo ao sistema de satde desnecessérios.

Neste sentido, o presente trabalho a principio buscou, por meio de padroes de caracteristicas das
categorias do BI-RADS, o desenvolvimento de um sistema inteligente para classificagdo de tumores
de mama em BI-RADS 2, BI-RADS 3, BI-RADS 4C e BI-RADS 5, descritos adiante.

O artigo esté organizado como segue. A Secao 2 apresenta alguns trabalhos relacionados com o
tema, a Secdo 3 apresenta como ¢é estruturado o padrao BI-RADS, a Secdo 4 indica os procedimentos
metodologicos utilizados, a Secao 5 exibe os resultados obtidos e a Segao 6 traz as consideragoes finais
sobre o trabalho

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Souto et al. (2018) desenvolveram uma metodologia e um sistema CAD para auxiliar radiologistas
no diagnoéstico do cancer de mama em mamografias. Foi definido um conjunto com 12 atributos
morfoldgicos para distinguir as lesdes benignas e malignas. A classificacao foi realizada pelos algoritmos
vizinho mais proximo (IBK), rede neural artificial Multi-layer Perceptron (MLP) e arvore de decisao
Classification and Regression Trees (CART) e J48. Os algoritmos J48 e CART, obtiveram os melhores
resultados, permitindo a correta classificagdo de 96% das mamografias, com 100% de sensibilidade e
93% de especificidade

Cruz et al. (2018) investigaram o uso de wavelets morfologicas e técnicas de aprendizado de maquina
para classificar regides suspeitas de lesao de mama em mamografias digitais, independente do tecido
mamério. Os algoritmos utilizados para a classificacdo das lesdes como normal, benigna e maligna
foram o MLP, Radial Basis Function (RBF) e Support Vector Machines (SVM). O classificador MLP
com taxa de aprendizado de 0,03 obteve o melhor valor de acuracia, 96,21%.

Em Shan et al. (2016) foi realizada uma traducéo completa do léxico BI-RADS de ultrassom (rela-
cionado a forma e a borda do tumor) em recursos digitais, que sdo usados em métodos de aprendizado
de maquina com o proposito de desenvolver um sistema CAD eficaz para o ultrassom de mama para
distinguir lesdes benignas de preocupantes. Foram definidos 10 atributos para diferenciar lesos benig-
nas de malignas. Os algoritmos utilizados para a classificagao das lesoes foram rede neural, arvore de
decisdo, SVM e floresta aleatoria que obteve os melhores valores para acuréacia, sensibilidade e especi-
ficidade. A rede neural obteve 78.1% de acurécia, 78.0% de sensibilidade e 78.2% de especificidade

O presente trabalho se destaca dos demais por (i) mapear as caracteristicas que diferenciam as
categorias de protocolo BI-RADS, (ii) adicionar e calcular recursos que indicam o padrao de ecogeni-
cidade dos nédulos e (iii) classificar nodulos nas categorias BI-RADS 2, 3, 4C e 5, e ndo em benigno
e maligno.

3. BI-RADS

Para uniformizar a comunicagao da interpretacao mamografica, o Colégio Americano de Radiologia
desenvolveu o sistema BI-RADS em 1992 para padronizagao da nomenclatura de laudos mamograficos,
visando auxiliar médicos no diagnéstico quanto & probabilidade da lesao ser maligna e propondo uma
conduta especifica para cada caso (Geller et al., 2002).

Os médicos utilizam o padrao BI-RADS para descrever os achados e resultados da mamografia.
Este padrao ordena os resultados em categorias numeradas de 0 a 6. Ao classificar os resultados em
uma dessas categorias, os médicos podem descrever o que encontram em uma mamografia usando
as mesmas palavras e termos. Isto permite que a comunicagdo com precisdo sobre os resultados e
o acompanhamento apds os testes sejam muito mais efetivos (American Cancer Society, 2018). O
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médico avalia o risco de malignidade da lesao e classifica o padrao mamografico em uma das seguintes
categorias BI-RADS (Duarte, 2016):

—BI-RADS 0 (incompleta): precisa de avaliacdo adicional por imagem e/ou mamografias prévias para
comparacao;

—BI-RADS 1 (negativo): nao ha anormalidades significativas a serem relatadas. As mamas sdo
simétricas, sem massas, estruturas distorcidas ou calcificagoes suspeitas. O exame deve ser repetido
anualmente ou bianualmente;

—BI-RADS 2 (benigno): este também é um resultado negativo da mamografia (ndo ha sinal de
cancer), mas o radiologista opta por descrever um achado conhecido como benigno, como calcifi-
cagoes benignas, linfonodos na mama ou fibroadenomas calcificados. O exame deve ser repetido
anualmente ou bianualmente;

—BI-RADS 3 (provavelmente benigno): um achado avaliado usando essa categoria deve ter uma
probabilidade de malignidade <2%. Mas como néo é comprovada a benignidade desses achados,
torna-se necessario averiguar a sua estabilidade ao longo do tempo. O acompanhamento deve ser
feito entre 4 a 6 meses e regularmente depois disso até pelo menos 2 anos. Essa abordagem ajuda a
evitar biopsias desnecessarias. Caso haja alteragoes evolutivas significativas dos achados ao longo do
tempo, o achado passa a ser classificado como suspeito, permitindo assim, o diagnostico precoce. A
mama pode apresentar nodulo sélido (apresentado por examente complementar de ultrassonografia)
circunscrito nao calcificado, assimetria focal ou agrupamento solitario de calcificagoes puntiformes;

—BI-RADS 4 (suspeito): esta categoria ¢é reservada para os achados que nao tém a aparéncia classica
de malignidade, mas sao suficientemente suspeitos para justificar uma recomendacao para bidpsia.
Esta categoria encontra-se dividida em 3 subcategorias:

—4A (baixa suspeita): lesdes com 2-10% de chance de malignidade. A mama pode apresentar mas-
sas palpaveis solidas e/ou massas com margens parcialmente circunscritas, cistos que necessitam
de aspiragao;

—4B (intermediaria suspeita): lesbes com 10-50% de chance de malignidade. Pode-se encontrar
massas de margens indistintas e com algumas areas circunscritas;

—4C (moderada suspeita): lesoes com 50-95% de chance de malignidade. Pode apresentar massas
irregulares, mal-definidas ou grupamentos de calcificagoes pleomorficas;

—BI-RADS 5 (altamente suspeito): essas avaliagoes carregam uma probabilidade muito alta (>95%)
de malignidade, como massas espiculadas, de alta densidade, calcificagoes lineares finas e/ou massas
espiculadas com calcificacdes pleomorficas associadas. E necessario a realizacdo da biopsia para a
confirmagao;

—BI-RADS 6 (maligno): lesdo com 100% de malignidade comprovada por meio do resultado da
biépsia. Lesao nao retirada ou tratada.

Devido a complexidade do tema tratado, neste estégio a pesquisa esta focada em 4 categorias: BI-
RADS 2, BI-RADS 3, BI-RADS 4C e BI-RADS 5. As demais categorias do protocolo estao sendo
investigadas para posterior implementacao.

4. METODOLOGIA

Esta segao descreve a metodologia para mineragao de imagens baseada no trabalho de Souto (2014),
que é constituida de duas etapas: treinamento e classificacao (Figura 1):

4.1 Treinamento
As seguintes tarefas s@o executadas na etapa de treinamento:
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Fig. 1. Visao geral da metodologia. Souto (2014)

Selegao: a mamografia que sera submetida ao processo é selecionada do repositorio de imagens.
Na etapa de treinamento as mamografias ja possuem um diagnostico;

Pré-processamento: a imagem é submetida a uma transformagao. Primeiramente é aplicada a
técnica CLAHE (contrast limited adaptive histogram equalization) como filtro de pré-processamento
para evidenciar as lesoes. Posteriormente é utilizado o filtro de limiarizagao, que consiste em par-
ticionar o histograma da imagem para converter todos os pixels cujo tom de cinza seja maior ou
igual a um certo valor de limiar T em brancos e os demais em pretos. Como cada imagem possui
caracteristicas diferentes, é necessario que o usuério informe um limiar para cada uma;

Segmentagao: nesta tarefa ¢ aplicado o algoritmo region growing (crescimento de regides) para
segmentar a regiao de interesse. Este algoritmo consiste no agrupamento das regides de acordo com a
similaridade dos tons de cinza ou textura. Para este estudo a similaridade foi definida pelos tons de
cinza, o filtro de pré-processamento transforme a imagem em binéria;

Extragao de Métricas: a partir da regiao de interesse segmentada, sao calculadas as métricas
morfoldgicas descritas na Tabela II;

Criagao do Modelo: métricas extraidas a partir de um conjunto de ROIs (regides de interesse,
do inglés regions of interest) das imagens e seus respectivos diagnosticos sdo utilizados como entrada
pelos algoritmos classificadores. Os algoritmos utilizados neste estudo foram SVM (kernel polinomial
e grau da fungao do nicleo = 3), K-Nearest Neighbors - KNN (com parametro K = 3), CART (critério
de partigdo = indice Gini) e MLP (8 camadas de neurénios e taxa de aprendizado de 0.3);

Modelo: caracteriza em padrao BI-RADS lesoes que passaram pela etapa de treinamento. O
modelo é utilizado na etapa de classificagao.

4.2 Classificagao
A etapa de classificagao é semelhante a etapa de treinamento (Figura 1).
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Selegao: a mamografia que serd submetida ao processo é selecionada no banco de imagens. Na
etapa de classificagao as mamografias nao possuem diagnoéstico;

Pré-processamento: a imagem é submetida a uma transformacao. E aplicado um filtro de pré-
processamento para evidenciar as lesdes. Sao aplicados os mesmos filtros da etapa de treinamento;

Segmentagao: nesta tarefa é aplicado o mesmo algoritmo da etapa de treinamento;

Extragao de Métricas: a partir da regiao de interesse segmentada, sao calculadas as métricas
morfoldgicas descritas na Tabela II;

Classificacao: as métricas extraidas sao submetidas ao modelo gerado na etapa de treinamento,
para que o processo de classificacao indique a qual classe do BI-RADS a lesao pertence.

Regiao de Interesse classificada: o resultado dessa etapa é a ROI classificada como BIRADS-2,
BIRADS-3, BIRADS-4C ou BIRADS-5.

O estudo feito por do Nascimento et al. (2010) com dois observadores apresentou sensibilidade
(identificacao de lesdes malignas) que variou entre 68% e 87% além da especificidade (identificagdo de
lesGes benignas) entre 44% e 76% para mamografias. Importante resaltar que aproximadamente 15%
a 30% das lesdes malignas nao seriam diagnosticadas e que 25% a 55% das lesdes benignas seriam
encaminhadas para biopsia. Diante desta margem de erro, é imprescindivel a concepgao de novas
ferramentas que auxiliem especialistas nesta tarefa, tema do presente trabalho.

5. EXPERIMENTOS

O conjunto de imagens utilizadas foram extraidas do Breast Cancer Digital Repository (BCDR). O
BCDR é resultado de uma colaboragao entre o Centro Extremerno de Tecnologias Avanzadas (CETA-
CIEMAT), o Instituto INEGI do Porto, a Faculdade de Medicina da Universidade do Porto e a
Universidade de Aveiro. Atualmente disponibiliza dois repositorios de dominio piblico com imagens
em niveis de cinza com 8 bits contendo: (i) filmes de mamografias digitalizadas, composto por 1010
casos de pacientes com idade entre 20 e 90 anos de idade; e (ii) mamografias digitais, com 724 casos
de pacientes com idades entre 27 e 92 anos. As imagens encontram-se classificadas de acordo com o
sistema BI-RADS. Além disso, também é informado o quadrante da mama que contém a lesdo, o tipo
(nodulo, microcalcificagoes, calcificagdes ou distor¢ao de arquitetura, entre outros), idade e sexo do
paciente, o resultado da biopsia (maligno, benigno, insuficiente ou suspeito) e a composic¢ao de tecido
glandular na mama (Breast Cancer Digital Repository, 2019).

Os algoritmos foram implementados utilizando a linguagem Python e foram utilizadas as bibliotecas
OpenCV para manipulagao e processamento de imagens, e a Scikit-learn para mineracao de dados,
que possui os algoritmos mencionados na fase de criacdo do modelo na etapa de treinamento.

Foram selecionadas 160 imagens categorizadas de acordo com o padrao BI-RADS 2, BI-RADS 3,
BI-RADS 4C e BI-RADS 5, 40 imagens de cada categoria. Para este trabalho foi elaborado um padrao
de caracteristicas que definem os nodulos para as categoria 2, 3, 4C e 5 do BI-RADS (Tabela I).

Table I. Caracteristicas

BI-RADS | MORFOLOGIA

2 Redondo e oval.

3 Circunscrito e solido
4C Irregular

5 Irregular e espiculado

Ecogenicidade é um termo usado no ultrassom que descreve quanto um tecido, érgao ou liquido deixa
passar ou reflete as ondas sonoras do ultrassom em comparagdo com tecidos e érgaos proximos. Neste
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trabalho, estamos usando os padrdes anecoico (gordura ou liquido), ecogénico (solido) e complexo
solido-cistico (heterogéneo).

A Figura 2 apresenta exemplos de nodulos pertencentes as categorias 2, 3, 4C e 5 do BI-RADS,
respectivamente. Para incluir achados na categoria 3 e 4C, precisa-se necesssariamente de exames
complementares de ultrassonografia para determinar se o ndédulo é solido ou nao, ou se é heterogéneo.

Fig. 2. Imagens mamograficas caracteristicas das categorias BI-RADS 2, 3, 4C e 5, respectivamente.

Foram retirados do trabalho de Souto (2014) um conjunto de 8 atributos mais representativos e
incluido o atributo solid que define se o nédulo é sélido, nao soélido ou heterogéneo. Esses atributos
foram usados em todos os experimentos abaixo (Tabela II).

Table II. Meétricas Morfologicas

Métrica Equacao Descricao

Fractal 2109(0_25*13) Indice que mede a complexidade da regiao.
log(A) P = perimetro e A = area

Maz Radius Retorna a distancia minima entre o centro e

a borda da regiao

Circle 1_ ‘ Retorna 0 para regides circulares e proximo de 1
m(raio? ) | para regides lineares.

Compactness (ﬂ) Retorna o grau de. dissimilaridade entre a regiao
P e um circulo perfeito.

Dispersion w Mede a irregularidade de uma regiao.

Shape Retorna 1 para regides compactas e aumenta

Razao entre o perimetro e a area da regiao.
E um indicador de complexidade da regiao.
Razao entre o comprimento da borda da regiao

P
4V/A de acordo com a irregularidade.
Perimeter-Area %

Spiculation gi— L e o quadrado da largura da regiao. Onde L é o
b7 comprimento da borda da regiao,
b é o comprimento da base da regiao.
1 Para nodulos s6lidos, 0 para nédulos
Solid nao soélidos e 2 para nédulos heterogéneos,

determinados via ultrassonografia.

6. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para este trabalho, foram utilizadas as seguintes medidas: positivo verdadeiro, casos que a categoria
BI-RADS foi classificada corretamente, falso positivo, casos em que a categoria BI-RADS foi classi-
ficada incorretamente. Para este trabalho, definimos quatro classes de positivo verdadeiro e quatro
de falso positivo: VP2 (verdadeiro BI-RADS 2 positivo), VP3 (verdadeiro BI-RADS 3 positivo), VP4
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(verdadeiro positivo BI-RADS 4C), VP5 ( BI-RADS 5 positivo verdadeiro), FP2 (BI-RADS 2 falso
positivo), FP3 (BI-RADS 3 falso positivo), FP4 (BI-RADS 4C falso positivo) e FP5 (BI-RADS 5
falso positivo). A métrica de avaliagdo utilizada foi a acurracia, que corresponde a taxa de exemplos
corretamente classificados.

A técnica CLAHE foi aplicada as imagens e, em seguida, a técnica de limiarizagao, onde o limiar
para cada imagem Al dado manualmente. A segmentacao foi realizada e o conjunto de caracteristicas
foi extraido. A entrada para os algoritmos de aprendizado de maquina (CART, KNN, SVM e MLP)
é um arquivo .csv que contém as caracteristicas extraidas apds a segmentacao para criar o modelo de
treinamento e executar a classificacdo do ROI em 4 classes (BI-RADS 2, 3, 4C e 5).

A avaliacao da eficiéncia da representacao dos dados proposta neste trabalho foi realizada em varias
sessoes de treinamento e classificagao usando validagao cruzada. Os dados foram divididos em 10
conjuntos com 16 imagens, sendo 4 imagens de cada categoria do BIRADS. A Tabela III mostra o
resultado da classificagdo das imagens com a validagao cruzada. O algoritmo CART obteve o melhor
resultado com acuracia de 93,12%, seguido pelo algoritmo SVM com 82,50%, MLP com 68,75% e
KNN com 66,87%. O valor de acuraria ¢ a média dos acertos de cada etapa da validagao cruzada.

Table III. Resultado da Validacao Cruzada

Algoritmo | Acuréacia
CART 93,12%
KNN 66,87%
SVM 82,50%
MLP 68,75%

O gréfico na Figura 7 indica a acuracia dos métodos de classificagao em cada uma das categorias BI-
RADS. O algoritmo SVM classificou 95% das mamografias BI-RADS 2 corretamente. Os algoritmos
CART e SVM classificaram corretamente 100% dos mamogramas BI-RADS 3. O algoritmo CART
classificou corretamente 100% das mamografias BI-RADS 4C. O algoritmo CART classificou 87,5%
das mamografias BIRADS 5.

== BI-RADS2Z == BI-RADS3 BI-RADS 4C == BI-RADS 5
) \/\
-

25

CART KNN SVM MLP

Fig. 3. Acurécia dos métodos de classificagdo em cada categoria do BI-RADS . Souto (2014)

7. CONSIDERACOES FINAIS

Neste estudo, propusemos o desenvolvimento das fungOes iniciais de um sistema inteligente para
mineragao de imagens mamograficas a fim de classificar ndédulos mamaérios utilizando o protocolo
BI-RADS. O sistema tem como objetivo auxiliar os radiologistas, fornecendo uma segunda opinido
sobre a anélise de lesbes em mamografias. A diferenca deste estudo em relagdo aos esquemas CAD
anteriores, inclui (i) mapear as caracteristicas que diferenciam as categorias de protocolo BI-RADS,
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(ii) adicionar e calcular recursos que indicam o padrao de ecogenicidade dos nédulos e (iii) classificar
noédulos nas categorias BILRADS 2, 3 4C e 5 e ndo em benigno e maligno.

Como o padrao de ecogenicidade é obtido por imagens de ultrassom da mama, neste primeiro
momento, essas informagoes sao fornecidas pelo usuario. No futuro, pretendemos obter imagens
de ultrassonografia mamaria que complementem as mamografias. Com isso, podemos extrair mais
recursos que complementam o padrao de cada categoria BI-RADS e tornar o sistema mais robusto.

Como trabalhos futuros pretende-se incluir as categorias 4A e 4B do BI-RADS. Também pretende-
se refazer os testes com mamografias digitais para verificar se havera diferenca significativa. Novos
métodos de processamento de imagem, algoritmos de segmentacao e outros métodos de aprendizado
de méaquina também devem ser incorporados a proposta.
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