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Abstract. Breast cancer is the second most common type of cancer worldwide.
Diagnosis and treatment in early stages increase the chances of cure of the pa-
tient. The temperature of cancerous tissue is generally higher than that of he-
althy surrounding tissues, making thermography an option to be considered in
screening strategies of this cancer type. This paper proposes a set of features
extracted from images obtained by Dynamic Infrared Thermography in order to
detect breast abnormalities, including cancer, using unsupervised machine lear-
ning techniques. Clustering validation Indexes are applied to evaluate formed
groups of temperature time series for various k value applied in the algorithm
k-means, generating values treated as features. The analysis reveals that the
Strehl index generates the most significant features.

Resumo. O cdncer de mama é o segundo tipo de cancer mais comum no mundo.
O diagnostico e o tratamento em estdgios iniciais aumentam as chances de cura
da paciente. A temperatura de tecidos cancerosos é geralmente mais alta do
que a de tecidos vizinhos sauddveis, tornando a termografia uma op¢do a ser
considerada em estratégias de rastreamento deste tipo de cancer. Este artigo
propde um conjunto de caracteristicas extraidas de imagens obtidas por Termo-
grafia Infravermelha Dindmica com o objetivo de detectar anomalias da mama,
entre elas o cancer, utilizando técnicas de aprendizagem de mdquina ndo su-
pervisionada. Indices de validacdo de agrupamento sdo aplicados para ava-
liar os grupos formados de séries temporais de temperatura para vdrios valor
de k aplicados no algoritmo k-means, gerando valores tratados como carac-
teristicas. As andlises revelam que o indice Streh gera as caracteristicas mais
significativas.

1. Introducao

O cancer de mama € o cancer mais comum entre as mulheres no mundo. Porém, quando
identificado e tratado em estagios iniciais, esse tipo de cancer possui relativamente um
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bom progndéstico. Rastreamento € uma estratégia adotada por autoridades de saide com
o intuito de identificar mulheres que estdo em estagios iniciais dessa doenca de mama.
Porém, todos os tipos de exames, incluindo a mamografia, considerada o padrdo ouro na
deteccao de cancer, possuem suas limitagdes. A mamografia, por exemplo, possui alta
taxa de classificacdo de falsos positivos, efetividade insuficiente em mamas densas e usa
radiacdo ionizante para formar as imagens. Visto que a temperatura de tecidos cancerosos
¢ geralmente maior do que a de tecidos sauddveis, a termografia tem sido considerada um
método de rastreamento promissor para a deteccao do cancer de mama, por gerar imagens
que revelam a distribuicdo de calor sobre a superficie de ambas as mamas [Silva 2015].

A termografia € classificada basicamente em dois tipos: Termografia Infraver-
melha Estdtica (TIE) e Termografia Infravermelha Dindmica (TID). As séries temporais
usadas neste trabalho sao obtidas a partir da TID, um método para monitorar a variagdo da
temperatura da pele no tempo, apds estresse térmico. O tipo de estresse térmico mais uti-
lizado, em vérios protocolos de execucao da TID, € a aplicacdo de fluxo de ar direcionado
as mamas utilizando um ventilador elétrico [Silva 2015]. O resfriamento das mamas, teo-
ricamente, melhora o contraste térmico entre tecidos saudaveis e doentes na imagem, pois
vasos sanguineos gerados em fun¢do do tumor canceroso nao possuem camada muscular
e nem regulacdo neural como vasos embriondrios [Amalu 2004]. Esses vasos sdo somente
tubos endoteliais e portanto ndo contraem em resposta a estimulacdo simpatica. Por essa
razdo, as regides da mama com tumores cancerosos permanecem com temperatura quase
inalterada, enquanto que a parte saudavel da mama € resfriada [Amalu 2004]. A TID ¢é
mais rapida e mais robusta quando comparada a TIE, que requer condic¢des rigidas de
ambiente e tempo significativamente longo para aclimatag¢ao da paciente as condi¢des da
sala de exame. A TIE apenas registra a distribuicdo da temperatura na superficie da pele,
nio considerando sua variagdo no tempo. Por outro lado, a TID € menos dependente
das condig¢Oes e temperatura da sala de exame [Herman 2013]. Além disso, a Equacdo 1
[Gavriloaia et al. 2009] torna nitida a importancia da variacdo da temperatura no tempo,
onde k € a condutividade térmica do tecido, pc e ¢, sdo a densidade e o calor especifico
do sangue, wy, € a taxa de perfusdo do sangue (ml/s/ml), P ¢ a taxa de geragdo de ca-
lor metabélico (w/m?), T, é a temperatura do sangue arterial, e T’ é a temperatura local
do tecido. Observa-se nessa equacdo que existem termos de primeira derivada participal
em relacdo ao tempo e de segunda derivada em relacdo a posi¢do, mas ndo temperaturas
constantes. Isso sugere a importancia da variacdo da temperatura ao logo do tempo e,
consequentemente, da analise dinamica.
or 1 0 (7‘2 k@T

pCE ﬁg W) + P + WyCyp (Tb — T) (1)

Em um trabalho anterior, aplicamos classificadores tendo como entrada carac-
teristicas extraidas de séries temporais de temperatura para identificar pacientes com
cancer de mama. Os detalhes da metodologia estao em [Silva et al. 2015a]. Resumi-
damente, as imagens obtidas por TID de uma determinada paciente sdo primeiramente
registradas. Em seguida, a regido das mamas € dividida em quadrados pequenos e a
temperatura méxima de cada um desses quadrados € observada em todas as imagens da
paciente gerando, assim, as séries temporais de temperatura. Apds, o algoritmo k-means
¢ aplicado sobre tais séries formando & grupos (2 < k£ < 10). Indices de avaliagdo
de agrupamento (ou validade de grupo) sdo aplicados para avaliar o resultado do agru-
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pamento produzido pelo algoritmo k-mean [MacQueen 1967] para cada valor de k. Os
valores obtidos sdo tratados como caracteristicas e submetidos a fase de sele¢dao de ca-
racteristicas. Por fim, técnicas de aprendizagem de maquina s3o aplicadas para gerar o
modelo de classificagdo tendo como entrada as caracteristicas selecionadas. A evolucao
dessa metodologia nos dltimos anos pode ser acompanhada em outros trabalhos do grupo
em [Galvao et al. 2013] [Silva et al. 2014a][Silva et al. 2015b][Silva et al. 2016].

Neste artigo discutimos etapas especificas da metodologia para investigar os fato-
res que determinam a permanéncia de apenas alguns indices de avaliagdo de agrupamento
no conjunto de caracteristicas selecionadas. Para isso, cada indice foi analisado separa-
damente com o auxilio de graficos para verificar o quanto o mesmo ¢ discriminativo em
relagdo a pacientes com e sem anormalidades de mama. Na andlise de cada indice, todos
os valores de k (2 < k < 10) foram considerados, um por vez.

O restante deste artigo estd organizado como segue. Na segunda se¢do, os prin-
cipais trabalhos relacionados da literatura sdo discutidos. O metodologia proposta para
analise das caracteristicas extraidas é detalhado na terceira secao. Conclusdes e trabalhos
futuros sdo apresentados na ultima secao.

2. Trabalhos relacionados

Como uma revisao atualizada em TID de mama é apresentada em [Borchartt et al. 2013],
esta secdo focard somente em trabalhos computacionais mais recentes utilizando essa
modalidade de exame.

No trabalho de Gerasimova et al. [Gerasimova et al. 2013], uma analise multifrac-
tal das séries temporais, geradas a partir da TID, foi executada para verificar a diferenca
de comportamento entre tecido com tumor maligno e tecido sauddvel. O método de
maximo modulo da transformada de wavelet foi aplicado para caracterizar as proprie-
dades multifractais de séries temporais oriundas de mamas cancerosas e saudaveis. Os
autores concluiram que as propriedades escalares multifractais complexas, observadas
em séries temporais sobre regulacdo automatica (mamas saudaveis) sao drasticamente al-
teradas na existéncia de doencas (mamas cancerosas). Nesse estudo, as duas mamas de 9
mulheres foram examinadas, 6 com cancer e 3 sauddveis. A metodologia conseguiu dis-
tinguir regido com tumor e regido sauddvel. Para mamas saudaveis, foi encontrada uma
dimensao multifractal como caracteristica de uma continua mudanga na forma da fungao
de densidade de probabilidade de variacdo de temperatura através do tempo. Entretanto,
séries temporais de temperatura da mama com tumor maligno mostraram estatisticas de
variagdo de temperatura monofractal homogénea como evidéncia da perda de complexi-
dade. As andlises foram realizadas visualmente por meio de graficos e tabelas.

Recentemente, Gerasimova et al publicou  outro  traba-
lho [Gerasimova et al. 2014] usando uma base de dados maior, 33 pacientes com
cancer de mama histopatologicamente confirmado e 14 voluntdrias sauddveis para
controle. Os achados reafirmaram os resultados de [Gerasimova et al. 2013].

Saniei et al. [Saniei et al. 2015] desenvolveram uma metodologia para anélise de
termografias obtidas por TID onde apenas duas imagens sdo usadas. Caracteristicas sdo
extraidas dos padrdes vasculares e técnicas semelhantes as usadas para reconhecimento de
impressoes digitais sdo aplicadas para comparar tais padroes vasculares, dos termogramas
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antes e apos o estresse térmico. Para quantificar o grau de similaridade entre os padroes
vasculares nas duas imagens, um valor de pontuacdo de relacionamento é gerado por
meio de uma expressdo matematica e esses padroes serdo considerados correspondentes
se o valor de pontuacdo estiver abaixo de um determinado valor de limiarizag¢do, que €
definido empiricamente. Segundo os autores, a metodologia alcangou sensibilidade de
86% e especificidade de 61%. Foram usadas imagens de 50 pacientes, 25 com e 25 sem
cancer de mama.

3. Metodologia proposta

O fluxograma da metodologia proposta esta na Figura 1. Primeiramente as séries tem-
porais de temperatura sdo construidas, em seguida as caracteristicas sdo extraidas e por
ultimo o estudo dessas caracteristicas € realizado.

Construcao das séries Estudo das

temporais de a cgr)g;?gggti?:gs — caracteristicas
temperatura extraidas

Figura 1. Fluxograma das etapas da metodologia proposta.

3.1. Construcao das séries temporais de temperatura

Logo apos a etapa de registro das imagens térmicas adquiridas por TID de uma paciente,
detalhado em [Silva et al. 2015a], a construcdo das séries temporais de temperatura segue
0s seguintes passos:

1. a ROI (Region of Interest) no termograma, correspondendo aos pixels de cor
branca na mascara (Figura 2 (a)), é divida em uma ‘“malha” de quadrados Ry
de tamanho 11x11 pixels (Figura 2 (b)), com k = 1,2, ..., p, onde p é a quantidade
de quadrados formados;

2. a temperatura mais alta de cada quadrado Rj € observada em todos os vinte
termogramas da paciente (Figura 2 (c)), produzindo a série temporal S, =
(traitra; - tk20), onde ty 1 € a temperatura mais alta da regido quadrada Ry no
primeiro termograma da sequéncia, t; > € a temperatura mais alta da regido qua-
drada Rj na segunda imagem da sequéncia, € assim sucessivamente.

Figura 2. Mascara divida em uma “malha” de quadrados de tamanho 11x11 pixels
e a contrucao de uma série temporal de temperatura.

A Figura 3 mostra as séries temporais de temperatura de uma paciente saudavel
em (a) e as séries temporais do mesmo tipo de uma paciente com cincer de mama em
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(b). Em cada grafico: o eixo x representa o tempo (os 20 pontos de cada série); o eixo
y contém o indice de cada um das séries temporais de temperatura; e o eixo z indica a
temperatura em graus Celsius. E possivel observar que existe um grupo de séries tem-
porais com temperaturas maiores (cor vermelha) e com inclinacio maior nos momentos
iniciais da recuperagdo da temperatura, apés o estresse térmico, para a paciente doente. O
mesmo ndo é verdadeiro para as séries temporais da paciente sauddvel. As caracteristicas
extraidas buscam detectar as séries temporais de temperaturas que se destacam das demais
para que seja possivel indicar pacientes com anormalidade de mama.

(a) OO (b)

Figura 3. Em (a), sinais térmicos de uma paciente saudavel, e em (b), sinais
térmicos de uma paciente com cancer.

3.2. Extracao de caracteristicas
Dada uma paciente qualquer, as suposi¢des sdo seguintes:

1. Se essa paciente for saudavel, as séries temporais construidas a partir de cada
ponto da mama sio semelhantes (como na Figura 3 a esquerda), ou seja, possuem
um grau alto de similaridade e entdo um agrupamento formado por tais séries
temporais possui as seguintes caracteristicas:

i) os grupos formados ndo sdo compactos;
i1) os grupos formados sdo proximos (sdo semelhantes) uns dos outros, em
relacdo a uma medida de similaridade.

2. Por outro lado, se essa paciente for doente, para as séries temporais construidas a
partir de cada ponto da mama, existe um grupo que se destaca dos demais por pos-
suir séries temporais com comportamento diferente (como na Figura 3 a direita),
e entdo um agrupamento formado por tais séries temporais possui as seguintes
caracteristicas:

1) os grupos formados sdo mais compactos, se comparados aos da suposi¢ao
1.;

i1) os grupos formados sdo menos proximos (sao menos semelhantes) uns dos
outros, em relacdo a uma medida de similaridade, se comparados aos da
suposi¢ao 1.

Para medir a compacidade de cada grupo formado e a distancia entre eles, dentro
de um agrupamento formado pelo algoritmo k-means, medidas (indices) de validacao de
agrupamento foram aplicados na esperanca de que essas medidas retornassem valores
diferentes entre pacientes doentes e saudaveis.
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Na literatura existem varios indices de validacdo, porém neste trabalho fo-
ram aplicados apenas os direcionados a resultados de algoritmos de agrupamento
rigido dos dados (cada elemento deve pertencer a um, € somente um, grupo). Sao
eles: Silhouette [Rousseeuw 1987]; Davies-Bouldin [Davies and Bouldin 1979];
Calinski-Harabasz [Califiski and Harabasz 1974]; Dunn [Bolshakova and Azuaje 2003];
Krzanowski-Lai [Krzanowski and Lai 1988];  Hartigan [Hartigan 1985]; Homo-
geneity [Chen et al. 2002];  Separation [Chen et al. 2002];  Hubert-Levin  (C-
index) [Bolshakova and Azuaje 2006]; e Strehl [Strehl and Ghosh 2000].

Para uma determinada paciente ¢, as séries temporais construidas na etapa anterior
formam o conjunto, aqui denominado, X;. Para separar tais grupos (de regides saudaveis e
de regides com anomalias), uma técnica de aprendizagem de maquina ndo-supervisionada
€ aplicada por meio de um algoritmo de agrupamento. O algoritmo escolhido para essa
tarefa € o k-means [Han and Kamber 2006]. O k-means € executado, tendo como entrada
os elementos do conjunto X;, nove vezes, ou seja, para cada valor de k € {2,3, ..., 10},
gerando o conjunto de resultados de agrupamento P, = {P; o, P, 3, ..., P, 10}, onde P,
contém 2 grupos de séries temporais, F; 3 contém 3 grupos de séries temporais e assim
sucessivamente até F; j9, que contém 10 grupos. A medida de proximidade utilizada no
k-means € a distdncia Euclidiana.

O processamento ocorre na seguinte sequéncia:

1. o algoritmo k-means € executado para k = 2 sobre o conjunto X;, gerando o
agrupamento F; o;

2. os 10 indices de validacdo de agrupamento, citados anteriormente, sdo aplicados
para medir a qualidade dos grupos formados no agrupamento F; 2, ou seja, para
medir o quao compactos e bem separados os grupos sdo, e os resultados sdo ar-
mazenados no vetor V;;

3. o valor de k € atualizado para k + 1 e os passos 1. e 2. sdo executados novamente.

O processo descrito ocorre até o valor de k igual a 10 (£ = 10), e ao final o vetor V;
contém 90 valores, ou seja, V; = (v;1,0;2, ..., V;90). Todos os valores do vetor V; estdao
no intervalo [0, 1] C R, ou seja, v;; € [0,1] C R, Vj € [2,10] C N.

3.3. Estudo das caracteristicas extraidas

Em relagdo aos indices de validacdo de agrupamento, o mais discriminativo, ou seja, o
que mais esteve presente entre as caracteristicas selecionadas, na fase de selecao de carac-
teristicas, foi o Strehl. Isso aconteceu para k € {3,4,6,7,8,9,10}, onde k é o nimero de
grupos formados pelo k-means. Além dele, o indice Hubert-Levin (para k € {3,8,10}), 0
indice Homogeneidade (para k € {2,7}) e o indice Silhueta (para k = 3) também estive-
ram presentes entre as caracteristicas selecionadas. A selecdo de caracteristicas foi auxili-
ada pelo Auto-Weka [Thornton et al. 2013], que é uma ferramenta de mineragcao de dados
usada para resolver o problema de selecdao de algoritmos e otimizacao de parametros em
tarefas de classificacdo. O método de selecdo de caracteristicas e seus parametros, reco-
mendados pelo Auto-Weka, foram usados no WEKA para a selecao das caracteristicas.

Uma investiga¢ao foi realizada para averiguar o motivo da superioridade do indice
Strehl sobre os outros indices na tarefa de separar as pacientes doentes das saudaveis, o
motivo que fez com que ele aparecesse tantas vezes no vetor das caracteristicas seleci-
onadas. Cada indice, para cada valor de k, foi analisado através de graficos de linha
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Figura 4. Calculo do indice Strehl para k& = 3,4,6,7,8,9.

construidos a partir de pontos que representavam os valores do indice, calculado para
cada paciente. Observando esses graficos foi possivel perceber que o indice Strehl de
fato consegue praticamente separar os dois tipos de pacientes (doente e saudavel), para
quase todos os valores de k. Algo semelhante ndo aconteceu para os outros indices tes-
tados. Para ilustrar, a Figura 4 contém os graficos com o cdlculo do indice Strehl para
k € {3,4,6,7,8,9}, ou seja, caracteristicas que estiveram entre as selecionadas. Nos
gréficos, o eixo horizontal representa o numero (indice) das pacientes doentes e saudaveis,
o eixo vertical € a escala de valores reais do indice Strehl, a linha continua representa as
pacientes doentes e a linha tracejada, as pacientes sauddveis. Assim, utilizando os valores
desse indice quando ele € usado para avaliar os agrupamentos formados por 3,4,6,7,8
e 9 grupos de séries temporais € possivel praticamente separar as pacientes doentes das
sauddveis.

O indice Strehl utiliza as similaridades intragrupo e intergrupo para medir a quali-
dade dos £ grupos formados com os n elementos de um conjunto de dados X . A similari-
dade intragrupo representa a similaridade média entre os elementos de um grupo G; C GG
(G € o resultado do agrupamento dos elementos de X e € 1,2, ..., k) e € definida pela
Equacdo 2:

1
v g z,yeG;

onde g; € o nimero de elementos do grupo G; e d(x,y) é a distancia entre dois elementos
de G;. Essa equacdo ndo define a similaridade intragrupo para grupos vazios ou com
um unico elemento. Por defini¢do, a similaridade intragrupo para grupo com um dnico
elemento € igual a 1 (um).

A similaridade intergrupo entre grupos ndo vazios G; e Gj, com ¢ # j é definida
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pela Equacao 3:

inter(G;,Gj) = L Z d(z,y) (3)

gzg] xEGi7y€G]’
onde g; e g; sdo o nimero de elementos do grupo G; e do grupo G, respectivamente.

O objetivo € maximizar a similaridade intragrupo e minimizar a similaridade in-
tergrupo. Assim, a qualidade de agrupamento GG € definida como a razdo entre o total
das similaridades intragrupo e o total das similaridades intergrupo. O total das similari-
dades intragrupo é o somatdrio de cada uma das similaridades intragrupo ponderada por
g; — 1, pois a auto-similaridade (o qual é sempre 1) ndo deve ser contabilizada. O total
das similaridades intergrupo € obtido pelo somatdrio de cada similaridade inter(G;, G;)
ponderada por g;.

Z?Zl Zj:; intra(G;)
Z?:l Z?zi—l—l L inter (G, Gj)

O valor da razdo 4 estd dentro do intervalo [0, c0).

“)

Sendo G o resultado de um agrupamento dos elementos em X, a qualidade de G
€ definida pela Equacao 5:

(n—k) Zf:l Z?:iﬂ giinter(Gy, Gj)
n Zle(gi — 1)intra(G;)

NG =1- 5)

onde I'(G) € [0, 1]

A eficiéncia do indice Strehl € consequéncia de sua formula¢ao, que pondera as si-
milaridades intragrupo e intergrupos pelo tamanho de cada grupo envolvido no célculo de
tais similaridades, visto que, dependendo do tamanho das mamas da paciente, para cada
uma (paciente) teremos mais ou menos séries temporais construidas. Isso nao acontece
para os demais indices, ou seja, as similaridades intragrupo e intergrupo sdo calculadas
sem levar em conta o tamanho de cada grupo.

As imagens infravermelhas usadas neste trabalho sdo da Database for Mastology
Research with Infrared Image - DMR-IR (http://visual.ic.uff.br/dmi/). Essa base de dados
e o protocolo de aquisi¢do das imagens sdo descritos em trabalhos anteriores do grupo
[Silva et al. 2014b][Silva et al. 2013]. A aqui¢do das imagens e o uso delas em pesquisas
estd registrado no Ministério da Satude sob o nimero CAAE: 01042812.0.0000.5243.

4. Conclusoes

Regides da mama com cancer produzem séries temporais de temperatura com alteracao
de comportamento quando observados em funcdo do tempo. Este trabalho realizou um
estudo de caracteristicas presentes na deteccdo dessas alteracdes usando aprendizagem de
maquina ndo supervisionada. Os resultados mostraram que o indice Strehl, para vérios
valores de k aplicado no algoritmo k-means, gera as caracteristicas mais significativas
na discriminacdo de mamas sauddveis e mamas com alguma anomalia. Como trabalho
futuro, métodos de classificacdo serdo testados apenas com as caracteristicas geradas a
partir do indice Strehl para indicar pacientes com alguma anormalidade de mama. Isso
gerard uma diminui¢do de tempo e de processamento computacional, quando comparado
ao nosso trabalho anterior, para realizar tal tarefa.
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