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Resumo. A mamografia é o método mais eficaz para o rastreamento e identificagdo do cancer de
mama precocemente. No entanto, sua interpretagdo errénea pode ocasionar procedimentos desne-
cessérios. Algoritmos computacionais podem subsidiar a tomada de decisdo médica e evitar tais
procedimentos e gastos desnecessérios ao sistema de saide. Objetivou-se aplicar uma Rede Naive
Bayes Gaussiana com parametros Fuzzy para predigdo da gravidade de lesbes mamograficas. A
proposta do presente estudo foi utilizar uma nova rede baseada em probabilidade Fuzzy, cujo trei-
namento e validagao se deu por meio de conjunto de dados de dominio publico. A avaliagdo da rede
ocorreu segundo a analise competitiva com outras redes, com base na Acuracia e Coeficiente Kappa.
Os resultados encontrados indicam que a Rede gerou resultados competitivos quando comparados
com outros métodos presentes na literatura.

Palavras-chave. Redes Bayesianas, Probabilidade Fuzzy, Diagnéstico Precoce, Neoplasias Mama-
rias, Machine Learning.

1 Introducao

O cancer é uma grave questao de saude publica em escala global e, particularmente, o Cancer
de Mama (CM) é considerado o mais prevalente entre as mulheres de todas as faixas etarias no
mundo [6]. No Brasil, a incidéncia na populagéo feminina se mantém elevada, e exceto os tumores
de pele ndo melanoma, o CM ocupa a primeira posigdo mais frequente em todas as Regides do
Brasil [13].

As estratégias para a detecgao precoce do CM sao subdivididas em basicamente duas formas: o
diagnostico precoce e o rastreamento, ambas objetivam identificar alteragoes sugestivas de cancer
e colaborar com o tratamento. Nesse contexto, a mamografia é o método padrao ouro de rastrea-
mento no Brasil, sendo indicada sua realizagao bienal em mulheres de 50 a 69 anos [1]. No entanto,
na literatura, radiologistas e profissionais da satde demonstram variacdo consideravel na sua in-
terpretagdo, o que significa, por vezes, procedimentos desnecessarios que causam dor e desconforto
ao paciente, além de gastos ao sistema de satude [16].

Assim, identifica-se a necessidade do desenvolvimento de métodos que subsidiem no reconhe-
cimento precoce do CM. Logo, o diagnostico auxiliado por sistemas computacionais pode ajudar
a reduzir o nimero de interpretagoes errébneas de mamografia e, portanto, reduzir consequéncias
biopsicossociais ao paciente. Algoritmos de aprendizado de méquina tém se destacado como solu-
¢oOes potencialmente viaveis, principalmente por sua facil aplicabilidade e poder de inferéncia em
diversos cenérios reais.

Estudos tém apresentado bons resultados na predigao do CM baseados em algoritmos de apren-
dizado de maquina, como por exemplo [5], No entanto, ha necessidade da comparagao dos resultados
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desses algoritmos com outros métodos afim de determinar qual melhor decis@o a ser tomada. Além
disso, esses algoritmos sao capazes de extrair padroes e detectar tendéncias que sao complexas para
serem notadas por humanos ou outras técnicas convencionais [7].

Dessa forma, o presente estudo utilizou uma Rede Naive Bayes Gaussiana com Parametros
Fuzzy (NBG-PF) e comparou seus resultados com outras redes presentes na literatura. Como
aspecto inovador, destaca-se a auséncia de estudos na literatura pesquisada sobre a aplicacao da
rede NBG-PF diante a problemética do CM no Brasil.

O conjunto de dados mamograficos investigados neste estudo foi coletado no Instituto de Radi-
ologia do Universidade Erlangen-Nuremberg entre 2003 e 2006, e disponibilizado no UCI Machine
Learning Repository [8]. Diversos métodos ja foram empregados neste conjunto de dados e, por-
tanto, alguns deles foram utilizados para comparac¢ao com os resultados do presente trabalho. Uma
contribuicao essencial deste estudo é prover uma nova metodologia que trate a incerteza do conhe-
cimento presente na medigao das variaveis relacionadas ao CM, além da validacao da rede NBG-PF
para estudos futuros.

2 Fundamentacao Teoérica

2.1 Diagnéstico precoce e Rastreamento do ciancer de mama

As principais ferramentas para diagnostico da doenga sdao a mamografia e o exame clinico,
além de outras como ultrassonografia, ressonédncia, exames de sangue, raio-X, bidpsia, exames
citopatolédgico e histopatologico, no entanto, apesar de todos essas metodologias de diagnostico, o
principal desafio se configura em ter um diagnéstico precoce da doenga [12].

Ainda mais, independente da faixa etaria da mulher, a educagao em satude se traduz como uma
importante ferramenta para potencializacdo o reconhecimento dos sinais e sintomas suspeitos de
CM, além do esclarecimento acerca do fluxo nos servigos de satide. Os principais sinais e sintomas
estao relacionados com alteracoes na pele da mama, nédulos anormais, lesoes sem motivo prévio e
aumento excessivo associado a presenga de edema [9].

Associado ao diagnoéstico precoce, o rastreamento traz diversos aspectos positivos, por exemplo,
o melhor prognostico da doenca e diminuicdo da morbimortalidade. E sabido que regides onde ha
presenca de rastreamento eficiente a mortalidade por CM tem diminuido [15]. No entanto, uma
mé interpretacdo de exames, como a mamografia, pode ocasionar desde episdédios de ansiedade e
panico até procedimentos desnecessarios no paciente.

Dessarte, considera-se como faixa etaria de alto risco mulheres entre 50 e 69 anos de idade.
Logo, estudos comprovam que o fator genético também possui forte relagdo com o surgimento do
CM, devendo-se a avaliacao ser realizada com cautela, considerando as caracteristicas individuais
de cada mulher [15]. A continuidade do cuidado inclui o retorno da mulher ao servigo de satide com
o laudo da mamografia e, se ha indicios para suspeita da patologia, realiza-se o encaminhamento
para investigacao diagnostica [1].

2.2 Rede Gaussiana Naive Bayes com Parametros Fuzzy

a-corte Esta sessdo descreve a Rede NBG-PF, utilizada com o objetivo de classificar pacientes
em dois grupos: benigno ou maligno, a mesma foi constituida baseada na teoria proposta por [2]. A
rede é fundamentada na distribuicao gaussiana, e seus parametros sao descritos por nameros Fuzzy.
Formalmente, sabendo que o evento A pertence a uma variavel aleatoria X € R™, com fungao de
distribui¢ao dada por f.(x,®), onde © representa um vetor com parametros Fuzzy, e sabendo que
as variaveis aleatérias modeladas estatisticamente pela rede se aproximam da distribuicao gaussiana
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Fuzzy, dada por N (ji,5?), cujos pardmetros sdo niimeros Fuzzy, para um a-corte € [0,1], p € fila]
2 - =2
e o’ €d’al.
Segundo [11], é necessario utilizar a distribui¢do gaussiana com meédia zero e varidncia um para
calcular a probabilidade da varidvel X assumir valores entre [c, d]

Plc< X <d)][a] = {/Z2 folz; 0, 1) dx | p € fifal, 0% € &Q[Q]} (1)

onde: z3 = “H; 29 = d?T“ e f(z;0,1) representam a densidade gaussiana com média zero e

variancia um.

A Equagao (1) fornece os a-cortes necessarios para P(c < X < d)[a], gerando como resultado
um ntmero Fuzzy de formato triangular. Dessa maneira, do ponto de vista Fuzzy, a saida ¢ a
fuzzyficagao do valor classico, denodado por M e definido por:

sile] - { " el o?) de | fifa), 0% € lal}. @)

— 00

Similarmente, a varidncia denotada por V é definida como:

+oo
Vo] = { | o wPhte ot de e lal, o € &%a]} 3)

—0o0

A partir da hipotese Naive Bayes, assumindo forte independéncia para a variavel aleatéria X,
a func¢ao discriminante g que define a Rede GNB-PF é dada por:

g(wi;X17X27 s aX’ﬂ) = lOg[P(’U}Z) ‘X17X2’ T 7X71)] =

tog 7w TT Pl =

k=1

1 n
g ) toutPla)) + 3 g Pl

onde: % é constante e nao relevante no processo de decisao. O segundo fator é a probabilidade da
classe w;, que pode ser facilmente estimada pela razao entre o niumero de elementos nos dados da
amostra que pertencem a essa classe e o total de elementos na amostra, o que equivale & estimativa
de probabilidade para um evento classico.

Assim, se as probabilidades a priori P(w;) forem as mesmas para todas as possiveis decisoes,
esse fator também nao é relevante. Para o terceiro fator dessa equagao, € utilizado o valor da
densidade gaussiana, cujos a-cortes sao dados por:

P(Xk |wi)la] = {fx, wi(2;0,1) | p € fila], 0® € 5°[a]} (5)

onde: = = %, f(x;0,1) significa a densidade gaussiana padrao com média zero e varidncia um
e 0 < a < 1. A utilizagdo do logaritmo diminui o custo computacional e simplifica as equagoes

anteriores, obtendo-se:
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logP (X | wy)[a] = log{ fx,wi(z;0, 1)|u6u , o2

ol
log ! exp M]
Y270
log(1) — log[¥/2mo ;] — log /0]

Xj — 1
{ 20’j }[OL]

Como ja citado anteriormente, as constantes presentes na equagao (6) nao sao relevantes, entao
pode-se simplificar a funcao discriminante g:

(X y)?

g(w;, X1, Xo, ..., Xp)[a] = log[P(w;)][a]+ %0,

] [ = log[ ¥/, (7)

admitindo-se que as probabilidades a priori P(w;) possam ser diferentes para todas as possiveis
decisGes, 0 que é o caso mais geral. Portanto, a regra de decis@o para a rede GNB-PF pode ser
dada por:

X ew; SEg(”UJi,Xl,XQ,...,Xn)[Oé} > g(wj,Xl,Xg,...,Xn) (8)

para todo i # j, onde i e j sdo subconjuntos de Q e ¢(.)[a] sdo computados pela Equagao (7)

3 Materiais e Métodos

O conjunto de dados, Mammographic Mass, consiste em 961 instancias com 516 classificados
como benignos e 445 como malignos, com a avaliacio do BI-RADS, a idade do paciente e trés
atributos do BI-RADS, juntamente com a classe, ou seja, massas do tipo benignas ou malig-
nas identificadas em mamografias digitais coletadas no Instituto de Radiologia da Universidade
Erlangen-Nuremberg [8].

Utilizou-se a Rede NBG-PF descrita na sessao (2) por meio do pacote FuzzyClass [3], presente no
Software R e disponivel em <https://cran.r-project.org/web/packages/FuzzyClass/index.
html>. Comparou-se os resultados encontrados com outras redes presentes na literatura, a saber:
Rede Naive Bayes (NB), Rede Fuzzy Gaussiana Naive Bayes (FGNB), Rede Fuzzy Exponencial
Naive Bayes (FENB) e Rede Neural Multilayer Perceptron (RNMP).

O desempenho de classificagio da GNB-PF foi avaliado por meio da Acuracia e Coeficiente
Kappa. A acurdcia é um bom preditor para o grau de corregdo no treinamento do modelo e,
de modo geral, como o modelo pode se comportar. Pode ser definida como a medida da correta
predicao em relagao aos erros. Formalmente:

Acuréeia — VP+ VN 9

At = VP FP+ VN + FN) )

onde: VP = Verdadeiro Positivo; VN = Verdadeiro Negativo; FP = Falso Positivo; FN = Falso
Negativo [14].

O coeficiente de Kappa indica a concordéncia das interpretagoes pela matriz de confusao, sua
escala é definida de acordo com os intervalos: 0,01 a 0,20, levemente concordante; 0,21 a 0,40 ra-
zoavelmente concordantes; 0,41 a 0,60 moderadamente concordantes; 0,61 a 0,80 substancialmente
concordantes e 0,81 a 0,99 quase perfeitamente concordantes [4].
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5
O coeficiente de Kappa é dado da seguinte forma:
P(O) - P(E)
K = — - 1
PP = T P(E) (10)

onde: P(O) = proporgao observada de concordancias (soma das respostas concordantes dividida
pelo total); P(E) = proporgao esperada de concordancias (soma dos valores esperados das respostas
concordantes dividida pelo total) [4].

4 Resultados e Discussoes

Aplicou-se a Rede NBG-PF ao conjunto de dados Mammographic Mass, onde dividiu-se o banco
em 70% para treinamento (672 casos) e 30% para teste (289 casos), com dois desfechos rotulados
como 0 = Benigno e 1 = Maligno, e seus resultados foram comparados com outras redes presentes
na literatura.

Os resultados apresentados na Tabela 1 demonstram que a Rede NBG-PF apresentou resultados
competitivos, mas a RNMP possuiu maiores acurécia e Coeficiente Kappa.

Tabela 1: Performance das redes analisadas.

Redes  Acuracia (%) Kappa (%)

NBG-PF 84,08 68,02
NB 77,57 54,76
FGNB 80,28 60,46
FENB 50,17 3,0
RNMP 85,42 70,8

Ao comparar os resultados, foi possivel perceber que a rede NBG-PF obteve melhores resul-
tados do que as redes NB, FGNB e FENB. Porém possuiu resultado ligeiramente inferior quando
comparado com a RNMP.

A Rede NBG-PF avaliou corretamente o maior quantitativo de acertos da decisao “Benigno”
em relagao as outras redes. No entanto, seu desempenho foi inferior a duas redes em relagao a
decisao “Maligno”. Dessa forma, é plausivel afirmar que a rede obteve resultados competitivos em
comparacao com as demais analisadas. Ressalta-se que ha possibilidade da rede NBG-PF obter
melhores resultados em outros cenérios como, por exemplo, uma analise por meio de um conjunto
de dados constituido por variaveis com distribuicao que se aproxime da normal.

Os autores em [11] argumentam ainda que caracteristicas intrinsecas ao método podem influ-
enciar no resultado final, o que significa dizer que questoes como o formato do ntmero Fuzzy, dado
o ntimero Fuzzy possui o conhecimento a respeito da informagao tratada, utilizado pela rede e/ou
a dependéncia em relacdo aos métodos de ordenagao podem afetar o resultado.

Os resultados da presente pesquisa foram competitivos quando comparados com estudos en-
contrados na literatura como, por exemplo, em estudo [10], que utilizou uma Arvore de Deciséo,
Rede Neural Artificial e Maquinas de Vetores de Suporte para classificacdo de mamografias com o
intuito de identificar a decisao “Benigno” ou “Maligno”. Os resultados em termos de acuracia foram
78,12%, 80,56% e 81,25% respectivamente. A acuracia da Rede NBG-PF, utilizada na presente
pesquisa, foi de 84,08%. Além disso, o treinamento da Rede NBG-PF se da em apenas um passo,
enquanto que nos outros métodos se da de forma interativa.

O presente estudo, possuiu como aspecto inovador a utilizacdo de uma Rede NBG-PF direci-
onada a deteccao do CM, que por sua vez demonstrou resultados competitivos com outras redes
encontradas na literatura pesquisada. Logo, a rede possui o potencial para subsidiar a tomada de
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decisao médica com o intuito de reduzir os gastos em satide e niimero de procedimentos desneces-
Sarios.

5 Consideracoes Finais

No presente artigo, identificou-se dois desfechos possiveis, “Benigno” e “Maligno”;, a partir de
massas mamograficas, com base na aplicacao de uma Rede NBG-PF, utilizando o software R e
o pacote FuzzyClass. Observou-se que a Rede NBG-PF gerou resultados satisfatorios com uma
acuracia de 84,08%, e Coeficiente Kappa de 68,02%.

Quando comparado com outras redes, seu desempenho foi considerado competitivo, tendo como
vantagem o maior acerto na decisao “Benigno” e seu treinamento em apenas um passo. Como
proposta futura, vale destacar a aplicacao da rede com a selecao de atributos do conjunto de
dados, buscando uma melhor descri¢ao do desfecho.

Como limitagao, ressalta-se que neste artigo o foco principal foi apenas em identificar o desfecho
em benigno ou maligno, sem considerar variaveis indiretamente relacionadas e fatores inerentes a
coleta dos dados.
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