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Resumo

Ao longo das tltimas duas décadas, a MWI (imagiologia por micro-ondas) tem
atraido um crescente interesse para aplicacdes em diversas areas da medicina,
nomeadamente no diagnéstico do cancro da mama. A razdo prende-se com o
contraste dielétrico significativo existente entre os tecidos normais e os tecidos
tumorais da mama (os tecidos tumorais apresentam um teor de dgua mais ele-
vado) que quando expostos a frequéncias da gama das micro-ondas provocam
uma maior dispersdo do sinal.

Paralelamente a essas investigacdes decorrem estudos sobre a classificacdo des-
ses sinais de micro-ondas utilizando técnicas de ML (aprendizagem automaética).
Enquadrada nesse ambito, a presente dissertagdo pretende criar modelos de clas-
sificacdo e validar a viabilidade pratica da mesma, com o objetivo de auxiliar os
técnicos de satide a tomarem as melhores decisdes sobre os tratamentos e inter-
vengoes a efetuar em cada caso clinico.

Neste estudo, apds a preparagdo e separagdo dos dados, é realizada a extragao
de carateristicas através de DWT (Transformada discreta de wavelet), Wavelets in-
terpolatérias e PCA (Andlise de componentes principais), seguida da classifica-
¢do usando SVM (Mdquinas de vetores de suporte), LDA (Andlise discriminante
linear) e Random Forests. O melhor resultado de classificacio do tamanho do
tumor foi obtido com SVM e PCA, tendo sido obtido consistentemente melhor
desempenho sempre que foi utilizada a média dos sinais das antenas. Também
na classificagdo do tamanho do tumor se verificaram melhores resultados do que

na classificagdo da sua malignidade.

Palavras-chave: Imagiologia por micro-ondas; Cancro da mama; Aprendizagem

automatica; Modelos de classificacao
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Abstract

Over the last two decades, the MWI (Microwave Imaging) has spiked interest in
applications on several branches of medicine, namely in breast cancer diagnosis.
The significantly dielectric contrast between normal and tumor tissues (tumor tis-
sues having a higher water content) produces a noticeably different response of
those tissues to the microwave radiation.

Investigations about the classification of those signals using Machine Learning,
are also running along with these developments. This study will attempt to cre-
ate classification models for microwave signals taken from the MWI, with the goal
of optimizing the best choices of health specialists when it comes to performing
treatments and interventions in each different clinic episode.

In this study, after data pre-processing and splitting, feature extraction was done
using DWT (Discrete Wavelet Transform), Interpolatory Wavelets and PCA (Prin-
cipal Components Analysis), followed by the classification itself with SVM (Sup-
port Vector Machines), LDA (Linear Discriminant Analysis) and Random Forests.
The best result for tumour size was achieved with SVM and PCA, being observed
better classification performance when the average of the antennas’ signals was
used. Classification of tumor size also obtained better results than the classifica-

tion of its malignity.

Keywords: Microwave Imaging; Breast Cancer; Machine Learning; Classifica-
tion Models.
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Introducao

Estudos para o desenvolvimento de meios e métodos que permitem a eficiéncia
da gestdo do conhecimento tém-se tornado imprescindiveis desde a informatiza-
¢do dos sistemas. O suporte a tomada de decisdo esta frequentemente associado
a aplicacOes que envolvem a andlise e a exploracdo de dados e que providenciam
mecanismos de alto nivel para auxilio a esses processos. Face a enorme quanti-
dade de dados a manipular tornou-se imperativo que esses mecanismos sejam
implementados em sistemas computacionais. As recentes evolugdes no que se
convencionou designar por Inteligéncia Artificial, em inglés Al (Artificial Inteli-
gence), popularizaram ferramentas e técnicas que permitem simular comporta-
mentos inteligentes e extrapolar informacdo e conhecimento a partir de enormes
quantidades de dados. Uma das vertentes da Al encontra-se na 4rea denominada
de Aprendizagem Automatica, em inglés ML (Machine Learning), a qual tem como
objetivo agrupar enormes quantidades de informagdo complexa em classes com
significado relevante para as mais diversas aplicacdes.

Nomeadamente na biomedicina técnicas de ML tém sido estudadas e utilizadas
para a classificacdo de resultados de exames de rastreio de diversas doengas, por

exemplo o cancro da mama.

Paralelamente a utilizagdo de frequéncias na gama das micro-ondas tem merecido

a atencdo de vdrios investigadores nos tltimos anos, resultando numa miriade
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de estudos, protétipos e textos cientificos. As investigacdes abrangem nomeada-
mente as seguintes vertentes: a tecnologia relacionada com as antenas e circui-
tos, a emissdo e captagdo dos sinais, as frequéncias e tipos de radiagdo mais ade-
quadas por tipo de aplicacdo, até ao processamento e analise dos sinais obtidos
[6]. Sdo exemplos nomeadamente os projetos apresentados pelo IEEE Microwave

Theory & Techniques Society em [7].

As potenciais aplica¢des desta gama de frequéncias distribuem-se por variadas
vertentes e areas, tais como sistemas de RADAR (aplica¢des militares, policia, se-
gurangca, desportos), comunicagdes, transportes, processamento industrial, medi-

cina, ciéncia, exploragdo e computagdo.

Ao longo das ultimas duas décadas, a MWI (Imagiologia por micro-ondas, do
inglés Microwave Imaging) tem atraido um crescente interesse para aplicagdes em
diversas dreas da medicina, nomeadamente na monitoriza¢do terapéutica e em
exames de rastreio.

Especificamente na drea da medicina os estudos sobre utilizacdo de frequéncias
na gama das micro-ondas distribuem-se por diferentes especialidades e com ob-

jetivos diferentes, nomeadamente em:

e Detecdo de doencas, como por exemplo cancro da mama e AVC [8];

e Tratamentos e cirurgias, como por exemplo tratamento hipotérmico de tu-
mores, tratamento da dor, doencga do refluxo géstrico, cirurgias de reducéo

da prostata, remocdo de cicatrizes cirdrgicas, ablagdo endometrial [7].

Os exames atualmente disponiveis para o diagnoéstico de cancro da mama apre-

sentam algumas limita¢des e contraindicagdes, tais como:

1. Mamografia - utilizacdo de raios-X, radiac¢do ionizante, desconforto devido
a compressdo da mama [9], e assinaldvel percentagem de diagndsticos erra-
dos [10];

2. Ecografia mamadria - depende da qualidade do aparelho e do técnico, dificil

detecdo de tumores de pequenas dimensdes devido ao ruido [11].

Atendendo as desvantagens existentes nos atuais métodos para diagnéstico do
cancro da mama, tem merecido maior aten¢do a utilizagdo de frequéncias na
gama das micro-ondas em exames da regido mamadria para diagnostico precoce
do cancro da mama [12]. As principais razdes que motivam este elevado inte-
resse prendem-se com as suas carateristicas ndo invasivas e ndo ionizantes [6], e

por ser potencialmente de baixo custo [13].

2



1. INTRODUCAO 1.1. Enquadramento

1.1 Enquadramento

Em todo o mundo existem milhdes de pessoas que sofrem de cancro. A taxa de
incidéncia do cancro continua a aumentar a escala mundial, devido ao envelheci-
mento e crescimento da populagdo, mas também, pela adogdo de comportamen-
tos associados (por exemplo, tabagismo e inatividade fisica) ao desenvolvimento
deste tipo de doenga. Dados estatisticos comprovam que o cancro é a principal
causa de morte nos paises economicamente desenvolvidos e a segunda principal
causa de morte nos paises em desenvolvimento.

Em particular o cancro da mama é o tumor maligno com maior incidéncia nas
mulheres na Europa e aparece como segunda causa de morte de cancro na mu-
lher. Estima-se que na populacdo europeia (estados membros da EU), uma em
cada oito mulheres ird desenvolver cancro da mama até aos 85 anos, sendo que
20% dos casos acontecem em mulheres antes dos 50 anos de idade e 37% entre os
50 e os 64 anos [14].

Em Portugal, em 2012, houve cerca de 6.000 novos casos e cerca de 1.500 pessoas
perderam a vida devido a este cancro. A taxa de mortalidade mundial foi, nesse
ano, de 18,4/100.000 para uma incidéncia estimada em 85,6,/100.000 [15].

E sabido que a mortalidade por cancro da mama tem vindo a diminuir na tltima
década em resultado da aposta no diagndstico cada vez mais precoce da doenca
e também em razdo da otimizagdo das abordagens terapéuticas para esta doenca
[16].

1.2 Objetivos da dissertacao

Com esta dissertacdo pretende-se apresentar uma metodologia para a classifica-
¢do em ML de sinais de exames de micro-ondas para diagndstico de cancro da
mama, que agrega a preparagdo e divisdo dos dados com as técnicas de extragdo
de carateristicas e com os algoritmos de classificacdo. Sdo assim construidas e va-
lidadas diversas arquiteturas e processos de classificacdo de sinais micro-ondas
obtidos por técnicas inovadoras de diagndstico precoce a partir de diversos mo-
delos de tumores benignos, malignos, de diferentes tipos e dimensdes. O presente
trabalho surge na sequéncia e como complemento ao trabalho realizado por Con-
ceicdo [17] na sua tese de doutoramento onde sdo desenvolvidas técnicas de MWI
para detecdo precoce de cancro da mama. Por se tratar de uma técnica ainda em

fase de estudo, existem algumas preocupagdes com a qualidade dos resultados
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obtidos e a sua eficiente aplicabilidade na medicina pratica. Uma das sugestdes
para trabalho futuro indicadas nesse trabalho de Concei¢do consiste na aplica-
cdo de DWT (Transformada discreta de wavelet, na sigla inglesa) para extragdo
de carateristicas e a aplicagdo de SVM (Maquinas de vetores de suporte, na sigla

inglesa) para classificagdo [17].

1.3 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacdo encontra-se dividida em cinco capitulos, correspondendo o pre-
sente capitulo a introducdo. Na sequéncia desta introdugédo, o capitulo 2 apre-
senta o estado da arte da classificacio em ML de sinais de micro-ondas em varios
dominios de aplicacdo, estabelecendo-se um enquadramento teérico das técnicas
e algoritmos usados nesta disserta¢do, assim como uma motivagdo para o uso de
extracdo de carateristicas como forma de reduzir a dimensionalidade dos dados a
classificar. Sdo apresentados os diversos métodos para preparacdo e divisdo dos
dados a classificar, assim como as técnicas de extragdo de carateristicas e os algo-
ritmos de classificacdo utilizados.

O capitulo 3 descreve o trabalho realizado, sendo realizada uma breve analise aos
resultados obtidos e respetivas melhorias implementadas no capitulo 4.

Por fim, no capitulo 5 sdo apresentadas a andlise critica e as conclusdes do traba-

lho pratico realizado, e também sdo apontadas sugestdes para trabalhos futuros.

1.4 Contribuicdo original

Na presente dissertagdo ird ser experimentada uma nova técnica de extragdo de
carateristicas baseada em Wavelets interpolatdrias (tendo por base a tese de dou-
toramento de Pinho [1]) por forma a avaliar a possibilidade da sua utilizagdo no
processo de classificacdo de sinais de micro-ondas.

E também objetivo original desta dissertagio analisar detalhadamente qual o
grau de influéncia da etapa de preparacdo e divisdo dos dados no desempenho
final de todo o processo de classificagdo. Diversos estudos anteriores tém-se de-
brugado sobre a influéncia das técnicas de extracdo e dos algoritmos de classifica-
cdo, e respetivas parametrizac¢des, na qualidade do resultado final do processo de
classificacdo, mas nenhum dos estudos consultados durante a elaboragdo desta
dissertacdo aborda com o devido detalhe a fase de preparacdo e divisdo dos da-
dos.



Estado da arte

Neste capitulo é feita uma breve apresentacdo de alguns trabalhos realizados
acerca da classificacdo de sinais de micro-ondas, com utilizacdo de ML, com o ob-
jetivo de caraterizar o estado da arte nesse dominio de investigacdo. Aproveita-se
a oportunidade para referir os diversos métodos, técnicas e algoritmos associados
a classificacdo automadtica em ML, apresentando de forma clara e ndo exaustiva
0s seus respetivos conceitos essenciais, assim como as respetivas vantagens e des-
vantagens.

Comecga-se por referir a constituigdo tipica de um processo completo de classifica-
¢do, os diversos moédulos que o constituem, descrevem-se os métodos de prepa-
ragdo e divisdo dos dados, as técnicas de extragdo de carateristicas e os algoritmos
de classificagao.

Sdo depois apresentados exemplos de investigagdes ja realizadas relacionados

com o tema desta dissertacdo e onde sao utilizados esses conceitos.

2.1 Processos de classificacao

Nomeadamente através da andlise ao estado da arte da classificacdo automatica
foi possivel concluir que todo o processo de classificagdo pode integrar varios por

modulos encadeados, os quais incluem (Figura 2.1):

1. A preparacgao dos dados;
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2. A extragdo e a reducdo de carateristicas;

3. Os algoritmos de classificagdo automaética.

Dados de treino

Divisdo dos dados
Analise e preparacio e Classificacio Classificacdo Avaliacdo de
dos dados Extracio de Treino Teste resultados
carateristicas

Dados de teste

Figura 2.1: Processo de classificagdo

Todos estes médulos sdo determinantes no desempenho global da classificagdo,
visando os dois primeiros simplificar e tornar mais eficaz a aprendizagem do
algoritmo de classificacao.

2.2 Preparacao e divisao dos dados

A tarefa de preparacdo e divisdo de dados é uma das mais sensiveis dentro da
andlise de dados, pois a qualidade dos dados reflete-se diretamente na qualidade
do conhecimento gerado a partir dos mesmos [18]. Os métodos a considerar nesta
etapa do processo de classificacdo sdo os seguintes:

Preparacao e transformacao dos conjuntos de dados

Adaptagdo dos dados a plataforma aplicacional onde irdo ser processados e adi-
cdo de atributos calculados tendo ja em vista o objetivo final da classificacao.
Neste médulo o conjunto de dados original é importado do seu formato original
e convertido num formato adequado ao seu processamento na plataforma apli-
cacional escolhida. Podem posteriormente ser adicionados atributos adicionais,
calculados com base nos seus atributos originais tendo em vista a simplificagdo e

otimizacdo da classificacdo dos dados.
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Selecao e divisao dos conjuntos de dados (treino, teste e validacao)

Na disciplina de aprendizagem automdtica é comum a divisdo dos dados dispo-
niveis em trés conjuntos: um usado na aprendizagem para treinar o algoritmo de
classificagdo, um para o validar (e otimizar), e um terceiro de teste para verificar
o desempenho da classificagio. E de referir que os dados do conjunto de teste
ndo devem ter sido ser usados na fase de aprendizagem, pois iria falsear os resul-
tados.

A utilizagdo dos conjuntos de validagdo e de teste no treino iria também potenciar
a sobre aprendizagem do algoritmo, ou seja, o algoritmo poderia ficar demasiado
especializado nas amostras disponiveis para a criacdo do modelo e seria total-
mente inttil na classificacdao de novas amostras [18].

Uma regra de bom senso na divisdo nestes trés conjuntos de dados é usar 50%
dos dados disponiveis para treino, 25% para validacdo e 25% para teste [19].
Também é frequente dispensar o conjunto de validacdo quando a quantidade de
amostras disponiveis é insuficiente para tal. Nesses casos a divisdo aconselhada

é 2/3 para treino e 1/3 para teste [18].

Balanceamento dos dados

O equilibrio dos dados a analisar relativamente as classes a classificar constitui
outro problema, pois interfere na qualidade da aprendizagem e influencia o de-
sempenho final da classificagdo. Os algoritmos tendem a especializar-se na classe

maioritdria e ignoram as amostras da classe minoritaria [20, 21].

2.2.1 Holdout

Holdout (preservar) é o método de divisdo dos dados que precisamente descreve
o acto de preservar uma parte dos dados (normalmente 1/3) para teste, ficando
com os restantes (2/3) para treino. Esta divisdo deve ser aleatéria e tentar garantir
a existéncia de proporcionalidade na representatividade de cada classe em ambos
os conjuntos [18].

2.2.2 k-Fold Cross Validation

A necessidade de medir o desempenho do algoritmo de classificagdo e a frequente
escassez do conjunto de dados disponivel estd na origem deste método de teste

de validagdo cruzada. Com k-Fold os dados disponiveis sdo divididos (folded)
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em k porgdes, todas de igual dimensdo, mantendo a proporcionalidade entre as
amostras de cada uma das classes. A vez, guarda-se uma das porcdes para teste
usando-se as outras k-1 porcdes para treino. O processo repete-se k vezes e no
final mede-se o desempenho juntando os resultados dos k testes. Sdo frequente-
mente usados os valores 5 e 10 para valor de k, passando nesses casos a técnica a
ser designada por 5-Fold ou 10-Fold [19]. Cada uma destas iteragdes treino-teste
é equivalente ao Holdout, mas difere no modo de divisdo do conjunto de dados
uma vez que neste caso o conjunto de treino é constituido por 50% ou 90% (5-Fold

ou 10-Fold) das amostras e o conjunto de teste fica com os restantes 50% ou 10%.

2.2.3 Bootstrap

Este método é utilizado principalmente quando o conjunto de dados disponivel é
reduzido. E resolve esse problema através da repeticdo (reamostragem) de amos-
tras.

Suponhamos que temos um conjunto com 10 amostras. Escolhemos aleatoria-
mente por dez vezes uma amostra e adicionamo-la ao conjunto de treino. Este
conjunto de treino ficard com 10 amostras incluindo certamente algumas repeti-
¢Oes. As amostras que ndo forem escolhidos formardo o conjunto de teste.
Probabilisticamente demonstra-se que existe uma probabilidade de 0, 368 de uma
amostra ndo ser escolhida e, portanto, figurar no conjunto de teste, ou seja, o con-

junto de teste ficard com 36, 8% das amostras [18].

2.3 Técnicas para extracdao de carateristicas

A finalidade da utilizacdo de técnicas de extracdo de carateristicas é obter uma
reducdo na dimensionalidade dos dados, tendo como consequéncias a redugao

do tempo computacional da classificagdo e a otimizagdo dessa classificagdo.

O processo de extracdo de carateristicas pode ser definido como:

e Por um lado, a escolha das carateristicas distintivas de um sinal, as que o

definem concretamente no &mbito do problema a resolver;

e Por outro lado, trata-se de descartar carateristicas redundantes ou de pouca

importancia na defini¢do do sinal.
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Este processo além de simplificar, reduzir a dimensionalidade dos sinais a tra-
tar, diminuindo a necessidade de capacidade de processamento dos algoritmos
de classificagdo, também melhora o seu desempenho ao colocar em evidéncia as

carateristicas que melhor distinguem os sinais uns dos outros.

2.3.1 Transformada Discreta de Wavelet

As transformadas discretas de Wavelet sdéo um modo de extracdo de carateristicas
muito popular em aprendizagem automatica para sinais no dominio do tempo e
frequéncia. Fazem a andlise do sinal no dominio do tempo-frequéncia projetando
os vetores de entrada num novo espaco de carateristicas. As carateristicas resul-
tantes da aplicacdo da DWT séo os coeficientes da wavelet. Sdo esses coeficientes
que serdo usados na classificagdo em vez do sinal original.

Existem diversos métodos (filtros) para concretizar essa transformagao, sendo os
mais conhecidos Haar [22], Daubechies [23], Least Asymetric, Best Localized e
Coiflet. No entanto existe a nogdo de que ndo é tanto o tipo de filtro que influ-
encia o resultado mas sim o comprimento da wavelet, sendo que quanto maior
for esse comprimento maior serd a sensibilidade as diferengas entre os grupos de
classificacao [24].

Outro factor com importante influéncia nos resultados é a escolha da quantidade
de niveis de decomposicdo. Essa escolha deve ter como base os componentes de

frequéncia dominantes dos sinais a classificar [25].

2.3.2 Wavelets interpolatérias

Foi incluido no ambito deste estudo a utilizacdo de Wavelets interpolatdrias para
extracdo de carateristicas dos sinais de micro-ondas.

Embora nao tivesse sido encontrada qualquer referéncia a sua utilizagdo para
extragdo de carateristicas em estudos anteriores, as Wavelets interpolatorias en-
derecam adequadamente o objetivo da redugdo da dimensionalidade dos sinais,
dado que simplificam enormemente uma funcdo ortogonal permitindo a sua re-
presentagdo usando apenas os pontos que ndo sdo possiveis de calcular através
da interpolagao de outros pontos.

A motivacdo para o desenvolvimento e estudo das Wavelets interpolatérias sur-
giu no ambito da investigacdo de novas técnicas (numéricas adaptativas) para

a resolugao de equagdes diferenciais (particularmente as equag¢des de Maxwell),

9



2. ESTADO DA ARTE 2.3. Técnicas para extragdo de carateristicas

aproveitando o recente progresso dos recursos computacionais realizada por Pi-
nho na sua tese de doutoramento. O fundamento das Wavelets interpolatérias é o
seguinte: uma funcdo f representada por N pontos numa grelha uniforme pode
ser representada também numa base de wavelets, com um erro € , por N, pontos
(representacdo esparsa) em que N, é muito menor que N. Verifica-se que para cal-
cular os coeficientes de interpolagdo nado é necessario realizar nenhuma operacao
complexa (tal como por exemplo o célculo de integrais), o que representa uma
grande vantagem em relagdo a representacdo dessas funcdes noutras bases [1].

A interpolagdo de um determinado ponto é realizada a partir dos seus 2p pontos
vizinhos mais préximos. A interpolacdo pode ser linear (p = 1), em que se usam
os dois pontos vizinhos mais préximos, ou ctbica (p = 2) onde sado utilizados os
4 pontos vizinhos mais préximos [1].

Uma vez que o célculo estd dependente dos pontos vizinhos podera haver pro-
blemas nas fronteiras da fungdo. Isso acontece na interpolacado ctbica, pois vamos
necessitar de pontos que caem fora da fronteira. O modo utilizado nesta imple-
mentagdo para resolver esse problema foi a utilizacdo de simetria. Neste modo

considera-se a existéncia de pontos simétricos no exterior da fungédo (ver Figura
2.2) [1].

Espago virtual_ _ Espago de simulagio _l=Elp|p:thti:

-
- ——

e e e e

Figura 2.2: Condigdes fronteira para a interpolagdo ctibica (simetria) [1]

A interpolacdo é realizada por varios niveis e recursivamente, pelo que um ponto
pode ser representado pela interpola¢do de 2 pontos (ou 4), e estes por sua vez

representados pela interpola¢do de 2 pontos (ou 4), e assim sucessivamente.

10
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Quando o valor da diferenga entre o valor da fun¢do num ponto e o respetivo va-
lor interpolado é considerado abaixo de um dado limiar (erro de interpolagdo ¢)
esse detalhe assume-se nulo. Deste modo, obtém-se uma representa¢do esparsa
da fungdo. Esta é formada por um ntimero de pontos N; inferior ao nimero de
pontos N da fung¢do no nivel mais fino [1].

Este método permite uma grande simplificacdo dos dados, tendo como resultado
a representacdo dos sinais através de um vetor esparso que contém apenas os
pontos absolutamente necessarios para definir o sinal, que sdo os pontos funda-
mentais da funcdo (coeficientes significativos) e que a caraterizam univocamente.
Dessa forma adequa-se a ser utilizado como técnica de extracdo de carateristicas

dos sinais a classificar.

2.3.3 Analise de Componentes

A PCA (Analise de componentes principais, na sigla inglesa), a ICA (Anélise de
componente independente, na sigla inglesa) e a LDA (Andlise de discriminante

linear, na sigla inglesa) sao técnicas de extragao de carateristicas.

PCA

A PCA procura encontrar correlagdes entre as varias carateristicas (componentes)
dos dados resultando na sua representagdo através dos seus componentes princi-
pais. A redugdo de carateristicas através da representacdo dos dados pelos seus
componentes principais permite expressar de uma forma mais simplificada a va-
riabilidade dos sinais. O primeiro componente principal é a combinacédo linear
das carateristicas dos dados que apresenta a mdxima variancia de todas as com-
binagdes, por isso reflete a maxima variabilidade possivel dos dados. Sado defini-
dos sucessivos componentes principais, ndo correlacionados uns com os outros,
como sendo as combinacdes lineares com sucessivamente menor varidncia das
anteriores. Dependendo da anélise que se pretende fazer decide-se o ntimero de
componentes principais a considerar. Cada componente principal reflete a varia-
¢do dos dados numa determinada percentagem, cada vez mais pequena. Assim,
se for razoavel trabalhar com apenas 80% da variagdo dos dados, utilizam-se ape-
nas os primeiros n componentes principais que cumulativamente refletem essa
percentagem de variacao.

De notar que nédo existe maneira de determinar o ntimero de componentes prin-
cipais a utilizar em cada caso, sendo essa uma decisao intuitiva e baseada na
experiéncia [26].

Na implementa¢do da PCA em R a fungdo prcomp permite definir (entre outros
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parametros) uma tolerancia, percentagem da variancia de cada sucessivo com-
ponente principal relativa ao primeiro componente principal, e rank, o niimero
méximo de componentes principais a utilizar [27]. Ambos os pardmetros limitam

a quantidade de componentes principais retornados pela funcao.

ICA

A ICA baseia-se na independéncia probabilistica de cada carateristica (compo-
nente) dos dados, ou seja que ndo podem ser inferidas umas a partir das outras.
Partindo do principio que cada um dos dados é resultante de uma mistura a ICA
tem como objetivo obter as carateristicas fonte cuja mistura deu origem a esses
dados [25]. A ICA foi desenvolvida para resolver o problema da separacdo cega
de fontes: separar os sinais originais de um sinal obtido pela mistura de varios
sinais, sem se ter conhecimento prévio da forma como cada sinal original contri-
buiu para o sinal final. A ICA pressupde que os varios sinais foram misturados
linearmente.

O funcionamento da ICA é intuitivamente percebido através do exemplo do som
de, por exemplo, uma festa. O som oriundo dessa festa é composto pelos vérios
sons de musica, vozes, danga, tilintar de copos, etc. A ICA pretende obter os sons
elementares que deram origem a esse som, como se existisse um microfone em

cada fonte sonora [28].

LDA

O objetivo da LDA é obter uma tinica varidvel composta, o discriminante, a partir
da combinacdo linear das carateristicas (componentes) originais do sinal. Resulta
dai que o discriminante ndo é mais que uma uma combinagdo linear ponderada
das carateristicas do sinal original. O valor do discriminante D é calculado de
acordo com a equacdo (2.1) onde, w sdo os pesos a aplicar aos valores das vdrias
dimensdes originais do sinal Z. Os valores dos pesos w sdo escolhidos de modo

a maximizar a diferenca entre a média dos discriminantes da cada classe [25].
D= WIZI + szz + W3Z3 + ...+ Wpr (21)

Considerando um determinado ntiimero de componentes independentes que me-
lhor descrevem os dados, a LDA seleciona a combinagdo linear que apresenta a
maior diferenca, em média, entre as classes.

Tanto a PCA como a LDA tentam encontrar a combinagao linear das carateristicas
que melhor representam os dados. Mas a LDA tenta objetivamente encontrar as
diferencas entre as classes existentes nos dados, dai também ser utilizada direta-

mente como um classificador, embora seja mais frequentemente utilizado como
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técnica de extragdo de carateristicas [29]. No estudo [25] no dominio da classifi-
cacdo de sinais de eletroencefalogramas (EEG) foram encontradas vantagens na
aplicacdo de PCA, ICA e LDA aos coeficientes de wavelet obtidos da aplicacdo de
DWT a esses sinais (para a classificagdo foi utilizado o algoritmo SVM).

Os resultados desse estudo demonstram um melhor desempenho do algoritmo
de classificagdo SVM quando aplicado PCA, ICA e LDA aos coeficientes wave-
let obtidos pela aplicagdo de DWT ao sinal de EEG. De entre os trés métodos o
melhor desempenho foi obtido com LDA [25].

2.4 Algoritmos de classificacao

Classificadores, também designados por algoritmos de aprendizagem automatica
(ML), sdo modelos baseados em algoritmos matematicos que, através de um pro-
cesso de aprendizagem, podem classificar automaticamente ocorréncias (amos-
tras) de um determinado dominio. Por exemplo, podem-se ensinar classificado-
res a classificar clientes em categorias, o risco de um pedido de crédito, se um
tumor é maligno ou benigno, por exemplo.

O processo de aprendizagem é supervisionado, ou seja, sdo usadas amostras de
teste cuja classificagdo é conhecida a partida, e a aprendizagem é feita em lote.
Seguindo o exemplo dos pedidos de crédito, o treino do algoritmo de classifica-
¢do é realizado com base em pedidos de crédito anteriores que foram analisados
e classificados por pessoas especialistas na matéria. Apds a aprendizagem o sis-
tema deverd poder classificar automaticamente novos pedidos de crédito, com
um bom desempenho (elevada percentagem de acertos).

Contribuem para o bom desempenho dos algoritmos de classificacdo, a quali-
dade dos dados disponiveis para treino, a preparacdo desses dados, o processo
de extragdo de carateristicas, e a propria adequagdo do algoritmo de classificagdo

as carateristicas dos dados a classificar.

Existem técnicas que permitem melhorar os resultados dos algoritmos de clas-
sificacdo, mesmo que estes ja sejam bons, pois pretende-se atingir os melhores
resultados possiveis. Uma das técnicas é reunir varios algoritmos de classificacdo
(mesmo que estes isoladamente apresentem resultados fracos) de modo a obter
um resultado final de qualidade superior ao das partes. Dessa técnica fazem
parte:

Bagging

Consiste na utilizagdo do mesmo algoritmo (nalguns casos podem mesmo ser

13



2. ESTADO DA ARTE 2.4. Algoritmos de classificacdo

considerados outros algoritmos) treinado vérias vezes com diferentes partigdes
dos dados disponiveis para treino. A classificacdo final é obtida por votagdo dos

diferentes modelos assim obtidos.

Boosting

Vdérios algoritmos vado sendo iterativamente treinados com o mesmo conjunto de
dados. Mas em que em cada itera¢do sdo selecionados com maior peso as amos-
tras mal classificadas na iteragdo anterior. Isto consegue-se aumentando o peso
da probabilidade de selegdo para iteragdo seguinte as amostras mal classificados
na itera¢do anterior, e mesmo diminuindo esse peso as bem classificadas. A de-
cisdo da classificagdo final é baseada na classificacdo de cada algoritmo, tendo
menos importancia (menos votos) os algoritmos com menor precisdo, e mais im-

portancia (mais votos) os com maior precisao.

2.4.1 Anadlise Discriminante Linear e Quadratica

LDA (Anadlise discriminante linear, na sigla inglesa) e QDA (Andlise discrimi-
nante quadrética, na sigla inglesa) sdo algoritmos de classificagdo bayesianos.
Nestes dois algoritmos, na fase de treino sdo calculados o vetor média e a matriz
de covariancia em relagdo a distribuicdo das vérias classes, que depois sdo usadas
nas férmulas para calcular o designado valor discriminante para cada classe. A
diferenga entre os dois estd no facto de o LDA simplificar a férmula presumindo
uma matriz de covaridncia global a todas as classes enquanto que o QDA usa
uma matriz de covaridncia para cada classe, o que torna a férmula do LDA linear
e a do QDA quadrética.

Ambos os métodos apresentam melhor desempenho quando as densidades de
cada classe sdo aproximadamente normais e se conseguem boas estimativas com
os dados disponiveis para treino. O QDA necessita geralmente de um maior nu-
mero de amostras para treino do que o LDA [30].

2.4.2 Support Vector Machines

Neste método, proposto por Cortes e Vapnick [31], as diversas carateristicas de to-
das as amostras de treino sdo analisadas num hiperespaco (espago n-dimensional)
e tenta-se encontrar um hiperplano que separe as amostras de cada uma das clas-
ses. A pesquisa da dimensdo do espaco e do hiperplano que separa as classes
constitui um problema de otimizac¢do sendo resolvido a custa de uma funcao ker-

nel (na linguagem das SVM) cujo tipo deve ser selecionado de acordo com as
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carateristicas dos dados a classificar.

No treino da SVM poderdo ser encontradas vérias possibilidades de hiperplanos.
O algoritmo seleciona a solugdo que proporciona maior margem de separagdo en-
tre as classes. Essa margem é definida pelos designados vetores de suporte, que
sdo as amostras de cada classe mais préximas (no hiperespaco) da outra classe
[32].

A funcdo kernel é a raiz das SVM, sendo a sua escolha, e a respetiva parame-
trizagdo, um grande desafio. E crucial para o sucesso da classificagio a correta
defini¢do do parametro de regularizacdo C, que penaliza a violagdo da margem
de separacdo entre as classes. Esta escolha influencia grandemente o desempe-
nho da SVM, sendo que uma escolha desadequada pode levar & sobre ou sub
especializacdo do algoritmo de classificagao.

Quando se utiliza o kernel radial (RBF) também o valor do coeficiente y influencia

o desempenho da classificacao [33].

As SVM apenas permitem classificagdo bindria (entre duas classes) por definicdo.
Para conseguir a classificagdo de multiplas classes o package R libsvm utilizado
neste trabalho ([34]) recorre a técnica um contra um, na qual sdo executados di-
versos sub classificadores bindrios e, sendo a classe correta encontrada por vota-
cao [34].

No estudo [25] foi utilizado o kernel RBF (radial basis function, em inglés), com
a otimizagdo dos parametros realizada com recurso a validagdo cruzada 10-Fold
(referida na secgdo 2.2.2). Depois de escolhidos os parametros 6timos foi treinado

de novo o algoritmo de classificagdo para construir o modelo final.

As SVM apresentam normalmente melhor desempenho com menor esfor¢o com-
putacional quando comparadas com outros métodos, mas apresentam a desvan-
tagem de aumento exponencial da complexidade do problema com o aumento

da quantidade de amostras para treino [35].

2.4.3 Random Forests

Este algoritmo de classificacdo, RF, é baseado em &rvores e foi criado por Leo
Breimen [36]. As amostras a classificar sdo divididas por varias arvores. Em cada
arvore é escolhido de forma aleatéria um determinado ntimero de carateristicas
a partir das quais se seleciona a melhor particdo para esse n6. Cada amostra é
colocada nessa floresta de arvores sendo a sua classificagdo obtida pela “votagao”

da classificacdo e cada arvore.
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E muito importante para o desempenho que as drvores possuam baixa correlagao

entre elas e que cada 4rvore em si seja “resistente” a erros de classificagdo.

2.5 Arquiteturas de classificacao

As arquiteturas de classificacdo sdo constituidas pela composi¢do das diversas
etapas sucessivas de classifica¢do, cada uma delas classificando diferentes classes
cada vez com maior detalhe, com o objetivo de apurar a classificagdo final. Ou
seja, cada etapa de classificagdo subsequente recebe os resultados da etapa ante-
rior e processa-os para lhes atribuir uma classifica¢do mais detalhada [17].

No caso presente de classificagdo de sinais de micro-ondas de tumores mama-
rios poderdo ser usadas as diferentes etapas de classificagdo esquematizadas na
Figura 2.3, classificando sucessivamente com maior granularidade, as seguintes

classes dos tumores:

e Tumor maligno ou benigno (classificacdo grosseira) e depois se é microlo-
bulado ou espiculado ou se é macrolobulado ou liso (classificagdo fina)

e Tumor grande ou pequeno (classificagdo grosseira) e depois se é de raio 10
ou 7,5 mm ou se é de raio 2,5 ou 5 mm (classificacdo fina)

» Microlobulado »  l0mm
»~ Maligno — » Grande
> E spiculado 7.5mm
Tudo Tudo
» Macrolobulado Smm
~ Benigno » Pequeno
— Liso = 2.5mm

Figura 2.3: Arquiteturas de classificacdo (adaptado de [17])

2.6 Meétricas de classifica¢ao

A avaliagdo dos diversos processos de classificagdo é realizada através de métri-
cas retiradas da matriz de confusdo dos resultados obtidos.

Na matriz de confusdo irdo constar a quantidade de amostras positivas bem clas-
sificadas TP (Verdadeiros positivos, na sigla inglesa), quantidade de amostras
negativas bem classificadas TN (Verdadeiros negativos, na sigla inglesa), quan-
tidade de amostras positivas mal classificadas FP (Falsos positivos, na sigla in-

glesa) e quantidade de amostras negativas mal classificadas FN (Falsos negativos,
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na sigla inglesa).

Desses valores podem ser obtidos a quantidade de amostras bem classificadas
(racio de acertos, Accuracy, do inglés)(2.4), a Sensibilidade (rdcio de verdadeiros
positivos, TPR, na sigla inglesa)(2.2) e a Especificidade (rdcio de verdadeiros ne-
gativos, TNR, na sigla inglesa)(2.3).

TP
TPR= — x 100% (2.2)
(TP+ FN)
TN
TNR = ———— x 100% (2.3)
(TN + FP)
TP+TN
Acc = (TP+TN) x 100% (2.4)

(TP+TN+ FP+FN)

A férmula de cédlculo do desempenho do algoritmo de classificacdo depende de
qual o erro que é considerado mais grave: atribuir um valor positivo a uma amos-
tra negativa (FP) ou atribuir um valor negativo a uma amostra positiva (FN).

No caso do rastreio do cancro da mama é critica a classificacdo de uma amostra
positiva (Maligno) em negativa (FN), pelo que deve ser considerado na avaliagdo

da classificagdo também o rdcio de verdadeiros positivos (TPR).

Nos casos em que existem mdultiplas classes as formulas anteriores podem sim-
plesmente ser aplicadas classe a classe obtendo-se um valor de TPR para cada
classe. Para determinacdo de valores de desempenho globais basta dividir o so-

matdrio dos valores de cada classe pelo ntiimero de classes.

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) permite representar graficamente
a varia¢do dos valores de TPR e TNR com diferentes valores de parametrizagdo
dos algoritmos, sendo utilizada quando essa variagdo é linear como forma de

encontrar o ponto de equilibrio entre TPR e TNR.

2.7 Estudos sobre detecao de cancro da mama

A utilizacdo de micro-ondas em aplicacdes biomédicas estd a ser estudada desde
ha 40 anos, tendo recentemente sido desenvolvidos sistemas de rastreio de cancro
da mama para testes de avaliagdo clinica com recurso a pacientes [37]. Paralela-

mente tém sido desenvolvidos estudos para classificagdo usando ML dos sinais
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obtidos quer em experimentagdes envolvendo voluntarias quer obtidos de simu-
lagdes matemadticas. Nas sec¢des seguintes serdo descritos alguns destes estudos

envolvendo a classificacdo de sinais através de ML.

2.7.1 Investigacao de classificadores para cancro da mama

Num desses estudos [2], de 2014, foi usado um sistema de radar de micro-ondas
no dominio do tempo para avaliar o desempenho de algoritmos de aprendizagem
automatica (ML) na detecdo de existéncia de cancro da mama. Foram testados os
algoritmos LDA e SVM (ver sec¢do 2.4.2), usando PCA para extragdo das suas
carateristicas principais (e consequente reducdo da dimensionalidade dos sinais).
Foram usados dados experimentais obtidos de artefactos de mama dieletrica-
mente realistas. Os artefactos foram colocados numa cavidade em forma de taca,
com 16 antenas de micro-ondas distribuidas pela sua superficie (Figura 2.4). A
aquisicdo dos sinais é realizada ativando uma antena de cada vez, a qual faz pro-
pagar uma radiacdo de micro-ondas através do artefacto, obtendo-se as leituras
dos sinais dispersos através da matéria dos artefactos nas restantes 15 antenas.

Obteve-se dessa forma um total de 240 sinais biestaticos em cada ensaio.

Figura 2.4: Sistema experimental utilizado [2]

Os algoritmos de classificagdo foram treinados com uma quantidade igual (100)
de artefactos com e sem tumor. Os tumores foram colocados em duas localiza-
¢Oes diferentes nos artefactos.

Os dados para teste foram obtidos de 30 artefactos totalmente novos, fabricados

para o efeito, tentando reproduzir as situag¢des clinicas reais em que o treino serd
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realizado com os dados de pacientes conhecidos, sendo os resultados obtidos
posteriormente aplicados na classificagdo dos dados de novos pacientes.

A aplicacdo de PCA reduziu a dimensionalidade do sinal, otimizando o tempo
de processamento dos algoritmos de classificacdo. Para o SVM foi selecionado o
kernel RBF tendo os valores 6timos para os seus parametros C (pardmetro de re-
gularizagdo) e y (coeficiente do kernel) sido obtidos por cross-validation (ver seccdo
2.2.2).

Este estudo concluiu ter sido demonstrada a viabilidade de utilizacao destes al-
goritmos de ML para a detegdo de cancro da mama, tendo sido observado melhor
desempenho do SVM em relacdo ao LDA.

O desempenho total do SVM foi 73, 64% (com 76,71% de sucesso na detegdo de
existéncia de tumor e 67,48% de sucesso na dete¢do de auséncia de tumor), con-
tra 70,30% (com 70,45% de sucesso na detecdao de existéncia de tumor e 70, 00%
de sucesso na detegdo de auséncia de tumor) do LDA.

Foram também efetuados testes de classifica¢cdo usando apenas os sinais das ante-
nas mais relevantes, que conforme apurado em trabalho anterior dos mesmos au-
tores, sdo os grupos de antenas alinhadas com os quatro quadrantes da cavidade
onde eram colocados os artefactos. Nesses testes o desempenho de ambos os al-
goritmos melhorou, mantendo-se o melhor desempenho do SVM, atingindo este
87,63% de sucesso na detecao de existéncia de tumor (contra 77,40% do LDA) e
de 57,00% de sucesso na detecdo de auséncia de tumor (contra 54,79% do LDA).

2.7.2 Classificacdo de tumores usando Deep learning

No estudo [38], de 2017, foi analisada a utilizagdo de métodos Deep Learning na
classificagdo de sinais de radar de micro-ondas obtidos de modelos numéricos de
artefactos de tumores imersos em tecido adiposo homogéneo.

A utilizagdo de PCA permitiu reduzir a dimensionalidade dos sinais antes da sua
utilizacgdo para treino com DNN e com CNN.

Os valores para os parametros dos algoritmos de classificacdo foram otimizados
usando 10-Fold Cross Validation (ver seccdo 2.2.2), tendo-se utilizados grupos de
amostras de treino estratificados de acordo com a sua classe, preservando a per-
centagem de cada classe (por forma a compensar o desequilibrio do conjunto de
dados relativamente a quantidade de amostras de cada classe). Os resultados
eram validados no final de cada série de treino, tendo-se verificado que deixou

de haver melhorias de desempenho ao final de 300 séries.
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Os resultados revelaram um desempenho de 92, 81% usando uma DNN de 3 ca-
madas com 300 neurdnios nas duas primeiras camadas. Ja com CNN foi obtido
um desempenho de apenas 89,58% usando 4 camadas convolucionais com 20
filtros cada, um kernel de (3 x 3) e 9 camadas de 300 neurénios completamente
ligados.

A utilizagdo de SVM (com y = 3 x 10 e C = 3 x 10~°) a seguir a DNN mostrou
uma melhoria significativa de desempenho para 93, 44%.

2.7.3 Classifica¢ao de sinais de micro-ondas de modelos de mama

Noutro estudo [39], de 2016, foram usados dois modelos de mama para avaliar o
desempenho de dois algoritmos de classificagdo: SVM (ver seccdo 2.4.2) e KNN
(K vizinhos mais préximos, na sigla inglesa). Um dos modelos (com 1.534 amos-
tras) foi construido com pele e tecido adiposo. No outro modelo (com 2.395 amos-
tras), além de pele e tecido adiposo foi colocado também tecido fibroglandular.
Cada amostra podia conter um tumor com o raio variando de 2 a 10 mm.

Com SVM os resultados foram superiores tendo tido um sucesso 80% na detegao
de tecido tumoral com o conjunto de dados sem tecido fibroglandular e apenas
62% no outro.

Os parametros SVM utilizados foram o par: (C = 65,79;y = 4,32 x 10°), com
um kernel RBF escolhido de forma totalmente empirica. Aqueles valores foram
encontrados ap6s vdrios testes usando o método 10-Fold Cross Validation (ver
seccdo 2.2.2), fazendo simultaneamente variar os valores dos parametros entre
(1<C<10%10* <y <0,1).

2.7.4 Detec¢ao de cancro da mama usando EMD

No estudo [40], de 2017, também foi usado o algoritmo SVM (ver secgdo 2.4.2),
mas numa versao sensivel ao custo (cost-sensitive SVM - 20-SVM) para classificar
a existéncia de cancro da mama. O principal objetivo do estudo era avaliar qual
o melhor método para extragdo de carateristicas entre EMD (Modo de decompo-
sicdo empirico, na sigla inglesa) e PCA.

EMD ¢é uma técnica simples que decompde o sinal (estacionario) num pequeno
numero de IMF (Fung¢des de modo intrinseco, na sigla inglesa). A motivagado para

utilizar EMD adveio do facto de este método de extracdo ser potencialmente mais
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robusto a vibra¢oes do sistema de aquisi¢do devidas, por exemplo, ao ato de res-
pirar das voluntérias.

O sinais foram obtidos através um sistema multi-estatico com 16 antenas, onde
uma antena de cada vez emite um sinal UWB enquanto as restantes antenas cap-
tavam os sinais dispersos através dos tecidos do seio, perfazendo um total de 240
valores registados por ensaio. Dado que foram usadas voluntarias saudaveis,
num total de 12, foi posteriormente simulada a existéncia de tumores em diver-
sas localizagdes dos dois seios de cada voluntédria. Cada uma das 12 voluntarias
foi submetida a vdrios testes ao longo de 8 meses, tendo sido colecionados 96
amostras no total.

Para avaliar o desempenho dos diferentes modos de extragdo de carateristicas fo-
ram organizados 50 conjuntos de dados, cada um dividido entre treino e teste,
garantido-se o equilibrio entre as amostras com e sem tumor. Para o algoritmo
20-SVM foram encontrados os parametros 6timos através de k-Fold Cross Valida-
tion (ver sec¢do 2.2.2) com os valores a variar entre 107> < v < 1.

O estudo constatou que os resultados obtidos quando se usou EMD foram su-
periores aos quando se usou PCA, tendo-se também observado uma pequena

melhoria com a conjungdo dos dois métodos.

2.8 Estudos sobre detecao de AVC (acidente vascular

cerebral)

Existem varios trabalhos realizados sobre este tema que demonstram o sucesso

da classificacdo de sinais de micro-ondas, neste caso em exames ao cérebro.

2.8.1 Aprendizagem automatica em diagnéstico de AVC

Em [41], de 2014, sdo referenciadas varias técnicas de ML para classificacdo de
sinais de micro-ondas com o objetivo de distinguir o tipo de AVC ocorrido (he-
morragico ou isquémico). Neste estudo sdo alvo de andlise os algoritmos SVM
(ver secgdo 2.4.2) e LMNN (Vizinho mais préximo com maior margem, na sigla
inglesa), uma derivacdo do algoritmo KNN. Sendo também reconhecidas as di-
ficuldades encontradas com a reduzida dimensdo do conjunto de dados face a
quantidade de carateristicas dos sinais.

No caso da SVM foram utilizados dois kernel, o linear e o radial (RBF). Os para-

metros ideais para estes dois kernel foram encontrados usando o algoritmo de

21



2. ESTADO DA ARTE 2.8. Estudos sobre dete¢do de AVC (acidente vascular cerebral)

afinacgdo interno ao package utilizado (LIBSVM para MatLab). Os resultados deste
estudo mostraram que com LMNN ndo se obtiveram resultados convincentes, e
mesmo com SVM o desempenho em todos os testes rondou apenas os 50% de
acertos. Na andlise critica a estes resultados julgou-se que o modo de determi-
nar dos pardmetros SVM néo foi o mais adequado devido ao desequilibrio do

conjunto de dados em rela¢do as duas classes que se pretendia encontrar.

2.8.2 Localizacao de AVC usando classificagcao de sinais de micro-

ondas

Em [3], de 2016, os autores utilizaram SVM (ver sec¢do 2.4.2) para o componente
principal de um mecanismo de localizagdo da zona afetada do cérebro. Nesse me-
canismo sdo utilizados conjuntos de varios canais (cada canal é formado por uma
antena emissora e uma antena recetora) colocados ortogonalmente. Dessa forma
alocalizacdo do AVC é determinada pelo local da intersecdo dos feixes dos canais
onde foi detetado o AVC ( 2.5). O algoritmo SVM foi usado para determinar os
canais que detetaram AVC.

Transmitter
(x.y1)

Transmitter i Probe
(x1.%) (x2,v)

Frobe(x,v2)

Figura 2.5: Localizagdo do AVC usando intersecdo de dois canais [3]

Este método foi selecionado pelo seu bom desempenho e por ndo necessitar de
um namero elevado de amostras para treino. Os parametros 6timos para usar no
modelo SVM foram encontrados através do método k-Fold Cross Validation (com

k = 5) (ver seccdo 2.2.2). Para treinar e testar o algoritmo de classificacdo foram
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usados cinco conjuntos de dados com diferentes tipos de interferéncias no sinal
e diferentes quantidades de amostras positivas e negativas. Os resultados obti-
dos atingiram os 80% de sucesso na classificacdo garantido assim o sucesso na
localizagdo do AVC. Também permitiram demonstrar que o método é robusto

relativamente a existéncia de ruido branco nos sinais.

2.8.3 Técnicas de processamento e imagem para rastreio baseado

em micro-ondas

Também o estudo [42], de 2017, incide sobre a classifica¢do do tipo de AVC, sendo
neste caso todas as amostras do conjunto de dados oriundas de doentes com AVC.
Para isso foi usado o algoritmo SVM (ver seccdo 2.4.2) aplicado a vetorizagdo da
imagem do cérebro, obtida a partir de modelos numéricos. Os parametros 6timos
para o kernel RBF foram determinados através de k-Fold Cross Validation (ver sec-
¢do 2.2.2).

Os resultados deste estudo apontam para um elevado nivel de sucesso na classi-

ficagdo (92%), embora na presenga de ruido a percentagem baixe para 81%.
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Processo de classificacao

Neste capitulo descreve-se o trabalho prético desenvolvido para a concretizagao
dos objetivos citados na sec¢do 1.2. Sdo descritos detalhadamente todos os en-
saios realizados, incluindo todo o processamento de preparacgdo e divisdo dos
dados, extracao de carateristicas e classificagao.

Durante este trabalho foram avaliadas as diversas combinag¢des de métodos pre-
paracdo e divisdo de dados, com técnicas de extragdo de carateristicas e com algo-
ritmos de classificagdo. Foi desenvolvida uma plataforma aplicacional de ensaios
que possibilitou essas avalia¢des, e que poderd servir para outras avalia¢des fu-
turamente se pretendam realizar no mesmo ambito. O cédigo foi desenvolvido
na linguagem R ! utilizando a ferramenta RStudio ? (quer a linguagem, quer a
ferramenta sdo open source, ou seja, de utilizagdo gratuita).

No decurso do trabalho efetuado foram surgindo algumas dtividas e tomadas op-
¢Oes com base nos resultados que se iam encontrando, tendo nalguns casos sido
encontradas solugdes alternativas as consideradas inicialmente. Foi também ne-
cessario limitar a quantidade de ensaios de modo a ndo tornar demasiado longa

esta dissertacdo e a andlise dos resultados obtidos.

"https://www.r-project.org/
’https://www.rstudio.com/
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3. PROCESSO DE CLASSIFICACAO 3.1. Resumo dos ensaios efetuados

3.1 Resumo dos ensaios efetuados

Durante a realizacdo deste trabalho prético foram efetuados varios testes com
varias variantes de processos de classificagdo dos sinais de micro-ondas que ser-
viram de base de para este estudo. Com base nos resultados foram selecionados
os ensaios de classificagdo esquematizados no quadro da Figura 3.1. De forma
idéntica foram determinadas as parametrizagdes a utilizar em cada uma das téc-

nicas de extracdo e algoritmos de classificagao.

Figura 3.1: Quadro de ensaios efetuados

Conforme é possivel inferir desse quadro foram utilizados:

e Quatro modos de preparacdo dos dados;
e Duas técnicas de divisdo dos dados;

o Trés métodos de extracdo de carateristicas, com diversas parametrizagdes

(13 variantes);
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e Trés algoritmos de classificagdo (dois deles foram experimentados sem ex-

tragdo prévia de carateristicas).

Todos os ensaios incidiram na classificagdo de duas classes: Maligno e Grande.
Sdo decerto essas as classes mais importantes no rastreio do cancro da mama,
pois sdo as que fornecem aos clinicos informacéo sobre a malignidade e tamanho
do tumor. Seria decerto também importante para esses clinicos obter informacgao
mais detalhada, como por exemplo a quantidade de espiculos. Mas, conforme
referido atras, foi necessario limitar a quantidade de ensaios. Pela mesma razao
optou-se por ndo se utilizar arquiteturas de classificacdo (referidas na secgdo 2.5),
também porque os resultados ndo seriam significantes atendendo a quantidade
reduzida de amostras disponiveis no conjunto de dados.

Ainda assim obtiveram-se um total de 656 resultados de desempenho da classi-
ficagdo (resultantes de 328 ensaios para cada uma das duas classes) que irdo ser
analisados nos capitulos seguintes, procurando-se determinar quais as melhores
solugdes de classificagdo para este tipo de sinais e quais os fatores que podem

influenciar o sucesso dessa classificagao.

3.2 Descri¢ao dos dados

Os dados a utilizar na presente dissertacdo foram obtidos de simula¢ées (modelos
matematicos, numeric phantoms, no inglés) de 10 diferentes modelos de tumores
que foram desenvolvidos especificamente para este tipo de estudos [17]. Cada
modelo inclui 4 tamanhos e 4 formas diferentes de tumores, tendo uma das for-
mas (espiculada) 3 variantes. Perfazendo, portanto, um total de 240 simulag¢des
de tumores.

Os raios dos tumores sdo de 2,5 mm, 5 mm, 7,5 mm e 10 mm. Os tipos de tumor
sdo liso, macrolobulado, microlobulado e espiculado (Figura 3.2), podendo neste
altimo caso apresentarem 3, 5 ou 10 espiculos.

Os tumores microlobulados e espiculados sdo malignos e os macrolobulados e

lisos sdo benignos.
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Figura 3.2: Tipos de tumores [4]

(a) liso; (b)macrolobulado; (c)microlobulado; (d)espiculado

Os sinais foram recolhidos em quatro antenas de micro-ondas colocadas em qua-
tros angulos ao redor do modelo (com antenas colocadas de 90 em 90 graus: 0°,
90°, 180° e 270°), obtendo-se assim 4 sinais em cada simulagdo (96 sinais por cada
um dos 10 modelos).

A Figura 3.4, que se refere a um protétipo com 16 antenas colocadas a volta de um
tumor (phantom), é apresentada como exemplo visual da simulagdo matemdtica
efetuada para geragao destes sinais. E claro que, no caso presente, s6 existiriam 4
antenas colocadas nos angulos atras referidos.

Os sinais estdo no dominio temporal e apresentam 4.000 valores de amplitude
por antena.

Figura 3.4: Protétipo com vérias antenas [5]
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Carateristicas do conjunto de dados

O conjunto de dados para esta dissertagdo (cujas carateristicas se apresentam na
tabela 3.1) foi fornecido em 240 ficheiros MAT?, contendo cada ficheiro uma va-
ridvel signalOutMinusNoTumorMonostatic com os sinais calibrados recolhidos nas

quatro antenas.

Tabela 3.1: Carateristicas do conjunto de dados

Quantidade de instancias 240|Carateristica Multivariado
Quantidade de dimensdes 4.000|Tipo de dimensdes (Real
Quantidade de atributos 4|Tipo de atributos  |Discreto

As dimensdes a usar na classificacdo sdo os 4.000 valores do sinal captado pelas
antenas ao longo do tempo.
Os 4 atributos que caraterizam o tumor figuram no nome do respetivo ficheiro

MAT e sdo os seguintes:

e O ndmero do modelo: valor varia entre 1 a 10
e O tipo do tumor: valor varia entre 1 e 4

1 - tipo espiculado
2 - tipo microlobulado
3 - tipo macrolobulado

4 - tipo liso

e O raio (tamanho) do tumor: com os valores possiveis de 25, 50, 75 e 100
- correspondentes a 2,5 mm, 5 mm, 7,5 mm e 10 mm de raio)

e O numero de espiculos

- No tipo de tumor 1 toma os valores de 3, 5 ou 10 consoante o ntimero de

espiculos

- Sendo igual a 0 (sem espiculos) para tipos de tumor 2, 3 e 4.

Como exemplo apresenta-se no grafico da Figura 3.5 o sinal captado por uma an-
tena, onde se pode observar a evolucdo da amplitude ao longo dos 4.000 instantes

de tempo.

3a extensdo MAT estd associada a MatLab MAT-File
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Figura 3.5: Sinal de uma antena

3.3 Preparacao dos dados

Nas secgdes seguintes sdo descritas as transformagdes realizadas aos sinais de
micro-ondas previamente a utilizacdo das técnicas de extragdo de carateristicas e
algoritmos de classificagéo.

As transformagdes visaram nao s6 a adigdo de carateristicas, que irdo facilitar e
tornar mais direto o processo de classificagdo, mas também testar as varias possi-
bilidades de conjugacdo e agrupamento dos sinais das quatro antenas para veri-
ticar quais apresentam melhores resultados na classificacao.

Importacao do conjunto de dados

Os ficheiros Matlab foram importados para uma estrutura de dados do tipo ma-
triz (data frame do R), contendo tanto os atributos referidos na secgdo 3.2 como o
respetivo sinal nas suas linhas. Foram além disso adicionados outros atributos,
de tipo booleano, calculados a partir dos primeiros, tendo em vista a classificagdo

binéria dos sinais:
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e Maligno - Se o tumor é do tipo microlobulado ou espiculado, ou nao (tipo
liso ou macrolobulado);

e Grande - Se o tumor é de raio 7,5 ou 10 mm, ou nao (raio 2,5 ou 5 mm);

e De assinalar que a classificacdo bindria (1 ou 0, equivalente a Verdadeiro
ou Falso) apresenta grandes vantagens para os algoritmos de classificagdo
em geral, dada a simplificagdo da decisdo (ou pertence a essa classe ou ndo

pertence), face a decisdo entre vérias classes.

De seguida essa matriz de dados foi separada em duas: uma apenas com os atri-
butos e outra com os sinais de micro-ondas, estando ambas logicamente relaci-
onadas através do nimero da amostra. Dessa forma todo o processamento de
classificagdo incidird apenas sobre a matriz com os sinais, adicionando a infor-

magao dos atributos a partir da segunda matriz sempre que necessario.
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Simplificacdo dos sinais

Pela anélise visual dos gréficos dos sinais (Figura 3.5) é possivel constatar que
praticamente ndo existe variacdo entre eles nos seus extremos inicial e final.
Perante esta constatacdo achou-se por bem realizar a simplificagdo dos sinais,
omitindo as partes iniciais e finais dos mesmos, com o objetivo de otimizar os
tempos de processamento e o desempenho da classificacéo.

Tendo em vista o objetivo da classificagdo dos sinais, que se baseia na distingao
das carateristicas dos vdrios sinais, optou-se pela sua simplificagdo através da
remocdo das suas posi¢des iniciais e finais consecutivas com valores iguais (ou
bastante préximos) entre todos os sinais, ou seja, cuja varidncia no conjunto de
todas as amostras se aproximasse de zero. Dessa forma nédo sdo perdidas as cara-
teristicas distintivas dos sinais das diferentes amostras, mantendo-se assim a sua
integridade na perspetiva da classificagdo.

Na Figura 3.6 apresenta-se o sinal obtido ap6s a remocédo dos seus pontos iniciais
e finais cuja variancia é inferior a uma centésima de milésima (10°). Este valor
foi o que revelou o melhor compromisso entre a redu¢do do niimero de pontos

do sinal e o desempenho da classifica¢do.

Sinal simplificado
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Figura 3.6: Sinal truncado nos pontos iniciais e finais com variancia inferior a 10~

Foram estes sinais simplificados, sem os pontos iniciais até a abcissa 796 e sem os
pontos finais a partir da abcissa 2.322, os utilizados em todos os ensaios descritos

neste relatério. Ou seja, dos 4.000 pontos iniciais foram considerados apenas os
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1.525 pontos da parte central do sinal, significando uma reducdo para menos de

40% das carateristicas que servirdo de base ao processo de classificagdo.

Conjugacao dos sinais

O processo de classificagdo podera ser realizado considerando todos os sinais das
quatro antenas como um todo ou classificando-os em separado. Podem ainda
ser utilizadas vérias opg¢des de conjugagdo dos sinais das quatro antenas de cada
amostra.

Considerar as quatro antenas como um todo apresenta como vantagem a maior
quantidade de amostras disponiveis para treino e teste dos processos de classifi-
cacdo. O que ja ndo acontece quando conjugamos os sinais das 4 antenas corres-
pondentes a uma amostra, situagdo em que ficamos com 240 amostras, em vez de
960.

Na classificagdo dos sinais das quatro antenas em separado (identificando a po-
sicdo da antena) sdo realizados quatro processos de classificacdo, sendo o resul-
tado final da classificacdo obtido por votacdo. Esta forma de classificagdo permite
apresentar também um grau de confianga na classificagdo: por exemplo, caso os
sinais das quatro antenas da mesma amostra sejam classificados na mesma classe

poderemos afirmar que a confianga na classificacdo é de 100%.

e A dificuldade coloca-se quando existe um empate na classificagdo, ja que,
Nno nosso caso as antenas sdo em ntimero par. A opcao foi assumir a classi-
ficagdo com valorizagdo mais negativa (maligno, por exemplo) de modo a

ndo aumentar o nimero de falsos negativos.

Resumo da preparacao dos dados
Assim, ap0s esta fase de preparacdo dos dados, nas condi¢des referidas anterior-

mente, obtiveram-se:

1. Os sinais simplificados, omitindo-lhes a parte inicial e final;
2. Os sinais com mais dois atributos: Maligno (ou ndo) e Grande (ou ndo);
3. Quatro conjuntos de sinais a classificar:

e O conjunto de todos os sinais das 4 antenas (960 amostras);

e Quatro conjuntos com os sinais de cada uma das 4 antenas (4 x 240

amostras);
e O conjunto com os sinais das 4 antenas concatenados (240 amostras);

e O conjunto com a média dos sinais das 4 antenas (240 amostras).
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3.4 Divisao dos dados

Nesta secgdo sdo apresentadas as técnicas que foram usadas na divisdo do con-

junto de dados em duas partes (ver seccdo 2.2):

e Uma parte para ser utilizada no treino da classificagdo;

e E outra parte para ser usada em testes, como forma de valida¢gdo do modelo
de classificagao.

Holdout

Seguindo a técnica de Holdout (ver secgdo 2.2.1) a divisdo dos dados contempla

dois conjuntos disjuntos:

e Um com 2/3 das amostras para treino;
e E outro com o restante 1/3 para teste.

e Nota: ndo foi considerado um conjunto para validagdo atendendo a quan-
tidade reduzida de dados disponiveis (tal como referido na secgdo 2.2 o
conjunto de validacdo é frequentemente dispensado).

Constatando a existéncia de uniformidade entre as amostras dos 10 modelos exis-
tentes no conjunto de dados disponibilizado para este trabalho (cada modelo
abrange todo o universo de possibilidades de tumores), considerou-se uma boa
pratica fazer a divisdo por modelo de tumor, utilizando 7 modelos para treino
(cerca de 2/3 de 10) e os restantes 3 para teste. A divisdo dos modelos foi feita de
forma aleatoria.

Desta forma manteve-se a proporcionalidade entre os diferentes tipos de tumo-
res, jA que cada modelo possui a mesma quantidade de tipos e dimensdes de
tumores, e também a disjunc¢do dos dois conjuntos.

Este modo de divisao foi utilizado quer quando se considerou indiferentemente
o conjunto de todos os sinais (960 amostras), quer quando se conjugaram ou se

consideraram separadamente os sinais das quatro antenas (240 amostras).

Bootstrap
Na técnica de Bootstrap (ver seccdo 2.2.3) foi repetida por 10 vezes a sele¢do ale-
atéria de um dos 10 modelos de simulag¢do (permitindo-se a selecdo de modelos

repetidos). Foram assim obtidos os 10 modelos que foram usados para treino dos
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algoritmos de classificacdo. Dos restantes modelos ndo selecionados foram sele-
cionados 3 para testes, correspondentes a 30% do conjunto de dados. A opgdo
por fixar em 3 a quantidade de modelos para teste prende-se com a necessidade
de comparar os resultados com a técnica de Holdout, onde sdo utilizados também

3 modelos para testes.

3.5 Extracao de carateristicas

Cada um dos diferentes métodos de extracdo de carateristicas transforma os si-
nais em diferentes formatos de resultados, tendo os mesmos influéncia direta no
desempenho do algoritmo de classificacdo automatica. Foram assim experimen-
tados os seguintes métodos de extragdo conjugados com os vdrios algoritmos de

classificagdo na tentativa de encontrar a conjugagdo com melhores desempenhos.

Extracdo de carateristicas com DWT

A extracdo de carateristicas através de DWT (ver sec¢do 2.3.1) foi concretizada
usando o package R Wavelets ([43]), sendo selecionada a sua parametrizagdo a
partir da parametrizacdo que apresentou melhores resultados na tese de Concei-
¢do [17]), ou seja, com o filtro Coiflet 6.

Foram utilizadas quatro diferentes parametriza¢cdes onde se variaram apenas os
filtros, Coiflet e Daubechies, com diferentes comprimentos 6, 8 e 12, mantendo-se
os restantes parametros constantes: com 5 niveis de decomposigdo e o tipo de

sinal periédico.

e Esta selecdo de quatro parametrizagdes foi obtida de forma empirica e por

experimentacdo prévia de diversas outras parametrizagdes.

Extracdo de carateristicas com PCA

Conforme referido na sec¢do 2.3.3 a andlise de componentes principais, PCA, pro-
cura encontrar correlagdes entre as vdrias carateristicas (componentes) do sinal
original como forma de redugdo da quantidade de carateristicas a utilizar na clas-
sificacdo. Isso é conseguido através da andlise prévia das carateristicas de todo
o conjunto de dados (de treino e, posteriormente de teste), com o objetivo de
conservar apenas os componentes com maior influéncia na variancia das suas ca-
rateristicas [26].

Neste caso foram experimentadas seis diferentes parametriza¢des obtidas de forma
empirica e por experimentac¢do de diversas outras parametriza¢des. Neste caso os

valores de tolerancia variaram entre 106 (0,000001%) e 10~! (0, 1%) e o ntimero
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maximo de componentes principais (rank) entre 20 e 50.
Com estas parametriza¢des a quantidade de carateristicas resultantes do processo

de extracdo foi reduzida para valores entre as 6 e as 51.

e Relembra-se que os sinais depois de removidos os valores iniciais e finais
com varidncia préxima do zero ficaram com 1.525 carateristicas, ou 6.100

quando se concatenaram os sinais das 4 antenas).

Extracdo de carateristicas com Wavelets interpolatérias

Para a obtencdo de Wavelets interpolatérias dos sinais de micro-ondas, foi reali-
zada a adaptacdo do c6digo em linguagem C desenvolvido no ambito da tese de
doutoramento de Pinho [1] para sua utilizagdo no ambiente R. O cédigo foi adap-
tado e integrado no R através da fun¢do dyn.load (Foreign Function Interface).

Foi utilizada a funcdo spr_data_to_sparse (3.1) que executa a interpolagdo, por ni-

veis, de um dado vetor u.

Ul

e}

void spr_data_to_sparse (doublex u, int u_size, int+ ell _p, int+ nO_p, int* interp_

points_p, doublex eps_p)

double *u_new;

int len = u_size;

len——;

len |= len >> 1;

len |= len >> 2;

len |= len >> 4;

len |= len >> 8;

len |= len >> 16;

len++;

u\_new = (double #) malloc(lenxsizeof (double));

memcpy (u\_new, u, u\_sizexsizeof (double));
int ii;
for(ii=u\_size; ii<len; 1ii++) {
u\_new[ii] = 0.0;
}
int ell; int n0O; int interp\_points; double eps;
ell = #»ell\_p; n0 = »n0\_p; interp\_points = xinterp\_points p; eps = *eps\_p;
int n = (n0-1) » (l<<ell) + 1;
int spc = 1;

int i, §;

for (j=ell; J >=1; j--)
{
spc <<= 1;
for (i=spc/2; i < n; i+=spc)
{
if (!\_isnan (u_new[i]))
{
if (fabs(u\_new[i] - interp2(u\_new, ell, n0, interp\_points, i, spc)) < eps)

{
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u\_new[i] = NAN;
}

}

memcpy (u, u\_new, u\_sizex*sizeof (double));

39l

Listagem 3.1: Funcdo spr_data_to_sparse

A funcdo coloca a NAN os pontos que ndo sdo necessarios para reconstruir a
fungdo, ou seja, os pontos em que o valor calculado por interpolagdo dos pontos
vizinhos é muito préximo (ou igual) do valor verdadeiro (a menos de um erro
eps). ell representa o namero de niveis de decomposi¢do, n0 a quantidade de
amostras no nivel grosseiro e interp_points o tipo de interpolacdo (2 para interpo-
lagdo bindria, ou 4 para interpolagdo ctibica).

As trés parametrizagdes utilizadas nos testes efetuados foram obtidas de forma
empirica apds a experimentacdo de varias possibilidades de conjung¢do de valo-
res. Assim, foram utilizados para o nimero de niveis de decomposicdo os valores
4 e 5 e para valor do erro 107 e 2 x 107*. O valor para a quantidade de amostras

no nivel grosseiro foi calculado através da férmula (3.1).

n0 = (sizeof(u) —1)/(2°") + 1 (3.1)

Os resultados obtidos com as parametrizagdes utilizadas mostram que se obtém
melhores resultados com menor valor de € e com 5 niveis de decomposigdo, quer

para a classificagdo de Maligno quer para a classificacdo de Grande (tabela 3.2).

Tabela 3.2: Resultados das Wavelets interpolatérias com diferentes parametriza-
¢Oes

PREPARACAO ENSAIO [Wavelet lnterpohtc')rﬂ RESULT. %

dataset separa. |extracidoclassif. classe |nivelinterp. epsilon Acc TPR
Media Holdout |Interp RF Maligno 5 40,0001 86.11 93,75
Meédia Holdout |Interp RF Maligno 4 40,0002 86.11 93,75
Media Holdout |Interp RF Maligno 5 40,0002 8542 92,19
Media Holdout |Interp RF Maligno 4 40,0001 84,72 97.92
Media Holdout |Interp SVM Grande 5 40,0001 9444 9444
Media Holdout |Interp SVM Grande 4 40,0002 9444 9167
Media Bootstrap |Interp  SVM  Grande 5 40,0002 o444 9722
Meédia Bootstrap |Interp  SVM  Grande 4 40,0001 93.06 94 44

A aplicagdo de Wavelets interpolatérias aos sinais revelou-se bastante eficaz ao
nivel da simplificacdo do sinal, conforme se pode observar comparando as duas
tiguras, Figura 3.7 e Figura 3.8, que representam o mesmo sinal respetivamente

antes da interpolacdo e ap0s a interpolagéo.
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Figura 3.7: Sinal original - a interpolar

Sinal interpolado (60 pontos ndao NaN de 1525 pontos)
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Figura 3.8: Sinal interpolado

Verifica-se neste exemplo uma simplificacdo de 96%, ou seja, apenas 60 pontos

(de 1.525) sdo necessdarios para representar este sinal. Todos os restantes pontos
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podem ser obtidos por interpolacdo destes 60.

Efetivamente este método permite uma grande simplificacdo dos sinais, mas o
seu resultado ndo pode ser diretamente aplicado aos algoritmos de classificacdo.
Atendendo a que essa simplificagdo é conseguida pela “eliminacdo” de pontos
do sinal (os que conseguem ser obtidos pela interpola¢do dos seus vizinhos), nem
todos os sinais, na sua versdo interpolada, irdo ter valores significativos nas mes-
mas abcissas. O que impede a utiliza¢do dos sinais assim representados no treino
dos algoritmos de classificagao.

Foi, portanto, necessdrio encontrar uma forma de uniformizar todos os sinais
por forma a que todos apresentem valores nas mesmas abcissas (ou seja, todos
tenham valores nas mesmas carateristicas). Com esse objetivo determinou-se o
conjunto de abcissas que tinha valores significativos em pelo menos um dos si-
nais (de ambos os conjuntos de treino e de teste). “Completaram-se” depois todos
os sinais interpolados de modo a todos ficarem com valores significativos nesse
conjunto de abcissas, colocando-lhe o valor original do sinal nas abcissas que ti-
nham sido “eliminadas”. Foram depois removidas as abcissas que ndo tinham
valor significativo em nenhum dos sinais obtendo-se um sinal interpolado uni-
formizado conforme representado na Figura 3.9 (no caso deste conjunto de dados
foram apenas 79 abcissas tinham valores significativos em pelo menos um dos si-

nais).

Sinal interpolado padronizado (79 pontos)

0.05
]

amplitude
0.00
]

**************
* ok *

-0.05

T T T T T
0 20 40 60 80

tempo

Figura 3.9: Sinal interpolado - uniformizado
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3.6 Classificacao

Neste pardgrafo descrevem-se os algoritmos de classificagdo que foram utiliza-
dos neste trabalho e a forma como foram utilizados, apresentando-se também os
resultados obtidos com esses algoritmos.

SVM

O algoritmo de classificagdo Support Vector Machines (SVM) referido na secgao
2.4.2 foi utilizado apo6s a aplicagdo das diferentes técnicas de extragdo de carate-
risticas mencionadas na sec¢do 3.5 aos conjuntos de dados obtidos pelos diferen-
tes métodos de preparacdo e divisdo de dados referidos nas sec¢des 3.3 e 3.4.

O algoritmo SVM foi usado para classificar as amostras nas classes Maligno e
Grande, tendo sido otimizados os respetivos parametros utilizando o algoritmo
de afinacdo interno ao package utilizado [34]. Os valores iniciais de parametriza-
¢do foram escolhidos de forma aleatéria, ap6s vérias tentativas, e foram os se-

guintes:

e yentre 107* e 10 e custo entre 10 e 100.000, para classificagdo na classe Ma-

ligno;
e yiguala 107 e custo entre 10 e 100.000, para classificagdo na classe Grande;

e A selecdo do kernel foi fixada em RBF (radial).

LDA

O algoritmo Linear Discriminant Analisys (LDA) referido na secc¢do 2.3.3 foi uti-
lizado apenas para classificagdo, embora se possa aplicar também para extragdo
de caraterfsticas. Tal como os restantes foi utilizado para classificar os sinais nas
classes Maligno e Grande apds a extragdo de carateristicas e também diretamente
(sem extracgdo prévia de carateristicas).

Para a aplica¢do da funcdo Ida no R [44] foi necessdrio encontrar o valor para o

parametro tolerancia que permitisse a distingdo entre as classes a classificar.

Random Forests

O algoritmo de classificagdo RF referido na sec¢do 2.4.3 foi utilizado ap6s a apli-
cacgao das diferentes técnicas de extracdo de carateristicas mencionadas na secgdo
3.5 aos dados obtidos pelos diferentes métodos de preparacao e divisdo de dados
referidos nas seccgoes 3.3 e 3.4.

O método RF foi usado para classificar as amostras nas classes Maligno e Grande,
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com a parametrizacdo de omissdo (ntimero de arvores igual a 500) do package R
utilizado ([45]).
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Analise de resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos no trabalho pratico desen-
volvido descrito no capitulo 3. Conforme descrito nesse capitulo foram realizados
os ensaios de classificagdo (de duas classes: Maligno e Grande) esquematizados
no quadro da Figura 3.1 tendo sido obtidos 656 resultados de desempenho da
classificagdo (resultantes de 328 ensaios para cada uma das duas classes) que irdo
ser analisados detalhadamente no presente capitulo, procurando-se avaliar quais
as melhores solugdes de classificagdo para este tipo de sinais e quais os fatores que
podem influenciar o sucesso dessa classificacdo. Essa avaliagdo é feita com base
na percentagem de acertos (accuracy)(2.4), sendo apresentado também o rdcio de
verdadeiros positivos (TPR)(2.2) j4 que, conforme referido em 2.6, é considerado
um erro grave a classificacdo de uma amostra positiva (tumor maligno) em nega-

tiva (tumor benigno).

4.1 Preparacao dos dados

Tendo sido realizadas as transformacdes aos sinais de micro-ondas descritas em
3.3, perante os resultados obtidos apresentados nas tabelas com os melhores re-
sultados de classificacdo obtidos com cada uma das quatro formas de prepara-
¢do dos sinais (4.1, 4.2, 4.3 e 4.4), constatou-se que quando foi usada a média

dos sinais das 4 antenas se obteve o melhor desempenho: para a classe Maligno
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obteve-se um méximo de 90, 28% de acertos e um méximo de 97, 22% para a classe
Grande.

Tabela 4.1: Melhores resultados para a média dos sinais das 4 antenas

Tabela 4.2: Melhores resultados para o conjunto dos sinais das 4 antenas
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Tabela 4.3: Melhores resultados para os sinais das 4 antenas separados

Tabela 4.4: Melhores resultados para os sinais das 4 antenas concatenados

Por contraste o pior modo de preparagdo dos dados foi a concatenagdo dos sinais
das 4 antenas tanto na classificagdo da classe Maligno (méaximo de 85,07%) como
na classificacdo da classe Grande (maximo de 91, 67%).

4.2 Divisido dos dados

Nesta secgdo sdo apresentados os resultados obtidos com as duas técnicas de di-
visdo do conjunto de dados em duas partes: Holdout e Bootstrap.

45



4. ANALISE DE RESULTADOS 4.2. Divisao dos dados

Holdout

Com a divisdo por Holdout os valores maximos de desempenho na classifica-
¢do da classe Maligno foram atingidos com o algoritmo RF (90,28%) e da classe
Grande com o algoritmo SVM (94, 44%), conforme se pode ver na tabela 4.5. Das
técnicas de extragdo de carateristicas destacam-se a DWT e as Wavelets interpola-

térias. Do modo de preparagdo de dados destaca-se a média das 4 antenas.

Tabela 4.5: Melhores resultados com Holdout

PREPARACAO CLASSIFICACAO |RESULT. %

dataset separa.|extracioclassif. classe | Acc TPR
Média Holdout|DWT RF  Maliono [9028 9583
Media Holdout|DWT RF Maliono |[88.89 9583
Media Holdout|DWT RF Maliono |[87.50 93,75
Media Holdout|DWT RF Maliono |[87.50 9583
Media Holdout|PCA RF Maliono | 87,50 100,00
Media Holdout|Interp SVM Grande |94.44 9444
Media Holdout|Interp SVM Grande |94.44 9167
Media Holdout|DWT SVM Grande |[93,06 9167
Media Holdout|DWT  SVM Grande |[91.67 9167
Media Holdout|DWT SVM Grande |[91,67 9167

Bootstrap

Como se pode constatar da tabela de melhores resultados com Bootstrap (tabela
4.6) os melhores desempenhos na classificagdo na classe Maligno foram obtidos
com os algoritmos SVM e RF e com as técnicas de extracdo PCA e DWT. Quanto
ao modo de preparagdo de dados apenas ndo aparece nestes 5 melhores resulta-
dos a concatenacao dos sinais das 4 antenas.

Ja na classificacdo da classe Grande o modo de preparacdo de dados com melho-
res resultados foi a média das 4 antenas, constando nestes melhores resultados
todas a técnicas de extracgdo e algoritmos de classificacdo, sendo que a combina-
¢do com o melhor resultado de todos foi a utilizacdo de PCA com SVM.

46



4. ANALISE DE RESULTADOS 4.3. Extracdo de carateristicas

Tabela 4.6: Melhores resultados com Boostrap

PREPARACAO CLASSIFICACAO RESULT. %

dataset separa. |extragdo classif. classe | Acc TPR
TodasAsAntenas Bootstrap|PCA SVM  Maligno | 87,50 94,27
Media Bootstrap|DWT RF Maligno |86,11 97,92
Media Bootstrap|DWT RF Maligno |86,11 95,83
PorAntena Bootstrap|PCA SVM  Maligno |86,11 95,83
PorAntena Bootstrap| PCA SVM  Maligno | 86,11 93,75
Média Bootstrap| PCA SVM  Grande 97,22 97,22
Média Bootstrap|DWT RF Grande |95,83 100,00
Meédia Bootstrap| PCA LDA Grande 05,83 94,44
Media Bootstrap|DWT RF Grande |94,44 100,00
Media Bootstrap|interp SVM Grande |94,44 97,22

4.3 Extracdo de carateristicas

Nesta sec¢do sdo apresentados os resultados obtidos com as diversas técnicas de
extragdo de carateristicas utilizadas: DWT, PCA e Wavelets interpolatérias.

DWT

Na tabela 4.7 sdo apresentados os 5 melhores valores de desempenho obtidos com
esta técnica, quer para a classe Maligno quer para a classe Grande.

Os valores maximos de desempenho na classificacdo da classe Maligno com esta
técnica de extragdo de carateristicas foram obtidos com o algoritmo de classifica-
¢do RF, com o método de divisdo Holdout e utilizando a média dos sinais das 4
antenas (90, 28%). Para a classificacdo na classe Grande observa-se que os melho-
res valores também foram obtidos com RF (95, 83%), mas também se obtiveram
bons valores com SVM, tendo em comum a utilizacdo da média dos sinais das 4
antenas. Nos melhores resultados de classificacdo desta classe Grande destaca-se

também o método de divisdo de dados Bootstrap.

47



4. ANALISE DE RESULTADOS 4.3. Extracdo de carateristicas

Tabela 4.7: Melhores resultados com DWT

PCA

Pelos resultados de desempenho obtidos com PCA (apresentados na tabela 4.8
de valores maximos) verifica-se que para a classe Maligno obtiveram-se bons de-
sempenhos quer com o algoritmo SVM, quer com o RF (variando os métodos de
divisdo entre Holdout e Bootstrap) e, quer usando os sinais de todas as antenas
quer a média dos sinais das 4 antenas. Sendo que o melhor resultado foi obtido
com a média das 4 antenas, com a divisdo por Holdout e com a classificagdo por
RF (87, 50%).

Quanto a classificacao na classe Grande o melhor resultado foi obtido com a mé-
dia das 4 antenas, com a divisdo por Bootstrap e com a classificagdo por SVM
(97,22%). Obtendo-se também bons resultados com a classificagdo por LDA e
usando os sinais das 4 antenas em separado (com votagdo para obter a classifica-
¢do final), mas sempre com a divisdo de dados por Bootstrap.
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Tabela 4.8: Melhores resultados com PCA

Wavelets interpolatdrias

O desempenho obtido com este método de extragdo de carateristicas, conforme
se pode verificar na tabela 4.9, os melhores resultados na classe Grande foram
obtidos com a classificagdo através de SVM (94, 44%) enquanto que para Maligno
foram com a classificacao através de RF (87,50%). Destacando-se também o mé-
todo de divisdao Holdout e a utilizacdo da média dos sinais das 4 antenas.

Tabela 4.9: Melhores resultados com Wavelets interpolatérias

4.4 Classificacao

Nesta seccdo sdo apresentados os resultados obtidos colocando em evidéncia os
algoritmos de classificacdo utilizados: SVM, LDA e Random Forests. Através
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desses resultados podemos constatar que o algoritmo que produziu melhores re-
sultados foi 0 SVM com 97,22% de acertos na classe Grande.

SVM

Analisando os valores apresentados na tabela dos melhores resultados com SVM
(tabela 4.10), verifica-se que os melhores desempenhos se obtiveram para a classe
Grande, com extracao através de PCA (97,22%), mas também com Wavelets inter-
polatérias e DWT, mas sempre com a média dos sinais das antenas. Os melho-
res desempenhos na classificacdo de Maligno foram inferiores aos obtidos para a
classe Grande, tendo sido obtidos sempre com a extragdo de carateristicas através
de PCA, usando quer os sinais de todas as antenas (87, 50%) quer a classificagdo
das 4 antenas em separado (86, 11%).

Tabela 4.10: Melhores resultados com SVM
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LDA

Os resultados obtidos sem extragdo de prévia de carateristicas foram bastante po-
bres, como se pode verificar na tabela 4.11, o que revela que o referido algoritmo
ndo tem bom desempenho como classificador de sinais com elevada quantidade

de carateristicas.

Tabela 4.11: Classificagdo com LDA sem extragdo de carateristicas

PREPARACAO CLASSIFICACAO [RESULT. %

dataset separa. |extracioclassif. classe | Acc TFPR
PorAntena Bootstrap LDA Maliono |65,28 68,75
TodasAsAntenas  Bootstrap LDA Maliono |63,19 63,54
Concatenagio Bootstrap LDA Maliono |63.19 63,54
Media Bootstrap LDA Malono |61,11 66,67
PorAntena Holdout LDA Maliono |56,94 5833
Media Bootstrap LDA Grande |77.78 72,22
TodasAsAntenas  Bootstrap LDA Grande |[73,96 69,44
Concatenagio Bootstrap LDA Grande |[73,96 69,44
PorAntena Bootstrap LDA Grande |[73,61 69,44
Media Holdout LDA Grande |63.89 69 44

O desempenho do algoritmo LDA, quer na classificacdo da classe Maligno quer
na classe Grande, pode ser verificado na tabela 4.12. Dela se pode concluir que os
melhores resultados para a classe Maligno sdo inferiores aos obtidos para a classe
Grande. Sendo que na classe Maligno os melhores resultados foram obtidos com
o método de divisdo Holdout e com as técnicas de extracdo PCA (82,29%) e DWT
(81,94%). Para a classe Grande foi a técnica PCA que se destacou com melhores
resultados (95, 83%), mas também se obtiveram bons resultados com as Wavelets
interpolatoérias (91, 67%) e com DWT (90, 28%). O método de preparacdao de dados
que mais se destacou com melhores resultados foi quando se utilizou a média dos

sinais das 4 antenas.
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Tabela 4.12: Melhores resultados com LDA

Random Forests

Também neste caso foram analisados comparativamente os resultados obtidos
sem extracdo de prévia de carateristicas. Ao contrario do que aconteceu com o
LDA estes resultados foram considerados bons, em linha com os obtidos quando

se utilizou extragdo de carateristicas, como se pode verificar na tabela 4.13.

Tabela 4.13: Classificacdo com RF sem extragdo de carateristicas

Analisando o desempenho geral com RF na tabela 4.14 verifica-se que os me-
lhores desempenhos foram obtidos para a classe Grande (95, 83%) e sempre com
o método de divisdo Bootstrap. Curiosamente os melhores desempenhos para a
classe Maligno foram obtidos com o método de divisdo Holdout (90,28%). A téc-
nica de extragdo de carateristicas com sucesso mais constante com este algoritmo
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foi nitidamente a DWT mas também se obteve um resultado muito bom com as
Wawvelets interpolatorias.

O método de preparagdo de dados que mais se destacou com melhores resultados
foi quando se utilizou a média dos sinais das 4 antenas.

Tabela 4.14: Melhores resultados com RF

PREPARACAO CLASSIFICACAO |RESULT. %

dataset separa. |extracioclassif. classe | Acc TFR
Média Holdout [DWT RF  Maligno |[9028 9583
Média Holdout [DWT RF  Malieno |[88.89 9583
PorAntena Holdout |nterp RF  Maligno |[87.50 9375
Meédia Holdout [DWT RF  Malieno |[87.50 93.75
Média Holdout [DWT RF  Malieno |[87.50 95383
Meédia Bootstrap [DWT RF  Grande [95.83 100,00
Meédia Bootstrap [DWT RF  Grande |[94.44 100,00
Média Bootstrap [DWT RF  Grande [93,06 9722
Meédia Bootstrap [DWT RF  Grande [93,06 100,00
Meédia Bootstrap RF  Gmande |[93,06 9722

44.1 Classes de classificagao

Como tem vindo a ser constatado nas andlises de resultados nas diversas verten-
tes referidas nos pardgrafos anteriores a classificagdo na classe Grande tem apre-
sentado melhores desempenhos que a classificacdo na classe Maligno. Esta é uma
constatacdo que intuitivamente ja poderiamos esperar pois é para nés humanos
mais facil distinguir um tamanho de que uma forma. O curioso é isso também
acontecer com os processos de ML.

Os melhores resultados para cada classe sdo apresentados na tabela 4.15 de onde

pode extrair as seguintes particularidades:

e Todos os melhores desempenhos para a classe Grande foram obtidos utili-
zando a média dos sinais das 4 antenas. Obtiveram-se bons resultados com
qualquer dos algoritmos de classificagdo, destacando-se o SVM (97,22%)

entre eles, e com qualquer das técnicas de extragdo de carateristicas.

e Para a classe Maligno os melhores resultados foram obtido sempre com o
algoritmo de classificagdo RF e com o método de divisdo Holdout, maiori-
tariamente sobre a média dos sinais das 4 antenas. O melhor desempenho
obteve-se usando DWT para extragdo (90, 28%), mas também se obtiveram

bons resultados as Wavelets interpolatorias (87, 50%).
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Tabela 4.15: Melhores resultados para cada classe

PREPARACAO CLASSIFICACAO |RESULT. %

dataset separa. |extracioclassif. classe | Acc TPR
Média Holdout [DWT RF  Maligno |90.28 9583
Média Holdout [DWT RF  Maligno | 8889 9583
PorAntena Holdout [Intep RF  Maligno |87.50 93.75
Média Holdout [DWT RF  Maligno |87.50 93.75
Meédia Holdout |DWT RF  Maligno |87.50 95.83
Média Bootstrap [PCA ~ SVM  Grande |97.22 97.22
Meédia Bootstrap |PCA  LDA Grande [95.83 9444
Média Bootstrap [DWT RF  Grande | 95.83 100,00
Meédia Holdout |Interp SVM Grande |94.44 9444
Média Holdout [Interp SVM Grande |94.44 0167

4.4.2 Impacto da simplificacdao dos sinais

De modo a confirmar as vantagens com a simplificacdo dos sinais (reduzindo-os
de 4.000 pontos para 1.525 por eliminagdo dos seus extremos), procedeu-se a al-
guns ensaios de classificacdo com SVM e RF sem essa simplificagdo. Verificou-se
que com os sinais simplificados se obtém ganhos significativos no tempo de pro-
cessamento (de extragdo e classificacdo), observando-se ainda ligeiras melhorias
no desempenho na classificacdo. Os testes foram feitos usando os sinais simplifi-
cados de todas as antenas e com a divisdo entre treino e teste através de Holdout.
Os resultados foram resumidos na tabela 4.16.

Por exemplo, usando DWT para extracdo e SVM para classificagio demorou me-
nos 65% no tempo de processamento (de 5 minutos para 1,784 minutos), e uma
ligeira melhoria no desempenho médio (de 84,02% para 84,29%). Verifica-se
que os ganhos no tempo de processamento sdo ainda maiores quando se usam
as Wavelets interpolatdrias, de 13,315 para 3,232 minutos (83% menos tempo),
mas nesse caso verifica-se que o desempenho da classificacdo (com SVM) é me-
lhor quando a interpolacao é feita a partir dos sinais originais (de 80,87% para
83,01%).
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Tabela 4.16: Desempenho sem simplificacdo de sinais

4.4.3 Melhores resultados globais

Analisando os melhores resultados globais de desempenho da classificagdo na ta-
bela 4.17 com os 5 melhores desempenhos na classificacdo de cada classe Maligno
e Grande podemos constatar que o melhor resultado para a classe Maligno foi de
90, 28% de acertos quando se usou o algoritmo de classificacdo RF, a técnica de
extracdo DWT, o modo de divisdo de dados Holdout aplicados sobre a média dos
sinais das 4 antenas. O melhor resultado para a classe Grande foi de 97,22% de
acertos quando se usou o algoritmo de classificacdo SVM, a técnica de extragdo
PCA, o modo de divisdo de dados Bootstrap aplicados sobre a média dos sinais
das 4 antenas.

Tabela 4.17: Melhores resultados globais
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Conclusoes e trabalho futuro

Neste capitulo sdo apresentados um resumo de todo o estudo e trabalho efetu-
ados no ambito desta dissertagdo e as conclusdes pertinentes resultantes desse
trabalho. Apresenta-se também uma avaliagdo critica dos resultados de classifi-
cacdo obtidos com os vérios ensaios efetuados, os quais foram descritos detalha-
damente no capitulo 4, e algumas sugestdes para trabalhos futuros.

5.1 Resumo da dissertaciao

O desenvolvimento desta dissertagdo iniciou-se com a pesquisa de informacao ja
existente sobre a temdtica do cancro da mama, quer na vertente da problemaética
social, quer ao nivel da prevengdo, diagndstico, tratamentos e probabilidades de
cura perante o estdgio e carateristicas da doenga.

Seguiu-se a leitura de estudos e publica¢des sobre tudo o que diz respeito as no-
vas aplica¢des das micro-ondas, a qual acabou por revelar uma miriade de ver-
tentes relacionadas com essa tecnologia atualmente em desenvolvimento e inves-
tigacdo. Foram encontrados estudos sobre a eletrénica utilizada na construgao
das antenas e dos seus circuitos, sobre o comportamento da emissdo e rece¢do
dessas radiagdes face ao tipo e configura¢des de antenas utilizados, sobre quais
as frequéncias mais adequadas para cada meio ambiente e tipo de aplicagdo, e
também sobre as interferéncias e ruidos produzidos nos diversos tipos de mate-

riais que essas radiagdes atravessam.
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Na vertente de diagndstico de doencas e tratamentos médicos a pesquisa de in-
formacao ja publicada desvendou a diversidade de aplica¢des ja concretizadas e
em investigacdo. Concretamente no rastreio e diagnostico do cancro da mama

constatou-se a existéncia de desenvolvimentos em diferentes dreas:

e Criagdo de protétipos de aparelhos de rastreio por forma a testar a sua er-

gonomia e a acoplacdo das antenas aos tecidos humanos;

e Obtencdo de imagens médicas a partir dos sinais de micro-ondas obtidos

em exames de rastreio;

¢ Finalmente, e afinal a maior parte de toda esta investigacdo, a classificagao
destes sinais com recurso a técnicas de aprendizagem automética (ML), a

qual é a motivacdo e o tema da presente dissertagao.

Face a informacédo consultada sobre a classificacdo de sinais de micro-ondas com
recurso a técnicas de aprendizagem automatica (ML) e, na sequéncia de estudos
anteriores semelhantes a este, foram entdo selecionadas as ferramentas, méto-
dos de preparacdo de dados, técnicas de extracdo de carateristicas e algoritmos
de classificagdo a utilizar no trabalho pratico desta dissertagdo. Na preparacdo
desse trabalho pratico, comegou-se pela aprendizagem das ferramentas a utilizar,
seguindo-se a andlise do conjunto de dados fornecido para o trabalho, e o estudo
dos packages R que implementam as técnicas e algoritmos selecionados, incluindo
as respetivas configuracoes e parametrizagdes. No final dessa preparagdo, e com
o conhecimento obtido com a mesma, juntamente com o obtido no estudo an-
teriormente realizado, foram definidas as etapas do processo de classificacdo e
escolhidos os vérios ensaios a realizar.

Para avaliacdo do desempenho dos processos de classificagdo foi usada a percen-
tagem de acertos (accuracy)(2.4). E apresentado também o racio de verdadeiros
positivos (TPR), ja que é um indicador importante na classificacdo de doengas,
pois reflete a quantidade de erros graves na classificagdo (classificar uma amostra
positiva como negativa). Nao foram apresentadas curvas ROC de desempenho
em virtude de se ter constatado que a variagdo da parametrizacdo dos algoritmos
ndo produz um impacto linear nos valores de TPR e TNR, ndo sendo desse modo
possivel identificar o ponto de equilibrio para esses dois indicadores (ver secgdo
2.6).
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5.2 Conclusdes principais

Como resultado de todos os ensaios realizados no decurso da parte prética desta
dissertacdo, e face aos valores de desempenho obtidos nesses ensaios, é apresen-

tado abaixo um resumo das conclusdes mais pertinentes.

Melhor algoritmo de classificacao

O melhor desempenho de classificagdo foi obtido com o algoritmo SVM, com
97,22% de acertos na classificacdo da classe Grande. Este algoritmo também
ja apresentou o melhor resultado noutros estudos de classificagdo de sinais de
micro-ondas em diagnéstico de cancro da mama (por exemplo em [17] e [2]), pelo
que se conclui ser este o algoritmo com maiores potencialidades de aplicacdo em
sistemas reais de diagnoéstico de cancro da mama baseados em micro-ondas. Este
resultado foi obtido quando se utilizou a média dos sinais das quatro antenas, a
divisdo de dados por Bootstrap e a extracdo de carateristicas com PCA. Para se
obter esse resultado utilizaram-se um kernel RBF (radial), 10~° para valor de y e

10 para valor do custo.

Utilizacao de Wavelets interpolatérias

Num dos objetivos originais desta dissertacdo pretendeu-se avaliar a utilizagdo
das Wavelets interpolatdrias na extragdo de carateristicas destes sinais de micro-
ondas. Os resultados obtidos nesses ensaios permitem concluir que as Wavelets
interpolatérias comprovaram ser adequadas para o efeito, tendo o seu melhor
desempenho (94, 44% de acertos) sido obtido com o algoritmo SVM para a classi-
ficacdo da classe Grande.

Esta técnica é assim merecedora de futuros estudos, necessitando particularmente
de estudos centrados em encontrar outras formas de representa¢do dos sinais in-
terpolados. Esta necessidade de transformar os resultados da interpolagdo para
um formato que possibilite a sua utilizagdo pelos algoritmos de classificagdo, abre
portas a investigacdo de outras formas de transformagdo dos sinais interpolados

que tragam maiores vantagens ao processo de classificacao.

Influéncia dos métodos de preparacao dos dados

Outro objetivo original desta dissertagdo foi a demonstracdo da influéncia dos
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métodos de preparagdo dos dados no resultado final da classificagdo. Face aos re-
sultados obtidos nos diversos ensaios realizados considera-se que ficou demons-
trada tal influéncia.

Como é facilmente observavel nas tabelas apresentadas na secgdo onde sao anali-
sados os resultados obtidos com os métodos de preparagdo dos dados (ver seccdo
4.1), existem diferencas de desempenho consideraveis entre os diferentes méto-
dos. Essas diferengas estdo resumidas na tabela 5.1, e permitem concluir que o
método de preparagdo de dados com melhor desempenho é a média dos sinais

das 4 antenas, quer na classificagdo da classe Maligno quer na da Grande.

Tabela 5.1: Melhores resultados com os diferentes métodos de preparagdo dos
dados

PREPARACAO CLASSIFICACAO |RESULT. %

dataset separa. |extracio classifl classe | Acc TPR
Média Holdout |[DWT RF Maligno 9028 9583
TodasAsAntenas Bootstrap |[PCA SVM  Maligno 8750 9427
PorAntena Holdowt |Interp RF Maligno 8750 9375
Concatenacio Bootstrap |PCA SVM  Maligno 8507 8958
Média Bootstrap |PCA SVM  Grande 9722 9722
TodasAsAntenas DBootstrap |Interp SVM  Grande 9236 9375
PorAntena Bootstrap [DWT  SVM  Grande 9167 9722
Concatenacdo Holdout |Interp SVM  Grande 9167 8889

Essa constatacdo vem contrariar a hipdtese colocada inicialmente, de que a clas-
sificacdo do sinal de cada antena isoladamente (sendo a classificacdo final obtida
por votacdo) seria a mais adequada. Dado que a base de raciocinio dessa hipo-
tese reside na maior ou menor proximidade de cada antena ao tumor (é intui-
tivo que as antenas mais proximas do tumor o detetam com maior facilidade),
proporciona-se a realizacdo de trabalhos futuros usando esta forma de classifica-
¢do, mas com um maior ntimero de antenas e com diversos posicionamentos do
tumor na mama.

E também necessério desenvolver estudos que abordem as influéncias da prepa-
ragdo dos dados em todo o processo de classificacdo, por forma a encontrar uma
forma de determinar qual a melhor escolha perante a necessidade concreta de re-

alizar determinada classificagdo de sinais (de micro-ondas ou outros).

Influéncia dos métodos de divisao dos dados
Relativamente aos métodos de divisdo dos dados, face aos resultados obtidos e

que se encontram resumidos na tabela com os melhores resultados obtidos com
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os diferentes métodos de separacdo dos dados 5.2, ficou também demonstrada a
sua influéncia no desempenho da classificagao.

Tabela 5.2: Melhores resultados com os diferentes métodos de separacdo dos da-
dos

PREPARACAO CLASSIFICACAO | RESULT. %
dataset separa. |extracdo classif. «classe | Acce TPR
Média Holdout |[DWT RF  Maligno 9028 9583
TodasAsAntenas _Bootstrap [PCA  SVM_ Maligno 8750 9427
Média Bootstrap [PCA ~ SVM  Grande 9722 9722
Média Holdout |Interp SVM  Grande 9444 9444

O modo de divisdo dos dados que apresentou melhores desempenhos na clas-
sificagdo da classe Maligno foi o Holdout (com 90,28% de acertos) enquanto que
para a classificagdo na classe Grande foi o Bootstrap (com 97, 22% de acertos). Nao
sendo possivel vislumbrar uma justificacdo para este facto, serd um tema a ana-
lisar em futuros estudos que incidam na forma como a divisdo dos dados entre
treino e teste afeta os resultados da classificagdo face a classe que se pretende clas-
sificar.

Viabilidade da classificagdo dos sinais de micro-ondas de rastreio
do cancro da mama

Dos desempenhos de classificagdo obtidos nos diversos ensaios, quer observando
os valores de Accuracy, que os de TPR, pode-se concluir positivamente sobre a
viabilidade da aplicagdo de processos de classificagdo de ML em sinais de micro-
ondas de rastreio do cancro da mama e, consequentemente, da sua potencial apli-
cabilidade em exames de rastreio reais. E possivel constatar que os valores de
desempenho obtidos foram bastante satisfatorios, tendo-se atingido bastante fre-
quentemente valores acima dos 90% de acertos (com um maximo de 97,22%), e
valores de TPR acima de 95%).

O passo seguinte para confirmar essa aplicabilidade pratica sera repetir estes en-
saios de classificacdo com base em sinais obtidos em rastreios reais em volunta-
rios e utilizando protétipos de dispositivos de rastreio adequados a realizagao de
exames com seres humanos. Apenas nessa altura, e perante os sinais e condi¢des
reais, serd possivel determinar que método de preparagao e divisdo de dados, que
técnica de extragdo de carateristicas e que algoritmo de classificagdo (e respetivas

parametrizagdes) serdo os mais adequados.
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Diferenca de desempenho entre as duas classes de classificacao

Relativamente a classificacdao de cada uma das duas classes torna-se facilmente
percetivel, através das varias tabelas de melhores resultados apresentadas no ca-
pitulo 4, que a classificacdo na classe Grande apresenta consistentemente melhor
desempenho que a classificagdo na classe Maligno. Talvez porque, a semelhanca
da visdo humana, os algoritmos matematicos utilizados distingam melhor o ta-

manho do que a forma.

e Relembra-se que, no caso dos tumores da mama, o que diferencia um tumor

maligno é o facto de o seu perfil ser mais ou menos rendilhado.

5.3 Trabalho futuro

Com base no trabalho realizado nesta dissertacao, nos resultados obtidos e res-
petivas conclusodes, sdo apresentadas as seguintes sugestdes para a realizagdo de
trabalhos futuros:

e Novas formas de utilizacao de Wavelets interpolatérias
Sugere-se realizagdo de estudos para encontrar diferentes formas de repre-
sentacdo para os sinais interpolados que eventualmente potenciem o de-
sempenho dos algoritmos de classificagao.

¢ Influéncia do método de preparacao dos dados na classificacao

Os resultados obtidos nesta dissertagdo permitiram perceber a necessidade
de estud-os futuros centrados no objetivo de determinar de que forma o
método de preparacdo dos dados, no caso de sinais oriundos de vérias an-
tenas, influencia o desempenho de todo o processo de classificagdo.

E igualmente pertinente a realizagio de estudos para avaliar o desempenho
da classificagdo dos sinais de cada antena isoladamente, mas em rastreios
usando uma maior quantidade de antenas e com diversas localizacdes dos

tumores.

e Influéncia do modo de divisdao de dados na classificacio de diferentes
classes
Atendendo a particularidade dos resultados obtidos nesta dissertacao (di-
ferengas evidentes no desempenho da classificacdo de diferentes classes),

serdo necessdarios estudos acerca da influéncia do método de divisdo do
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conjunto de dados, em treino e teste, no desempenho na classificacdo de

diferentes classes.

e Utilizacao de Deep Learning
Este tipo de classificacdo estd atualmente no topo do estado da arte da clas-
sificagdo em ML, mas atendendo a escassez dos dados de teste utilizados
e as ferramentas de desenvolvimento utilizadas, ndo foi possivel enderecar

este método de classificagdo na presente dissertagao.
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