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E precisamente na fronteira do conhecimento que a imaginacdo tem seu papel mais importante;
0 que ontem foi apenas um sonho, amanhd podera se tornar realidade.

Marcelo Gleiser



Resumo

O cancer de mama € uma das principais causas de mortalidade entre mulheres no mundo
e a ultrassonografia € um importante exame complementar na deteccao e caracterizagdo de
lesdes mamadrias. No entanto, a andlise desse exame é dependente da interpretacdo do corpo
clinico e, desta forma, suscetivel a subjetividade no diagndstico. Neste contexto, o presente
trabalho propde o uso do mapeamento das imagens em grafos como uma abordagem alternativa
para a classificacdo de imagens de ultrassonografia de mama. A partir de uma base de dados
publica, a saber a MedMNIST V2, as imagens de ultrassonografia foram mapeadas em redes
complexas a partir dos quantis e intervalos dos pixels das imagens. Medidas estruturais de redes
complexas, como o grau de conectividade média, o coeficiente de agrupamento, o indice Estrada,
o comprimento do salto médio, a energia do grafo e a centralidade laplaciana, foram exploradas
como possiveis preditores para as imagens classificadas como benignas/normais e malignas.
Os preditores, selecionados apds testes estatisticos, foram utilizados em diferentes métodos de
aprendizado de maquina, com o intuito de encontrar os melhores parametros e métodos para a
tarefa. Diferentes classificadores foram avaliados, sendo o XGBoost o método que apresentou
melhor desempenho. Os melhores resultados foram obtidos com o mapeamento em grafos de bins,
alcancando precisdo de 88,5% e AUC-PR de 0,97 no conjunto de valida¢do. Adicionalmente,
foram analisados o impacto dos pardmetros de mapeamento da imagem em grafos no desempenho
dos modelos e a robustez do método frente a insercao de ruidos artificiais nas imagens, com
destaque ao mapeamento em grafos de quantis. Os resultados indicam que o mapeamento
de imagens tanto em grafos de quantis quanto em grafos de bins constitui uma abordagem
promissora para a classificagdo de imagens médicas, apresentando efici€éncia computacional
e maior interpretabilidade dos descritores em comparacao a métodos tradicionais de visdo
computacional, embora estudos adicionais sejam necessdrios para viabilizar a sugestdo de

implementagdo na pratica clinica.

Palavras-chave: Redes complexas; Grafos de quantis; Aprendizado de mdquina; Ultrassonografia

de mama; Visdo computacional; Cancer de mama.



Abstract

Breast cancer is one of the leading causes of mortality among women worldwide, and ultra-
sonography is an important complementary exam for the detection and characterization of breast
lesions. However, the analysis of this exam depends on clinical interpretation and is therefore sus-
ceptible to subjectivity in diagnosis. In this context, the present study proposes the use of image
mapping into graphs as an alternative approach for the classification of breast ultrasound images.
Using a public database, namely MedMNIST V2, ultrasound images were mapped into complex
networks based on pixel quantiles and intervals. Structural measures of complex networks, such
as average degree, clustering coefficient, Estrada index, average path length, graph energy, and
Laplacian centrality, were explored as potential predictors for images classified as benign/normal
and malignant. The predictors, selected after statistical tests, were used in different machine
learning methods in order to identify the best parameters and approaches for the task. Different
classifiers were evaluated, with XGBoost achieving the best performance. The best results were
obtained using bin-based graph mapping, reaching an accuracy of 88.5% and an AUC-PR of
0.97 on the validation set. Additionally, the impact of image-to-graph mapping parameters on
model performance and the robustness of the method to the insertion of artificial noise into
the images were analyzed, with particular emphasis on quantile-based graph mapping. The
results indicate that mapping images into both quantile-based and bin-based graphs constitutes
a promising approach for medical image classification, offering computational efficiency and
greater interpretability of descriptors compared to traditional computer vision methods, although

further studies are required before suggesting its implementation in clinical practice.

Keywords: Complex networks; Quantile graphs; Machine learning; Breast ultrasonography;

Computer vision; Breast cancer.
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1 Introducao

1.1 Cancer de mama

O cancer de mama € um grande problema de satde publica em todo o mundo, dada a
sua magnitude epidemioldgica, social e econdomica. Globalmente, entre os tipos de cancer, o
carcinoma mamario é o mais comum entre as mulheres, estimado em 2,3 milhdes de novos casos
em 2022 (Organization, 2025). No Brasil, salvo os tumores de pele ndo melanoma, o cancer de
mama € o mais incidente em mulheres de todas as regides, com taxas mais altas nas regides Sul e
Sudeste. Segundo o Instituto Nacional de Cancer (INCA), aproximadamente 74 mil novos casos
foram estimados para cada ano do tri€nio de 2023 a 2025 (Instituto Nacional de Cancer (Brasil),
2025).

Nos Estados Unidos, embora o cincer de mama representa 15,5% de todos 0s novos casos
anuais de cancer, a taxa de sobrevida em 5 anos € de 91,7% (National Cancer Institute (NIH),
2025), destacando a relacdo entre o progndstico da doenca e o nivel de desenvolvimento do pais.
Enquanto que as taxas de incidéncia sdo mais altas nos paises com Indices de Desenvolvimento
Humano (IDH) muito elevados, devido a uma maior prevaléncia de fatores de risco conhecidos, os
paises com IDH mais baixos enfrentam taxas de mortalidade desproporcionalmente maiores (Kim
et al., 2025), conforme apresentado na Figura 1, refletindo desigualdades na detec¢ao precoce,
no diagndstico oportuno € no acesso ao manejo abrangente do cancer de mama (Arzanova;
Mayrovitz, 2022).
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Figura 1 — Taxas estimadas padronizadas por idade de incidéncia (a) e mortalidade (b) por cancer
de mama feminino por 100.000 habitantes em 2022, para 185 paises. Fonte: (Kim et
al., 2025).
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Atualmente, existem 21 tipos histologicamente distintos de cAncer de mama, sendo que
cada subtipo apresenta diferencas quanto ao desenvolvimento tumoral e as estratégias de manejo
clinico do paciente (Winters et al., 2017). Os principais fatores de risco associados ao cincer de
mama incluem idade, predisposi¢ao genética, sedentarismo, exposi¢cdes hormonais endégenas e
exogenas, consumo de dlcool, exposicao a radiacdo (Katsura et al., 2022) e, principalmente, a
densidade mamogréfica, considerada um dos fatores de risco mais relevantes (Bodewes et al.,
2022).

Entre os vérios exames, os exames de imagem da mama sio o principal meio de rastrea-
mento e diagndstico do cancer, principalmente a mamografia, considerada padrdo ouro para a
detec¢do e diagndstico do cancer de mama, embora a qualidade de imagem, exposicao a radiagao
e acesso a tecnologia ainda representam desafios a satde (Santos; Santos; Abreu, 2024). Outros
exames de imagem como a sonografia, ressonancia magnética, tomografia computadorizada,
tomografia por emissdo de pdsitrons e por emissao de féton tnico também podem ser utilizados
para diagndstico e acompanhamento de pacientes com cancer de mama, embora a maioria desses

métodos tenham aplicacdes limitadas (Jafari et al., 2018).
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No contexto diagndstico de cancer de mama, dois topicos sdo importantes na discussao
sobre escolha do exame de imagem: o rastreamento do carcinoma mamadrio e o diagnostico
de lesdes benignas ou malignas na mama (Milosevic et al., 2018). O rastreamento refere-se a
identificagc@o do carcinoma mamadrio, relacionado a detec¢@o precoce, enquanto que o diagndstico
se refere a caracterizacao e manejo dos achados radiolégicos, ambos acarretando um melhor

progndstico da doenca (Cedolini et al., 2014).

A eficdcia da triagem mamogréfica na redu¢do de mortalidade por cancer de mama esta
intrinsecamente relacionada a precisao, sensibilidade e especificidade das técnicas mamograficas
empregadas, cujos estudos recentes relatam variacdo de sensibilidade entre 55% a 91% e de
especificidade de 84% a 97% (Shi et al., 2025). Essa variabilidade refor¢a a importancia sobre a
avaliacdo dos fatores de risco associados a patologia (Gheller; Tuttle; Oxenberg, 2025), realizacdo
de exames complementares (Seely; Alhassan, 2018) e conscientizacdo sobre o cancer de mama
(Jacobsen; Jacobsen, 2011).

Com o objetivo de padronizar a avaliacao de dados das imagens da mama pelo corpo
clinico, o colégio americano de radiologia prop0s um sistema de classificacdo de achados
radiol6gicos denominado BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System) (Balleyguier
et al., 2007). A partir de uma série de critérios, os achados radiolégicos sao classificados em seis
categorias distintas e progressivas, conforme probabilidade de malignidade, que variam desde a
categoria BI-RADS 1, que se refere a um exame sem massas ou calcificagdes suspeitas, até a
categoria BI-RADS 6, cuja patologia € comprovadamente maligna (Magny; Shikhman; Keppke,
2023). Nesse sistema, também & prevista a anotacao tempordria de exames na categoria BI-
RADS 0, cuja andlise dos exames apresentaram resultados incompletos e/ou inconclusivos, sendo
necessdria a realizacdo de mais estudos (Garza-Rugerio et al., 2024). Devido a sua eficiéncia,
esse sistema tem sido adotado por vérios paises ao redor do mundo, incluindo o Brasil (Merjane
et al., 2024).

A ultrassonografia de mama nao € considerada adequada para o rastreamento de cancer
de mama. As microcalcificagdes, um biomarcador importante para a deteccao precoce do cancer
de mama, sao retratadas de forma inconsistente na US. A investigacdo de biomarcadores nas
imagens de US depende da qualidade da imagem e da expertise do corpo clinico, favorecendo
a mamografia como modalidade diagnostica (Kim et al., 2023). Entretanto, a ultrassonografia
se destaca na detec¢do de carcinomas de mama ocultos impalpdveis. A sonografia aumenta
a especificidade da mamografia e € um exame importante na caracterizacao dessas massas
(Rumack; CHARBONEAU, 2006).

Quando utilizada em conjunto com a mamografia e o exame clinico, a ultrassonografia
da mama € indispensével para o diagndstico. Além da capacidade de identificacio de cistos, os
avancos tecnoldgicos favoreceram a caracterizacao de massas solidas e a indicacdo dos niveis

de suspeicdo dessas massas (Guo et al., 2018). Além disso, o conforto do paciente, auséncia de
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radiagdo ionizante, acessibilidade ao exame e a visualiza¢do em tempo real do exame corroboram

a favor da modalidade.

A ultrassonografia mamadria € comumente indicada para mulheres jovens, gestantes,
lactantes, pacientes com traumatismos ou processos inflamatérios mamadrios e, especialmente,
para a investigacdo de casos com resultados mamograficos inconclusivos (Evans et al., 2018).
A aquisicao e, principalmente, a interpretacdo das imagens dependem da experiéncia e da
avaliacdo do corpo clinico. Entre as principais caracteristicas analisadas nos achados radiologicos
ultrassonograficos destacam-se o formato da lesdo, seu contorno e margens, a ecogenicidade, a
textura, a presenca de sombra acustica, bem como sua dimensao e localizagao (Whitman, 2021).
Entretanto, essas avaliacOes visuais sao inerentemente subjetivas e suscetiveis a erros, havendo
relatos na literatura de variabilidade tanto interobservador quanto intraobservador durante a

interpretacdo dos exames (Rocha et al., 2025).

Essas limitagdes t€ém impulsionado o desenvolvimento de sistemas de diagndstico auxili-
ados por computador (CAD) e de métodos baseados em inteligéncia artificial (IA), que atuam
como uma segunda opinido na andlise dos exames, podendo influenciar diretamente a conduta
clinica do paciente (Figura 2). Tais abordagens visam fornecer diagndsticos mais precisos, rapi-
dos e consistentes, resultando em um melhor progndstico da doenga (Hassan; Hamad; Mahar,
2022).

Manifestagdo

de sintomas Corpo Imagem Médica Aquisigao de
l’ clinico
4
Qo — ﬁi.ﬁ _, I —

Métodos
tradicionais de
Diagnostico

Métodos de
Diagnéstico auxiliado
por computador (CAD)

— =
VU —Eg—

=p

Laudo
Radiologico

Tratamento
adequado

Figura 2 — Fluxograma ilustrativo da implementacao de métodos computacionais para auxilio
diagnostico. Fonte: (Gongalves, 2023).

Diagnéstico Radiologista

1.2 Visao computacional

A radidmica é um ramo emergente de pesquisa entre a medicina e a computacdo que visa,

por meio de métodos computacionais, extrair parametros quantitativos e qualitativos de imagens
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médicas para solucionar problemas clinicos (Binczyk et al., 2021), propondo o desenvolvimento
de ferramentas computacionais que, a partir de grandes conjuntos de dados, modelam e correla-
cionam sutis caracteristicas da imagem com o estado e progndstico da doencga (Tomaszewski;
Gillies, 2021).

Com o avanco tecnoldgico e cientifico observado, principalmente nas ultimas décadas, a
importancia do desenvolvimento de ferramentas computacionais para auxiliar profissionais, em
diversas dreas técnicas, t€ém aumentado significativamente. Uma das dreas de desenvolvimento que
mais tem atraido a atencdo de pesquisadores e entusiastas € a visdo computacional, responsavel
pela automacdo de organizacdo e classificacdao de dados, reconhecimento de padrdes, identificacao
e segmentacgdo de estruturas de interesse em sinais e imagens, reconstrucdo e geracao de séries,

imagens, videos, entre outros (Zhao et al., 2024).

Em especial, observa-se um crescimento notavel do interesse da comunidade cientifica
pelo desenvolvimento e aplicagdo de métodos de aprendizado de maquina, um ramo da IA que
visa reproduzir a¢cdes humanas na andlise e detec¢@o de tendéncias nos dados, por meio da coleta
e processamento de dados, treinamento e validacdo de tomadas de decisdes (Mahadevkar et
al., 2022). O aprendizado de méquina € particularmente util quando o conjunto de dados que
se deseja analisar € muito extenso ou complexo para andlise manual ou quando a velocidade,

reprodutibilidade e precisdo sdo aspectos importantes na tarefa designada (Greener et al., 2022).

De modo geral, os algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados buscam solu-
cionar problemas por meio da modelagem de pardmetros e relacdes entre conjuntos de dados
e suas respectivas varidveis-alvo (respostas esperadas pelo modelo) (Choi et al., 2020). Inde-
pendentemente da abordagem utilizada, o desempenho desses algoritmos estd intrinsecamente
ligado a quantidade e a qualidade das caracteristicas (ou atributos) extraidas dos dados, e seguem
algumas premissas logicas para sua implementacdo, como a separacdo dos dados em grupos de
treino e teste, que serdo utilizados durante a fase de “aprendizado”, a indicac¢do da varidvel-alvo
como rétulo do problema e a indicag@o do tipo de tarefa computacional (classificacdo ou regres-
sd0) (Asnicar et al., 2024). Os principais algoritmos de classifica¢do incluem classificadores
lineares, regressao logistica, Naive Bayes, support vector machines (SVM), redes neurais, drvores
de decisdo (decision trees), random forest, K-Nearest Neighbors (KNN) e Gradient Boosting
(Osisanwo et al., 2017).

Entre os diversos métodos computacionais, as redes neurais convolucionais (CNN's)
ganharam grande destaque recentemente devido ao excelente desempenho, em geral, na extracao
e ponderacao de caracteristicas, sendo amplamente utilizadas na diferenciagdo e classificacao
de imagens, inclusive, na drea médica. Através de suas camadas convolucionais, as CNN's
podem extrair automaticamente caracteristicas dos dados, que posteriormente sdo utilizados para
identificar os parametros distintivos mais eficazes entre diferentes tipos de imagens (O’Shea,
2015).
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Os filtros convolucionais, que operam sobre as imagens, conforme exemplificado na Fi-
gura 3, sdo os principais responsaveis pelo sucesso do método. Essa inclusao aumenta diretamente
o desempenho de classificacdo das redes neurais artificiais, capazes de extrair automaticamente
recursos da imagem com eficiéncia e robustez, que serdo posteriormente ponderados pelas redes

neurais artificiais para a classificacao de imagens (Sarigiil; Ozyildirim; Avci, 2019).

Entrada  kernel Saida
ofo 0 olo|1

0|1 0]
=({ofo + 2(3|+|of2 + ol3|=|0]4]|6

2|3 2|3

416 6|9 4 112| 9

Figura 3 — [lustracdo de uma operagdo de convolugdo (kernel) em uma imagem (Entrada) e seu
respectivo mapa de caracteristica (Saida). Fonte: autoria propria.

Na prética, diversos filtros convolucionais sdao aplicados as imagens, tal que cada filtro
corresponde a uma matriz de pesos. Ao utilizar a convolugdo processa-se informagdes locais
utilizando cada pixel da imagem como centro do filtro uma vez, conforme ilustrado na Figura 4,
proporcionando diferentes mapas de caracteristicas. A extracao de recursos torna-se ainda mais
rica quando operacdes de convolucdo sdo aplicadas nos mapas de caracteristicas, investigando
associacOes entre recursos espaciais das imagens, porém perdendo significado e correspondéncia

visual, conforme Figura 5.

Convolugdo espacial ~ n feature maps
com n filtros

f(i,x,y)
pixel de
saida

(entrada) N
feature map

Filtro i
COM pesos w,
1

campo receptivo local

Figura 4 — Ilustracdo visual da aplicacao de filtros convolucionais e seus respectivos mapas de
caracteristicas. Fonte: (Ponti; Costa, 2018).
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Figura 5 — Ilustracdo visual das camadas convolucionais presentes em uma CNN. Fonte: (Ponti;

Costa, 2018).

De maneira simplificada, as redes neurais convolucionais sao uma constru¢do matema-
tica/computacional composta por trés tipos de camadas, sendo elas as camadas de convolugdes,
de amostragem (Pooling) e de “neurdnios” totalmente conectados, tal que as duas primeiras ca-
madas sao responsdveis pela extragdo de recursos da imagem enquanto que a terceira classifica-os

(Figura 6).

Redes Neurais Convolucionais

Entrada Pooling .. Pooling Saida

GGO
Parcialmente
Sélido
Sélido

L] k] L ] a
Camadas totalmente  Funcgéo de

Kernel Convolugao Convolugéo conectadas ativagéo
ettt |
| Mapas de caracteristicas | Softamx
Extrac&o de caracteristicas I Classificagdo |

Figura 6 — [lustragcdo das camadas de uma CNN para classificacdo de nédulos pulmonares. Fonte:
(Gongalves, 2023).

Embora os avangos recentes do aprendizado de maquina tenham entusiasmado a comuni-
dade cientifica, ainda hd muitos desafios para sua aplicacdo em imagens médicas. A necessidade
de grandes bancos de dados organizados e rotulados com qualidade, auséncia de métodos que
expliquem as conclusdes propostas pelos modelos e a alta susceptibilidade a ruidos nas imagens
sdo os principais fatores que contrapde a discussao sobre a implementacdo desses modelos na

rotina clinica (Yamashita et al., 2018).

Nesse contexto, métodos alternativos tém sido estudados com o intuito de contornar
as limitagdes encontradas nos métodos vigentes e proporcionar uma nova perspectiva na area
da visao computacional. Uma das vertentes exploradas pela comunidade cientifica concentra-

se na classificacdo por meio de redes complexas e suas propriedades dindmicas, estruturais
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e sistémicas provenientes dessas representacdes ((Xin; Zhang; Shao, 2020),(Carneiro; Gama;
Ribeiro, 2021),(Chire; Mahmood; Liang, 2025)).

1.3 Redes complexas

Em meados do século XVIII, um problema aparentemente simples foi proposto a co-
munidade cientifica, os moradores de Konigsberg se perguntavam se era possivel realizar um
passeio pela cidade passando por cada ponte uma Unica vez, conforme ilustrado pela Figura 7a.
Na ocasido, o matematico Leonhard Euler apresentou uma abordagem inédita para representar o
problema, considerou as por¢des de terra como vértices (nds) e as pontes como arestas (conexoes
entre os nds), conforme Figura 7b, provando que o problema nao havia solu¢do (Euler, 1953). Tal
representacao fez Euler ser considerado por muitos como o fundador da teoria dos grafos, teoria
amplamente estudada pela comunidade cientifica que deu origem a outros campos importantes

de pesquisa, como as redes complexas (Diestel, 2025).

AT 1
I|—I B >

Figura 7 — Ilustracdo das (a) sete pontes de Konigsberg e (b) respectiva representagdo por um
grafo. Fonte: (Boguslawski, 2011).

Redes complexas sdo, portanto, estruturas matemadticas provenientes da teoria dos grafos
e da mecéanica estatistica que modelam e caracterizam diversos sistemas dindmicos bioldgicos,
fisicos e sociais a partir da interacdo entre suas componentes, representado por vértices e arestas
(Barabasi, 2014a).

Nas ciéncias sociais, por exemplo, as interagdes sociais reais podem ser modeladas a
partir de diferentes perspectivas de interesse, possibilitando a andlise das relagdes sociais e dos
processos de difusdo de informagdes ou interesses na sociedade. Essas redes podem representar
tanto interacdes presenciais quanto associacdes estabelecidas em redes sociais virtuais. Nesse
contexto, a utilizacdo de redes complexas para modelar as relagdes na sociedade humana pode
contribuir para um fluxo de informacao mais eficiente, por meio da identificacdo de rotas ripidas
de disseminacdo e da reducdo de custos. Tal abordagem pode auxiliar na elaboracdo de politicas
publicas voltadas ao conhecimento populacional sobre determinadas patologias, a promoc¢ao de
campanhas de vacinagdo e conscientizacdo e ao combate a disseminagdo de informacdes falsas
(Silva; Santos et al., 2024).
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Outro exemplo de utilizacdo de redes complexas pode ser encontrado na biologia sisté-
mica, que busca compreender os sistemas interagentes presentes na natureza € nos organismos
por meio da andlise das interacdes entre seus agentes bioldgicos. Seu objetivo central € identifi-
car padrdes ndo apenas nas partes componentes do sistema, mas principalmente nas relagdes
estabelecidas entre esses elementos. Nesse contexto, as redes complexas constituem uma impor-
tante ferramenta matematica, capaz de representar grandes volumes de dados e de fomentar a
formulacao de hipéteses na investigagao de fendmenos bioldgicos sob uma perspectiva sist€mica.
(Lemke, 2011).

Uma das principais razdes por trds da popularidade das redes complexas € sua flexibilidade
e capacidade de generalizac@o para representar quaisquer sistemas, estiticos ou dindmicos, a
partir de grafos, assim diversos aspectos do mundo real podem ser representados por meio
de redes complexas a partir de analogias para a resolug¢do de problemas especificos (Rubinov;
Sporns, 2010). Outra razdo € sua capacidade de compactar, com robustez, grandes bancos de
dados e preservar suas propriedades como distribuicao e intensidade de interagdes, estruturas das
comunidades e a dinamica adjacente, destacando-se como um método matemético reducionista,
capaz de sintetizar o problema modelado em estruturas simples (Cheng; Kawano; Scherpen,
2016).

_!-l'l— Grafo SZFH peso Matriz de adjacéncia
Caracterizagio ) € sem airecag AlBlclp
g |

p= | 3 Al[O|l1]|1]1

Representagdo . B 0]10]0

_P-xi C 01

Figura 8§ — Mapeamento da rede em um ve- D 0
tor de caracteristicas e sua cor- Figura 9 — Representacao de uma rede com-
respondéncia. Fonte: imagem plexa. Fonte: imagem adaptada

adaptada de (Costa et al., 2007). de (McBride, 2025).

Matematicamente, um grafo € uma estrutura formada por dois conjuntos V' e A, sendo
cada elemento de A corresponde a um par nao-ordenado de elementos de V. Os elementos
do conjunto V' sdo chamados vértices e os elementos do conjunto A sdo chamados de arestas.
Quando uma aresta a corresponde a um par {v;, v;} de vértices, denotamos isso escrevendo
a; = {v;,v;} (Barabdsi, 2014b). Tais conexdes (a; = {v;, v;}) podem ser salvas em uma lista,
denominada lista de adjacéncia, em que cada linha da lista corresponde a uma aresta da rede,

contendo os vértices de interac@o e o peso associado a essa interagdo (Ruggiero et al., 2011).

Computacionalmente, as redes complexas podem ser armazenadas em matrizes, a partir
das listas de adjacéncia, tal que cada elemento a;; em uma matriz de adjacéncia A, conforme
ilustrado na Figura 9, corresponde a uma aresta entre os vértices v; € v;. A representagao matricial
de uma rede viabiliza o cdlculo de diversos caracterizadores estruturais que podem ser explorados

no estudo do comportamento e dindmica de diferentes sistemas (Kashtan; Alon, 2005).
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As redes complexas possuem propriedades estruturais especificas que caracterizam suas
conexoes e podem representar a dindmica dos processos que ocorrem nessas redes (Figura 8).
Nesse contexto, o cdlculo de caracterizadores estruturais, obtidas a partir das redes, torna-se

importante ferramenta para compreensao e diferenciacio desses sistemas.

1.3.1 Grafos de quantis

Em estudos recentes, uma nova estratégia de visdo computacional foi proposta com
base no mapeamento de séries temporais em redes complexas a partir dos quantis de um sinal
temporal. Esse mapeamento se mostrou eficiente na caracterizacio da dinamica de diferentes

tipos de séries temporais (Campanharo et al., 2011).

Série Temporal, X
[ O R
Mj"\ / | w\/“\/\/! \\;
2| ¥

i
—
e
5 E

Matriz de Transicao
e © & @
© 000 000 025 075
C 060 020 020 0.00
© 000 040 020 040
© 020 040 040 0.00

I,

Figura 10 — Mapeamento de uma série temporal em rede complexa. Fonte: imagem adaptada de
(Campanharo; Ramos, 2016).

Nesse mapeamento, uma série temporal X com 7" pontos € dividida em () quantis de
mesmo tamanho, cada quantil com 7'/() pontos. Assim, cada ponto z(7) da série temporal é

associado a um quantil ¢;, de maneira que

qi:{x<j—Q+T5i>,...,x<T5i)}, i=1,2,...0, j=1,2,...,0. (1)

Dessa forma, cada quantil ¢; € representado por um vértice n; na rede correspondente, o
que resulta em uma rede com N = () vértices. Dois vértices n; e n; estardo conectados por uma
aresta direcionada, cujo peso é dado pelo nimero de vezes que um ponto z(t) € ¢, é seguido
por um ponto z(t + k) € g; na série temporal, comk =1,2,... ket =1,2,....T — kpay,
onde k € o atraso temporal. Em decorréncia desse processo, tal mapeamento dé origem a k..,
matrizes de adjacéncia com dire¢do e com peso, denotadas por W* k = 1,2, -+ k... Por
essa razao, os grafos obtidos por meio deste mapeamento sao chamados de grafos de quantis
(GQs), o que torna possivel o estudo da dindmica de uma série temporal por meio da estrutura
das redes complexas associadas a série, cujas propriedades podem ser quantificadas em termos

de medidas estruturais das redes.

Tendo em vista que as imagens médicas sdo matrizes bidimensionais em escala de
cinza, conforme ilustrado na Figura 11, elas representam um campo promissor para aplicacao e
validacao de uma extensdo do método do mapeamento em grafo de quantis cuja eficiéncia foi

comprovada em séries temporais. Nesse caso, o pixel z(7) da imagem serd associada a um quantil
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q; representativo de um vértice das redes complexas. Além disso, um mapeamento alternativo de
sinal, inspirado no mapeamento em grafos de quantis, denominado mapeamento em bins, sera
testado e que, junto ao mapeamento em GQs, poderd proporcionar redes complexas a partir de

imagens ultrassonogréficas com o potencial de agregar uma nova perspectiva de classificacdo no

campo da visdo computacional.

97

71

56

43

48

Figura 11 — Ilustragdo matricial de uma imagem de ultrassom de mama. Fonte: autoria propria.

1.4 Objetivos

O presente trabalho teve como objetivos:

ultrassonograficas de mama;

* Explorar medidas estruturais e dindmicas das redes complexas geradas que sejam potenciais

preditores de malignidade nos exames de US;

 Utilizar diferentes métodos de aprendizado de mdquina e comparar seu desempenho com

base nos mesmos caracterizadores estruturais;

* Avaliar o impacto do pardmetro r nos caracterizadores globais extraidos por meio dos

mapeamentos propostos;

* Realizar uma anélise de sensibilidade dos parametros do mapeamento adotado;

* Realizar uma anélise de estabilidade no desempenho da metodologia frente a ruidos

artificiais inseridos nas imagens.

Aplicar o mapeamento em grafos de quantis e o mapeamento em grafos de bins nas imagens
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2 Metodologia

A metodologia empregada neste estudo foi estruturada com base em trés etapas principais
frequentemente abordadas em trabalhos na drea de aprendizagem de méquina, sendo elas: pré-
processamento das imagens, selecdo dos caracterizadores para classificacao e avaliacdo do
desempenho dos classificadores apds simulacdes (benchmark). O fluxograma apresentado na
Figura 12 resume todas as etapas envolvidas neste estudo, desde a organizacdo das imagens até
a avaliacdo dos classificadores e as melhores combinac¢des de pardmetros do mapeamento das

imagens em redes complexas.

Padronizacao das imagens para classificagao
Al

Breast Mapeamento

> em grafos de Redes complexas
quantis (GQ's) correspondentes as
\_/\ imagens

« Exames de ultrassom originais; « Imagens padronizadas;
- Diagnosticados pelo corpo clinico + Classificagéo Binaria.

Mapeamento w\
em grafos de
BreastMNIST - C
MedMINST - C > bins (GB's)

S~

« Imagens degradadas

Ultrassound
Images Dataset

Wediiiliiss | BreastmnisT

Pré-processamento

~
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Imagem| Diagnostico |Caracterizador X | Caracterizador Y
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Figura 12 — Fluxograma das etapas metodoldgicas utilizadas neste estudo. Fonte: préprio autor.

Na etapa de pré-processamento, o conjunto de imagens de ultrassonografia de mamas
denominado Breast Ultrassound Images Dataset (BUSI), composto por exames previamente
diagnosticados por profissionais da drea, foi utilizado para a criacdo de outros bancos de dados
cujo objetivo era a padronizacao desses exames para a utilizagdo em estudos sobre métodos de
aprendizado de maquina. Os bancos de dados derivados do BUSI, sendo eles o BreastMNIST

e 0 BreastMNIST - C, foram utilizados em diferentes etapas deste estudo. O banco de dados
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BreastMNIST foi utilizado para aplicacdo do mapeamento em grafos, que proporcionaram redes
complexas associadas as imagens dos exames, enquanto o banco de dados BreastMNIST - C
foi utilizado para avaliar a robustez dos métodos classificadores frente a imagens ruidosas. A
organizagdo das imagens e o objetivo de cada banco de dados neste estudo estdo descritos no
capitulo 2.1 e a metodologia utilizada para 0 mapeamento das imagens radioldgicas em redes

complexas estd descrita no capitulo 2.2.

A partir das redes complexas geradas na etapa de pré-processamento, diversos caracteri-
zadores estruturais dessas redes foram calculados, conforme descrito na sec¢ao 2.4, avaliados
e selecionados com base em testes estatisticos, conforme descrito na secao 2.5. Esses caracte-
rizadores, juntamente com o diagnéstico do corpo clinico, constituiram o conjunto de dados

propostos para a classificacao dos exames.

Na etapa de benchmark, os caracterizadores selecionados foram utilizados como dados
de entrada para algoritmos de aprendizado de maquina desenvolvidos para a classificacao das
imagens. Durante o treinamento do modelo, a técnica de valida¢do cruzada foi empregada para

estimar o desempenho dos classificadores e evitar o sobreajuste aos dados.

Além disso, diferentes combina¢des de parametros do mapeamento em grafos, como
quantidade de vértices da rede e raio mdximo de mapeamento da imagem, foram testadas para
avaliar a sensibilidade do modelo, ou seja, a susceptibilidade do desempenho dos classificadores

a escolha dos parametros utilizados no mapeamento.

Ap6s a defini¢do da melhor configuragcao de parametros do mapeamento, os modelos
foram avaliados em um conjunto de teste independente, permitindo mensurar sua capacidade
de generalizagdo. Por fim, o desempenho obtido com imagens padronizadas foi comparado ao
desempenho em imagens degradadas, possibilitando analisar a robustez da metodologia diante de
diferentes condi¢des de qualidade das imagens e a estabilidade do desempenho do classificador

proposto.

2.1 Base de Dados

Neste trabalho, imagens de ultrassonografia de mama foram utilizadas para a investigacao
de possiveis descritores do cancer de mama presentes em suas redes complexas associadas. Trés
bancos de dados, que continham as mesmas imagens dos mesmos pacientes, foram utilizados
em diferentes etapas desse estudo, explorando particularidades de cada um desses bancos de

dados, sendo eles nomeados:

1. BUSI (Breast Ultrasound Images Dataset);
2. BreastMNIST;

3. MedMNIST-C.
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2.1.1 BUSI (Breast Ultrasound Images Dataset)

O banco de dados BUSI foi um dos primeiros bancos de dados de livre acesso a propor
a utilizacdo de imagens de ultrassonografia para tarefas de classificagdo. Para composi¢ao
desse banco de dados, exames de ultrassonografia de mama, de mulheres entre 25 e 75 anos,
realizados ao longo do ano de 2018, por meio dos aparelhos Logic E9 e Logic Agile, no
hospital de Baheya foram salvos, totalizando 780 imagens. Os dados foram coletados, pré-
processados, organizados e rotulados, conforme Figura 13, pelo corpo clinico do Hospital e
foram disponibilizados publicamente em 2020 (Al-Dhabyani et al., 2020).

Normal Benigno Maligno
Figura 13 — Exemplo de imagens rotuladas no banco de dados. Fonte: imagem adaptada de
(Al-Dhabyani et al., 2020).

Nesse banco de dados, além das imagens classificadas pelo corpo clinico em lesdes
benignas, malignas e exames normais, com aproximadamente 56,1%, 27% e 16,9% imagens de
cada classe respectivamente, hd também a méscara de cada imagem, ou seja, o delineamento
dos achados radiolégicos encontrados pelo corpo clinico. Essas mdscaras possibilitaram a
visualizagdo das estruturas encontradas, demonstrando a heterogeneidade do banco de dados e
dos achados radiol6gicos, que variam em tamanho e forma, conforme ilustrado na Figura 14.
Entretanto, uma particularidade desse banco de dados € que as imagens e mascaras ofertadas
possuem diferentes dimensoes, pixels nao normalizados e anotacoes radioldgicas contidas nas

imagens.
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Benigno Maligno Normal

Imagem Mascara Imagem Mascara Imagem Mascara

Figura 14 Exemplos de imagens de ultrassom de cancer de mama presentes no banco de dados
BUSI, incluindo casos benignos, malignos e normais, juntamente com suas mascaras.
Fonte: imagem adaptada de (Hekal et al., 2024).

2.1.2 BreastMNIST

Em 2023, o banco de dados BUSI foi agregado a uma base de dados maior, proposta e
padronizada pela comunidade cientifica para o desenvolvimento de métodos computacionais
aplicados a resolugdo de diferentes desafios biomédicos. Essa base de dados, conhecida como
“MedMNIST” tem sido amplamente utilizada na valida¢ao de modelos matematicos e computa-
cionais devido a sua diversidade de modalidades médicas e parametros nas imagens que compde
a base de dados, demonstrado na Figura 15, variando em resolucao, quantidade de imagens,

padrdo de cores, dimensdes das imagens e tipos de modalidades diagndsticas (Yang et al., 2023).
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Figufa 15 - Dados em larga escala no estllo MNIST de imagens biomédicas padronlzadas em
2D e 3D com rétulos de classificagdo. Fonte: (Yang et al., 2023).

Em nosso estudo, optamos por utilizar as imagens provenientes do subgrupo BreastM-
NIST, presente no banco de dados MedMNIST devido a sua padronizacao na resolugdo da
imagem e distribuicdo em classes para o uso de métodos de aprendizado de maquina, com o
intuito de facilitar a posterior comparacao com outros trabalhos encontrados na literatura e validar
a metodologia adotada. As imagens padronizadas nesse banco de dados foram disponibilizadas
para uso em quatro tamanhos distintos (28x28, 64x64, 128x128, 224x224 pixels), rotuladas para
um problema de classificagc@o bindria, tal que o grupo anteriormente distinto no banco de dados
BUSI, denominados normal e benigno foram fundidos para serem diferenciados das imagens

malignas, e separadas em grupo de treino, validacao e teste, distribuidas conforme Tabela 1.

Tabela 1 — Quantidade de imagens disponiveis na base de dados.

Grupos Maligno (0) Benigno/Normal (1) Total
Treino 147 399 546 (70%)
Teste 21 57 78 (10%)

Validacao final 42 114 156 (20%)
210 (27%0) 570 (73%0) 780

A distribuicao de dados em grupos de treino, teste e validagdo segue uma conduta de
boas praticas adotadas pela comunidade cientifica e estabelece uma funcao para cada grupo
dentro do aprendizado de maquina. O grupo de treino é empregado na investigacdo dos melhores

parametros e associagOes extraidas dos caracterizadores (preditores) para a distincao entre as
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classes objetivadas, no caso, maligno ou benigno/normal. O grupo de teste € utilizado para
estabelecer o melhor conjunto de parametros e limiar de classificagdo entre os modelos propostos,
visando otimizar a diferenciacdo entre as classes. Enquanto que o grupo de validagdo final é
adotado para comprovar a eficiéncia do modelo proposto, a partir de dados independentes, que
ndo foram utilizados em nenhuma das etapas anteriores, utilizado para avaliar a capacidade

efetiva de classificacdo, ausente de viés.

2.1.3 MedMNIST-C

O banco de dados MedMNIST-C é um banco de dados, baseado no MedMNIST, que
contém as mesmas imagens dos bancos anteriores com adicdo de diferentes ruidos e corrupcoes
nas imagens (Salvo; Doerrich; Ledig, 2024). O MedMNIST-C foi proposto para avaliar a robustez
dos modelos a corrupcdes visuais sintéticas, mantendo inalterados os rétulos originais e a
distribuicdo dos dados do BreastMNIST. Dessa forma, com base no desempenho dos modelos
propostos, esse banco de dados possibilita analisar o impacto que diferentes tipos de ruidos

podem causar na capacidade de diferenciacdo dos modelos propostos em nosso estudo.

Esse banco de dados contém as mesmas 780 imagens em escala de cinza, com resolugdo de
224x224 pixels, incluindo os rétulos de classificag@o entre imagens malignas e benignas/normais,
com sete tipos de ruidos artificiais distintos sobre a mesma imagem, conforme apresentado na
Figura 16, sendo eles: aumento de brilho, reducao do brilho, reducdo de contraste, adicao de

ruido granular, pixeliza¢do, desfoque de movimento e compressao JPEG.
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Figura 16 — Imagem representativa da classe maligna sob adicdo de diferentes tipos de ruidos
presentes no banco de dados. Fonte: autoria prépria.
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2.2 Mapeamento da imagem em grafos

2.2.1 Grafos de Quantis (GQs)

Inicialmente proposto para a andlise de séries temporais, 0 mapeamento em grafos
de quantis é um método mateméatico/computacional que visa a redu¢ao de dimensionalidade
e complexidade do problema computacional a um grafo, capaz de sintetizar com robustez as
propriedades estruturais e dinadmicas da série. Neste trabalho, foi explorada a expansao do método

para aplicacdo em imagens, proposto por (Vicchietti, 2025).

O mapeamento em grafos de quantis de imagens bidimensionais em escala de cinza
consiste basicamente no referenciamento de cada pixel da imagem a um vértice da rede complexa
correspondente a seu quantil, calculado a partir da distribuicdo desses pixels na imagem. A partir
dessa correspondéncia, a vizinhanca do pixel € mapeada, de maneira que, para cada pixel vizinho
observado, uma aresta de conexao entre vértices € contabilizada, conforme Figura 17. Esse
processo € realizado para cada pixel, realizando uma varredura em toda a imagem (Vicchietti;

Ramos; Campanharo, 2025).
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(a) Imagem de entrada em escala (b) Identificagio dos quantis. (c) Grafo resultante para r = 1.

de cinza.
Figura 17 — Ilustracdo da metodologia proposta para mapear uma imagem aleatdria com 6x6
pixels em GQs com 7 vértices. Fonte: (Vicchietti, 2025).

A construcdo dessas redes complexas estd intrinsecamente ligadas a parametros previa-
mente selecionados referentes a distribui¢cao dos dados. O nimero de vértices da rede depende
da quantidade de Quantis (Q) em que a imagem serd discretizada e a intensidade de uma aresta
que conecta dois vértices € proporcional ao numero de vezes que eles se conectam na imagem.
Inspirado por (Morris; Langari, 2011), o nimero de quantis padronizado para aplicacao do
método em séries temporais seria dado por () ~ 2/T2 (Lohaka, 2007), onde T o nimero de
pontos da série e que, adaptando para imagens, a relacio pode ser expressa por () ~ 2v/L,L,
onde L, e L, sdo as dimensdes da imagem. Para aplicacdo em uma imagem de US de 28x28

pixels, por exemplo, a rede resultante terd 18 vértices, conforme Figura 18.
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Rede complexa

Imagem original Imagem discretizada em Quantis

0 5 10 15 20 25

Figura 18 — Ilustracdo do mapeamento em GQs em uma imagem de US de 28x28 pixels. Fonte:
autoria propria.

2.2.2 Grafos de Bins (GBs)

Nesse estudo, uma alternativa ao método do mapeamento de imagens em grafos de
quantis serd avaliada, denominada mapeamento em grafos de bins, com o intuito de comparar
as duas metodologias e o comportamento dos seus caracterizadores frente ao problema de

classificagdo.

O mapeamento em GQs discretiza os pixels da imagem com base nos quantis dos seus
valores presentes no histograma da imagem. Por principio, no mapeamento em GQs, um pixel
x(i, j) pode estar associado ora a um vértice A, B ou C dependendo da distribui¢io dos valores dos
pixels da imagem. O mapeamento em grafos de bins proposto, visa contornar essa particularidade

estabelecendo intervalos fixos de valores para associacdo aos vértices.

Considerando que as imagens dos bancos de dados utilizados possuem valores finitos pos-
siveis de pixels, normalizados entre -1 (pixel com intensidade minima) e 1 (pixel com intensidade
mdéxima), sdo estabelecidos intervalos fixos de intensidade de valores de pixels, denominados
bins, para cada vértice da rede gerada. Diferentemente da discretizacdo por quantis, a discre-
tizacao por bins ndo exige que cada bin contenha a mesma quantidade de pixels, permitindo
que um Unico bin retna apenas pixels associados a um determinado intervalo. Essa propriedade
¢ particularmente interessante sob a perspectiva de reprodutibilidade da distribuicao de pixels

presentes nas imagens .

Na pratica, a discretizacao do pixel em quantil ou em bin assemelha-se a um filtro de
imagem (Figura 19) e proporciona redes complexas majoritariamente conectadas, possibilitando
o cdlculo de caracterizadores estruturais especificos, importantes para a classificacdo das imagens

em estudo.
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Imagem original
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Figura 19 — Distribui¢do dos valores dos pixels em uma imagem 224x224 pixels, antes e depois
da discretizacdo. Fonte: autoria propria.

2.3 Incremento de dados

O incremento de dados € uma técnica amplamente utilizada para mitigar uma dificuldade
recorrente em tarefas de aprendizado de maquina, que € a escassez de dados de qualidade rotulados
ou a baixa diversidade do conjunto de treinamento (Kumar et al., 2024). O incremento de dados
abrange um conjunto de técnicas que aumentam a quantidade e a qualidade dos conjuntos de
dados de treinamento através de algoritmos de aumento de imagens que utilizam transformagdes
geométricas, conforme Figura 20, como inversao e rotacao das imagens, alteragdes na distribui¢ao
dos valores dos pixels, como variacdo do brilho e contraste, adicdao de ruidos nas imagens e

apagamento aleatorio de regioes (Shorten; Khoshgoftaar, 2019).

Aumento de dados por transformagdes geométricas

Imagem original

Figura 20 — Exemplo de aumento de dados em imagem radioldgica. Fonte: imagem adaptada de
(Elgendi et al., 2021).

Entretanto, para a metodologia empregada nesse estudo, as alteracoes geométricas fre-
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quentemente utilizadas na drea (Yang et al., 2022), podem nao ser muito efetivas na geracao
das redes complexas proporcionadas pelo mapeamento utilizadas para a classificagdo. Como o
mapeamento da imagem em grafo explora a relagdo entre um pixel principal e seus oito vizinhos
imediatos, para todos os pixels da imagem, a inversao completa da imagem, por exemplo, ird
proporcionar exatamente a mesma rede complexa proveniente da imagem original, assim como,
de maneira anédloga, o deslocamento e rotacdo podem gerar redes muito similares, favorecendo
o potencial surgimento de viés de treinamento (Alomar; Aysel; Cai, 2023). Da mesma forma,
técnicas de aumento de dados que exploram alteragdes sutis na distribuicdo dos valores de pixels,
como a variacao de brilho e contraste na imagem, podem ser pouco expressivas na alteracao da
dinamica das redes geradas, principalmente pelo mapeamento em grafos de quantis, tendo em
vista que a discretizacdo da imagem em quantis preserva significativamente o brilho e realca o

contraste das imagens como nas imagens originais (Tiwari; Gupta; Shrivastava, 2015).

Com o intuito de se extrair propriedades espaciais e dindmicas dos pixels, contornar a
problemadtica envolvendo a baixa quantidade de amostras de imagens ultrassonogréficas e a baixa
diferenciacdo das redes geradas pelos métodos tradicionais de aumento de dados, foi proposta a
variagdo do raio durante o mapeamento da imagem, adotando-se a vizinhanca de Moore (Figura
21). Neste trabalho, consideramos arbitrariamente a variagdo do raio r conforme a dimensao

LxL da imagem utilizada, variando de 1 até R,,,;,, sendo R,,;, ~ éL.

(a) Pixel principal A4, e seus vizi- (b) Pixel principal A3y e seus vizi-
nhos parar = 1. nhos para r = 1.

(c) Pixel principal A4, e seus vizi- (d) Pixel principal As4 e seus vizi-
. nhos para r= 2. . o nh.os parar = 2. o
Figura 21 — Ilustracdo da identificacdo dos vizinhos dos pixels usando a vizinhanca de Moore

com raio r para uma imagem de entrada com 6x6 pixels. Os quadrados em cinza
escuro representam os pixels principais, enquanto os em cinza claro representam os
seus respectivos vizinhos. Fonte: (Vicchietti, 2025).
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Ao final desse processo, para cada imagem mapeada, haverd IR redes complexas associa-
das, uma de cada raio distinto. Nessas redes, os pesos de cada aresta, que conecta os vértices v; e
v; corresponde ao nimero de vezes que o quantil g; foi identificado como vizinho do quantil g,
na imagem mapeada. Ou seja, a partir de uma imagem, podemos extrair R,,;, redes complexas,
conforme demonstrado na Figura 22. Esse processo garante uma varredura ampla de toda a
imagem, de tal forma que as relagdes espaciais e a dinamica de transicao entre seus valores sejam
capturadas na estrutura de conexdes das redes resultantes e contribui para a extragdo de mais
recursos das imagens, por meio das redes complexas, para aplicacdo desses preditores durante a

classificagdo das imagens.

Rede complexa gerada pelo Rede complexa gerada pelo Rede complexa gerada pelo
mapeamento em GQs comr = 1. mapeamento em GQs com r=2. mapeamento em GQs com r=28.

Imagem original

meio da varia¢do do raio adotado para a vizinhangca de Moore durante o mapeamento
de uma imagem em GQs. Fonte: autoria prépria.

2.4 Caracterizadores Estruturais

Redes complexas podem apresentar diferentes formatos dependendo de sua estrutura e
dinamica, cujas ligagdes podem fornecer informagdes importantes sobre o sistema modelado.
Para a extracao dessas informacdes, faz-se o uso de diversos caracterizadores estruturais, tais
como, o comprimento do menor caminho, o coeficiente de agrupamento, grau de conectividade,
entre outros. Caracterizadores estruturais sao, portanto, um recurso essencial no estudo das redes
complexas, responsdveis por representar, caracterizar, classificar e modelar diversos problemas
(Carneiro; Gama; Ribeiro, 2021).

A classificac@o de redes pode ser realizada agrupando-se caracterizadores cujas medidas
apresentem valores estatisticamente semelhantes em uma mesma classe e, portanto, a escolha
das medidas utilizadas € um aspecto fundamental nesse processo, uma vez que o uso de um
conjunto reduzido de métricas, ou a inclusao de medidas redundantes, pode levar a classificacoes

equivocadas (Costa et al., 2007).

Neste trabalho, seis medidas estruturais globais de redes foram exploradas, sendo elas o
grau de conectividade média, o coeficiente de agrupamento médio, o indice Estrada, o compri-

mento do salto médio, a energia do grafo e a centralidade laplaciana (Carneiro; Gama; Ribeiro,
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2021). Esses caracterizadores, descritos a seguir, foram selecionados devido ao seu desempenho
em outros trabalhos da literatura na classificacdo de redes com peso e ao custo computacional
(Pineda et al., 2023). Além das medidas globais proporcionadas por esses caracterizadores, neste
trabalho também foram utilizadas as medidas estruturais locais dos vértices. As medidas globais
referem-se a medidas extraidas sobre a dinamica da rede como um todo, enquanto que as medidas
estruturais locais referem-se a medidas extraidas sobre a dindmica de cada vértice pertencente a

rede, tal diferenciacdo foi ilustrada em um caso hipotético na se¢do 2.4.1.

2.4.1 Grau de conectividade média

O grau de conectividade média de uma rede corresponde a média do nimero de arestas

incidentes sobre os vértices que a compdem, sendo definido por:
CEESEESSY @
= — . = — a .
N - 7 N -~ 179

em que [V representa o nimero total de vértices da rede, k; o grau do vértice 7 e a;; os elementos

da matriz de adjacéncia sem peso (Silva; Zhao, 2012) (Cupertino et al., 2018).

Para redes ponderadas, cada elemento w;; da matriz de adjacéncia representa o peso da
aresta entre os vértices 7 e j. Visando a consideragdo apenas das conexdes de um vértice, sem

levar em conta os pesos, uma matriz bindria A = [a;;] € utilizada de tal forma que:

1, S€ W;; > 0,
aij - (2.2)
0, caso contrdrio.

Dada uma rede simétrica ponderada hipotética, ilustrada na Figura 23, o grau de conec-
tividade de cada vértice pode ser mensurado a partir da relacao entre quantidade de conexdes
presentes no vértice de interesse e a quantidade de vértices presentes na rede desconsiderando o
vértice de interesse. Por exemplo, o vértice A possui uma conexao com o vértice D e, na rede, ha
outros 3 vértices além do vértice A, logo seu grau de conectividade é % O mesmo raciocinio se
2 2

s5. 5 el compondo

o conjunto de caracterizadores locais da rede, enquanto que o caracterizador global “grau de

estende para os demais vértices B, C e D, cujos valores sdo, respectivamente

conectividade média” da rede € %
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Rede complexa hipotética Matriz de Adjacéncia (W)
4 ’ A 0 0 0 5
B 0 0 3 1
w
8
n ¥4 m 5
0
- 0 3 0 4
. B D 5 1 4 0
A B C D

Vértices

Figura 23 — Rede complexa hipotética. Fonte: autoria prépria.

2.4.2 Coeficiente de Agrupamento

O coeficiente de agrupamento (C") é uma medida global da rede calculada a partir da
média dos coeficientes locais de agrupamento de cada vértice. Representa uma tendéncia de
conexao entre os vértices da rede, quantificando os tridngulos (vizinhos de um mesmo vértice)

de interagao existente nas redes frente a todos que poderiam ser formados (Kaiser, 2008).

Para uma rede ponderada, o coeficiente de agrupamento de um vértice pode ser mensurado

por:
1 ~ A 1/3
C;_ﬂ = Z (wij Wik wjk) . (23)
ki(ki — 1) <5
tal que k; € o grau (nimero de vizinhos) do vértice 7, w;; € o peso da aresta entre os vértices i € j
N W . . .
e w;; = —— — € 0 peso normalizado pela maior aresta da rede.
max (w)

O coeficiente de agrupamento médio pode ser expresso por:
1 N
O'IU —_ 1‘1) , 2.4
N ; Ci (2.4)

sendo NV € o numero total de vértices na rede (Saramiki et al., 2007).

Considerando que a rede hipotética ilustrada na Figura 23 fosse uma rede sem peso em
suas arestas, poderiamos dizer que os coeficientes de agrupamento locais dos vértices A, B, C e
D seriam respectivamente, 0, 1, 1 e % No caso do vértice A, por exemplo, seu coeficiente de
agrupamento local é nulo, uma vez que seus vizinhos (exclusivamente o vértice D) ndo estio
conectados entre si. Jd no caso dos vértices B e C, seus coeficientes de agrupamento sao maximos
tendo em vista que todos os seus vizinhos possuem conexao entre si. Enquanto que no vértice D,
dentre seus trés vizinho, apenas os vértices B e C possuem conexao entre si resultando em um

coeficiente de agrupamento local de %

De maneira andloga ao cdlculo dos coeficientes de agrupamento da rede hipotética
sem peso e com base na expressao 2.3, os coeficientes de agrupamento da rede ponderada
ilustrada na Figura 23 sdo, aproximadamente, 0, 0,46, 0,46 e 0, 15 para os vértices A, B, Ce D,

respectivamente.
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2.4.3 Indice Estrada

O indice Estrada (£ E(G)) é uma medida global da rede, proposta originalmente para a
caracterizacgdo de proteinas, capaz de sintetizar informacdes sobre a distribuicdo de conectividade
e a for¢a de interacdo entre os vértices da rede (Estrada, 2000). Para a mensuracao do caracteri-
zador, os autovalores da matriz de adjacéncia da rede sao utilizados. Computacionalmente, o

indice Estrada (Pefia; Gutman; Rada, 2007) pode ser calculado por meio da expressao:
EE(G) = Zeki , (2.5)

tal que \; sdo os autovalores da matriz de adjacéncia e ¢ representa os vértices da rede complexa.

2.44 Comprimento do Salto Médio

O comprimento do salto médio (A) é uma medida que mensura a dindmica da rede,

sintetizando a probabilidade de transicdo e interacdo entre os vértices.

Para uma rede ponderada, a matriz de transi¢do de Markov (1"), que representa a proba-

bilidade de transi¢dao entre um vértice ¢ para um j, € dada por:

Wi (2.6)

Vi,j = ZN
j=1 Wij

em que w;; representa o peso da aresta que conecta os vértices ¢ € j, e N € a quantidade total de
vértices da rede. Essa matriz de transi¢cdo de Markov por ser empregada para a mensuragdo do
comprimento do salto médio (Campanharo; Doescher; Ramos, 2020), expresso por:

_ tr(PV)T

A= 2.7)

tal que P é uma matriz expressa por P;; = |i — j| com mesma dimensao de 1V e N € a quantidade

de vértices da rede.

Considerando a rede hipotética ilustrada na Figura 23, a matriz de transicao de Markov

V' e a matriz de probabilidade de transi¢do P sdo dadas por:

0 0 0 1 01 2 3
0 0 0.75 0.25 1 01 2
V =~ P=
0 043 0 0.57 2 1 01
0.50 0.10 040 O 3 2 10

Logo, o comprimento do salto médio para a rede hipotética € de A = 1, 8375.
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2.4.5 Energia do grafo

A energia (E((G)) € uma medida espectral do grafo que mensura a complexidade da
rede (Balakrishnan, 2004). Para a mensuragao desse caracterizador, os autovalores da matriz de

adjacéncia da rede sdo utilizados.

Semelhante ao indice Estrada, mas com significados distintos, a energia espectral de um

grafo pode ser computada a partir da expressao:

N

E(G)=>_|\], (2.8)

?

sendo que \; sdo os autovalores da matriz de adjacéncia e ¢ representa os vértices da rede

complexa (Gutman; Li; Zhang, 2009).

Dado a rede complexa hipotética da Figura 23, cuja matriz de adjacéncia € dada por

S

I
===
_ W o o
A O w o
o R =t

os autovalores dessa matriz sdo A\, ~ —7,063,\; ~ 1,943\ = —6,475e \; = —2,531. Logo,
a energia do grafo é E(G) ~ 18,013.

2.4.6 Centralidade Laplaciana

Na andlise de redes complexas, a centralidade dos vértices também € uma questdo
fundamental de estudo, capaz de sintetizar informagdes estruturais importantes dos sistemas
modelados. Para redes ponderadas, o caracterizador de centralidade laplaciana ganhou destaque
devido a sua eficdcia em descrever a estrutura, considerando a informacao entre vértices vizinhos
imediatos e vértices vizinhos de vizinhos, agregando densidade, grau e for¢ca de conexdo entre

os vértices ao caracterizador (Qi et al., 2012).

Matematicamente, a centralidade laplaciana (C';) de cada vértice (i) pode ser calculada

a partir da expressao:

_ (AE) _ EL(G) - Er(Gy)
CEL(G) EL(G) ’

tal que C',(u;, G) é a centralidade laplaciana de cada vértice, £, (G) é a energia laplaciana do

CL (ui, G)

(2.9)

grafo com todos os vértices e F1,(G;) é a energia laplaciana do grafo sem o vértice i.

A energia laplaciana do grafo pode ser mensurada por meio da expressao:

EL(G) = Zn:A? , (2.10)
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em que \; representa os autovalores da matriz laplaciana do grafo.

A matriz laplaciana (Langville; Meyer, 2011), por sua vez, pode ser calculada como:

L=D-A, (2.11)
tal que D € a matriz de graus dos vértices e A é a matriz de adjacéncia do grafo.

Por fim, a centralidade laplaciana média pode ser obtida através da média entre as

centralidades laplacianas dos vértices da rede.

2.5 Meétricas de Avaliacao

A validacdo da metodologia empregada neste estudo € um ponto crucial no desenvolvi-
mento de algoritmos mais eficientes e, para isso, métricas de avaliacdo foram utilizadas tanto
para inspec¢do de potencial preditivo em cada caracterizador calculado quanto para anélise dos

métodos de aprendizado de médquina na resolu¢do do problema.

Nestas etapas, € de suma importincia que os caracterizadores e os modelos sejam
validados em um grupo de imagens previamente reservado para essa finalidade (Cortes; Vapnik,
1995). A avaliagdo em imagens exclusivas, alheias a fase de aprendizado e modelagem dos
modelos, refor¢a a confiabilidade sobre a metodologia adotada, assegurando que n@o ha viés em

suas predicoes (Ludermir, 2021).

Dentre as métricas utilizadas para avaliacdo dos caracterizadores estruturais calculados,
pode-se destacar a AUC-PR (Area Under Curve - Precision-Recall) (Khan; Rana, 2019), o
teste Qui-quadrado (Pandis, 2016) e o teste F (Tiku, 1971). O desempenho dos modelos de
aprendizado de maquina foi analisado por meio das curvas AUC-ROC (Area Under Curve -
Receiver Operator Characteristic) e AUC-PR (Area Under Curve - Precision Recall), precisdao
global e local e F1-Score (Chicco; Jurman, 2020).

As areas sob as curvas ROC e PR representam uma relacdo entre taxas de casos de
verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, falso positivo e falso negativo para diferentes limiares
de classificacdo, e sintetizam o desempenho geral dos caracterizadores e modelos, tal que valores
proximos a 1 indicam excelente desempenho para ambas as areas (Powers, 2020). A diferenca
entre as curvas estd relacionada aos eixos que as compde. A curva ROC € expressa através da
relagcdo da taxa de verdadeiros positivos e falsos positivos, enquanto que a curva PR expressa a

relagdo entre precisdo e sensibilidade.

Ambas as curvas sdo construidas a partir de métricas derivadas da matriz de confusao
proporcionadas pelo classificador, porém cada uma destaca uma particularidade diferente do
classificador, conforme ilustrado na Figura 24, e possibilita a mensuragao de indicadores de

desempenho. A curva PR € especialmente ttil para casos em que as amostras de cada classe
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estao desbalanceadas (Davis; Goadrich, 2006), como é o caso do banco de dados utilizados nesse
estudo que conforme Tabela 1, conta com 27% das imagens representativas do grupo rotulado

como maligno e 73% das imagens rotuladas como sendo imagens benignas ou normais.

Curva ROC Curva Precision-Recall

Classificador perfeito Classilicador perleito

Bom
classificador

Bom
classificador

Taxa de verdadeiro positivo
AS
Precisio

0 Taxa de falso positivo 1 0 Recall 1

Figura 24 — Ilustragdo das métricas de avaliacao do classificador. Fonte: proprio autor.

Os testes estatisticos Qui-quadrado e F foram utilizados para verificar a hipétese de
dependéncia entre os caracterizadores e as classes rotuladas, e a hipdtese de igualdade de médias
entre as classes, respectivamente (Dash; Liu, 1997). Esses testes mostraram-se especialmente
uteis na etapa de selecdo das varidveis que seriam utilizadas no ML, permitindo identificar quais
caracterizadores apresentavam maior diferenciacao entre as classes (Jovi¢; Brki¢; Bogunovic,
2015).

As medidas de precisao global e local nas métricas de avaliagdo representam a propor¢ao
de classificag¢des corretas realizadas pelos modelos durante a fase de validagdo. A precisao global
expressa o desempenho geral do modelo, calculado pelo nimero total de imagens corretamente
classificadas, enquanto que a precisao local avalia o desempenho em cada classe. J4 o F1-Score é
um indicador que combina precisdo e sensibilidade de cada classe, sendo extremamente ttil sob
a perspectiva biomédica, tendo em vista o interesse na identificacao de indicios de malignidade

nas imagens.
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3 Resultados e Discussao

3.1 Selecao dos caracterizadores

A selecao dos caracterizadores que serdo utilizados na caracterizacao das redes comple-
xas geradas, antes de serem utilizados por métodos de aprendizado de mdquina, € uma etapa
fundamental na modelagem e inferéncia dos dados em estudo. Para a andlise dessas medidas, os
testes Qui-quadrado, teste F, drea sob a curva presion-recall e a inspecao visual dos dados foram
utilizados (Bussab; Morettin, 2010).

A andlise visual dos boxplots dos caracterizadores mensurados pelo algoritmo, presente
no Apéndice 1, fornece um indicativo se os mesmos satisfazem a hipdtese de serem potenciais
preditores das classes maligna e benigna/normal e se ha algum viés na amostragem de imagens
para os grupos de treino, teste e validagdo proposto pelo banco de dados, embora durante o
aprendizado de mdquina deve ser utilizado apenas o grupo de treino (Wang, 2025). A Figura 25,
apresenta os boxplots referentes aos caracterizadores globais proporcionados pelo mapeamento,
com raio de vizinhanga de Moore equivalente a 1, em GQs (grau de conectividade média,
coeficiente de agrupamento médio, centralidade laplaciana média, indice Estrada, energia do
grafo e comprimento do salto médio) e a Figura 26 apresenta os mesmos caracterizadores

proporcionados pelo mapeamento em GBs com os mesmos pardmetros.

A amostragem realizada no banco de dados BreastMNIST para os grupos de treino, teste
e valida¢do, com 70%, 10% e 20% das imagens respectivamente, ndo possui indicios de viés de
selecdo, pois as medidas apresentam a mesma dispersao aparente dos dados, evidenciada pelos
boxplots, entre os grupos e as classes. Contudo, a dindmica dos sistemas que elas modelam e
representam € distinta, dado a utilizacdo dos valores dos pixels ora discretizado em quantis, ora
discretizados em bins, afetando consideravelmente a escala e distribuicao dos caracterizadores

mensurados.
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Figura 25 — Caracterizadores globais provenientes do mapeamento em GQs com r = 1. Fonte:

proprio autor.
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Figura 26 — Caracterizadores globais provenientes do mapeamento em GBs com r = 1. Fonte:

préprio autor.

Os boxplots sdo graficos extremamente tteis para representacio da dispersdo dos dados

e possibilitam uma compreensao visual da concentragao dos dados. A andlise da dispersao dos

caracterizadores é um fator importante na escolha dos caracterizadores que serdo utilizados

para modelar ou inferir sistemas. A variabilidade dos dados assegura maior reprodutibilidade de

desempenho de modelos estatisticos e matemadticos, ampliando capacidade de generalizacao deles

(Pagano; Gauvreau; Mattie, 2022). O intervalo interquartil (distancia entre o primeiro e terceiro

quartil), por sua vez, € uma métrica util para inspecao de capacidade de diferenciacdo entre as

classes, sendo desejdvel que os intervalos interquartis das distintas classes apresentem diferenca
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entre si, indicando concentracao dos dados de cada classes em torno de valores diferentes
(Magalhaes; Lima, 2002).

De modo geral, os caracterizadores globais de grau de conectividade média, a centra-
lidade laplaciana média, a energia do grafo e o comprimento do salto médio apresentaram
potencial aplicabilidade para a distincdo das classes devido a boa variabilidade de dados em
suas distribui¢des, evidenciado pela amplitude (altura das hastes) entre os limites inferiores e
superiores das caixas, e pela diferenca entre os intervalos interquartis das classes, demonstrando
distin¢do da concentracdo dos dados entre as classes. Em contrapartida, o coeficiente de agru-
pamento médio ndo demonstrou 0 mesmo potencial de desempenho na diferenciacdo entre as
classes para o mapeamento com r = 1 devido a grande semelhanca na dispersdao dos dados
entre as classes malignas e benignas/normal, indicando boa variabilidade dos dados, mas baixa
diferenca do intervalo interquartil entre as classes, especialmente nos grafos de bins, conforme
26. Contudo, o método de mapeamento adotado ndo afetou expressivamente o comportamento
dos caracterizadores globais mensurados, mas nota-se uma menor dispersao dos dados de salto

médio dos grafos de quantis do grupo maligno.

Os caracterizadores locais por sua vez, apresentados nas Figuras 27, 28, 29, 30, 31 e 32,
referentes ao grau de conectividade média, coeficiente de agrupamento e centralidade laplaciana
de cada vértice dos GQs e GBs também apresentaram boa variabilidade e potencial aplicabilidade
nos classificadores de aprendizado de maquina e, diferentemente dos caracterizadores globais,

apresentaram distintas distribui¢cdes dado o método de mapeamento adotado.

As Figuras 27 e 28 demonstram a concentracdo de dados relacionada ao grau de conecti-
vidade de cada vértice. Nelas, € possivel observar que os vértices mais extremos, representativos
dos menores e maiores quantis ou bins, apresentam grau de conectividade inferior ao dos vérti-
ces associados aos quantis ou bins intermedidrios. Esse comportamento € esperado, uma vez
que, em uma imagem radiol6gica, € natural que um pixel com valor intermedidrio na escala de
cinza possua, em sua vizinhanca, tanto valores superiores quanto inferiores. Em contrapartida,
transicOes abruptas no gradiente de cor entre pixels adjacentes sio menos comuns e, dependendo
do contexto, podem inclusive ser interpretadas como regides de artefatos na imagem (Hindi;
Peterson; Barr, 2013).

Caracterizadores locais sobre o grau de conectividade de cada vértice no grupo de treino (QGs)

Classe
I Benigno/Normal
m Maligno

Figura 27 — Caracterizadores locais proporcionados pelo mapeamento em GQs com r = 1.
Fonte: proprio autor.
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Caracterizadores locais sobre o grau de conectividade de cada vértice no grupo de treino (GBs)

Classe
EEm Benigno/Normal

o ; A

Figura 28 — Caracterizadores locais proporcionados pelo mapeamento em GBs com r = 1. Fonte:
proprio autor.

As Figuras 29 e 30 ilustram a concentragdao de dados relacionada ao coeficiente de
agrupamento dos vértices. Nota-se que a dispersdo dos valores de coeficiente de agrupamento
dos vértices é maior nos vértices representativos dos primeiros quantis da imagem e que a
diferenciacdo entre as classes maligna e benigna/normal é mais evidente nos vértices represen-
tativos dos quantis intermedidrios e superiores (Figura 29) e nos vértices representativos dos
bins intermedidrios (Figura 30) dado a diferenga entre os intervalos interquartis dos boxplots. E
evidente também que, para esse caracterizador, o método de mapeamento impactou a distribui¢ao
dos dados mensurados em cada vértice demonstrando uma variabilidade maior de dados nos
primeiros vértices e uma maior diferenciacdo entre as classes maligna e benigna/normal nos

vértices intermedidrios dos grafos de bins (Figura 30).

Caracterizadores locais sobre o coeficiente de agrug to de cada vértice no grupo de treino (QGs)

Classe
I Benigno/Normal
= Maligno

A

Figura 29 — Caracterizadores locais proporcionados pelo mapeamento em GQs com r = 1.
Fonte: proprio autor.

Caracterizadores locais sobre o coeficiente de agrug to de cada vértice no grupo de treino (GBs)

Classe
I Benigno/Normal
= Maligno
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Figura 30 — Caracterizadores locais proporcionados pelo mapeamento em GBs com r = 1. Fonte:
proprio autor.
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As Figuras 31 e 32 apresentam a dispersao dos dados da centralidade laplaciana para
cada vértice da rede. Essa medida reflete a importancia que o vértice exerce na modelagem da
dindmica da rede com base em como a sua remocao afeta a energia laplaciana de toda a rede (Qi et
al., 2012). Para as redes modeladas em grafos de quantis, a centralidade local apresentou valores
e dispersdoes majoritariamente semelhante entre seus vértices, justificado pela quantidade de
pixels associados a cada quantil, tal que cada vértice da rede estd associado a mesma quantidade
de pixels da imagem, proporcionando uma dindmica mais homogénea deste caracterizador.
Em contrapartida, a centralidade laplaciana dos vértices no grafo de bins, reflete propriedades
acerca da distribuicao dos valores de pixels na imagem (Figura 19). A remoc¢ao dos vértices
representativos dos primeiros bins impactam significativamente a energia da rede que modela a
dindmica dos pixels da imagem, demonstrando maior grau de importancia dentre os vértices da
rede (Pauls; Remondini, 2012).

Caracterizadores locais sobre a centralidade de cada vértice no grupo de treino (QGs)

| WWMM%MWM%MHM%MM%W%M%HH%%%%%H%@%%ME
N :

Figura 31 — Caracterizadores locais proporcionados pelo mapeamento em GQs com r» = 1.
Fonte: proprio autor.

Caracterizadores locais sobre a centralidade laplaciana de cada vértice no grupo de treino (GBs)
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Figura 32 — Caracterizadores locais proporcionados pelo mapeamento em GBs com r = 1. Fonte:
proprio autor.

Para assegurar a selecao dos caracterizadores propostos na metodologia como preditores
de malignidade nas redes, os testes Qui-quadrado e F foram implementados. Com o objetivo de
analisar a relacd@o entre precisdo e a sensibilidade e quantificar a capacidade discriminativa de
cada caracterizador em estudo, foi calculada a drea sob a curva precision-recall, por meio do

modelo de regressao logistica de uma varidvel, tal que a varidvel € o caracterizador de interesse.

A curva precision-recall fornece uma métrica util de diagndstico para modelos de classi-
ficacdo bindria e pode ser empregada para quantificar o desempenho de classificadores, especial-

mente em problemas com classes desbalanceadas. Para seu cdlculo, medidas de precisdo e recall
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do classificador sdo utilizadas adotando como classe positiva a classe minoritdria, ou seja, as
imagens malignas em nosso estudo (Tatbul et al., 2018). Os métodos classificadores necessitam
de um limiar de decisdo para suas conclusdes, possibilitando a observagdes de diferentes cendrios
de precisdo e recall para os mesmos dados e mesmo classificador, a partir da flexibilizacao
entre as relagdes de casos verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos
negativos (Nick, 2007). As medidas de precisdo e sensibilidade podem ser empregadas nos
eixos de um gréfico, que representa o desempenho geral do classificador para diferentes limiares
de classificacdo, favorecendo a escolha do limiar 6timo para o método. A area sob a curva
precision-recall sintetiza esse desempenho em um valor numérico, e possibilita a comparacdo do

método com resultados de outros classificadores e caracterizadores (Miao; Zhu, 2022).

As Tabelas 2 e 3 apresentam um resumo dos testes estatisticos realizados sobre cada
caracterizador proporcionado pelo mapeamento em GQs e GBs, nas imagens do grupo de treino,
com raio equivalente a um e reforcam a interpretacdo visual extraida acerca da distribui¢ao dos
dados, apresentados nas Figuras 25 e 26. Para testar a hipétese de associac@o entre as varidveis
(caracterizadores) e a classe alvo (maligno ou benigno/normal), o p-valor do teste estatistico
x? foi adotado como critério de exclusido para varidveis cuja hipétese de dependéncia fossem
rejeitadas. Nesse caso, foi arbitrariamente adotado um nivel de significancia de 5% do teste
estatistico x? (Bhoria; Dhankhar; Solanki, 2023), tal que o caracterizador, cuja hipétese de
independéncia era aceita, deveria ser descartado com o intuito de melhorar a convergéncia dos
métodos de ML (Jin et al., 2006).

Tabela 2 — Testes estatisticos sobre os caracterizadores calculados nos GQs em redes com 74

vértices

Caracterizadores AUC-PR P-valor(y?) P-valor(F)
Grau de conectividade média 0,85 0,04 2,81E-12
Coeficiente de agrupamento médio 0,81 0,16 6,03E-06

Globais Indice Estrada 0,85 0,24 0,127
Salto médio 0,85 0,07 9,14E-11
Energia do grafo 0,83 0,29 4,46E-04
Centralidade Laplaciana média 0,84 0,17 1,16E-11
Conectividade do vértice 64 0,87 0,02 1,39E-17
Conectividade do vértice 65 0,87 0,03 2,07E-17

Locais  Coef. de agrupamento do vértice 64 0,82 0,04 8,92E-12
Coef. de agrupamento do vértice 67 0,82 0,04 1,98E-11
Centralidade Laplaciana do vértice 47 0,78 0,48 1,88E-07

Centralidade Laplaciana do vértice 46 0,77 0,45 4,99E-07
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Tabela 3 — Testes estatisticos sobre os caracterizadores calculados nos GBs em redes com 74

vértices

Caracterizadores AUC-PR P-valor(y?) P-valor(l")
Grau de conectividade média 0,85 0,04 2,81E-12
Coeficiente de agrupamento médio 0,81 0,16 6,03E-06

Globais Indice Estrada 0,85 0,24 0,127
Salto médio 0,85 0,06 9,15E-11
Energia do grafo 0,83 0,29 4,46E-04
Centralidade Laplaciana média 0,84 0,17 1,16e-11
Conectividade do vértice 64 0,87 0,02 1,38E-17
Conectividade do vértice 65 0,87 0,03 2,06E-17

Locais  Coef. de agrupamento do vértice 64 0,81 0,04 1,98E-11
Coef. de agrupamento do vértice 68 0,82 0,04 2,30E-10
Centralidade Laplaciana do vértice 47 0,78 0,48 1,88E-07
Centralidade Laplaciana do vértice 46 0,77 0,45 4,98E-07

Com base nos P-valores do teste x* nas Tabelas 2 e 3, apenas o caracterizador global de
grau de conectividade média apresenta evidéncias significativamente relevantes de dependéncia
entre as variaveis, assim como os caracterizadores locais de conectividade do vértice e coeficiente
de agrupamento, foram os unicos que apresentaram hipétese de dependéncia entre as varidveis.
Dentre os caracterizadores locais de conectividade, destacam-se os caracterizadores calcula-
dos entre os vértices 33 e 69, conforme ilustrado na Figuras 27 e 28, enquanto que dentre os
caracterizadores locais de coeficiente de agrupamento, destacam-se aqueles mensurados entre os
vértices 64 e 69, conforme ilustrado nas Figuras 29 e 30. Nota-se também que, embora diferentes
metodologias de discretiza¢ao dos pixels da imagem tenham sido utilizadas no mapeamento da

imagem em grafos, a dispersdo e variabilidade dos seus caracterizadores sdo semelhantes.

Com o objetivo de extrair recursos adicionais significativamente relevantes para a inclusao
nos métodos de aprendizado de mdquina, o parametro r do raio da vizinhanca de Moore foi

expandido, e os mesmos testes foram aplicados para todos os caracterizadores calculados.

3.2 Impacto do parametro r

O parametro » do mapeamento em grafos impacta diretamente a estrutura das redes
geradas e consequentemente, suas medidas estruturais mensuradas se alteram conforme o raio
varia. Os boxplots plotados em func¢ao do raio r (Figuras 34 e 33), destacando a necessidade de
tratd-los como um conjunto de varidveis distintas. Por exemplo, a concentracdo e variabilidade
dos dados observada entre as classes pela centralidade laplaciana parar = 1 e r = 10 sdo

diferentes e portanto, para a modelagem e inferéncia dos dados, devem ser tratadas como
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varidveis independentes entre si, favorecendo o incremento de dados para o aprendizado de

maquina.

De modo geral, a dispersao dos dados de cada caracterizador global segue a mesma
tendéncia, independente da metodologia de mapeamento adotada. Nota-se uma convergéncia das
distribuicdes dos dados entre as classes conforme o aumento do raio para os caracterizadores de
grau de conectividade média, indice Estrada, energia e centralidade laplaciana. Em contrapartida,
o coeficiente de agrupamento e o comprimento do salto médio apresentaram uma tendéncia de
divergéncia entre as médias das classes, embora a dispersao dos dados também tenha aumentado.
A constancia de variabilidade dos dados em torno das médias e a distin¢do dessa dispersao entre
as classes proporciona diferentes perspectivas e parametros para ajuste dos modelos. A partir
de uma imagem, 168 (1 imagem x 28 raios distintos X 6 medidas estruturais) caracterizadores
globais podem ser extraidos para serem utilizados como possiveis descritores de malignidade nas
imagens. Entretanto, o aumento expressivo do raio, para incremento dos dados, pode favorecer o
sobreajuste dos dados se utilizado sem parcimonia, prejudicando a capacidade de generalizacdo

dos modelos propostos (Ying, 2019).
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Figura 33 — Distribuicao dos dados conforme variacao do raio do mapeamento em GQs. Fonte:

proprio autor.
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Figura 34 — Distribuicdo dos dados conforme variacao do raio do mapeamento em GBs. Fonte:
proprio autor.

O aumento do raio no mapeamento em GQs afeta diretamente a probabilidade de que
conexoes aleatdrias, cujos pixels ndo possuam dependéncia espacial entre si, sejam associados
as arestas e contabilizados na rede, conforme ilustrado pelas matrizes de adjacéncia da Figura 22.
Supondo uma rede totalmente conectada, ou seja, que todos os vértices possuam pelo menos uma
conexao entre si, seu grau de conectividade média € maximo, cujo valor € 1. Assim, conforme
ilustrado nos graficos das Figuras 33 e 34, o aumento do raio faz com que as redes geradas
possuam cada vez mais conexdes entre seus vértices, ou seja, cada vez mais quantis ou bins sem
associagdo espacial sdo observados, embora a convergéncia do grau de conectividade média ao
valor mdximo permitido pelo caracterizador, pelo mapeamento em GBs, seja mais tardia frente

ao mapeamento em GQs.

O comportamento de convergéncia entre as classes dos caracterizadores de energia, indice
Estrada e centralidade laplaciana média podem ser explicados devido a suas medidas se basearem
nos autovalores da matriz de adjacéncia das redes. Conforme o raio do mapeamento expande, a
complexidade estrutural das redes aumenta e os autovalores da matriz de adjacéncia associada

se alteram, ou seja, mais conexdes com diferentes pesos entre os vértices sdo observados.

Dentre os caracterizadores, o comprimento de salto médio foi o que melhor performou na
diferenciacdo entre as classes apds a variacao do raio da vizinhanga de Moore, com os melhores
p-valores do teste estatistico F, muito utilizado no ANOVA, que pondera a relacio entre a média
e variancias das classes (St; Wold et al., 1989). O aumento do raio do mapeamento também
impacta o caracterizador, entretanto esse caracterizador € menos sensivel a variacdo do parametro
r que os demais devido ao cdlculo da matriz de distancia entre vértices em sua formulacdo, que
“pondera” as probabilidades de transi¢do em funcdo da distancia entre os vértices da rede. A
métrica garante, indiretamente, dispersdes semelhantes dos dados conforme variagdes de raio do

mapeamento e constancia nos p-valores associados ao teste F.
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Para a selecdo dos caracterizadores que foram utilizados durante o aprendizado de
maquina, o P-valor(y?) < 0,05 foi adotado foi adotado como critério de inclusdo ao banco de
dados que seria utilizado para os classificadores selecionados neste estudo (Bhoria; Dhankhar;
Solanki, 2023)(Jin et al., 2006). Apds os critérios de selecdo serem aplicados, os caracterizadores

foram organizados, conforme Tabela 4, e implementados nos modelos de aprendizado de mdquina.

Tabela 4 — Quantidade de caracterizadores selecionados apds critério de inclusdo

Meétodo de Conjuntos de Conjunto de
mapeamento caracterizadores globais caracterizadores locais
Grafos de Quantis 59 226
Grafos de bins 59 256

Os trés melhores caracterizadores globais, para cada método de mapeamento, foram
ranqueados com base no P-Valor do teste F e elencados nas Tabelas 5 e 6. As tabelas demonstram
a boa capacidade de diferenciacdo entre as classes por meio do caracterizador de grau de conecti-
vidade média, especialmente sobre aqueles calculados sobre as redes geradas pelo mapeamento
com menores raios de vizinhanga, do caracterizador de indice Estrada com boa capacidade de
diferenciacdo entre as classes especialmente sobre as redes geradas pelo mapeamento com raio
em torno de 16 e o caracterizador de comprimento de salto médio, que demonstrou ser um
caracterizador consistente e de boa capacidade de diferenciacdo, independentemente do raio
no mapeamento adotado. As tabelas também refletem a baixa eficicia de diferenciacio entre as
classes por meio dos caracterizadores globais de energia do grafo, centralidade laplaciana média
e coeficiente de agrupamento médio. Todavia os caracterizadores locais de centralidade laplaci-
ana e coeficiente de agrupamento também se destacaram apds os testes estatisticos utilizados,

proporcionando caracterizadores adicionais consistentes para a diferenciagcao entre as classes.
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Tabela 6 — Melhores raios do mapeamento em GBs para cada caracterizador global.

Caracterizador global Raio AUC-PR P-Valor(chi) P-valor(F)
4 85,7% 0,041 2,0E-14
Grau de conectividade média 3 85,6% 0,038 3,0E-14
5 85,6% 0,048 3,1E-14
1 81,0% 0,160 6,0E-06
Coeficiente de agrupamento médio 30 79,4% 0,379 2,2E-03
29 79,7% 0,386 2,3E-03
16 85,2% 0,000 1,9E-08
Indice Estrada 15 85,4% 0,000 2,2E-08
17 84,7% 0,000 2,9E-08
5 83,0% 0,221 3,5E-05
Energia do grafo 4 83,0% 0,209 3,7E-05
8 83,0% 0,262 9,9E-05
1 84,3% 0,170 1,2E-11
Centralidade Laplaciana média 2 84,7% 0,373 4,2E-09
4 84,6% 0,451 2,5E-08
11 85,5% 0,017 7,1E-14
Salto médio 12 85,5% 0,016 7,2E-14
10 85,6% 0,018 7,6E-14

Tabela 5 — Melhores raios do mapeamento em GQs para cada caracterizador global.

Caracterizador global Raio AUC-PR P-Valor(chi) P-valor(F)
1 84.,9% 0,041 2,8E-12
Grau de conectividade média 2 85,5% 0,033 6,8E-14
5 85,6% 0,048 3,1E-14
1 81,0% 0,160 6,0E-06
Coeficiente de agrupamento médio 27 78,9% 0,449 5,5E-03
26 78,8% 0,422 5,5E-03
16 85,2% 0,000 1,9E-08
Indice Estrada 15 85,4% 0,000 2,2E-08
17 84.,7% 0,000 2,9E-08
5 83,0% 0,221 3,5E-05
Energia do grafo 4 83,0% 0,209 3,7E-05
8 83,0% 0,262 9,9E-05
1 84,3% 0,170 1,2E-11
Centralidade Laplaciana média 2 84,7% 0,373 4,2E-09
4 84,6% 0,451 2,5E-08
11 85,5% 0,017 7,1E-14
Salto médio 12 85,5% 0,016 7,2E-14

10 85,6% 0,018 7,6E-14
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3.3 Aprendizado de maquina

Os caracterizadores selecionados apds a aplicac@o de testes estatisticos amplamente
utilizados na literatura, foram submetidos a métodos de aprendizado de maquina (ML), mais
especificamente a regressao logistica, random forest, Support Vector Machine e XGBoost. As
Tabelas 7 e 8 apresentam os valores de precisao (ACC), AUC-ROC e AUC-PR obtidos para o
grupo de imagens reservado de validagdo dos modelos. As imagens do grupo de validagcdo ndo
foram utilizadas durante o aprendizado de maquina, ficando exclusivas a valida¢ao dos modelos

para representar o desempenho da metodologia empregada, ausente de viés de treinamento.

Nessa etapa, diferentes resoluc¢des disponiveis no banco de dados das mesmas imagens
foram experienciados, com o objetivo de verificar o impacto da resolucdo da imagem e a quanti-
dade de vértices e arestas da rede que modelam a dindmica dos pixels na imagem. As melhores
métricas de avaliacao foram observadas para o método do XGBoost em imagens de diferentes
resolucdes e métodos de mapeamento, conforme Tabelas 7 e 8, cujas métricas foram calculadas
sobre o grupo de validagdo, inerente a fase de selecdo de caracterizadores e ajuste dos modelos

classificatorios.

Tabela 7 — Desempenho dos modelos de ML para diferentes resolucdes e caracterizadores pro-
porcionados pelos GQs.

Tamanho Modelo AUC-PR (%) AUC-ROC (%) ACC (%)
Regressao Logistica 91,0 77,4 73,1
28x28 Random Forest 85,3 76,9 79,5
Support Vector Machine 80,1 62,3 74,3
XGBoost 90,3 77,9 78,2
Regressao Logistica 94,6 87,5 82,1
64x64 Random Forest 91,0 80,0 83,3
Support Vector Machine 94,9 88,1 82,1
XGBoost 95,5 88,5 87,2
Regressao Logistica 91,3 77,8 71,8
128x128 Random Forest 89,5 80,5 85,9
Support Vector Machine 89,9 80,3 80,8
XGBoost 92,3 84,9 87,2
Regressao Logistica 93,3 86,7 87,1
224x224  Random Forest 90,9 83,5 84,6
Support Vector Machine 92,1 84,9 84,6

XGBoost 95,2 88,9 84,6
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Tabela 8 — Desempenho dos modelos de ML para diferentes resolucdes e caracterizadores pro-
porcionados pelos GBs.

Tamanho Modelo AUC-PR (%) AUC-ROC (%) ACC (%)
Regressao Logistica 85,8 72,2 76,9
28x28 Random Forest 79,4 65,7 78,2
Support Vector Machine 77,6 64,7 75,6
XGBoost 80,9 67,3 80,7
Regressdo Logistica 91,5 83,0 82,1
64x64 Random Forest 95,2 88,7 89,7
Support Vector Machine 95,3 87,9 83,3
XGBoost 94,6 89,0 85,9
Regressao Logistica 94,1 84,5 78,2
128x128 Random Forest 94,9 89,4 84,6
Support Vector Machine 93,8 87,2 83,3
XGBoost 94,8 89,2 88,5
Regressao Logistica 93,5 85,2 78,2
224x224  Random Forest 96,5 91,6 87,2
Support Vector Machine 95,9 89,5 87,2
XGBoost 97,1 93,1 88,5

De modo geral, dentre os diferentes métodos de aprendizado de mdquina avaliados, o
XGBoost foi 0 que melhor performou na classificagdo das imagens a partir dos caracterizadores de
redes complexas propostos na metodologia. Embora o mapeamento em diferentes resolucdes de
imagem gere conjuntos distintos de caracterizadores, 0 XGBoost manteve desempenho superior
de forma consistente. Esse comportamento pode estar relacionado a capacidade de convergéncia
do método, bem como a sua menor suscetibilidade a variagdo na quantidade de caracterizadores

utilizados, em comparacdo com os demais algoritmos analisados (Zhang; Jia; Shang, 2022).

Os testes estatisticos realizados na etapa de selecdo de caracterizadores ja indicavam um
potencial maior, embora pouco expressivo, de classificacdo para imagens de maior resolugdo. A
resolugdo das imagens, a partir da relacao estabelecida entre a quantidade de pixels e de vértices
da rede, arbitrariamente selecionada na metodologia como QQ = 2+/L, * L,, impacta diretamente
a quantidade de vértices que modelam a dinamica dos pixels dentro da rede e consequentemente
afetam a quantidade de caracterizadores elegiveis a utiliza¢do no treinamento dos modelos ap6s

o critério de inclusdo adotado, principalmente os caracterizadores locais.

Dentre os métodos de mapeamento das imagens em grafos, os grafos de bins apresentaram
desempenho superior aos grafos de quantis, com melhores métricas de AUC-PR e precisdo, em-
bora a diferenca seja pouco expressiva e ambos os métodos tenham apresentado bom desempenho
em imagens de maior resolucio por meio do XGBoost. A precisdo e sensibilidade dos modelos
em classificarem, especialmente, imagens cujas lesdoes sejam malignas, é de suma importancia
na validacao do modelo. Nesse sentido, a capacidade de classificacdo dos melhores modelos,
considerado o XGBoost(GQs) e XGBoost(GBs) nas imagens de 224x224 pixels, com base na
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area sobre a curva Precision-Recall e precisdao no grupo de validacdo, foram inspecionadas,

conforme Tabelas 9 e 10.

Tabela 9 — Métricas de desempenho do classificador XGBoost utilizando os caracterizadores

dos GQs.
Precisdo Sensibilidade F1-Score Amostras
Maligno 80,0% 57,1% 0,667 21
Benigno/Normal 85,7% 94,7% 0,900 57

Tabela 10 — Métricas de desempenho do classificador XGBoost utilizando os caracterizadores

dos GBs.
Precisdo Sensibilidade F1-Score Amostras
Maligno 87,5% 66,6% 0,757 21
Benigno/Normal 88,7% 96,5% 0,924 57

Embora outros modelos apresentem valores superiores de precisao em classificar imagens
com lesdes benignas, a sensibilidade a essa classe € afetada drasticamente em outros modelos,
sugerindo que o modelo ndo encontrou parametros suficientes para realizar essas classificacdes.
Assim, uma métrica interessante de ser analisada para esse caso é a F1-Score, uma média
harmonica entre precisdo e sensibilidade dentro da classe, que indica quais modelos estdo

realmente sendo capazes de modelar o problema (Yacouby; Axman, 2020).

Para a classe maligna, a maior pontuacao de F1-Score foi observada no XGBoost(GBs),
atingindo razodveis valores de precisdo e sensibilidade, dado o baixo nimero de amostras
reservadas para essa validagdo. Todavia, nesse mesmo modelo, boas métricas de classificacdo de
imagens de lesdes benignas ou exames normais foram observadas. Ja para o XGBoost(GQs),
embora a precisdo no grupo validado de imagens malignas esteja razodvel, a sensibilidade esta

baixa, indicando que o modelo ndo encontrou parametros suficientes para classificar o problema.

Os resultados preliminares encontrados, quando comparados com trabalhos recentes
publicados na literatura mostram que o tamanho das imagens também afeta a classificacao desses
modelos, conforme demonstrado por (Yang et al., 2023), na Tabela 11. A comparagdo com
outros trabalhos da literatura fica limitada devido a auséncia de métricas trazidas nesse estudo.
Salvo o trabalho de (Yang et al., 2023), os demais trabalhos inspecionados nao forneceram seus
algoritmos utilizados, tampouco métricas de avaliagao para as classes, dificultando a compreensao

sobre as limitagdes e vantagens dos outros modelos.

Entre os modelos apresentados na Tabela 11, quatro utilizaram arquiteturas de redes
neurais convolucionais (CNNs) amplamente estudadas na literatura, a saber: ResNet-18, ResNet-
50, EfficientNet e VGG19. Trés modelos se referem a softwares pagos baseados em CNNs, sendo
eles o auto-sklearn, AutoKeras e AutoML Vision. Um dos trabalhos explorou uma rede neural

propria, desenvolvida para diversos problemas de classificacao (MONONet), enquanto outro
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adotou um modelo de aprendizado de maquina, o SVM, que utiliza descritores extraidos das

imagens de forma semiautomatica.

Tabela 11 — Comparacao dos resultados provisorios com a literatura.

Autor Modelo ROC - AUC Precisao
ResNet-18 (28) 90,1 86,3 %

ResNet-18 (224) 89,1 83,3 %

ResNet-50 (28) 85,7 81,2 %

(Yang et al., 2023) ResNet-50 (224) 86,6 84,2 %
auto-sklearn 83,6 80,3 %

AutoKeras 87,1 83,1 %

AutoML Vision 91,9 86,1 %

(Nguyen et al., 2023)  MONONet - 81,4%
o EfficientNet V2 B3 - 67,0 %
(Alotaibi et al., 2023) VGG19 i 91.0 %
(Badawi; Yusof, 2024) SVM - 80,0 %
Nosso estudo XGBoost + GQs(224x224) 88,9 84,6%
XGBoost + GBs(224X224) 93,1 88,5%

O método do mapeamento em grafos de quantis e de bins em imagens de US de 224x224
pixels, aliado ao XGBoost, demonstrou uma boa precisdo e drea sobre a curva ROC nas imagens
do grupo de validagdo, equipardvel a outros métodos ja estabelecidos na literatura. Atualmente, a
maioria dos estudos na drea concentra-se em inovagoes voltadas as redes neurais convolucionais,
o que evidencia a necessidade de desenvolver métodos alternativos de visdo computacional
capazes de oferecer novas perspectivas, possivelmente negligenciadas pelos modelos vigentes, e

contribuir para o aprimoramento das técnicas de classificacdo de imagens.

3.4 Custo Computacional

Os algoritmos foram desenvolvidos em linguagem Python e executados em um computa-
dor do departamento de Biodiversidade e Bioestatistica, que contém em sua configuracdo, um
processador intel i5 de 7* geracdo e 8gb de memoéria RAM. O tempo de execucdo para cada

simulacao foi contabilizado automaticamente, conforme mostra o apéndice A.

Tabela 12 — Custo computacional do mapeamento em grafos de quantis.

Resolucdo  Quantidade Redes Conjunto de Tempo de
das imagens de imagens ™ associadas  caracterizadores processamento
28x28 780 4 3120 24 ~ 37,86s + 1,9s
64x64 780 8 6240 48 ~ 256,33s £+ 5,9s
128x128 780 16 12480 96 ~ 1736,05s + 54,95

224x224 780 28 21840 168 ~ 5418,82s £ 349,8s
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Conforme a Tabela 12, o tempo de processamento computacional aumenta expressiva-
mente com o aumento das dimensdes das imagens e principalmente, com o aumento do raio de
vizinhanca do mapeamento. A defini¢do do raio impacta diretamente na quantidade de redes
complexas cujos caracterizadores estruturais sdo estimados e € um parametro importante na otimi-
zacao do algoritmo, caso necessario. Contudo, ap6s a modelagem do problema e treinamento do
método de aprendizado de maquina, o tempo de aplicacdo dos classificadores treinados em novas
imagens € quase que imediata, fornecendo resultados instantaneos sobre as imagens. O custo
computacional torna-se um aspecto relevante na escolha da metodologia para o desenvolvimento
de novos algoritmos aplicados a problemas de interesse em cendrios nos quais a capacidade

computacional disponivel € limitada (Justus et al., 2018).

3.5 Analise de sensibilidade

Para andlise de sensibilidade dos parametros envolvidos no mapeamento das imagens em
redes complexas, utilizamos o modelo de aprendizado de maquina XGBoost, que apresentou os
melhores desempenhos relacionados a classificagdo nos grupo de dados previamente separado
para a validacdo. Nesta etapa, o embaralhamento das imagens foi realizado com o objetivo
de realizar uma validacdo cruzada dos dados e assegurar uma maior confiabilidade sobre o
desempenho dos modelos em fun¢do da variacdo dos parametros do mapeamento, evitando viés
de desempenho sobre os dados destinados a validagdo dos modelos (Yates et al., 2023). Ou seja,
os caracterizadores estruturais extraidos dos GQs e GBs e selecionados apds o teste estatistico
x?, foram aleatoriamente separados em grupos de treinamento e validacéo, conforme ilustrado
na Figura 35, e cinco ciclos de aprendizado de médquina foram realizados, destinando 80% das

imagens para o treinamento e 20% das imagens para a validagao (Wong; Yeh, 2019).

Iteracdo K subconjuntos Desempenho Desempenho
1 BB EEERER v -1 \ geral
2 .........- Precisiao (k=2)
3 . . . . . . . . . . Precisio (k=3) Precisao média
4

D 0 0 I I I I I ccisvo =) (* + Desvio padito
[ ]

. . Treinamento .
.......... Precisao (k=K) _) Validagao .

Figura 35 — Ciclos de aprendizado de mdquina realizados na valida¢do cruzada. Fonte: proprio
autor.

=

O estudo sobre os pardmetros do mapeamento da imagem em redes complexas () (Quan-
tidade de vértices da rede) e r (Raio da vizinhanga de Moore) proporciona perspectivas valiosas

sobre o comportamento do mapeamento, principalmente sobre a perspectiva de otimizacao do
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método de mapeamento. As Figuras 36 e 37 apresentam a precisdo média e a drea sobre a curva
ROC (AUC-ROC) média juntamente com seus respectivos desvios-padrdo apds a validagcao

cruzada em diferentes configuragdes de parametros, representados nos eixos dessas figuras.

Preciséo da validag&o cruzada em funcao dos parémetros Q e R AUC-ROC da validag&o cruzada em funcao dos pardmetros Q e R

P
°
°

Quantidade de vértices (Q)
Preciséo (%)
Quantidade de vértices (Q)
AUC-ROC (%)

1 5 10 15 20 25 30 10 15 20 25 30 35 40
Raio méximo do mapeamento (R) Raio m&ximo do mapeamento (R)

Figura 36 — Precisdao e AUC-ROC de classificagdo em fun¢do do niumero de quantis e do raio
maximo do mapeamento em GQs. Fonte: préprio autor.

Para o mapeamento em grafos de quantis, os valores de precisdo e AUC-ROC permanecem
relativamente estdveis para faixa de valores do mapeamento discretizado em trinta quantis,
resultando em trinta vértices na rede complexa, e raio de mapeamento em GQs superior a quinze
pixels vizinhos médximos. Os melhores pardmetros para esse método de mapeamento foram
observados na faixa () = 30 e r = 30, tal que o aumento do raio maximo, para esta mesma faixa
de quantis, ndo contribuiu significativamente com a melhora de desempenho do classificador,
indicando um plat6 de aprendizado. A Figura 36 também destaca a importancia que a expansao
do raio maximo do mapeamento desempenha na classificagao dos dados, proporcionando um
incremento nos dados para classificacdo e novas perspectivas (possiveis preditores) sobre o
problema modelado.

Precisdo da validagao cruzada em fungéo dos parametros Q e R AUC-ROC da validagao cruzada em funcao dos parémetros Q e R

8.6% 851% 85.8% 85.3% 8a4% 88.2% 89.8% 901% 90.5% 91.0% 20.8% %06% sL0%
17 0.7 E E 207 11 13 40 25 18 20 +19 16 1 17

Quantidade de vértices (Q)
Precisio (%)
AUC-ROC (%)

1 5 10 15 20 25 30 35 40
Raio méximo do mapeamento (R) Raio méaximo do mapeamento (R)

Figura 37 — Precisdo e AUC-ROC de classificacdo em fun¢do do nimero de bins e do raio
maximo do mapeamento em GBs. Fonte: proprio autor.

10 15 20 25 30
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Para o mapeamento em grafos de bins, os valores de precisao e AUC-ROC foram majori-
tariamente superiores a0 mapeamento em grafos de bins, embora tal superioridade seja pouco
expressiva, e seguiram o mesmo padriao de aprimoramento conforme variacdo dos parametros
Q@ e r. Os classificadores permaneceram relativamente estdveis para as faixas de 30 e 40 quan-
tis e valores do raio mdximo de mapeamento superiores a 10, cuja melhores combinagdes de
parametros foram observadas para o mapeamento em GBscom () =30er =35e (@ =40e
r = 25, conforme Figura 37. Contudo, para ambos os classificadores com distintas estratégias
de mapeamento, ora em GQs, ora em GBs, apresentaram uma perca, relativamente abrupta, de
poder de classificacdo para as redes geradas com 35 vértices e tal fenomeno deverd ser estudado
no futuro.

Tabela 13 — Melhores pardmetros de mapeamento da imagem em redes complexas com base da

precisdo e AUC-ROC média.
Mapeamento Q r Precisao AUC-ROC

GQs 30 30 84,7% £ 0,7% 0,89
GQs 30 40 84,8% £ 1,0% 0,90
GQs 40 40 84,0% £ 1,1% 0,87
GBs 30 35 85,6% %+ 0,7% 0,91
GBs 40 25 85,8% =+ 0,7% 0,91
GBs 40 40 85,5% + 1,6% 0,91

Dentre os melhores parametros de mapeamento, apresentados na Tabela 13, um classifi-
cador de cada mapeamento foi selecionado para avaliar a importancia de cada caracterizador na
classificacao das imagens. A relevancia das caracteristicas foi avaliada por meio da importancia
por permutacao, que quantifica a contribuicdo de cada caracteristica para o desempenho preditivo
do modelo. Essa andlise evidencia o poder discriminativo intrinseco dos caracterizadores de
grafos propostos, cujo classificador com maior grau de importancia, ou seja, cuja remog¢ao
apresentou maior impacto negativamente no poder de classificagdo, foi o comprimento do salto

médio.

3.6 Analise de estabilidade

A andlise de estabilidade do método € uma ferramenta extremamente ttil para analisar
o comportamento do modelo, previamente treinado com seus parametros otimizados, frente
a imagens ruidosas, com diferentes tipos de ruidos artificiais introduzidos a imagem. Para
esta andlise, o banco de dados MedMNIT-C, descrito na sec¢do 2.1.3, foi utilizado, contendo
as mesmas 780 imagens com seus respectivos rétulos (maligno ou benigno/normal) usados
nas etapas anteriores. Embora, idealmente, essa avaliagdo devesse ocorrer a partir de imagens
exclusivas com o intuito de evitar possiveis vieses de classificacdo, a abordagem proporciona

indicios relevantes sobre o impacto dos diferentes tipos de ruidos frente a metodologia adotada.
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Com base nos modelos treinados, com parametros otimizados, o classificador foi empre-
gado para classificar as mesmas imagens utilizadas no mapeamento com ruidos artificiais. A
Tabela 14 apresenta a comparacdo do desempenho dos classificadores baseados em GQs e GBs

sob diferentes tipos de ruido, considerando as métricas de precisdao e AUC-ROC.

Tabela 14 — Comparacao dos resultados entre GQs e GBs.

Classificacao com base nos GQs. Classificacao com base nos GBs.
Ruido Precisao AUC-ROC Ruido Precisao AUC-ROC
Reducdo de brilho  95,1% 0,99 Reducido de brilho  95,8% 0,99
Aumento de brilho  88,2% 0,94 Aumento de brilho  74,5% 0,62
Reducao de con- 98,2% 0,99 Reducao de con- 97,9% 0,99
traste traste
Compressao JPEG  86,2% 0,94 Compressao JPEG  84,6% 0,88
Desfoque de movi-  84,5% 0,88 Desfoque de movi-  70,6% 0,76
mento mento
Pixelizacao 81,9% 0,87 Pixelizacdo 71,1% 0,73
Ruido granular 85,8% 0,92 Ruido granular 77,8% 0,86

De forma geral, observa-se que os modelos baseados em grafos de quantis apresentam
desempenho superior e mais consistente em praticamente todos os cendrios avaliados, sendo
menos suscetivel a introdu¢do de ruidos artificiais nas imagens, embora, nas etapas anteriores, os
grafos de bins foram responsdveis pelos melhores valores de classificacdo, quando comparados
a outros estudos, e melhores valores de classificagdo também com base na validacdo cruzada

adotada durante a andlise de sensibilidade (secdo 3.5).

Para ruidos relacionados a iluminagdo (reducio e aumento de brilho), ambos os métodos
alcancam altas precisdes no caso de reducdo de brilho, demonstrando baixo impacto do ruido
no poder preditivo do classificador. No entanto, no aumento de brilho das imagens, os GQs
mantém um desempenho elevado (88,2% de precisdao e AUC-ROC de 0,94), enquanto os GBs
sofrem uma queda de métricas maiores, especialmente na AUC-ROC (0,62), indicando menor

capacidade discriminativa.

Em relagdo a redugdo de contraste, ambos os métodos apresentam desempenho seme-
lhante e elevado, com precisdo préxima a 98% e AUC-ROC de 0,99, sugerindo que esse tipo
de ruido € bem capturado por ambas as abordagens do mapeamento das imagens em redes
complexas, provavelmente devido a utilizac@o da discretizac@o dos valores de pixels da imagem,
ora em bins, ora em quantis, afetando pouco a distribuicao desses valores no histograma da

imagem (Queiroz; Gomes, 2000).

No caso da compressdo JPEG, ambos os métodos apresentam uma redu¢do moderada de
desempenho quando comparados aos cendrios de iluminacgdo e contraste. O classificador baseado
em GQs apresenta 86,2% de precisdao e AUC-ROC de 0,94, enquanto o modelo baseado em GBs
obtém 84,6% de precisdo e AUC-ROC de 0,88. Embora a compressao JPEG explore ao mdximo
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as limitacOes do sistema de visdo humana, para comprimir imagens preservando o detalhamento
para interpretacdo humana, ela utiliza uma série de operacdes que, computacionalmente, afetam
expressivamente os valores matriciais das imagens originais e sua distribuicdo (Hu; Raunheitte,

2000), prejudicando o desempenho dos nossos modelos.

Para ruidos mais severos, visivelmente impactantes conforme Figura 16, como desfoque
de movimento, pixelizacdo e ruido granular, a superioridade dos GQs torna-se mais evidente.
Nessas situacdes, os GQs mantém precisdes acima de 80% e AUC-ROC superiores a 0,87,
enquanto os GBs apresentam quedas significativas tanto em precisao quanto em AUC-ROC,

indicando maior susceptibildade a esses ruidos.

Esses resultados sugerem que os GQs sdo mais robustos a diferentes tipos de ruido,
especialmente aqueles que afetam a estrutura espacial daimagem, como o desfoque de movimento,

tornando-os mais adequados para cendrios onde a qualidade visual € mais ruidosa.

3.7 Abplicacoes futuras

Para a aplicacgao clinica, outros aspectos, além de desempenho do modelo, sdo extrema-
mente relevantes para implementa¢do na rotina clinica como ferramenta de suporte diagnéstico,
como a capacidade de diferenciacdo entre as classes conforme protocolos clinicos vigentes, repro-
dutibilidade do modelo, interpretagao dos parametros adotados pelos classificadores (Castellino,
2005) e interpretagdo visual das regides de interesse nas imagens utilizadas para a classificacdao
(Velden et al., 2022).

Visando o aprimoramento da capacidade de diferenciacdo entre as classes, os modelos
propostos deverdo explorar de forma mais abrangente as classes normal, benigna e maligna
disponibilizadas pelo banco de dados BUSI (Secdo 2.1.1), com o objetivo de distinguir ndo apenas
imagens malignas, mas também imagens benignas das normais. Adicionalmente, novos bancos
de dados de imagens ultrassonograficas que apresentem classificagcOes baseadas no sistema
BI-RADS deverio ser investigados, uma vez que esse sistema é amplamente adotado na pratica
clinica (Mendelson et al., 2013).

A reprodutibilidade do modelo estd diretamente relacionada a sua capacidade de manter
um bom desempenho quando aplicado a diferentes bancos de dados. Para esse fim, outros
conjuntos de dados deverdo ser utilizados na validagao da metodologia proposta. Idealmente,
a validacao cruzada com profissionais especialistas também deverd ser realizada, garantindo

confiabilidade ao diagndstico (Liu et al., 2019).

A adocdo de caracterizadores estruturais de redes complexas fornece informacoes rele-
vantes sobre a dindmica entre os pixels extraidos da imagem para a interpretacdo dos parametros
adotados, contudo a traducao dessas métricas em significado anatdmico e radiolégico € rele-

vante para a difusdo da abordagem em redes complexas para uso clinico (Bullmore; Sporns,
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2009)(Bassett; Bullmore, 2009).

A demonstracdo visual dos parametros e regides de interesse extraidos das imagens para
a classificacdo € uma ferramenta importante para a interpretabilidade médica, proporcionando
novas perspectivas, possivelmente negligenciadas pelo corpo clinico ou erroneamente extraidas
e utilizadas por meio dos classificadores, agregando maior confiabilidade ao diagnéstico (Tjoa;
Guan, 2020). Nesse sentido, com base no, consideravelmente, bom desempenho em imagens
de menor resolugdo, conforme apresentado nas Tabelas 7 e 8, um modelo para a localizacao
de achados radiol6gicos nas imagens devera ser proposto, utilizando as mascaras do banco de
dados BUSI (Secao 2.1.1). A abordagem ainda tem o potencial de melhorar o desempenho
de classificagdo, especialmente para a classe normal, removendo regidoes da imagem que nao

agregam significado computacional e biomédico, otimizando a tarefa de visdo computacional.

Para este fim, uma andlise exploratéria de viabilidade deverd ser realizada a partir do
particionamento de uma imagem de maior resolu¢do em subimagens, de forma que as subimagens
extraidas deverdo ser rotuladas com base no particionamento das méscaras, com o intuito de

classifica-las em achado radiolégico ou regiao de fundo, conforme Figura 38.

Imagem pré-processada

Imagem de US Maéscara da lesdo Quadrantes classificados para classificagio

F =P

Figura 38 — Metodologia proposta para a identificacdo de regides de interesse. Fonte: proprio
autor.
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4 Conclusoes

O presente trabalho proporcionou um estudo sobre a viabilidade da utilizacao de redes
complexas como ferramenta de visdo computacional aplicada a classificacdo de imagens de
ultrassonografia de mama, com foco na diferenciacido entre lesdes malignas e benignas/normais.
O estudo também proporcionou uma maior compreensao sobre as vantagens da abordagem em
redes complexas, bem como suas limitacdes, impacto dos pardmetros utilizados pela metodologia

adotada e diferentes técnicas de discretizacdo da imagem.

As redes complexas sdo ferramentas capazes de modelar sistemas complexos e infe-
rir sobre a dindmica e o funcionamento dos mesmos. Essa capacidade permite que as redes
complexas tenham uma ampla aplicabilidade no sentido de detec¢do de padrdes e extragdo de
caracteristicas de sistemas reais, que podem nao ser claramente reveladas por meio de outras
técnicas matemadticas/computacionais, inclusive no campo da visdo computacional, tal que os
valores de pixels associados a vértices das redes possibilitaram uma abordagem alternativa do

uso de métodos de aprendizado de maquina para a classificacdo de imagens.

Dentre as vantagens da utilizagdo de redes complexas para a classificacdo de imagens
radiol6gicas, destacam-se o baixo custo computacional para sua implementacdo quando com-
paradas a métodos de visdo computacional vigentes, interpretabilidade dos caracterizadores
extraidos sobre a dindmica dos pixels nas imagens, utilizados pelos classificadores, auxiliando a
compreensao inicial do sistema e sugerindo um possivel entendimento do problema proposto,
com destaque a sua versatilidade, facilidade de implementagdo e robustez a alguns tipos de
ruidos comumente presente em imagens, que afetam significativamente outros métodos de deep

learning.

O mapeamento em grafos de quantis e em grafos de bins demonstrou ser uma técnica
eficiente para a modelagem de imagens de ultrassonografia de mama, ao correlacionar os valores
dos pixels dessas imagens com as componentes das redes complexas associadas. Essa abordagem
amplia a interpretabilidade da dindmica entre os pixels da imagem e fornece subsidios para a
compreensdo dos comportamentos entre a dindmica de pixels observados nas diferentes etapas

do processo de diagndstico da imagem.

Convém ressaltar que alguns dos resultados obtidos pelos modelos em estudo se equipa-

raram aos de trabalhos anteriores observados na literatura. No entanto, o nimero reduzido de
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imagens utilizadas no estudo dado a magnitude do problema em estudo, o platd de desempenho
dos modelos durante a validacao cruzada, comparacdo do modelo com o corpo clinico, valores
reduzidos do F1-Score dentro do grupo maligno e a representacao visual dos padrdes nas imagens
utilizados para a classificacdo sao desafios que devem ser superados antes da discussdo sobre a

implementagdo na rotina clinica.
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A - Acesso aos Dados e extracao dos

caracterizadores

lpip install networkx
'pip install medmnist
'pip install numpy
lpip install pandas

'pip install torchvision

import numpy as np

import pandas as pd

import networkx as nx

import torchvision.transforms as transforms

import copy

import math

import time

import medmnist

from medmnist import INFO, Evaluator

from networkx.algorithms.centrality import laplacian_centrality,

—estrada_index
print (f"MedMNIST v{medmnist.__version__} @ {medmnist.HOMEPAGE}")

data_flag = 'breastmnist'
download = True

info = INFO[data_flag]
task = info['task']

n_channels = info['n channels']

n_classes = len(info['label'])

DataClass = getattr(medmnist, info['python_class'])
BATCH_SIZE = 128
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img_size=[28,64,128,224]

data_transform = transforms.Compose([
transforms.ToTensor (),
transforms.Normalize(mean=[.5], std=[.5])

1

def QGs(I, rmax):
L1 = np.shape(I) [0]
L2 = np.shape(I)[1]
Q = int(round(2*pow(L1*L2, 1.0/3.0)))
quant = np.zeros(L1*L2, dtype = int)

X = np.copy(I)

X = np.reshape(X, (1, L1xL2))

int (np.floor(L1*L2/Q))

ind = np.zeros((1, L1xL2))

ind[0, :] = np.arange(np.shape(X) [1])
0 = np.lexsort((ind, X))

a

aux = np.repeat(np.arange(Q), a)

aux = np.concatenate((aux, np.full(L1*L2 - len(aux), Q - 1)))
quant [0] = aux

img_q = quant.reshape(-1, L1)

W = np.zeros((Q, Q, rmax))

i v, j_v = np.indices((L1, L2))

kl =1 v*xL2+ j_v

for r in range(l, rmax + 1):

np.array([-r, -r, -r, 0, O, r, r, r])

ii o

jj_o = np.array([-r, O, r, -r, r, -r, 0, r])

ii = i v[:, :, Nomne] + ii o

jj = j_vl:, :, Nonel + jj_o

msk = (ii >= 0) & (i1 < L1) & (jj >= 0) & (jj < L2)

ii = ii[msk]

jj = jj[msk]

kK2 = ii * L2 + jj

k1l new = np.repeat(ki[:, :, Nonel], 8, axis=2) [msk]
np.add.at(W[:, :, r - 1], (quant[kl new], quant[k2]), 1)
np.add.at(W[:, :, r - 1], (quant[k2], quant[kl new]), 1)

W=W/2
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def

return W, img q

create_named_graph(W_matrix):
Q = len(W_matrix)
labels = [str(i) for i in range(Q)]

G = nx.from_numpy_array(W_matrix)

mapping = {i: labels[i] for i in range(len(labels))}

G = nx.relabel nodes(G, mapping)

return G

def basic_information(G):

U = G.copy(Q)

U.remove_edges_from(nx.selfloop_edges(U))
degree cent = list(nx.degree_centrality(U).values())

_laplacian_centrality=list(laplacian_centrality(G,,

—weight='weight') .values())

return {

'Nodes': G.number of nodes(),

'average degree centrality': np.mean(degree_cent),

'w_average clustering':nx.average_clustering(G,,

—weight="'weight'),

'average laplacian':np.mean(_laplacian_centrality),

'estrada_index': estrada_index(G),

}

def energy(G):

def

MA = nx.to_numpy_array(G)
eigenvalues = np.linalg.eigvals(MA)

energy = np.sum(np.abs(eigenvalues))

return{

'energy': energy

jump_length(G):
MA = nx.to_numpy_array(G)
P = MA / MA . sum(axis=1, keepdims=True)
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Pt=P.T
N = MA.shape[0]
i = np.arange(N) .reshape(N, 1)

np.arange(N) .reshape(1, N)

oG
Il ]

np.abs(i - j)

delta = np.trace(H @ P_t) / N

return{

'jump': delta

for size in img_size:
df = pd.DataFrame()
start_time = time.time()

index=0

train_dataset = DataClass(split='train',
—transform=data_transform, download=download, size=size,
—mmap_mode='r")

test_dataset = DataClass(split='test',
—~transform=data_transform, download=download, size=size,,
—mmap_mode='r")

val_dataset = DataClass(split='val', transform=data_transform,

—download=download, size=size, mmap_mode='r')

sets = [('train', train dataset), ('test', test_dataset),
—('val', val dataset)]

rmax=math.ceil(size/8)

for set name, set in sets:
for i in range(len(_set)):
img, label = _set[i]
label value = int(label) if isinstance(label, (int, np.
—integer)) else int(label.item())
img _np = np.array(img) .squeeze()
W, img q = QGs(img_np, rmax)

for r in range(rmax):
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W_parc = W[:, :, r]
G = create_named_graph(W_parc)
new_row = {'index': index,'image': i,'r': r +,
<1, 'label': label value, 'set': set _name}
new_row.update(basic_information(G))
new_row.update (energy(G))
new_row.update (jump_length(G))
df = pd.concat([df, pd.DataFrame([new_row])],
—ignore_index=True)
index += 1
end time = time.time()
elapsed_time = end_time - start_time
print (f"Tempo gasto para o mapeamento das
—{len(train_dataset)+len(test_dataset)+len(val_dataset)} imagens de
—»dimensdo {sizelx{size}: {elapsed_time} segundos")
print (f"0 mapeamento resultou em
—{rmax*int (len(train_dataset)+len(test_dataset)+len(val dataset))l}
—redes complexas associadas")
print("")
df .to_csv(f'C:/Users/FernandoHenriqueBech/Desktop/Mestrado/
—IMG_BreastMNIST/Caracterizadores_mapeamento/Imagens {sizel}x{size}.
—csv', index=True)

print("end")
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B - Analise e selecao dos caracterizadores

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.metrics import roc_curve, auc, precision_recall curve,
—average_precision_score,roc_auc_score

from sklearn.feature_selection import chi2, f classif, SelectKBest
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

import os

import glob

import re

path="C:/Users/FernandoHenriqueBech/Desktop/Mestrado/IMG_BreastMNIST/
—Caracterizadores_mapeamento/"
files = os.path.join(path, "*.csv")

csv_files = glob.glob(files)

def view_r_parameter(df, size_str):
df = df .drop(['Unnamed: O', 'index', 'image', 'Nodes'], axis=1,
—errors='ignore')
label _map = {0: 'maligno', 1: 'benigno/normal'}
num_cols = df.select_dtypes(include='number') .columns.drop(['r',
—'label'], errors='ignore')
fig, axes = plt.subplots(2, 3, figsize=(18,8))
axes = axes.flatten()
for i, col in enumerate(num_cols):
ax = axes[i]
stats = df.groupby(['label', 'r']) [col].agg(['mean', 'var']).

—reset_index ()
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def

for 1bl in df['label'].unique():
subset = stats[stats['label'] == 1bll]
mean_vals = subset['mean']
std_vals = subset['var'] **x 0.5
ax.errorbar (
subset['r'], mean vals, yerr=std_vals,
fmt='-0', capsize=5, label=label map[lbl]
)
ax.set_title(f'{col} - Img {size_str}')
ax.set_xlabel('r')
ax.grid(True, linestyle='--', alpha=0.6)
ax.legend ()
plt.tight_layout()
plt.show()

boxplot_rl feature(df, size_str):

df=df [df ['r']==1]

num_cols = ['average degree centrality', 'w_average clustering',
'average_laplacian', 'estrada_index', 'energy', 'jump']

fig, axes = plt.subplots(2, 3, figsize=(18,8))

axes = axes.flatten()

for i, col in enumerate(num_cols):

sns.boxplot(x='set', y=col, hue='label', data=df, ax=axesl[il],

—sshowfliers=False)

def

axes[i] .set_title(f'{col} - Img {size_str}')
axes[i] .set_xlabel('')
axes[i] .set_ylabel('')
axes[i] .legend(title="'Label')
plt.tight_layout()
plt.show()

df _expansion(df):

df wide = df .pivot_table(

index=['image', 'label', 'set'],

columns='r"',

values=['average_degree_centrality', 'w_average_clustering',

'average laplacian', 'estrada_index', 'energy', 'jump'l
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df wide.columns = [f"{col[0]} r{col[1]}" for col in df wide.
—»columns]
df wide = df wide.reset_index()

return df wide

def statistical test(df):
df = df[df['set']=="train']
X = df .drop(columns=['image', 'set', 'label'], errors='ignore')
y = df['label']
X _scaled = MinMaxScaler().fit_transform(X)

chi2 scores, chi2 pvals = chi2(X_scaled, y)
f_scores, f_pvals = f_classif(X, y)

results = []

for i, col in enumerate(X.columns):
y_score = df[col]
fpr, tpr, _ = roc_curve(y, y_score)
roc_auc = auc(fpr, tpr)
if roc_auc < 0.5:
y_score = -y_score
fpr, tpr, _ = roc_curve(y, y_score)
roc_auc = auc(fpr, tpr)
precision, recall, _ = precision_recall_curve(y, y_score)

pr_auc = auc(recall, precision)

results.append ({
'feature': col,
"AUC_ROC': roc_auc,
"AUC_PR': pr_aucx*100,
'chi2': chi2 scores[i],
'chi2 pval': chi2 pvals[i],
'F_score': f scores[i],
'F_pval': f_pvals[i]

b

df _results = pd.DataFrame(results).sort_values(by='F_score',

—»ascending=False) .reset_index(drop=True)



[ ]:

APENDICE B. - Andlise e selecdo dos caracterizadores 69

display(df_results[['feature','AUC_PR','chi2 pval','F_pval'l]].style.
—format ({

"AUC_PR': "{:.2f}%",

'chi2_pval': "{:.2g}",

'F_pval': "{:.2g}"

)

independent_features = df_results[df_results['chi2 pval'] > 0.
—15] ['feature'] .tolist()

return independent_features

for file in csv_files:

df = pd.read_csv(file)

match = re.search(r'Imagens (.+)\.csv', file)

size_str = match.group(1l)

boxplot_rl feature(df, size_str)

view_r_parameter(df, size_str)

df expanded=df_expansion(df)

independent features=statistical_test(df_expanded)

df _expanded=df_expanded.drop(columns=independent_features)

df _expanded.to_csv(f'C:/Users/FernandoHenriqueBech/Desktop/Mestrado/
—IMG_BreastMNIST/filtred features {size str}.csv', index=True)
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