
Clasi�caci�on de microcalci�caciones usando razonamiento basadoen casosMaria Salam�o(a) Elisabet Golobardes(a) Josep M. Garrell(a) Joan Mart��(b)(a)Grupo de Sistemes Intel.ligents (b)Grupo de Visi�on por Computador y Rob�oticaEnginyeria i Arquitectura La Salle Instituto de Inform�atica y AplicacionesUniversitat Ramon Llull Universitat de GironaPasseig Bonanova, 8 - 08022 Barcelona Campus de Montivili - 17071 Gironae-mail: fmariasal, elisabet, josepmgg@salleURL.edu e-mail: joanm@eia.udg.esKeywords: Case-based Reasoning, Machine Learning, Computer Vision, Human-Medicineand HealthcareABSTRACT. Este art��culo describe una aplicaci�on para la detecci�on de c�ancer de mamaa partir de mamograf��as. El principio b�asico de esta aplicaci�on es conseguir una clasi�ci-caci�on autom�atica de los datos correspondientes a las microcalci�caciones encontradas en lasmamograf��as, usando Aprendizaje Autom�atico. Los datos de las microcalci�caciones de unamamograf��a han sido cedidos por la Universitat de Girona (UdG) y a su vez en colaboraci�oncon el Hospital Josep Trueta de Girona. La t�ecnica de Aprendizaje Arti�cial que utilizamospara clasi�car las mamograf��as es el Razonamiento Basado en Casos.1 Introducci�onLa incidencia del c�ancer de mama var��a dependiendo del pa��s, pero las �ultimas estad��sticasmuestran que cada a~no se diagnostican 720.000 casos nuevos en todo el mundo, de los cualesun 20% suponen el desarrollo de tumores malignos.Se ha comprobado que la implantaci�on de programas masivos de screening ha repercu-tido en un incremento de la tasa de supervivencia de las mujeres ante esta enfermedad[Win�elds94]; sin embargo, el porcentaje de mujeres que padecen c�ancer y que es detectablemediante m�etodos cl��nicos o mamogr�a�cos constituye �unicamente un reducido porcentaje delas mujeres que poseen una mama con alguna abnormalidad y que a�un no es cl��nicamentevisible. Consecuentemente, se hace necesario el desarrollo de nuevas estrategias para la iden-ti�caci�on de forma prematura de aquellas pacientes sometidas a un elevado riesgo de contraerun c�ancer invasivo de mama, con las consiguientes ventajas terap�euticas y sociales que ellopuede representar.En este sentido, es de com�un acuerdo entre la comunidad cient���ca y m�edica que la incor-poraci�on de sistemas de tipo CAD (Computer Aided Diagnosis) en las etapas iniciales dediagn�ostico y an�alisis de la enfermedad suelen traducirse en una mayor supervivencia de lapoblaci�on afectada por este tipo de neoplasia, de forma que la tendencia en la lucha con-tra el c�ancer es la paulatina incorporaci�on de nuevas t�ecnicas y m�etodos encaminados a ladetecci�on precoz de elementos propios de la sintomatolog��a cancer��gena.A tal efecto, la incorporaci�on de t�ecnicas basadas en Visi�on por Computador y AprendizajeArti�cial debe posibilitar a los especialistas m�edicos la posibilidad de disponer de nuevosdatos para la emisi�on de un diagn�ostico m�as �able del riesgo de desarrollar c�ancer.Como t�ecnica de Aprendizaje Autom�atico se ha decidido utilizar el razonamiento basadoen casos (CBR). Esta t�ecnica de aprendizaje arti�cial fue usada con �exito en un problemasimilar aunque menos complejo [Garrell98, Garrell99].



El art��culo se ha estructurado en las siguientes secciones. Inicialmente detallaremos el pro-blema al que nos enfrentamos. A continuaci�on describiremos las t�ecnicas de inteligenciaarti�cial que se han usado, Visi�on por Computador y Aprendizaje Arti�cial. En la siguientesecci�on mostraremos los resultados obtenidos. Finalmente, comentaremos las conclusiones yel trabajo actual y futuro.2 Descripci�on del problemaEl problema surge cuando un grupo de pacientes padece o puede llegar a padecer algunaanomal��a en la mama, es a partir de este momento cuando en los hospitales se realizauna prueba mamogr�a�ca para realizar el estudio de la parte interna y llegar a detectar lapresencia o ausencia de c�ancer de mama. Las mamograf��as se utilizan debido a su altasensibilidad en encontrar tumores peque~nos. Entre las caracter��sticas detectables a partir deuna mamograf��a est�an las distorsiones en la forma de la mama, el incremento de masa, dedensidad y el incremento en el n�umero de microcalci�caciones.Los avances tecnol�ogicos han aumentado la calidad en la digitalizaci�on de mamograf��as. Estasnuevas tecnolog��as permiten detectar y caracterizar perfectamente las microcalci�cacionesy el volumen de masa muscular. Normalmente las microcalci�caciones (Ca++) y el creci-miento de la masa muscular son un signo preciso de la existencia de c�ancer de mama. Lasmicrocalci�caciones aparecen como puntos peque~nos y brillantes situados arbitrariamente enla mama y con formas muy diversas. Las mamograf��as digitalizadas de estos pacientes hansido cedidas por el Hospital Josep Trueta de Girona a la Universitat de Girona.La Universitat de Girona mediante t�ecnicas de Visi�on Arti�cial [Marti98] realizaron la se-gunda etapa de nuestro problema. En esta etapa se procedi�o a la extracci�on de los datosm�as caracter��sticos de cada una de las microcalci�caciones encontradas en una mamograf��ateniendo en cuenta descriptores de forma.Nuestro prop�osito es centrar este art��culo en una tercera etapa, dedicada al AprendizajeAutom�atico a partir de los resultados obtenidos en la etapa anterior, d�onde se utilizan last�ecnicas de Visi�on por Computador. Ver la �gura 1.
Figura 1: Etapas del problema.Una vez estudiadas las etapas de divisi�on de nuestro problema, nos centraremos en la natu-raleza del mismo. Nuestro prop�osito es clasi�car las mamograf��as en tres clases: mamograf��asbenignas, malignas o sin clasi�car. Es importante remarcar que la clasi�caci�on se realizautilizando �unicamente la informaci�on de las Ca++ encontradas en una mamograf��a.



3 T�ecnicas de Inteligencia Arti�cial utilizadasEn primer lugar, detallaremos c�omo se han extra��do los datos de las mamograf��as y, poste-riormente, detallaremos el proceso de tratamiento de los datos para conseguir la clasi�caci�onautom�atica.3.1 Segmentaci�on de las microcalci�cacionesCon el objetivo de aislar las microcalci�caciones del resto de la mamograf��a se ha utilizado elalgoritmo de segmentaci�on propuesto por Shen [Shen94] a partir del crecimiento de regionescon diferentes valores de tolerancia, seg�un la textura de la regi�on analizada. Ello ha permi-tido la caracterizaci�on, a partir de par�ametros de forma, de las microcalci�caciones dudosas(marcadas por los expertos radi�ologos). El proceso de segmentaci�on ha permitido la deter-minaci�on de los par�ametros de forma que mejor caracterizan las microcalci�caciones: �Area,Per��metro, Compacidad, N�umero de agujeros, Rugosidad, Elongaci�on, Di�ametro m��nimo,m�aximo y medio de Feret, Per��metro convexo, Centroide y Ejes principal y secundario.La �gura 2 muestra dos im�agenes mamogr�a�cas, la primera de ellas muestra una mamograf��aoriginal y la segunda muestra una mamograf��a segmentada.

(a) Original (b) SegmentadaFigura 2: Mamograf��as digitalizadas3.2 Razonamiento basado en casosUna vez �nalizada la etapa de extracci�on de los datos, se inicia la etapa de clasi�caci�on deestos datos. Concretamente, se realiza esta clasi�caci�on utilizando CBR. Los datos extra��dosen la etapa anterior est�an representados por un conjunto variable de microcalci�caciones,d�onde cada Ca++ dispone de un conjunto de 25 atributos que la caracterizan. El tipo de cadaatributo puede ser o bien real, o bien entero, o bien binario, y con un rango distinto de posiblesvalores. Una de las t�ecnicas que mejor se adapta al problema de las mamograf��as y, teniendoen cuenta un trabajo previo [Golobardes97, Garrell98, Garrell99], es el Razonamiento Basadoen Casos.A continuaci�on expondremos las ideas primordiales del CBR.



El razonamiento basado en casos [Kolodner93] integra el aprendizaje arti�cial y la resoluci�onde problemas. Esta metodolog��a utiliza una �losof��a similar a la que usamos los humanos:intenta resolver los casos nuevos de un problema a partir de casos ya resueltos anteriormente.La resoluci�on de estos casos nuevos aporta informaci�on y conocimiento con el prop�osito deresolver otros casos en el futuro.Cl�asicamente, este m�etodo viene caracterizado por cuatro fases [Aamodt94]: una primera fasede recuperaci�on de casos similares al caso nuevo que ya hayan sido resueltos anteriormente;una segunda fase de adaptaci�on, en la cual se intenta adaptar la soluci�on de los casosanteriores recuperados para resolver el caso nuevo; una tercera fase de revisi�on, en la cualse revisa la soluci�on propuesta; y, �nalmente, una cuarta fase de almacenamiento, en lacual se almacena la informaci�on relevante obtenida de esta nueva resoluci�on.3.3 Aplicaci�on de CBR sobre nuestro problemaDado que el problema que queremos resolver es un problema de clasi�caci�on, esto simpli�caalguna de las fases del ciclo del razonamiento basado en casos, como la fase de adaptaci�on.Este hecho se produce porque consideramos que el diagn�ostico para el caso nuevo es el mismoque el del caso recuperado y ya resuelto anteriormente. De hecho, la fase de recuperaci�on esla que se considera el n�ucleo de todo el ciclo de razonamiento basado en casos porque debeencontrar los casos m�as similares para dar soluci�on al caso que se desea resolver.En nuestro problema, la clave para un diagn�ostico correcto consiste en recuperar el caso(mamograf��a) m�as similar al que queremos resolver. Pero, >qu�e caracter��sticas nos permitenevaluar la similitud entre dos casos?, ya que, dif��cilmente dos casos vienen representados porel mismo n�umero de Ca++.La respuesta, tampoco es evidente para los expertos. As�� pues, podr��amos evaluar la similituddesde dos perspectivas diferentes:� Suponer que el conjunto de Ca++ que describen una mamograf��a, es el que determinasi la mamograf��a es de diagn�ostico cancer��geno o no. Es decir, aplicar una funci�on deevaluaci�on global del caso.� O bien, suponer que una �unica Ca++, o un conjunto muy reducido de Ca++, es la quenos permite establecer el diagn�ostico. Con esta perspectiva s�olo necesitamos encontrarla Ca++ que nos representa cada caso.Debido a que no disponemos de informaci�on certera sobre c�omo escoger la Ca++ que repre-senta un caso, hemos decidido realizar un primer an�alisis de la capacidad del CBR a partirde una pol��tica global.A partir de los factores de�nidos anteriormente, centramos la fase de recuperaci�on en lossiguientes pasos:El primer paso es normalizar o aplanar el caso a resolver en un caso est�andar (un vector decaracter��sticas). Al reducir el problema estamos consiguiendo la aplicabilidad de las funcionesde similitud empleadas normalmente en CBR. Esta fase, a su vez, se divide b�asicamente endos etapas:(1)Transformaci�on del problema en un vector de caracter��sticas.(2)Uni�caci�on de criteriosde similitud a alto nivel para conseguir evaluar globalmente un caso.El segundo paso es aplicar una funci�on de matching o similitud sobre el caso reducido onormalizado. A su vez, los casos recuperados tambi�en se normalizan para que sean equitati-vas las comparativas sobre las funciones de similitud. En este punto hemos decidido aplicar



diferentes funciones de similitud para analizar la viabilidad del CBR en este problema. Lasfunciones de similitud que se han testado en nuestro problema son:Distancia Minkowski. Esta funci�on est�a catalogada dentro del grupo de funciones desimilitud global porque recupera el caso que globalmente sea m�as similar (o que se encuentrem�as pr�oximo) al caso que se desea resolver, la f�ormula es la siguiente:Similitud(caso X; caso Y ) = rvuut FXi=1 j (xi � yi) jrdonde F es el conjunto de caracter��sticas o de atributos y; r es el valor de las dos variantesque utilizamos de esta funci�on: distancia de Hamming r = 1, distancia Euclidiana r = 2;y los valores xi, yi representan el valor del atributo i para el caso X y para el caso Yrespectivamente.Distancia de Clark. Viene descrita por la f�ormula siguiente:Similitud(caso X; caso Y ) = rvuut FXi=1( 1(j (xi + yi) jr)(j (xi � yi) jr)donde F es el conjunto de caracter��sticas y r muestra las dos variantes a ejecutar, t��picamenteeste valor es el de distancia Euclidiana r = 2, aunque tambi�en da buenos resultados el valorde distancia de Hamming; y los valores xi, yi representan el valor del atributo i para elcaso X y para el caso Y respectivamente. Esta funci�on, tal y como se puede apreciar, esmuy similar a la funci�on anterior. La diferencia entre ambas es la ponderaci�on que realiza ladistancia de Clark a partir del valor de los mismos atributos que se est�an evaluando. Estefactor de ponderaci�on o normalizaci�on permite que comparativas num�ericas entre atributosmuy distantes se equilibren.Distancia del Coseno. Esta funci�on se basa en las propiedades de vectores en un espacioeucl��deo. Mide el coseno del �angulo de dos vectores en un espacio N-dimensional. Su expre-si�on es la siguiente, siendo F el n�umero de propiedades; y representando xi, yi el valor delatributo i para el caso X y para el caso Y :Similitud(caso X; caso Y ) = PFi=1(xi � yi)2qPFi=1 x2i PFi=1 y2iCuando todas las propiedades son binarias se le puede dar una interpretaci�on no geom�etrica.Tomando el sumatorio del denominador como el n�umero de atributos comunes entre las dosdistancias y el denominador como la media geom�etrica del n�umero de atributos que poseex e y, entonces la medida se podr��a interpretar como la relaci�on de atributos comunes queposeen ambas instancias.El �ultimo paso es seleccionar el caso (o casos) que mayor grado de similitud tengan con elcaso que deseamos resolver. Este es el caso (o casos) a partir del cual diagnosticaremos elcaso actual (fase de adaptaci�on del CBR).



4 Resultados de la experimentaci�onA continuaci�on mostraremos los resultados de las pruebas realizadas sobre los datos. Laexperimentaci�on realizada se basa en un conjunto de 216 mamograf��as digitalizadas 1. Esteconjunto se ha dividido en un conjunto de entrenamiento y en un conjunto de test2. El primerconjunto servir�a para entrenar el sistema, y el segundo conjunto para evaluar la capacidadde diagnosticar correctamente.4.1 Resultados mediante clasi�caci�on estad��sticaManteniendo inalterados los procesos cl��nicos y de segmentaci�on mediante t�ecnicas de Visi�onpor Computador que condujeron a la obtenci�on de los datos referentes a los par�ametros deforma de las microcalci�caciones, se realiz�o un estudio estad��stico que permitiera evaluar laimportancia de los diferentes par�ametros extra��dos, as�� como su incidencia en la construcci�onde una funci�on de riesgo para el desarrollo del c�ancer de mama [Marti98]. Utilizando unafunci�on logit como funci�on de enlace para el modelo log��stico regresivo, se concluy�o que lospar�ametros signi�cativos eran "n�umero de clusters, n�umero de agujeros, �area, elongaci�on deFeret, roughness, y elongaci�on". Asimismo, el comportamiento del modelo predictivo quese obtuvo no difer��a signi�cativamente del que mostraban los expertos m�edicos, aunque s��ofrec��a un comportamiento mucho m�as conservador (mayor n�umero de casos sin clasi�car,con un ��ndice de aciertos pr�acticamente id�entico).4.2 Resultados usando razonamiento basado en casosA continuaci�on mostraremos los resultados obtenidos en el sistema de clasi�caci�on au-tom�atico usando CBR. Concretamente, evaluamos los resultados a partir de contrastar lasdiferentes funciones de similitud aplicadas.Funci�on % Correctos % Incorrectos %No clasi�cables % Aciertosdecididosde SimilitudHamming 65.2% 33.3% 1.4% 66.1%Euclidiana 52.1% 44.9% 2.9% 53.7%Clark 63.7% 30.4% 5.7% 67.6%Coseno 55.0% 31.0% 13.0% 63.3%Tabla 1: Resultados con datos normalizadosLa tabla 1 muestra los resultados obtenidos con las diferentes funciones de similitud quese han estudiado. Es necesario mencionar que los datos se han normalizado para tenerintervalos con el mismo rango de valores para cada atributo, as�� las funciones de similitud nobene�cian a un atributo con rango de valores muy alto respecto a un atributo con un rangode valores menor.1Estas mamograf��as estan divididas en lateral, cr�aneo-caudal, oblicua y biopsia. Cada una de ellassimboliza el �area enfocada para realizar la mamograf��a. No se han considerado las mamograf��as extra��dasmediante biopsia en este conjunto de experimentaci�on.2Estos dos conjuntos han sido elegidos por los m�edicos especialistas.



La comparativa de nuestros resultados se realiza utilizando como referencia un estudio que serealiz�o con el mismo conjunto de mamograf��as sobre un equipo de especialistas en radiolog��a.Los m�edicos especialistas fueron capaces de evaluar un 51% de mamograf��as correctamente.A partir de esta referencia, podemos mencionar que los resultados obtenidos son prome-tedores debido a su buen funcionamiento inicial y teniendo en cuenta que es la primeraaproximaci�on sobre el problema, utilizando �unicamente factores globales de evaluaci�on paracada mamograf��a.Al mismo tiempo, podemos observar que nuestros resultados ya mejoran el resultado de losm�edicos especialistas y tambi�en detectamos la importancia en la elecci�on de una funci�on desimilitud que se adapte lo mejor posible a nuestro problema. Cualquiera de las tres funcionesde similitud testadas sobre los datos mejora la previsi�on de los m�edicos especialistas, peroes muy importante destacar que el resultado var��a ampliamente de una a otra, destac�andoseentre las cuatro estudiadas la distancia Clark y la de Hamming. Este hecho es debido aque las dos funciones estabilizan los resultados mediante una ponderaci�on, en el caso de ladistancia de Hamming se busca la distancia real y, en el caso de la distancia de Clark, seestabiliza el resultado mediante el factor de normalizaci�on lo que permite tener casi unadistancia real normalizada por los propios atributos.En el caso de los m�edicos especialistas el resultado fue un 51% de casos acertados, un 4%de casos incorrectos y un 45% de casos indecisos. En nuestros resultados se puede ver queel porcentaje de indecisos es mucho menor porque es dif��cil dar un criterio de aceptaci�onde un resultado. Este factor nos indica que las variaciones mediante un criterio u otro sedeben evaluar cuidadosamente. Por ejemplo, en la distancia del Coseno podemos obtener unresultado de aciertos del 40,5%, de incorrectos del 20,2%, de no clasi�cables del 39.3% y deaciertosdecididos del 66.6%. Este resultado mejora el porcentaje de aciertos respecto los decididos aclasi�car y aumenta el porcentaje de no clasi�cables, �esta ser��a una pol��tica m�as conservadora.Esta comparativa y nuestros resultados apuntan a que tengamos esperanzas en mejorarlos resultados previos, teniendo en cuenta que no se ha realizado un estudio totalmentecualitativo sobre el problema y que permanecen muchos puntos por explorar y evaluar.5 Conclusiones y l��neas futurasEste art��culo ha introducido una aplicaci�on para la clasi�caci�on autom�atica de mamograf��asdigitalizadas. Mediante un estudio previo [Golobardes97] que se realiz�o en un problemasimilar pero de menor complejidad, se ha decidido realizar la clasi�caci�on autom�atica usandocomo t�ecnica el CBR.Se ha puesto de mani�esto que el razonamiento basado en casos es una buena t�ecnica, una vezcomprobados los resultados, para tratar el problema en cuesti�on, aunque queda pendienteevaluar otros m�etodos. Entre estos resultados es importante destacar dos caracter��sticas:la primera, es la importancia de la correcta elecci�on de la funci�on de similitud sobre laque trabaja el sistema; la segunda, es el buen funcionamiento del sistema utilizando unaevaluaci�on global de las mamograf��as.El problema permanece abierto, y tal como se ha de�nido en todo este art��culo quedanmuchos puntos por considerar, y analizar la viabilidad de los mismos. El handicap denuestro trabajo actual consiste en evaluar los siguientes factores:(1) La funci�on de similitud es un eje principal dentro del ciclo del CBR, de tal manera



que in
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