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Rezumat

Conform Organizat, iei Mondiale a S n t t, ii, cancerul de sân devine fatal doar dac  se r spândes,te

în organism. Prin urmare, screening-ul regulat este esent, ial. Des, i mamogra�a este cea mai utilizat 

metod  de depistare, interpretarea acesteia poate � di�cil  s, i consumatoare de timp. Din acest motiv,

sistemele de detect, ie s, i diagnoz  asistate de calculator sunt utilizate din ce în ce mai frecvent ca o a doua

opinie. Totus, i, pentru ca medicii s  aib  încredere în astfel de sisteme, este esent, ial s  înt,eleag  modul

în care sunt luate deciziile. Propunem un sistem automat s, i interpretabil pentru detect, ia s, i diagnoza

cancerului de sân, bazat pe cinci etape. Dup  o preprocesare robust  s, i o segmentare nesupravegheat ,

analiz m cinci tehnici de extragere a caracteristicilor, atât bazate pe puncte de interes, cât s, i pe

textur , s, i evalu m patru metode de select, ie a caracteristicilor. Pentru a facilita interpretarea, utiliz m

algoritmi clasici de înv t,are automat  pentru clasi�carea benign/malign s, i test m opt metode diferite.

Sistemul propus atinge o acuratet,e între 95% s, i 97% atunci când este testat pe imagini din seturile

de date mini-MIAS, mini-DDSM s, i RDBMC, oferind utilizatorilor posibilitatea de a analiza �ecare

etap  a procesului. În plus, facem primii pas, i c tre un sistem multi-modal, explorând posibilitatea

diagnostic rii cancerului de sân pe baza bio-�uidelor s, i a rapoartelor mamogra�ce.
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Capitolul 1

Introducere

1.1 Motivat
,
ie

Conform Organizat, iei Mondiale a S n t t, ii, 2.3 milioane de femei au fost diagnosticate cu cancer de

sân în 2020, iar alte 7.8 milioane de femei au fost diagnosticate între 2015 s, i 2020. Aceast  boal  apare

în t,esutul glandular al sânului, dar poate invada t,esuturile învecinate s, i se poate r spândi c tre organe

apropiate sau îndep rtate. Femeile care mor din cauza cancerului de sân, mor din cauza metastazelor.

Prin urmare, dac  boala este descoperit  din timp s, i tratat  corespunz tor, cres,terea s, i r spândirea sa

pot � prevenite, salvând viat,a pacientului.

Cea mai e�cient  metod  de detectare a cancerului de sân în stadii incipiente este realizarea regulat 

a examenelor de screening. Mamogra�a este una dintre cele mai utilizate metode de screening, constând

într-o imagine cu raze X a sânului, analizat  de medici pentru identi�carea semnelor timpurii ale

cancerului de sân. În Europa, protocoalele de screening includ, de obicei, interpretarea dublu-orb a

imaginilor mamogra�ce. Din acest motiv, tot mai mult, i radiologi utilizeaz  sisteme de detect, ie s, i

diagnoz  asistate de calculator (CADe/CADx) ca a doua opinie, pentru a reduce volumul de munc  s, i

a îmbun t t, i acuratet,ea diagnostic rii.

Mai mult decât atât, sistemele automate pot ajuta la analiza rapoartelor mamogra�ce anterioare

pentru a evalua schimb rile ap rute într-o leziune între mamogra�i consecutive. De asemenea, acestea

pot integra imagistica medical  cu informat, ii suplimentare, precum bio-markeri din bio-�uide, pentru

a îmbun t t, i precizia diagnosticului.

Inteligent,a arti�cial  este utilizat  pe scar  larg  în astfel de sisteme, având potent, ialul de a asista

radiologii, crescând astfel acuratet,ea diagnosticului, reducând volumul de munc  s, i minimizând riscul

de supra-diagnosticare. Totus, i, în domenii critice, cum este medicina, unde viet, ile pacient, ilor sunt în

joc, interpretabilitatea acestor sisteme este crucial . As,adar, ne concentr m pe modele interpretabile.

2



3

1.2 Obiective

Obiectivele acestei teze pot � rezumate astfel:

1. Construirea unui sistem interpretabil automat pentru detect, ia s, i diagnoza cancerului de sân pe

baza mamogra�ilor

(a) identi�carea unei tehnici de pre-procesare robuste, capabile s  elimine informat, iile nedorite

s, i s  ofere explicat, ii vizuale;

(b) îmbun t t, irea unei tehnici existente de segmentare interpretabil , eliminând necesitatea

intervent, iei umane, crescând performant,a s, i reducând timpul de calcul;

(c) determinarea celei mai potrivite metode de extragere a caracteristicilor, care s  funct, ioneze

în tandem cu noua metod  de segmentare s, i s  genereze caracteristici us,or de înt,eles;

(d) alegerea unei metode de select, ie a caracteristicilor pentru reducerea dimensionalit t, ii într-un

mod transparent;

(e) selectarea unei tehnici de clasi�care care s  echilibreze cât mai bine raportul dintre inter-

pretabilitate s, i performant,  predictiv .

2. Analiza altor tipuri de date medicale care pot � utilizate împreun  cu mamogra�ile pentru

cres,terea con�dent,ei diagnosticului

(a) identi�carea celui mai potrivit clasi�cator pentru analiza SERS a bio-�uidelor;

(b) alegerea metodelor de reprezentare s, i clasi�care potrivite pentru extragerea unui diagnostic

din rapoarte medicale în dou  limbi (român  s, i englez ).

În plus, aceast  tez  îs, i propune s, i urm toarele obiective secundare:

� analiza impactului caracteristicilor setului de date asupra procesului de detect, ie s, i diagnoz ,

� studiul in�uent,ei num rului de puncte de pornire asupra unei metode de segmentare bazat  pe

regiuni,

� examinarea efectului densit t, ii sânului asupra performant,ei sistemului,

� elaborarea unei metodologii de evaluare a interpretabilit t, ii unui sistem,

� crearea unui set de date care s  cont, in  s, i descrierile textuale ale mamogra�ilor împreun  cu

imaginile,
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� investigarea in�uent,ei limbii asupra rezultatelor clasi�c rii în cazul rapoartelor medicale,

� evaluarea relat, iei dintre vârsta pacientului s, i diagnostic.

1.3 Contribut
,
ii originale

Pentru atingerea obiectivelor propuse, contribut, iile originale ale acestei teze sunt urm toarele:

1. Algoritmul Threshold-based GrowCut (TbGC), o versiune îmbun t t, it  a metodei de segmentare

semi-supervizat  GrowCut. Acest algoritm introduce o constrângere privind num rul de iterat, ii,

reducând astfel semni�cativ timpul de convergent, . De asemenea, include un mecanism de

prag care ra�neaz  procesul de etichetare, îmbun t t, ind acuratet,ea segment rii s, i conservând o

detect, ie robust , în ciuda reducerii timpului computat, ional.

2. Trei metode pentru generarea automat  a punctelor de pornire pentru fundal, utilizabile atât

cu TbGC, cât s, i cu alte tehnici de segmentare bazate pe regiuni. Aceste metode au scopul de a

reduce dependent,a de utilizator, identi�când automat regiuni �abile pentru fundal, îmbun t t, ind

consistent,a segment rii s, i acuratet,ea, în special în cazurile în care select, ia manual  a punctelor

este di�cil  sau predispus  la variabilitate.

3. Dou  metode pentru generarea automat  a punctelor de pornire pentru prim-plan, care pot �, de

asemenea, utilizate cu orice tehnic  bazat  pe regiuni. Aceste metode elimin  complet necesi-

tatea intervent, iei umane, permit,ând identi�carea automat  a leziunilor suspecte. Asigurând o

init, ializare mai consistent  s, i mai obiectiv , aceste metode îmbun t t,esc acuratet,ea segment rii

s, i reduc variabilitatea introdus  prin intervent, ia uman .

4. Integrarea TbGC (cu puncte de pornire generate automat) într-un sistem CAD complet. Prin com-

binarea capabilit t, ilor crescute de segmentare ale algoritmului TbGC cu metodele propuse pentru

generarea automat  a punctelor de pornire, sistemul atinge robustet,e, e�cient,  s, i consistent,  cres-

cute în detect, ia s, i delimitarea leziunilor, permit,ând o identi�care complet automat  a regiunii de

interes. Încorporarea acestei abord ri de segmentare într-un sistem pentru detect, ia s, i diagnoza

cancerului de sân ofer  un canal simpli�cat pentru analiza mamogra�c , în care �ecare pas poate

� vizualizat s, i examinat.

5. Romanian Dense Breast Mammography Collection, un nou set de date menit s  sprijine cercetarea

asupra detect, iei cancerului de sân în t,esut mamar dens. Acesta cont, ine imagini mamogra�ce 2D

s, i 3D, împreun  cu rapoarte histopatologice s, i evalu ri radiologice, devenind astfel o resurs 
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de valoare pentru dezvoltarea s, i evaluarea unor sisteme CAD avansate. Includerea adnot rilor

clinice cuprinz toarea s, i a meta-datelor pacientului permite studii aprofundate asupra relat, iei

dintre caracteristicile imagistice s, i rezultatele diagnozei. Din cunos,tint,ele noastre, nu exist 

nicio alt  colect, ie disponibil  public care s  se concentreze exclusiv pe pacient, i cu t,esut mamar

dens, astfel c  RDBMC abordeaz  o lacun  critic  în cercetarea imagistic  a cancerului de sân.

6. Evaluarea sistemului CAD propus pe noul set de date RDBMC, care cont, ine doar pacient, i cu

sâni dens, i. Deoarece t,esutul mamar dens reprezint  o provocare semni�cativ  pentru detectarea

leziunilor din cauz  contrastului redus s, i probabilit t, ii crescute de fals pozitive, aceast  evaluare

ofer  informat, ii despre cât de bine se generalizeaz  sistemul la scenarii complexe din lumea real .

Rezultatele sunt comparate cu interpret ri ale radiologilor s, i cu metode automate existente,

evident, iind punctele forte ale sistemului în gestionarea cazurilor di�cile, îmbun t t, irea ratelor

de detectare s, i reducerea diagnosticelor gres, ite.

7. Dezvoltarea unei metodologii pentru evaluarea interpretabilit t
,
ii unui sistem CAD, bazat  pe un

cadru de evaluare pas cu pas, care cuanti�c  transparent,a deciziilor sistemului pentru expert, ii

umani. Metodologia evalueaz  �ecare etap  a sistemului CAD, de la pre-procesare pân  la cla-

si�carea �nal , atribuind scoruri de interpretabilitate pe baza feedback-ului expert, ilor. Aceast 

abordare structurat  ofer  un mijloc de a compara diferite sisteme CAD în ceea ce prives,te in-

terpretabilitatea, facilitând dezvoltarea unor instrumente de diagnosticare mai transparente s, i de

încredere, bazate pe IA.

8. Diagnosticarea cancerului de sân s
,
i evaluarea BI-RADS pe baza rapoartelor mamogra�ce textu-

ale în limba român , împreun  cu o analiz  asupra in�uent,ei limbajului, vârstei s, i reprezent rii

asupra rezultatelor clasi�c rii. Abordarea propus  prezice malignitatea s, i detecteaz  scorul BI-

RADS, gestionând terminologia medical  s, i variat, iile stilurilor de raportare. În plus, analiza

efectuat  pentru a determina modul în care demogra�a pacientului s, i nuant,ele lingvistice afec-

teaz  acuratet,ea modelului asigur  robustet,ea sistemului. Aceast  contribut, ie abordeaz  sub-

reprezentarea seturilor de date medicale în alte limbi decât englez  s, i evident, iaz  provoc rile în

diagnosticarea automat  bazat  pe rapoarte cu text liber.

9. Analiza diagnostic rii automate a cancerului de sân din bio-�uide. Prin acest studiu, ne propu-

nem s  evalu m performant,a serului s, i a urinei în biopsia lichid  a cancerului de sân folosind

analiza SERS f r  etichete. Metodologia propus  ar putea � integrat  în continuare într-un

sistem CAD multi-modal pentru cancerul de sân, crescând acuratet,ea diagnosticului.



Capitolul 2

Detect
,
ia s

,
i diagnoza leziunilor din

mamogra�i

Cancerul de sân este cea mai frecvent diagnosticat  form  de cancer la femei s, i a doua cauz 

principal  de deces prin cancer, dup  cancerul pulmonar [10]. În cele mai multe cazuri, cancerul de sân

poate � tratat cu succes prin chirurgie, radioterapie s, i chimioterapie, dac  este detectat într-un stadiu

incipient. În schimb, dac  este diagnosticat târziu, probabilitatea de metastaz  cres,te semni�cativ, ceea

ce poate duce la un rezultat fatal. Prin urmare, screening-ul regulat este esent, ial pentru detectarea

timpurie s, i cres,terea s,anselor de succes ale tratamentului. Una dintre principalele metode utilizate

în acest scop este mamogra�a, o tehnic  de imagistic  medical  care permite examinarea detaliat  a

t,esutului mamar.

Interpretarea mamogra�ilor are dou  obiective principale: detect, ia leziunilor s, i diagnoza. Aceste

dou  procese distincte, dar interconectate, sunt esent, iale pentru screening-ul s, i evaluarea cancerului de

sân. Detect, ia leziunilor se refer  la identi�carea init, ial  a regiunilor anormale în cadrul unei imagini

mamogra�ce, având ca scop evident, ierea zonelor care pot necesita o evaluare suplimentar . Diagnoza,

pe de alt  parte, implic  determinarea naturii leziunii detectate � dac  este benign  sau malign .

În timp ce detect, ia se concentreaz  pe asigurarea faptului c  nicio leziune potent, ial d un toare nu

este trecut  cu vederea, diagnosticul este crucial pentru minimizarea biopsiilor inutile s, i optimizarea

managementului pacientului.

Mamogra�ile sunt obt, inute prin utilizarea unui sistem de raze X cu doze mici [11], caracterizat

printr-o serie de caracteristici speciale, care pot ridica provoc ri în detectarea leziunilor mamare [12]:

� sunt imagini în tonuri de gri;

� pot cont, ine contururi neclare;

6
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� prezint  zgomot gaussian;

� pot cont, ine un alt tip de zgomot de fundal: artefacte, precum etichetele medicale;

� pot avea calitate sc zut , contrast sc zut s, i iluminare slab , în funct, ie de aparatura folosit ;

� t,esutul dens, ca s, i t,esutul conjunctiv sau glandular, apare mai luminos, ceea ce face di�cil 

diferent, ierea de tumori, care sunt, de asemenea, alc tuite din t,esut dens;

� o mas  poate � nu numai o tumor , ci s, i un chist sau un �broadenom;

� conturul unei mase, mai ales a uneia maligne, nu este întotdeauna bine de�nit.

În plus, chiar dac  detect, ia este efectuat  cu succes, pot ap rea provoc ri suplimentare atunci

când vine vorba de diagnostic, din cauza leziunilor care pot varia semni�cativ în dimensiune, form ,

densitate s, i textur  [13]. Leziunile maligne pot p rea subtile, în timp ce anumite anomalii benigne

imit  cancerul [14]. Ratele ridicate de fals pozitiv s, i fals negativ complic  s, i mai mult procesul, ducând

la biopsii inutile sau la întârzierea tratamentului [15].

Sistemele de detect, ie s, i diagnoz  asistate de calculator sunt menite s  ajute medicii în interpretarea

imaginilor medicale, putând � aplicate, deci, s, i pentru mamogra�i, oferind o opinie secundar  judec t, ii

lor [11]. Aceste sisteme proceseaz  imaginile c utând sect, iuni s, i structuri remarcabile, bazându-se

pe recunoas,terea modelelor foarte complexe. Imaginile medicale s, i, în particular, mamogra�ile, sunt

furnizate sistemului s, i analizate în mai mult, i pas, i:

1. Pre-procesare � îmbun t t, irea calit t, ii imaginii prin reducerea zgomotului, normalizarea contras-

tului s, i eliminarea artefactelor pentru a îmbun t t, i vizibilitatea leziunii;

2. Segmentare � identi�carea s, i izolarea regiunilor de interes (ROI) care pot cont, ine anomalii, cum

ar � mase sau microcalci�c ri;

3. Extract
,
ie de caracteristici � analiza regiunilor de interes pentru a extrage caracteristici relevante,

inclusiv forma, textura s, i densitatea, care ajut  la diferent, ierea t,esutului normal de cel anormal;

4. Select
,
ie de caracteristici � selectarea celor mai semni�cative caracteristici;

5. Clasi�care � atribuirea leziunilor detectate unei categorii speci�ce � benigne sau maligne � pe

baza caracteristicilor extrase s, i a tiparelor înv t,ate.
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2.1 Pre-procesare

Pre-procesarea este o etap  critic  în sistemele de detect, ie s, i diagnoz  asistate de computer, conce-

put  pentru a îmbun t t, i calitatea imaginilor mamogra�ce pentru o analiz  mai precis  s, i mai �abil .

Aceast  etap  implic  o serie de tehnici de procesare de imagini menite s  îmbun t t,easc  consistent,a,

s  reduc  zgomotului s, i s  îmbun t t,easc  vizibilitatea potent, ialelor anomalii.

Procesul începe cu normalizarea, care compenseaz  variat, iile parametrilor de achizit, ie a imaginii,

cum ar � nivelurile de expunere, diferent,ele de contrast s, i set rile scanerului. Acest pas este esent, ial

pentru standardizarea caracteristicilor imaginii, asigurând uniformitatea în diferite mamogra�i s, i faci-

litând o analiz  consecvent .

Dup  normalizare, se aplic  tehnici de reducere a zgomotului, pentru a elimina artefactele care

ar putea ascunde detalii importante sau ar putea interfera cu extragerea caracteristicilor. Pot � uti-

lizate diferite tehnici de eliminare a zgomotului, cum ar � �ltrarea median , netezirea gaussian  sau

transformarea wavelet, în funct, ie de tipul s, i intensitatea zgomotului prezent în imagine.

Odat  ce zgomotul este redus la minimum, tehnicile de îmbun t t, ire a imaginii sunt folosite pentru

a m ri claritatea s, i contrastul imaginilor mamogra�ce, f când mai anomaliile subtile mai us,or de distins.

Metode precum întinderea contrastului, egalizarea histogramei s, i egalizarea histogramei adaptive sunt

utilizate în mod obis,nuit pentru a ampli�ca detalii vizuale importante, în special în t,esutul mamar

dens, unde leziunile pot � mai di�cil de detectat.

Prin aplicarea acestor tehnici de pre-procesare, sistemele CAD pot optimiza calitatea imaginii,

asigurându-se c  pas, ii ulteriori � cum ar � segmentarea, extragerea caracteristicilor s, i clasi�carea �

sunt efectuat, i cu acuratet,e s, i �abilitate mai ridicate, îmbun t t, ind în cele din urm  detect, ia s, i diagnoza

cancerului de sân. În funct, ie de caracteristicile imaginilor s, i de rezultatul dorit, ordinea în care aceste

tehnici sunt aplicate poate � ajustat  sau anumit, i pas, i pot � omis, i.

2.2 Segmentare

Segmentarea este procesul de împ rt, ire a unei imagini în seturi de pixeli, denumite regiuni de interes,

conform unor criterii speci�ce. Aceasta este utilizat  pentru a recunoas,te, extrage sau identi�ca obiecte

în imagini. Scopul segment rii este de a simpli�ca reprezentarea imaginii astfel încât s  devin  mai

us,or de analizat sau procesat. Cu alte cuvinte, segmentarea imaginii presupune atribuirea de etichete

pixelilor astfel încât tot, i pixelii care apart, in unei anumite clase s  împ rt s,easc  caracteristici comune.

Segmentarea imaginilor este utilizat  într-o varietate de domenii, inclusiv în viziunea computeri-

zat , plani�carea intervent, iilor chirurgicale, sistemele de control al tra�cului, recunoas,terea fet,elor s, i
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detectarea luminilor de frân . În aceast  tez , ne concentr m pe segmentarea imaginilor medicale, în

special pe detectarea tumorilor în mamogra�i. Identi�carea regiunii de interes este esent, ial  pentru a

putea analiza s, i clasi�ca ulterior leziunile ca �ind benigne sau maligne.

Segmentarea joac  un rol esent, ial în interpretarea mamogra�ilor, deoarece forma s, i dimensiunea

unei mase sunt factori important, i în diferent, ierea dintre masele benigne s, i maligne [16]. Totodat ,

dimensiunea unei tumori in�uent,eaz  decizia privind posibilitatea efectu rii unei intervent, ii chirurgi-

cale. Cu toate acestea, datorit  naturii t,esutului mamar, segmentarea mamogra�ilor poate � o sarcin 

di�cil . Tumorile pot avea forme s, i dimensiuni variabile, pot avea densit t, i s, i localiz ri diferite, iar

sânul poate cont, ine s, i alte anomalii, cum ar � chisturi, care pot � confundate cu tumorile. În plus,

conturul unei mase, mai ales dac  este malign , nu este întotdeauna bine de�nit. Dac  lu m în consi-

derare posibilitatea de a avea imagini cu contrast sc zut, calitate sc zut  a imaginii, niveluri ridicate

de zgomot sau iluminare slab  [17], putem a�rma c  segmentarea mamogra�ei s-ar putea dovedi o

provocare.

Printre tehnicile utilizate pentru segmentarea mamogra�ilor, enumer m:

1. Thresholding � convertes,te o imagine în tonuri de gri într-una binar ;

2. Clustering � împarte pixelii în grupuri astfel încât cei dintr-un grup s  �e mai asem n tori între

ei decât cu cei din alte grupuri;

3. Histogram based � utilizeaz  histograma imaginii pentru a detecta zonele de interes;

4. Region growing � compar  un pixel cu vecinii s i s, i, dac  îndeplines,te un criteriu de similitudine,

îl adaug  la regiunea din care face parte vecinul s u.

Dintre aceste metode, segmentarea bazat  pe regiuni este considerat  mai interpretabil  decât

celelalte, datorit  capacit t, ii sale de a p stra coerent,a spat, ial  s, i de a oferi o reprezentare semni�cativ 

a obiectelor. Spre deosebire de abord rile de tip prag s, i histogram , care se bazeaz  exclusiv pe

valorile intensit t, ii pixelilor s, i pot întâmpina probleme din cauza ilumin rii sau a zgomotului neuniform,

metodele bazate pe regiune agreg  pixelii în baza caracteristicilor comune, asigurându-se c  regiunile

segmentate corespund structurilor coerente din imagine [18]. Aceast  consistent,  spat, ial  este deosebit

de valoroas  în aplicat, ii precum imagistica medical , unde structurile anatomice trebuie delimitate

cu precizie pentru diagnostic s, i plani�care a tratamentului. În plus, tehnicile de cres,tere a regiunii

grupeaz  pixelii într-un mod care se aliniaz  direct cu obiectele din lumea real , f când rezultatele

segment rii mai intuitive s, i mai us,or de interpretat. În comparat, ie cu metodele de clustering, care

segmenteaz  imaginile pe baza similitudinii statistice, dar pot ignora relat, iile spat, iale, segmentarea
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bazat  pe regiuni produce limite mai robuste, luând în considerare interact, iunile pixelilor locali [19].

Aceste avantaje fac din segmentarea bazat  pe regiuni o alegere preferat  în aplicat, iile care necesit 

interpretabilitate s, i precizie ridicate, cum ar � imagistica biomedical  s, i teledetect, ia. Prin urmare,

în conformitate cu obiectivul nostru de interpretabilitate, ne concentr m pe segmentarea bazat  pe

regiuni.

Tehnicile de segmentare bazate pe cres,terea regiunilor necesit  selectarea unor puncte init, iale � un

num r de pixeli etichetat, i înainte de începutul algoritmului. Selectate pe baza criteriilor utilizatorului,

locat, iile acestor puncte sunt considerate regiunile init, iale. Apoi, regiunile sunt crescute la puncte

adiacente, în funct, ie de similitudinea dintre un pixel s, i pixelii dintr-o anumit  regiune.

2.3 Extract
,
ia caracteristicilor

Extract, ia caracteristicilor implic  identi�carea s, i extragerea caracteristicilor relevante din imaginile

mamogra�ce segmentate, care sunt ulterior utilizate pentru clasi�carea s, i identi�carea potent, ialelor

tumori maligne. Extragerea e�cient  a caracteristicilor poate îmbun t t, i acuratet,ea s, i �abilitatea

diagnosticului cancerului de sân, conducând în cele din urm  la rezultate mai bune pentru pacient.

În sistemele CAD pentru cancerul de sân, extract, ia caracteristicilor este de obicei efectuat  folosind

tehnici de analiz  a imaginilor care pot identi�ca diferite propriet t, i ale potent, ialelor leziuni. Aceste

caracteristici pot include, printre altele, textura, forma s, i intensitatea. Alegerea tehnicii de extract, ie

a caracteristicilor depinde de cerint,ele speci�ce ale sistemului CAD s, i de caracteristicile leziunilor

cancerului de sân analizate.

Analiza textural  este o tehnic  comun  de extract, ie a caracteristicilor utilizat  în sistemele CAD

pentru cancerul de sân. Caracteristicile texturale se bazeaz  pe distribut, ia spat, ial  a valorilor de

intensitate din imaginile mamogra�ce s, i pot � extrase folosind tehnici precum analiza Gray-Level

Co-occurrence Matrix (GLCM) s, i analiza Local Binary Patterns (LBP).

Extract, ia caracteristicilor bazate pe puncte cheie joac  un rol important în diagnosticarea cance-

rului de sân din mamogra�i, permit,ând identi�carea modelelor distinctive în imagini. Acest proces

implic  detectarea s, i descrierea caracteristicilor localizate, cum ar � marginile, texturile sau variat, iile

de intensitate, care sunt esent, iale pentru caracterizarea regiunilor suspecte. Aceste tehnici, printre

care se num r  Scale-Invariant Feature Transform (SIFT), Speeded-Up Robust Features (SURF) s, i

Histogram of Oriented Gradients (HOG), îmbun t t,esc capacitatea sistemului de a diferent, ia între

structurile normale s, i anormale ale t,esuturilor. Prin captarea caracteristicilor invariante s, i robuste,

extract, ia punctelor cheie ajut  la îmbun t t, irea detect, iei leziunilor, clasi�c rii s, i acuratet,ei diagnosti-
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cului general.

Analiza formei este o alt  tehnic  important  de extract, ie a caracteristicilor în sistemele CAD

pentru cancerul de sân. Caracteristicile formei se bazeaz  pe caracteristicile geometrice ale potent, ialelor

leziuni maligne s, i pot � extrase folosind tehnici precum analiza contururilor sau analiza morfologic .

Analiza contururilor implic  m surarea contururilor leziunilor potent, iale, în timp ce analiza morfologic 

implic  analiza m rimii, formei s, i locat, iei leziunilor în raport cu t,esutul din jur.

M surile de intensitate sunt, de asemenea, utilizate în mod obis,nuit drept caracteristici în dia-

gnosticul cancerului de sân. Aceste caracteristici se bazeaz  pe luminozitatea s, i contrastul imaginii

mamogra�ce s, i pot � extrase folosind tehnici precum analiza histogramei s, i analiza wavelet. Analiza

histogramei implic  m surarea distribut, iei valorilor intensit t, ii pixelilor în imaginea mamogra�c , în

timp ce analiza wavelet implic  descompunerea imaginii în mai multe benzi de frecvent, .

Metodele de extract, ie a caracteristicilor bazate pe textur  s, i pe puncte cheie sunt preferate fat, 

de abord rile bazate pe form  s, i intensitate în sistemele CAD pentru detect, ia s, i diagnoza cancerului

de sân, deoarece capteaz  modele complexe care ar putea s  nu �e us,or de perceput de ochiul uman.

În timp ce radiologii pot evalua direct forma s, i intensitatea din imaginile mamogra�ce, textura s, i

punctele cheie ofer  informat, ii suplimentare, cuanti�cabile, care îmbun t t,esc analiza automat  s, i

sprijin  luarea deciziilor într-o manier  mai informat .

2.4 Select
,
ia caracteristicilor

Select, ia caracteristicilor are ca scop identi�carea celor mai relevante caracteristici din setul de

caracteristici extrase din imaginile mamogra�ce segmentate. Caracteristicile selectate sunt utilizate

ulterior pentru clasi�carea s, i identi�carea potent, ialelor afect, iuni maligne, care pot ajuta radiologii în

diagnosticarea cu acuratet,e a cancerului de sân. Tehnicile de select, ie a caracteristicilor pot � clasi�cate

pe scar  larg  în metode de �ltrare, metode wrapper s, i metode încorporate.

Metodele de �ltrare implic  evaluarea �ec rei caracteristici în mod independent s, i clasarea pe baza

puterii discriminatorii folosind m suri statistice, cum ar � teste t, ANOVA sau informat, ii reciproce.

Caracteristicile de top sunt apoi selectate pentru a � utilizate în etapa de clasi�care ulterioar . Meto-

dele de �ltrare sunt e�ciente din punct de vedere computat, ional, dar nu iau în considerare interact, iunea

dintre caracteristici.

Metodele wrapper evalueaz  subseturi de caracteristici prin antrenarea s, i testarea unui clasi�ca-

tor folosind diferite subseturi de caracteristici. Aceste metode evalueaz  performant,a clasi�catorului

pentru �ecare subset de caracteristici s, i selecteaz  subsetul care produce cea mai bun  acuratet,e de
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clasi�care. Metodele wrapper pot lua în considerare mai bine interact, iunea dintre caracteristici, dar

pot � costisitoare din punct de vedere computat, ional.

Metodele încorporate încorporeaz  select, ia caracteristicilor ca parte a procesului de formare a

clasi�catorului. Cea mai comun  metod  încorporat  este regularizarea, care implic  ad ugarea unui

termen de penalizare la funct, ia obiectiv a clasi�catorului pentru a descuraja utilizarea caracteristicilor

irelevante.

Metodele de reducere a dimensionalit t, ii, cum ar � Principal Component Analysis (PCA), ur-

m resc s  reduc  num rul de caracteristici dintr-un set de date, p strând în acelas, i timp cât mai

multe informat, ii relevante posibil. Des, i aceste tehnici nu efectueaz  select, ia caracteristicilor în sen-

sul tradit, ional, ele reduc e�cient dimensionalitatea prin selectarea celor mai informative componente,

îmbun t t, ind astfel generalizarea modelului. Ele sunt de obicei preferate în sistemele CAD, deoarece

transform  spat, iul original al caracteristicilor într-o reprezentare dimensional  inferioar  care p streaz 

cele mai relevante informat, ii, în timp ce metodele clasice de select, ie a caracteristicilor îndep rteaz 

doar caracteristicile mai put, in importante, pierzând informat, ii potent, ial valoroase pentru diagnostic

[20].

Pe lâng  tehnicile deja enumerate, select, ia caracteristicilor poate � ghidat  s, i de cunos,tint,e despre

domeniu, cum ar � caracteristicile leziunilor cancerului de sân s, i caracteristicile despre care se s,tie c 

au fost relevante în studii anterioare.

2.5 Clasi�care

Etapa de clasi�care este o component  crucial  a oric rui sistem automat de diagnoz  asistat  de

computer. Aceasta implic  utilizarea caracteristicilor selectate din mamogra�ile segmentate pentru a

clasi�ca anomaliile ca �ind benigne sau maligne.

Diferit, i algoritmi de înv t,are automat , atât supervizat, i, cât s, i nesupervizat, i, pot � utilizat, i pen-

tru clasi�carea în sistemele CAD pentru cancerul de sân. Metodele supravegheate necesit  date de

antrenament etichetate pentru a antrena modelul de clasi�care, în timp ce metodele nesupravegheate

încearc  s  descopere tipare în spat, iul caracteristicilor.

Metodele de clasi�care supravegheate includ Decision Trees (DT), Support Vector Machines (SVM),

Arti�cial Neural Networks (ANN) s, i Naive Bayes (NB), printre altele. Metodele de clasi�care nesu-

pravegheate includ tehnici de clustering, cum ar � K-Means, clustering ierarhic s, i modele de amestec

Gaussian. Aceste metode încearc  s  grupeze puncte de date similare împreun  pe baza reprezent rilor

caracteristicilor lor. Metodele nesupravegheate pot � utilizate pentru a identi�ca subtipuri de cancer
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de sân s, i pot ajuta la descoperirea unor modele necunoscute anterior în date.

Alegerea algoritmului de clasi�care depinde de cerint,ele speci�ce ale sistemului CAD s, i de caracte-

risticile leziunilor de cancer de sân analizate. Evaluarea performant,ei modelului de clasi�care se face de

obicei folosind metrici precum acuratet,ea, sensibilitatea, speci�citatea s, i aria sub curba caracteristic 

de funct, ionare a receptorului (AUC-ROC).

Pe lâng  clasi�carea binar  (benign vs. malign), sistemele CAD pot îndeplini s, i sarcini de clasi�care

mai nuant,ate, cum ar � identi�carea subtipului speci�c de cancer de sân sau prezicerea probabilit t, ii

de malignitate. Aceste sarcini necesit  modele de clasi�care mai complexe s, i pot necesita caracteristici

sau modalit t, i de imagistic  suplimentare.



Capitolul 3

Un nou sistem de detect
,
ie s

,
i diagnoz  a

leziunilor din mamogra�i

Propunem un sistem complet, pe deplin automat, de detect, ie s, i diagnoz  asistate de computer

pentru analiza mamogra�c . Sistemul primes,te o mamogra�e anormal  (o mamogra�e care cont, ine o

leziune) la intrare s, i emite o valoare binar , însemnând c  leziunea este malign  sau benign . Pen-

tru aceasta, mamogra�a este mai întâi pre-procesat  pentru a elimina orice informat, ie redundant .

Imaginea rezultat  este apoi segmentat  s, i sunt extrase caracteristici, din care sunt selectate cele mai

relevante. În cele din urm , aceste caracteristici servesc ca intrare pentru un clasi�cator, care produce

diagnosticul.

3.1 Pre-procesare

Mamogra�ile sunt imagini cu raze X ale t,esutului mamar. Aceste imagini au de obicei o calitate

sc zut , iar intensitatea lor poate varia în funct, ie de mas, inile utilizate. Prin urmare, obiectivul pre-

proces rii este de a îmbun t t, i mamogra�ile s, i de a le preg ti pentru segmentare.

Folosim metoda de preprocesare propus  de Bajcsi et al. [21] s, i generalizat  în [22]. Aceasta const 

în îmbun t t, irea imaginii s, i îndep rtarea artefactelor externe s, i interne. Prin artefacte externe ne

referim la informat, ii din afara sânului, iar prin artefacte interne ne referim la informat, ii care sunt

incluse în masca sânului. Pentru a îmbun t t, i imaginea, sunt folosite deschiderea morfologic  (pentru

reducerea zgomotului) s, i egalizarea histogramei (pentru accentuarea conturului).

14
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3.2 Segmentare

3.2.1 Threshold-based GrowCut

Abordarea noastr , algoritmul Threshold-based GrowCut, este o îmbun t t, ire a algoritmului Grow-

Cut [23], o tehnic  de segmentare semi-supervizat  bazat  pe regiuni. Aceasta este menit  s  realizeze

segmentarea cu mai multe etichete folosind un automat celular, imaginea �ind spat, iul celulelor, iar

pixelii �ind celulele. Un pixel p din imaginea P este caracterizat de un triplet format din eticheta

lp, t ria θp � certitudinea c  pixelul apart, ine clasei lp � s, i vectorul caracteristic C⃗p. Începe cu un

num r de pixeli etichetat, i de utilizator, c rora li se atribuie o t rie de 1, s, i itereaz  în spat, iul celulelor,

actualizându-s, i etichetele s, i t riile pân  când nicio celul  nu mai este actualizat  în timpul unei iterat, ii,

ceea ce înseamn  c  automatul a convers la o stare stabil .

Având în vedere c  algoritmul se opres,te numai atunci când automatul converge, timpul de calcul

poate cres,te rapid. Prin urmare, prin metoda TbGC, ne propunem s  reducem timpul de calcul,

ment, inând în acelas, i timp un nivel ridicat de acuratet,e. Ca mijloc de atingere a acestui obiectiv,

metodei originale i-au fost aduse urm toarele modi�c ri:

� modi�carea regula de evolut, ie a celulei pentru a actualiza eticheta unui pixel doar dac  noua

t rie este mai mare decât o valoare prag, aleas  experimental;

� limitarea algoritmului la un num r �x de iterat, ii, ales experimental, obt, inându-se astfel un re-

zultat �e când automatul converge, �e când este atins num rul maxim de iterat, ii � oricare se

întâmpl  mai întâi.

Cu aceste modi�c ri, complexitatea general  de timp a algoritmului TbGC r mâne aceeas, i cu cea

a algoritmului originalului, deoarece introducerea unei condit, ii suplimentare la regula evolut, iei celulei

nu modi�c  complexitatea computat, ional  fundamental . Cu toate acestea, prin aplicarea unei limite

superioare pentru num rul de iterat, ii, versiunea noastr  îmbun t t, it  previne iterat, iile excesive în

cazurile în care modi�c rile continu  s  �e detectate, dar se diminueaz  în semni�cat, ie, ceea ce duce

la o reducere a timpului de execut, ie f r  a afecta complexitatea de baz  a metodei.

3.2.2 Generarea automat  a punctelor init
,
iale

Pe lâng  algoritmul TbGC, propunem trei metode pentru generarea automat  a punctelor init, iale

de fundal s, i dou  metode pentru punctele init, iale din prim-plan. Aceste metode, des, i evaluate numai

împreun  cu TbGC, pot � adaptate s, i utilizate cu orice tehnic  de segmentare bazat  pe regiuni.
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3.2.2.1 Generarea punctelor init
,
iale de fundal

Mamogra�ile neprelucrate cont, in nu numai sânul, ci s, i un fundal, ridicând astfel întrebarea: punc-

tele init, iale de fundal trebuie selectate în interiorul sânului sau în afara acestuia? Dac  punctele init, iale

de fundal sunt selectate în interiorul sânului, ele s-ar putea suprapune cu t,esutul conjunctiv sau glan-

dular care, dup  cum a fost ment, ionat, au aceleas, i propriet t, i ca s, i tumorile. De asemenea, un lucru

demn de ment, ionat este c  masele pot � localizate foarte aproape de marginea sânului, ceea ce face

mai di�cil  indicarea manual  a punctelor de fundal în interiorul sânului s, i în afara masei. Pe de alt 

parte, dac  punctele init, iale de fundal sunt selectate în afara sânului, pentru sânii dens, i, întregul sân

ar putea � segmentat ca regiune de interes, algoritmul ne�ind capabil s  diferent, ieze între mase s, i t,esut

normal, s n tos, dens.

Acestea �ind spuse, pentru a reduce nevoia de intervent, ie uman  s, i pentru a rezolva problema

alegerii punctelor init, iale de fundal, propunem trei solut, ii posibile:

1. Generarea punctelor init, iale de fundal în interiorul sânului;

2. Folosirea punctelor init, iale de fundal în afara sânului;

3. Folosirea doar a punctelor init, iale de prim-plan.

Pentru prima variant , folosim un p trat care cuprinde leziunea, în timp ce pentru a doua variant ,

folosim cei mai întunecat, i pixeli din imagine ca puncte init, iale de fundal.

3.2.2.2 Generarea punctelor init
,
iale de prim-plan

Plecând de la ideea c  centrul anomaliei are cea mai mare s,ans  de a � corect etichetat de c tre

utilizator, ne propunem s  construim un set optim de puncte init, iale de prim-plan în mod automat,

pornind de la centrul tumorii. Pentru ca acest lucru s  se întâmple, alegem punctele de prim plan ca

un cerc cu centrul corespunz tor centrului tumorii s, i raza aleas  experimental.

Dup  ce am decis cu privire la valoarea cea mai potrivit  a razei, care va � denumit  în continuare

r, suger m o metod  pentru generarea automat  a punctelor init, iale de prim-plan ca un cerc cu o

raz  de r pixeli. T, inând cont de faptul c , într-o mamogra�e, t,esutul care compune o mas  apare

mai luminos decât restul sânului, ne propunem s  g sim cel mai luminos cerc cu o raz  de r pixeli în

interiorul sânului.

Pentru a atinge acest obiectiv, iter m peste imagine, considerând �ecare pixel la un moment dat

ca centrul unui cerc de raz  r pixeli s, i calcul m luminozitatea cercului, prin însumarea intensit t, ilor

tuturor pixelilor care se a�  în interiorul cercului. Ulterior, compar m valoarea obt, inut  cu cele
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obt, inute anterior s, i ret, inem coordonatele pixelului care reprezint  centrul cercului care d  cea mai

mare sum . Dup  ce întreaga imagine este analizat , r mânem cu coordonatele centrului celui mai

luminos cerc din imagine. Folosim aceste coordonate pentru a construi dou  tipuri de cerc cu o raz 

r -pixel: (1) cerc s, i (2) disc, pentru a analiza impactul num rului de puncte init, iale asupra rezultatelor

segment rii s, i a alege varianta care duce la o segmentare mai bun .

3.3 Extract
,
ia caracteristicilor

Extract, ia caracteristicilor joac  un rol cheie în sistemele automate de detect, ie a cancerului de sân.

Experiment m cu dou  tipuri de caracteristici: bazate pe puncte cheie s, i pe textur . Pentru prima

categorie, folosim dou  metode: Orientat FAST s, i Rotated BRIEF (ORB) [24] s, i Scale Invariant Feature

Transform (SIFT) [25], în timp ce pentru a doua, compar m trei tehnici: Local Binary Pattern (LBP)

[26], LeGLRthLMtrix-LengLMtrix [27] s, i Gray Level Co-occurence Matrix (GLCM) [28]. Metodele

au fost alese în funct, ie de obiectivul nostru de interpretabilitate: caracteristicile rezultate pot � �e

vizualizate, �e us,or de calculat.

3.4 Select
,
ia caracteristicilor

Select, ia caracteristicilor are ca scop identi�carea celor mai relevante caracteristici din setul de

caracteristici extrase din imaginile mamogra�ce segmentate. Caracteristicile selectate sunt utilizate

ulterior pentru clasi�carea s, i identi�carea potent, ialelor afect, iuni maligne, care pot ajuta radiologii în

diagnosticarea cu acuratet,e a cancerului de sân. Analiz m s, i experiment m cu patru tehnici, s, i anume:

Principal Component Analysis (PCA) [29, 30], Kernel Principal Component Analysis (KPCA) [31], In-

cremental Principal Component Analysis (ICPA) [32], s, i Singular Value Singular Value Decomposition

(SVD).

3.5 Clasi�care

Scopul acestei teze este de a construi un sistem CAD interpretabil. Prin urmare, select m metodele

de clasi�care în funct, ie de acest obiectiv: folosim algoritmi transparent, i, us,or de înt,eles, care se

caracterizeaz  prin comprehensibilitatea lor de c tre oameni. În acest scop, experiment m cu urm torii

algoritmi: (1) Decision Tree (DT) [33], (2) Random Forest (RF) [34], (3) Gaussian Naive Bayes (GNB)

[35], (4) K-Means [36], (5) K-Nearest Neighbors (KNN) Fix [37], (6) Linear Discriminant Analysis

(LDA) [38], (7) Quadratic Discriminant Analysis (QDA) [39], s, i (8) Logistic Regression (LR) [40].



Capitolul 4

Evaluarea sistemului de detect
,
ie s

,
i

diagnoz  a leziunilor din mamogra�i

propus

4.1 Detect
,
ie

Pentru a evalua clar metoda de segmentare descris  în aceast  tez , evalu m algoritmul TbGC

cu puncte init, iale automate pe mini-MIAS [41] s, i mini-DDSM [42]. Ca mijloc de a evalua corect

îmbun t t, irile noastre, compar m abordarea noastr  cu metoda GrowCut original .

4.1.1 Mini-MIAS

Pentru mini-MIAS, în ceea ce prives,te generarea automat  a punctelor init, iale de fundal, TbGC d 

rezultate foarte similare pentru toate cele trei alternative, în timp ce rezultatele produse de algoritmul

original se înr ut t,esc atunci când se folosesc puncte de fundal în afara sânului sau nu se folosesc deloc.

Pentru GrowCut clasic, zona segmentat  se extinde pân  la fundalul mamogra�ei, pe m sur  ce set m

punctele de fundal, în timp ce, în lipsa punctelor de fundal, se extinde s, i la fundalul mamogra�ei. Des, i

odat  cu cres,terea num rului de iterat, ii, centrul zonei segmentate, obt, inut prin abordarea init, ial , se

apropie de centrul leziunii, aria sa se m res,te, rezultând astfel fals-pozitive. Pentru abordarea propus 

de noi � TbGC �, aria zonei segmentate cres,te s, i ea, dar diferent,a este aproape inobservabil . Prin

urmare, des, i rezultatele obt, inute cu abordarea clasic  sunt mai bune decât rezultatele noastre pentru

punctele init, iale de fundal bine de�nite, în interiorul sânului, se constat  o îmbun t t, ire incontestabil 

a rezultatelor obt, inute cu TbGC pentru celelalte dou  cazuri.
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Atunci când se genereaz  s, i punctele init, iale de prim-plan într-o manier  automat , cea mai bun 

variant  pentru un TbGC nesupervizat este combinat, ia dintre punctele init, iale de fundal din afara

sânului s, i punctele init, iale de prim-plan generate ca un cerc cu centrul corespunzând centrului masei

s, i o raz  egal  cu 25. Cu aceast  con�gurat, ie, abordarea noastr  atinge 98.52% acuratet,e, 67.76%

precizie s, i 57.36% senzitivitate.

4.1.2 Mini-DDSM

Pentru mini-DDSM, când numai punctele de fundal sunt generate automat, TbGC obt, ine rezultate

mai bune pentru toate cele trei variante, cu except, ia senzitivit t, ii. Subliniem faptul c  o valoare

mai mare pentru num rul maxim de iterat, ii ar duce la segmentarea întregii mase de c tre algoritmul

TbGC s, i, astfel, la o senzitivitate crescut . De asemenea, dorim s  remarc m faptul c  acuratet,ea

obt, inut  de TbGC este de peste 0.9 pentru toate cele trei cazuri, în timp ce, pentru GrowCut, putem

observa o diferent,  de aproape 0.39 între primul s, i al treilea caz. Des, i valorile obt, inute pentru celelalte

metrici nu sunt satisf c toare, ele sunt în mod evident mai bune pentru algoritmul TbGC (cu except, ia

senzitivit t, ii, as,a cum sa evident, iat deja). Putem concluziona c  existent,a s, i localizarea (în interiorul

sau în afara sânului) punctelor de fundal in�uent,eaz  rezultatul segment rii, dar, deoarece diferent,ele

dintre rezultatele obt, inute cu TbGC pentru cele trei variante sunt mult mai mici decât cele dintre

rezultatele obt, inute cu algoritmul original GrowCut, putem a�rma c  TbGC este un algoritm �exibil

în comparat, ie cu GrowCut.

Pentru versiunea nesupravegheat  a abord rii noastre se obt, ine un scor de acuratet,e de 97,12%,

put, in mai mic decât cel obt, inut pe mini-MIAS. Din scorurile de precizie de 66.43% s, i de senzitivitate

de 51.01%, putem a�rma c  regiunea de interes segmentat  nu coincide perfect cu leziunea, �ind �e

mai mic  (ducând la o senzitivitate sc zut ), �e mai mare (ducând la o precizie sc zut ), cont, inând

totus, i cel put, in jum tate din pixelii de interes. Cu toate acestea, reiter m faptul c  abordarea propus 

de noi este complet automatizat , ne�ind nevoie de nicio intervent, ie uman  s, i, astfel, având în vedere

c  TbGC este o tehnic  bazat  pe regiuni s, i punctele init, iale sunt generate automat, consider m c 

rezultatele sunt satisf c toare.

4.2 Diagnoz 

Dup  obt, inerea regiunilor de interes din imaginile mamogra�ce pre-procesate, urm torul pas este

extract, ia caracteristicilor, select, ia celor mai relevante s, i efectuarea clasi�c rii. Deoarece unele dintre

metodele utilizate sunt parametrizate, trebuie s  g sim valorile care conduc la cele mai bune rezultate
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de clasi�care. Pentru ca acest lucru s  se întâmple, efectu m o c utare exhaustiv , analizând toate

combinat, iile posibile între valorile parametrilor utilizat, i pentru extract, ia s, i select, ia caracteristicilor s, i

clasi�care. Num rul total de con�gurat, ii diferite utilizate în experimentele noastre poate � calculat

dup  cum urmeaz : 5800 con�gurat, ii pentru extract, ia caracteristicilor · 280 con�gurat, ii pentru select, ia

caracteristicilor · 267 con�gurat, ii pentru clasi�care = 433608000 combinat, ii de parametri care sunt

comparate pentru a obt, ine cea mai bun  clasi�care posibil .

4.2.1 Mini-MIAS

Din rezultatele obt, inute pe setul de date mini-MIAS rezult  câteva observat, ii. În primul rând,

tot, i clasi�catorii folosit, i în experimentele noastre obt, in cele mai bune performant,e atunci când sunt

aplicat, i pe caracteristicile LBP. Performant,e similare sunt obt, inute cu GLCM pentru DT, GNB, KNN

s, i LDA. Acestea duc la primele concluzii:

� caracteristicile texturale sunt mai potrivite pentru sistemul nostru decât cele bazate pe puncte

cheie,

� extract, ia caracteristicii LBP funct, ioneaz  cel mai bine pentru segment rile realizate folosind

algoritmul TbGC nesupervizat.

În continuare, examinând rezultatele din perspectiva select, iei caracteristicilor, PCA cu variantele

sale (KPCA s, i IPCA) atinge o performant,  general  mai bun  decât SVD. Cu toate acestea, atunci

când vine vorba de alegerea unei anumite variante, trebuie luate în considerare scorurile individuale:

utilizarea KPCA este singura care duce la un scor de acuratet,e de 95%, în timp ce la PCA s, i IPCA,

cea mai mare acuratet,e atins  este de 90%. Prin urmare, consider m c  KPCA este cea mai e�cient 

metod  de select, ie a caracteristicilor folosit  în experimentele noastre.

În ceea ce prives,te clasi�carea, patru metode ating o acuratet,e s, i un F1-score de 95%: DT, RF,

QDA s, i LR, dovedind astfel mai mult potent, ial atunci când vine vorba de a � integrate în sistemul

propus. Cu toate acestea, unele metode obt, in scoruri de precizie s, i speci�citate de 100% (DT cu

GLCM s, i KPCA, RF cu LBP s, i KPCA, QDA cu LBP s, i KPCA s, i LR cu LBP s, i KPCA), în timp ce

altele, senzitivitate perfect  (DT cu LBP s, i KPCA s, i QDA cu LBP s, i SVD). Prin urmare, înainte de

a decide asupra unui clasi�cator, trebuie luat  o alt  decizie: precizie sau senzitivitate? În timp ce

o senzitivitate mai mare înseamn  c  nicio malignitate nu este omis , o precizie mai mare înseamn 

c  pacient, ii ar putea începe tratamentul direct, f r  investigat, ii suplimentare. Dac  nu se creeaz 

un sistem perfect, va exista întotdeauna un compromis între senzitivitate s, i precizie s, i consider m c 

utilizatorii �nali ar trebui s  decid  care dintre ele este mai important .
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În continuare, ne baz m alegerea pe înc  un alt compromis: acuratet,ea diagnosticului versus

transparent,  (obt, inut  �e prin interpretabilitate, �e prin explicabilitate). Consider m c  acesta este

un aspect important atunci când alegem un model, în special pentru scopul nostru, care presupune c 

sistemul va � folosit de persoane f r  cunos,tint,e tehnice legate de IA. În timp ce toate metodele folo-

site în experimentele noastre ofer  un anumit nivel de interpretabilitate, decidem s  folosim Random

Forest ca mijloc de a echilibra compromisul dintre transparent,  s, i performant, . În concluzie, avans m

folosind LBP pentru extract, ia caracteristicilor, KPCA pentru select, ia caracteristicilor s, i RF pentru

clasi�care. Pentru aceast  con�gurat, ie, am calculat s, i scorul AUC-ROC, obt, inând o valoare de 0.93.

4.2.2 Mini-DDSM

Pentru a-i demonstra robustet,ea, aplic m abordarea propus  s, i asupra imaginilor din setul de date

mini-DDSM. În experimente, opt m pentru metodele care obt, in cele mai bune rezultate pe mini-MIAS.

Cu toate acestea, procesul de achizit, ie a imaginii difer  între seturile de date, datorit  tipului de mas, in 

utilizat . Pentru a g si cele mai potrivite valori ale parametrilor pentru �ecare metod , se execut  o

alt  c utare în gril . Prin urmare, metodele folosite pentru �ecare pas r mân aceleas, i s, i doar valorile

parametrilor sunt modi�cate.

Rezultatele testelor obt, inute pe imaginile din mini-DDSM, dup  o împ rt, ire de 70%-30% antrenare-

testare, sunt urm toarele: acuratet
,
e � 0.97, precizie � 0.95, senzitivitate � 1.00, speci�citate � 0.95,

F1-score � 1.00 AUC-ROC � 0.98.

Aceste rezultate dovedesc robustet,ea abord rii propuse. Sistemul antrenat pe mini-DDSM dep s,es,te

sistemul antrenat pe mini-MIAS din punct de vedere al acuratet, ii. Scorul de sensibilitate perfect  indic 

faptul c  toate leziunile maligne sunt corect etichetate, în timp ce scorurile de precizie s, i speci�citate

de 95% arat  c  o singur  anomalie benign  este clasi�cat  gres, it drept malign . La aplicare sistemul

propus pe setul de date mini-MIAS, o anomalie malign  a fost clasi�cat  drept benign  � deci, invers.

Cu toate acestea, as,a cum s-a subliniat anterior, compromisul dintre sensibilitate s, i precizie va � în-

totdeauna prezent, iar decizia cu privire la care dintre aceste metrici cânt res,te mai greu ar trebui s 

apart, in  utilizatorilor �nali.

Vrem s  subliniem faptul c , des, i experiment m cu un set de date aproape triplu ca dimensiune

decât cel pe care abordarea noastr  a fost validat  init, ial, aceasta înc  clasi�c  gres, it doar o singur 

imagine. Prin urmare, putem concluziona c  sistemul propus poate � adaptat cu us,urint,  pentru

diferite seturi de date prin modi�carea doar a valorilor unor parametri, ment, inând în acelas, i timp o

performant,  ridicat .
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4.2.3 RDBMC

Ca o validare �nal  a abord rii noastre propuse, o evalu m pe setul de date RDBMC, care cont, ine

doar mamogra�i mamare dense. Potrivit Colegiului American de Radiologie [43], femeile cu sân dens

nu numai c  au un risc crescut de a dezvolta cancer de sân, dar este s, i mai greu de identi�cat, din

cauza leziunilor care imit  t,esutul dens pe mamogra�i.

Din acest motiv, un sistem CAD cu performant,e satisf c toare pe t,esutul mamar dens este foarte

de dorit. Ca s, i pentru mini-DDSM, folosim aceleas, i metode care au avut ca rezultat cea mai bun 

performant,  pe mini-MIAS s, i regl m parametrii. Des, i RDBMC nu ofer  nicio indicat, ie pentru segmen-

tare, consider m acest pas ca �ind esent, ial pentru o bun  clasi�care s, i, astfel, îl aplic m în continuare,

chiar dac  nu putem evalua individual acuratet,ea acestuia.

Aceast  combinat, ie de metode ofer  96% acuratet,e, 100% precizie s, i speci�citate, 88% senzitivitate

s, i 93% F1-score. Precizia s, i speci�citatea perfecte, identice cu rezultatele obt, inute pe mini-MIAS, arat 

c  abordarea propus  de noi este una prudent , valori�când deciziile sigure peste îndoieli. Sc derea

senzitivit t, ii, cauzat  de etichetarea gres, it  a dou  afect, iuni maligne, poate � atribuit  datelor destul

de dezechilibrate utilizate atât pentru antrenament, cât s, i pentru testare, ceea ce duce la o us,oar 

p rtinire în favoarea clasi�c rilor benigne.

Consider m c  aceste rezultate dovedesc c  sistemul nostru este capabil de generalizare s, i poate �

folosit indiferent de aparatul folosit pentru examenele mamogra�ce, obt, inând performant,e satisf c -

toare pe imagini cu diferite caracteristici tehnice. Mai mult, evaluarea sistemului pe un set de date

care cont, ine doar sâni dens, i s, i obt, inerea unui scor de acuratet,e de 96% arat  potent, ialul s u pentru

utilizare într-un mediu clinic real.

4.3 Un punct de vedere clinic

Pentru a evalua alinierea sistemului propus de noi cu utilizatorul �nal, rezultatele obt, inute pentru

25 de imagini din setul de date RDBMC, alese aleatoriu din subsetul de date de testare, au fost

revizuite manual de un radiolog cu experient, , atât în ceea ce prives,te detect, ia, cât s, i diagnoza. Din

cele 25 de imagini incluse în acest studiu, a fost identi�cat  o suprapunere între rezultatul segment rii

automate s, i tumora real  pentru 19 imagini. Din cele 6 imagini r mase, expertul nu a putut identi�ca

leziunea în 2 dintre ele, astfel c  nu putem spune dac  sistemul a identi�cat corect leziunea sau nu.

Excluzând aceste 2 imagini, procentul de imagini pentru care rezultatul segment rii se suprapune cu

leziunea este de 82.61%. Din cele 19 imagini pentru care regiunea segmentat  intersecteaz  tumora, 2

arat  o aliniere perfect , 3 leziuni sunt supra-segmentate, iar restul sunt subestimate.
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Folosind aceleas, i 25 de imagini utilizate pentru validarea detect, iei, radiologul a oferit diagnostic

pentru 22 de imagini, omit,ând cele 2 mamogra�i în care nu a putut � identi�cat  tumora. O mamogra�e

suplimentar  a fost ignorat , pentru care tumora se suprapunea mus,chiului pectoral, cauzând erori la

segmentarea automat . Pentru cazurile r mase, au existat 16 potriviri între diagnosticul radiologului

s, i rezultatul sistemului nostru CAD propus. Una dintre aceste potriviri a fost un diagnostic gres, it.

Din imaginile pentru care radiologul a oferit un alt diagnostic decât sistemul, 5 cont, in leziuni benigne

etichetate drept maligne, iar una cont, ine o leziune malign  etichetat  drept benign . Toate aceste s,ase

imagini au fost clasi�cate corect cu abordarea propus  de noi.

Ca mijloc de a ne asigura c  radiologii înt,eleg cum funct, ioneaz  abordarea propus  de noi s, i, de

asemenea, c  se vor simt, i încrez tori s  o foloseasc , am cerut expertului în radiologie s  evalueze

sistemul s, i din punct de vedere al interpretabilit t, ii.

Metodologia de pre-procesare este absolut clar , deoarece radiologul nu înt,elege doar funct, ionarea

intern , dar este s, i încrez tor s  modi�ce manual rezultatul, dac  este necesar. Pentru etapa de seg-

mentare, apar unele di�cult t, i atunci când vine vorba de procesul efectiv de cres,tere a regiunii, cu

privire la modul exact în care eticheta unui pixel este modi�cat  în funct, ie de vecinii s i. Pentru ur-

m torii doi pas, i, care se refer  la extract, ia s, i select, ia caracteristicilor, apar unele probleme de înt,elegere

s, i când vine vorba de rezultatul as,teptat. Cu toate acestea, clasi�carea este mai bine înt,eleas , des, i

expertul nu înt,elege pe deplin datele de intrare (numerice) ale acestui pas. În timp ce abordarea pro-

pus  ar bene�cia cu sigurant,  de o interpretare vizual  mai clar  a proceselor de extract, ie s, i select, ie a

caracteristicilor, consider m c  aceast  evaluare este încurajatoare pentru un sistem CAD interpretabil.



Capitolul 5

C tre un sistem multi-modal de detect
,
ie

s
,
i diagnoz  a cancerului de sân

În procesul de detect, ie s, i diagnoz  a cancerului de sân, diverse informat, ii pot juca un rol important.

În timp ce imagistica medical  ofer  de obicei o vedere su�cient de clar  asupra sânilor unui pacient,

unele anomalii se pot �ascunde� în t,esutul dens, f când detect, ia aproape imposibil , chiar s, i pentru

cei mai experimentat, i profesionis,ti. Prin urmare, mai ales pentru pacient, ii cu sâni dens, i, combinarea

mamogra�ilor cu informat, ii suplimentare s-ar putea dovedi de mare ajutor. Din acest motiv, analiz m

dou  tipuri de date care pot � integrate în continuare într-un sistem multi-modal de detect, ie s, i diagnoz 

a cancerului de sân, împreun  cu sistemul propus pentru mamogra�i.

5.1 Bio-�uide

Exist  o mare nevoie de noi abord ri în screening-ul sau diagnosticul medical care nu necesit 

operat, ii de specialitate s, i au un nivel ridicat de accesibilitate, senzitivitate s, i speci�citate. Atent, ia este

îndreptat  c tre tehnici rapide, minim invazive s, i us,or de utilizat, capabile de identi�care timpurie a

bolilor, dintre care analiza spectrelor Raman (SERS) a câs,tigat un mare interes. Biopsia lichid  SERS

� o abordare în care algoritmii de înv t,are automat  permit clasi�carea probelor de la pacient, i s, i a

celor de control pe baza semnalului SERS al bio-�uidelor �, a demonstrat progrese intense în ceea ce

prives,te transpunerea în mediul clinic în ultimul deceniu.

În ciuda num rului tot mai mare de articole de cercetare în domeniul biopsiei lichide bazate pe

SERS pentru diagnosticul medical, exist  înc  multe îmbun t t, iri de f cut s, i întreb ri de r spuns.

Scopul nostru este de a evalua performant,a bio-�uidelor serice s, i urinare în detect, ia cancerului de sân.

Ca atare, compar m patru modele de clasi�care � s, i anume, DT, RF, GNB s, i LDA �, pe un set
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de date privat compus din 60 de probe de ser s, i urin  obt, inute de la aceleas, i pacient, i, dintre care

39 de la pacient, i cu cancer de sân (con�rmat prin biopsie) s, i 21 de probe de la subiect, ii de control.

Informat, iile sunt apoi împ rt, ite în dou  seturi, care sunt utilizate în continuare pentru antrenarea s, i

validarea clasi�catorilor.

5.1.1 Rezultate experimentale

LDA este cel mai des folosit clasi�cator pentru diagnosticul bazat pe SERS s, i într-adev r, pentru

spectrele SERS serice, LDA a dat cele mai bune rezultate de clasi�care - 0.83 acuratet,e. Cu toate

acestea, cea mai mare acuratet,e de clasi�care a fost obt, inut  de DT (0.89), pe baza spectrelor SERS

ale urinei, în timp ce LDA a dat o acuratet,e general  de 0.78, precum s, i RF s, i GNB.

În concluzie, am testat performant,a relativ  a probelor SERS de ser s, i urin  pentru clasi�ca-

rea cancerului de sân s, i a probelor de control folosind patru algoritmi diferit, i de înv t,are automat .

Performant,e generale similare, în intervalul 61�89%, indic  atât serul, cât s, i urina, ca potent, iali

candidat, i pentru biopsia lichid  SERS pentru detectarea cancerului de sân. Scoruri de acuratet,e

us,or mai mari au fost obt, inute utilizând probe de urin  în comparat, ie cu probele de ser, în ciuda

variabilit t, ii mai mari a spectrelor SERS de urin , pe care le asociem cu variat, iile pH-ului. Prin iden-

ti�carea semn turilor metabolice SERS ale probelor de ser s, i urin , probele clasi�cate gres, it au fost

corelate cu dezechilibre speci�ce în pro�lul metabolic al probelor respective.

Consider m c  rezultatele acestei analize SERS pot � combinate cu examenul mamogra�c pentru

o predict, ie mai precis  a cancerului de sân.

LDA is the most common classi�er for SERS-based diagnosis and indeed, for serum SERS spectra,

LDA yielded the best classi�cation results � 0.83. However, the highest classi�cation accuracy was

obtained by DT (0.89), based on the SERS spectra of urine, while LDA yielded an overall accuracy of

0.78, as well as RF and GNB.

5.2 Rapoarte medicale

Rapoartele mamogra�ce, care cont, in descrieri textuale detaliate ale rezultatelor imagistice, pot �

procesate folosind tehnici de analiz  la nivel de document (DLA) pentru a le clasi�ca automat. Cu

toate acestea, un dezavantaj principal al DLA se refer  la presupunerea c  un document, indiferent

de lungimea sa, apart, ine unei singure clase. În cazul nostru mai ales, un raport mamogra�c descrie

de obicei toate anomaliile prezente într-un sân. Aceasta înseamn  c , dac  un sân cont, ine atât leziuni

benigne, cât s, i leziuni maligne, toate vor � descrise în acelas, i raport. Mai mult, dac  examenul a fost
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f cut pentru ambii sâni simultan, raportul va cont, ine informat, ii despre ambii sâni.

Propunem dou  tipuri de clasi�care. Prima se refer  la evaluarea general  a st rii unui pacient

în termeni de s n tos, benign sau malign. Al doilea este referitor la gravitatea leziunilor, conform

clasi�c rii BI-RADS.

Pentru experimente, folosim atât raportul original, în limba român , cât s, i traducerea acestuia

în englez , furnizat  împreun  cu setul de date. Mai mult, pentru a evalua leg tura dintre vârst 

pacientului s, i diagnosticul s u, concaten m vârsta (furnizat  cu setul de date) la sfârs, itul raportului.

În continuare, efectu m un pas de pre-procesare, care presupune transformarea textului în litere

mici. În ceea ce prives,te stopwords, experimentele sunt efectuate atât cu cât s, i f r  eliminarea acestora,

pentru a evalua impactul acestora asupra performant,ei modelului. Dup  ce datele sunt pre-procesate,

textul poate � înglobat. În acest scop, experiment m dou  metode: Term Frequency-Inverse Document

Frequency (TF-IDF) s, i Latent Semantic Indexing (LSI).

Pentru a evalua relevant,a înglob rilor bazate pe TF-IDF s, i LSI atunci când vine vorba de clasi�carea

automat  a rapoartelor medicale scrise în limba român  s, i traduse în englez , antren m s, i evalu m

patru modele standard de clasi�care a înv t, rii automate: DT, RF, NB s, i LR.

5.2.1 Rezultate experimentale

Pentru primul tip de clasi�care, cea mai potrivit  combinat, ie de algoritmi (pentru înglobare s, i

clasi�care) pentru datele noastre este clasi�catorul Random Forest s, i înglob rile TF-IDF. Pentru limba

român , cele mai bune rezultate se obt, in numai pe rapoarte, excluzând stopwords: 80% acuratet,e,

precizie, senzitivitate s, i F1-score. Aceeas, i con�gurat, ie ofer  cea mai bun  performant,  s, i pentru limba

englez , cu o cres,tere de 2% în acuratet,e s, i senzitivitate (82%), 4% în precizie (84%) s, i 1% în F1-score

(81%).

Pentru evaluarea scorului BI-RADS al unui pacient, cele mai bune metrici de performant,  pentru

limba român  se obt, in cu aceeas, i combinat, ie ca s, i pentru clasi�carea cu trei clase: RF aplicat pe

reprezent rile TF-IDF ale rapoartelor (f r  vârst ), excluzând stopwords: 73% acuratet,e, 77% precizie,

73% senzitivitate s, i 67% F1-score. Datorit  faptului c  clasa corespunz toare scorului BI-RADS 6 este

sub-reprezentat , se constat  o sc dere a performant,ei fat,  de clasi�carea cu 3 clase. Pentru limba

englez , totus, i, cea mai bun  combinat, ie pare s  �e între NB s, i LSI pentru raport s, i vârst , f r  a

exclude stopwords (75% acuratet,e s, i senzitivitate, 74% precizie, 73% F1-score).

În ansamblu, analiz m s, i compar m patru clasi�catori s, i dou  metode de înglobare pe 24 de tipuri

de date � rapoarte s, i rapoarte concatenate cu vârsta, în român  s, i englez , excluzând s, i p strând

stopwords � folosind drept clas  diagnosticul sau scorul BI-RADS, obt, inând o clasi�care cu 3 clase s, i
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o clasi�care cu 5 clase. Rezultatele experimentale au ar tat performant,e mai bune pentru clasi�carea

cu 3 clase, precum s, i robustet,ea algoritmului RF, obt, inând cea mai mare acuratet,e pe ambele tipuri

de clasi�care pentru limba român .

Consider m aceste combinat, iile selectate pot � utilizate pentru clasi�carea rapoartelor mamogra�ce

s, i pot � integrate în continuare într-un sistem multi-modal care t, ine cont de datele de imagistic  actuale

s, i anterioare.



Capitolul 6

Concluzii s
,
i extinderi

În aceast  tez , am propus un sistem interpretabil automat de detect, ie s, i diagnoz  a cancerului

de sân, cu scopul de a servi drept a doua opinie medicilor care analizeaz  s, i interpreteaz  imaginile

mamogra�ce. Sistemul poate � împ rt, it în cinci pas, i us,or de înt,eles, dar robus,ti, care pot � vizualizat, i

în as,a fel încât utilizatorii s  poat  înt,elege deciziile sistemului f r  a avea nevoie de cunos,tint,e tehnice.

Sistemul propus începe cu eliminarea informat, iilor redundante din mamogra�a brut  s, i îmbun t t, irea

calit t, ii acesteia. Masele suspecte sunt apoi segmentate cu un algoritm nesupervizat, algoritmul

Threshold-based GrowCut, obt, inându-se astfel regiunile de interes. Din acestea, sunt extrase ca-

racteristicile texturale Local Binary Pattern, iar cele mai relevante sunt selectate cu ajutorul Kernel

Principal Component Analysis. Aceste caracteristici servesc ca intrare la un clasi�cator Random Forest,

care d  rezultatul �nal: leziune benign  sau malign .

Abordarea noastr  se distinge prin interpretabilitatea sa, realizat  prin explicarea vizual  a �ec rei

etape. În comparat, ie cu ret,elele neuronale arti�ciale, este mai us,or s, i mai rapid de antrenat, ceea ce

este crucial în asistent,a medical , unde seturile de date sunt adesea limitate ca dimensiune. În plus,

utilizând algoritmul Threshold-based GrowCut, o metod  de segmentare iterativ , utilizatorul poate

veri�ca �ecare pas al detect, iei.

Pentru a obt, ine CAD-ul prezentat, am dezvoltat o metod  de segmentare nesupervizat , am ana-

lizat cinci metode de extract, ie a caracteristicilor, patru metode de select, ie a caracteristicilor s, i opt

metode de clasi�care, am testat toate variantele pe 57 de imagini din setul de date mini-MIAS [41]

s, i am ales-o pe cea care a obt, inut cele mai bune rezultate � 95% acuratet,e, 100% precizie s, i 100%

speci�citate. Mai mult, am validat abordarea propus  pe un set de date diferit, s, i anume mini-DDSM

[44], obt, inând o acuratet,e de 97% s, i o senzitivitate de 100%. De asemenea, am propus un nou set de

date � Romanian Dense Breast Mammography Collection � care cont, ine doar mamogra�i ale sânilor

cu t,esut dens s, i am testat sistemul nostru s, i pe acest set de date, obt, inând o acuratet,e de 96% s, i o
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precizie s, i speci�citate de 100%.

În plus, am f cut deja primii pas, i c tre un sistem multi-modal de diagnoz  a cancerului de sân, prin

efectuarea unei analize preliminare privind potent, iala utilizare a bio-�uidelor s, i a rapoartelor medicale

împreun  cu imaginile mamogra�ce pentru un nivel sporit de certitudine.

În timp ce sistemul propus în aceast  tez  demonstreaz  performant,  s, i interpretabilitate puternice,

exist  mai multe direct, ii pentru cercet ri viitoare care ar putea îmbun t t, i acuratet,ea, aplicabilitatea s, i

integrarea în �uxurile de lucru clinice. Pentru început, intent, ion m s  continu m eforturile noastre de

integrare a mai multor tipuri de date (textuale s, i numerice) într-un sistem multi-modal pentru detect, ia

s, i diagnoza cancerului de sân. Aceast  integrare ar putea îmbun t t, i acuratet,ea diagnosticului prin

valori�carea informat, iilor complementare din imaginile mamogra�ce, rapoartele radiologice s, i analiza

SERS pe baz  de bio-�uide. În plus, ne propunem s  explor m includerea datelor genomice s, i a

istoricului pacientului, permit,ând un cadru mai cuprinz tor de evaluare a riscurilor.

De asemenea, ca mijloc de îmbun t t, ire a �abilit t, ii diagnosticului, intent, ion m s  dezvolt m me-

tode care s  cumuleze rezultatele obt, inute din mai multe imagini mamogra�ce ale aceluias, i pacient.

Aceasta include combinarea constat rilor din vederile cranio-caudale (CC) s, i oblice medio-laterale

(MLO), precum s, i din diferite modalit t, i de imagistic , cum ar � tomosinteza. Acest lucru ar per-

mite sistemului CAD s  reduc  rezultatele fals-pozitive s, i fals-negative prin identi�carea modelelor

consistente în mai multe imagini.

Deoarece aceast  tez  a introdus un nou set de date concentrat exclusiv pe sânii dens, i, abordând o

lacun  critic  în cercetarea imagistic  a cancerului de sân, ca pas urm tor, intent, ion m s  introducem

s, i un alt set de date care s  cuprind  doar mamogra�i ale sânilor adipos, i. Acest lucru va permite

analize comparative pentru a evalua modul în care densitatea sânilor afecteaz  performant,a sistemului

CAD, detectabilitatea leziunilor s, i interpretabilitatea. Efectuând evalu ri încrucis,ate, ne propunem s 

ne perfect, ion m modelul pentru a asigura generalizarea în diferite tipuri de t,esut mamar.

Pentru a valida în continuare sistemul, intent, ion m s  efectu m studii asupra utilizatorilor pen-

tru a-i evalua interpretabilitatea la o scar  mai larg . În timp ce evalu rile init, iale au demonstrat

transparent,a sistemului, un studiu mai larg care implic  mai mult, i radiologi s, i clinicieni ar oferi

informat, ii mai solide. În acest scop, intent, ion m s  proiect m un studiu controlat în care expert, ii

interact, ioneaz  cu sistemul s, i ofer  feedback cu privire la cât de bine se aliniaz  �ecare pas cu

rat, ionamentul lor clinic.

În cele din urm , pentru a facilita adoptarea clinic , intent, ion m s  integr m sistemul CAD în

infrastructurile PACS (Picture Archiving and Communication System) existente. Aceast  integrare

le-ar permite radiologilor s  acceseze f r  probleme informat, ii generate de CAD în �uxul lor de lucru.
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În plus, intent, ion m s  implement m generarea automat  de rapoarte pentru a rezuma constat rile

cheie, a evident, ia regiunile suspecte s, i a sugera recomand ri ulterioare.

Pe lâng  posibilele îmbun t t, iri ale sistemului propus în aceast  tez , intent, ion m, de asemenea,

s  dezvolt m modele predictive care evalueaz  riscul pacientului de a dezvolta cancer de sân pe baza

datelor imagistice istorice. Analizând seturile de date mamogra�ce longitudinale, astfel de modele ar

putea identi�ca modi�c ri subtile în timp care pot indica un risc crescut de malignitate. Folosirea

tiparelor temporale în datele imagistice ar putea îmbun t t, i eforturile de detect, ie timpurie, oferind

clinicienilor informat, ii valoroase asupra progresiei bolii s, i sprijinind luarea deciziilor mai informate cu

privire la frecvent,a screening-ului s, i la m surile preventive.

O alt  direct, ie promit, toare pentru lucr rile viitoare este extinderea metodologiei propuse dincolo

de cancerul de sân, adaptând-o pentru detect, ia s, i diagnoza altor tipuri de cancer, cum ar � cancerul

pulmonar, de prostat  sau cerebral. Aceasta ar implica reinstruirea sistemului pe scan ri CT, RMN sau

PET, ajustarea metodelor pentru a se adapta diferent,elor de caracteristici imagistice dintre mamogra�e

s, i alte modalit t, i.

Mai mult, prin adaptarea metodologiei noastre la diferite modalit t, i de imagistic , putem explora

posibilitatea extinderii sistemului CAD propus la un cadru de analiz  multi-organ, permit,ând evaluarea

simultan  a organului primar s, i a organelor în care cancerul este cel mai probabil s  metastazeze.

Aceast  abordare ar îmbun t t, i detectarea precoce a tumorilor secundare, ar îmbun t t, i plani�carea

tratamentului s, i ar contribui la o înt,elegere mai cuprinz toare a progresiei cancerului în mai multe

zone anatomice.
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