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Resumo—O objetivo deste trabalho é construir um algoritmo
classificador bindrio de cincer de mama, baseado em dados de
exame de sangue e antropométricos (Idade, Indice de Massa
Corporal, Glicose, Insulina, Modelo de Avaliacio da Homeostase,
Leptina, Adiponectina, Resistina e Proteina Quimiotatica de
Monécitos-1) de 116 individuos. Para tal estudo, realizou-se
comparativo de desempenho dos seguintes modelos de apren-
dizado de maquina: Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria, K-
Vizinhos mais Proximos, Redes Neurais Artificiais, Maquinas
de Vetores de Suporte e Regressao Logistica. As metodologias
utilizadas nos dados foram: validacao cruzada por k-fold (k = 10);
divisao dos dados em 80% treino e 20% teste. Para a primeira,
avaliou-se média da acuracia e da sensibilidade. Na segunda,
valores de acuracia, sensibilidade, especificidade e area sob a
curva da caracteristica de operacido do receptor. Além disso, a
partir da avaliacdo de normalidade pelo teste de Kolmogorov-
Smirnov e do valor-p e coeficiente de correlacao de Pearson ou
Spearman, dependendo da variavel de entrada, realizou-se o teste
apenas com as variaveis com nivel de significancia de 5%, que
foram: Glicose, Insulina, Resistina e Modelo de Avaliacio da
Homeostase. Como melhor classificador final, teve-se a Floresta
Aleatoria, no método treino/teste e com 9 variaveis, com 83,3%
de acuracia, 100% de sensibilidade, 64 % de especificidade e 0,881
de area sob a curva.

Palavras Chave—Cancer de Mama, Classificacao, Modelos de
Aprendizado de Maquina.

I. INTRODUCAO

O cancer de mama, comum entre as mulheres, atingiu cerca
de 2,2 milhdes de pessoas no ano de 2020, representando
um total de 11,7% dos pacientes diagnosticados com cancer
no mundo inteiro e sendo responsdvel por 6,9% das mortes
ocasionadas por cancer nesse mesmo ano [1]. Desse modo, o
diagnéstico precoce € essencial, ja que a rapidez do mesmo é
diretamente proporcional as oportunidades de cura do paciente
[2]. Embora grande parte das mulheres conhecam a doenca,
€ comum o sentimento de recusa em se realizar determinados
exames precocemente (mamografia, ultrassonografia e autoe-
xame), devido principalmente a: falta de recomendac¢do média,
auséncia de sintomas visiveis e inseguranca ou medo [3].
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Estudos revelam que entre 10 e 30% das mulheres que
possuem cancer de mama, foram diagnosticadas com tumores
benignos, o que revela uma ineficicia ou md interpretagcdo
de alguns exames. Além disso, a maioria das mamografias
sdo realizadas em tumores benignos. Com isso, percebe-
se que esses exames podem valer-se de outras ferramentas,
para auxiliarem na tomada de decis@o, e o aprendizado de
maquina pode oferecer grande utilidade e bom custo/beneficio
no processo de diagndstico do cancer de mama [4].

Virios candidatos a biomarcadores de cancer de mama t€m
sido relatados ao longo dos anos [5]. O presente trabalho
ird analisar as varidveis quantitativas em potencial: idade,
Indice de Massa Corporal (IMC), Glicose, Insulina, Modelo
de Avaliacao da Homeostase (HOMA), Leptina, Adiponectina,
Resistina e Proteina Quimiotatica de Mondcitos-1 (MCP-1).

Ante a tal problema de saide publica, o trabalho analisa o
desempenho de 6 algoritimos de Aprendizado de Maquina para
classificacdo de dados, sendo eles: Arvore de Decisdo, Floresta
Aleatoria, K - Vizinhos mais Proximos, Maquinas de Vetores
de Suporte, Redes Neurais Artificiais e Regressdo Logistica
[6]. O objetivo € discutir a precisdo e eficiéncia em predizer a
ocorréncia do cincer de mama em individuos, a partir das
variaveis de entrada [7], podendo servir como ferramenta
auxiliadora para a comunidade médica, no diagndstico precoce
do cancer de mama, representando uma possivel solucio
rapida e eficiente que organiza os pacientes de forma que isso
permita a tomada de medidas mais direcionadas, facilitando
o trabalho dos médicos envolvidos. Importante ainda ressaltar
que os resultados obtidos por meio dos modelos utilizados
ndo sdo o diagndstico final dos individuos. Na secdo II tem-
se trabalhos relacionados. Na IIl a metodologia € detalhada,
com a exposi¢do da base de dados e dos modelos. Na secao
IV, apresenta-se os resultados e as discussdes. Por fim, na V
conclui-se o trabalho.



II. TRABALHOS RELACIONADOS

O século XXI proporcionou varios avangos nas técnicas de
andlise e classificacdo de dados, e o aprendizado de maquina
estd sendo aplicado nas mais diversas dreas. Com isso, a
deteccdo do cancer de mama pode ser feita de maneira mais
precisa e menos onerosa [4]. Por conseguinte, os chamados
biomarcadores sdo rotineiramente utilizados como atributos de
modelos do aprendizado de maquina para a classificagdo do
cancer de mama.

Em 2008, um algoritmo de regressdo logisica utilizou-se de
2 entradas: antigeno especifico 15-3 e proteina 3 de ligacdo
ao fator de crescimento semelhante a insulina. A métrica
Caracteristica de Operacdo do Receptor [Receiver Operating
Characteristics (ROC)] produziu uma Area Sob a Curva [Area
Under the Curve (AUC)] de 0,86; além de uma sensibilidade
de 85% e especificidade de 62%, ao predizer se os dados
correspondiam a um paciente (tem a doenga) ou controle
(saudavel) [8].

Dalamaga et al [9], em 2013, utilizaram a resistina sérica
como biomarcador para o cancer de mama pds-menopausa,
encontrando AUC de 0,71, com Intervalo de Confianca (IC)
de 95%.

Os algoritmos: regressdo logistica, floresta aleatéria e
madquina de vetores de suporte, em 2018, analisaram os mes-
mos 9 atributos que serdo utilizados nesse trabalho. Aplicaram
a metodologia de validacio por Monte Carlo. O modelo
Regressdao Logistica alcangou 0,81 de aprendizado na curva
ROC, 76% de sensibilidade e 86% de especificidade. Da
mesma forma, para a Floresta Aleatdria, esses valores foram
de 0,83, 85% e 77%, respectivamente. Por fim, o modelo
Miquinas de Vetor de Suporte, obteve os valores de 0,85,
81% e 84%. Porém, os melhores resultados foram obtidos
utilizando apenas 4 varidveis, que tiveram melhor avaliacdo
pelo Coeficiente de Gini: Resistina, Glicose, Idade e IMC. A
sensibilidade variou entre 82 - 88%, enquanto especificidade
85 - 90% [10].

Em 2019, Pham e Pham [11] também aplicaram aprendizado
de mdaquina para classificar o céancer, através dos atributos:
glicose, IMC, resistina, idade, HOMA, leptina e adiponectina.
Os modelos classificadores foram: floresta aleatdria e regressao
logistica miiltipla. O segundo apresentou os melhores resulta-
dos, com 75% de acurécia e 0,849 de aprendizado na curva
ROC.

III. METODOLOGIA
A. Dados

Foi utilizada a base de dados de Cancer de Mama de Coim-
bra, disponibilizada pelo repositério da UCI (Universidade
da Califérnia Irvine), publicada em 06 de Marco de 2018
[10], a qual possui dados de 116 individuos, obtidos por
meio de exames de sangue e antropometria, sendo 64 destes
diagnosticados com cancer (pelo exame de mamografia) e 52
sauddveis.

A base de dados possui 116 linhas (individuos) e 10 colunas,
na qual a ultima coluna corresponde a classe de saida (1

= saudavel e 2 = paciente), e as restantes sdo varidveis
quantitativas: idade, IMC, Glicose, Insulina, HOMA, Leptina,
Adiponectina, Resistina e MCP-1. Em uma tentativa de reduzir
a quantidade de varidveis de entrada, o que poderia implicar na
necessidade de se realizar menos exames nas pessoas, utilizou-
se o Software BioEstat 5.0 e precisou-se inicialmente fazer
uma avaliacdo de normalidade dos atributos/varidveis. Para
tal, aplicou-se o teste de Kolmogorov - Smirnov, com nivel
de significancia de 5%. As varidveis normais, cujo valor-p foi
maior que esse nivel e que permitiram o uso da correlacio
de Pearson, foram: Idade, IMC e MCP-1; enquanto que as
anormais, com valor-p menor que o nivel e que permitiram a
correlacdo de Spearman: Glicose, Insulina, HOMA, Leptina,
Adiponectina e Resistina. A Tabela I apresenta a média
(desvio padrdo) das varidveis normais, assim como a mediana
(amplitude interquartil) para as anormais; também mostra o
valor-p (adotou-se nivel de significincia de 5%) e o coeficiente
de correlagdo (Pearson ou Spearman, dependendo do atributo).
Ao se avaliar os resultados, além do teste com todas as 9
variaveis, fez-se também com 4: Glicose, Insulina, HOMA
e Resistina, pois foram as que apresentaram valor-p, na
correlacdo, menor que 5%; com coeficientes de correlacio
acima de 0,2. O atributo mais préximo foi o IMC, com 0,1326
de correlacdo, porém com valor-p excendendo o permitido em
10,59%. Um outro ponto importante € que a andlise de todos os
algoritimos fora realizada com auxilio da plataforma Google
Collaboratory, a partir da linguagem Python [12].

Tabela I: ParAmetros estatisticos, para 64 pacientes e 52 de
controle, além do teste de correlagdo e consequente valor-P

Controle
Meédia (Desvio Padréo)
Idade (anos) 56,67 (13,49) 58,07 (18,95) 0,6425 20,0436
IMC (Kg/m?) 26,98 (4,62) 28,31 (5,42) 0,1559 01326
MCP-1 (pg/dL) 563,01 (384,00) 499,73 (292,24) 03292 0,0914
Anormal_Mediana (Amplitude Interquartil) Mediana (Amplitude Interquartil)
Glicose (mg/dL) 98,5 (17) 87 (10,5) <0,0001 0,4561
Insulina (uU/mL) 7,58 (11,65) 5,48 (2,69) 0,0257 0,2071
HOMA 2,05 (3,42) 1,13(0,89) 0,0025 0,278
Resistina (ng/ml) 14,37 (14,85) 8,92 (6,21) 0,0015 0,2904
Adiponectina (ug/ml) 8,44 (6,77) 8,12 (5,36) 0,7658 0,028
Leptina (ng/ml) 18,87 (24,97) 21,49 (24,87) 09472 0,0062

Varidveis de entrada Pacientes

Média (Desvio Padréo)

Valor-p da correlagiio_Coeficiente de correlagio

&0 Normal

B. Validacdo cruzada e divisdo treinamento/teste

Foram aplicadas 2 metodologias para futura avaliacdo de
desempenho dos algoritmos. A primeira consistiu na validacao
cruzada pelo técnica k - fold , que utilizou toda a base de dados
e consistiu em realizar ‘k’ particdes (1 para teste e k-1 para
treino), alternando os dados de treino e teste por ‘k’ vezes.
Fez-se uso do k = 10 em todos os 6 modelos de classificagdo
[13]. J4 na segunda configuragdo, a base de dados foi dividida
entre treino e teste, na seguinte proporcdo: 20% para teste e
80% para o treinamento, pelo comando ‘split’, com uso do
parimetro ‘stratify’ e ‘random state’, sendo este dltimo igual
a 300 (escolha aleatdria), para garantir que, cada vez que o
cédigo fosse inicializado, a divisdo fosse a mesma.

C. M¢étricas de desempenho

A matriz de confusdo, Figura 1, para a problemadtica abor-
dada, consiste em uma matriz 2X2, atribuida a classificacio
bindria. As linhas representam as saidas reais, presentes na



base de dados; ja as colunas as saidas preditas pelo algoritmo.
Na diagonal principal constam os dados classificados de
maneira correta pelo algoritmo (Verdadeiro Positivo = pessoa
doente classificada como doente e Verdadeiro Negativo =
pessoa saudavel classificada como saudavel) e na diagonal
secunddria estdo os dados classificados de maneira erronea
(Falso Positivo = pessoa saudavel classificada como doente e
Falso Negativo = pessoa doente classificada como sauddvel).
A partir dessa matriz, pode-se calcular diversas métricas, que
sdo formas de analisar o desempenho dos modelos.

Na valida¢do cruzada, as avaliacdes de desempenho dos
modelos foram obtidas pela média da acuricia e da sensibi-
lidade nas 10 itera¢des. J4 na divisdo treino/teste, utilizou-se
a acurdcia, sensibilidade, especificidade e a Area sob a Curva
(AUC), sendo a Curva Caracteristica de Operacdo do Receptor
(ROC).

A acurdcia, representada pela Equagdo 1, indica uma
performance geral do modelo, avaliando, dentre todas as
classificacdes, quantas o modelo classificou corretamente
(entre doentes e sauddveis), enquanto que a sensibilidade,
Equagdo 2, avalia a quantidade de acertos das pessoas que
tem cancer, em relacdo a todas as que tem cancer. J4 a
especificidade, Equagao 3, se refere aos acertos dos individuos
sauddveis, em relagio a todos os sauddveis. E importante
ressaltar que, para aplicacdes de deteccdo de doencas, o
algoritmo precisa ter uma boa efici€ncia na sensibilidade, pois
esta medida representa as pessoas que realmente t€ém a doenca.
Portanto, o erro deve ser minimo para essa métrica.

Acuracia = VP4 VN (1)
~ VP+FN+FP+VN
P
VN
FEspecificidade = VN FP 3
Valor predito
Valor Real Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)

Néo Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Figura 1: Matriz de Confusdo

Outra métrica inserida no algoritmo foi a Curva AUC-
ROC, sendo ROC um grafico da sensibilidade (taxa dos
verdadeiros positivos) em fungdo da taxa dos falsos positivos
(1 - especificidade). J4 a AUC € a drea sob a curva ROC,
possuindo uma varia¢io de 0 a 1, na qual quanto mais préximo
de 1 a estiver, melhor é o modelo em predizer se o paciente
realmente tem a doenga, ou seja, o modelo estd separando
corretamente as classes.

D. Modelos de Aprendizado de Mdquina

Para definir os parametros mais adequados de cada modelo
de aprendizado de méquina, aplicou-se o ”Grid Search”, que
permuta entre vérios valores escolhidos previamente (sob
pesquisa bibliografica e/ou escolha pessoal) e retorna os que
resultaram em melhor desempenho. Para a situacdo atual de
detectar doenca, a métrica base foi a sensibilidade.

1) K Vizinhos Mais Proximos: O algoritimo K - Vizinhos
Mais préximos € um dos modelos mais simples de aprendizado
supervisionado [14]. Seu método de classificacdo ndo necessita
de tempo de treinamento e baseia-se em distincias calculadas
entre dois pontos, avaliadas pelo modelo assumindo que os
pontos de mesma classe estariam localizados préximos uns
dos outros. Dessa forma, os vizinhos mais préximos ditardo a
presenga de cancer de mama nas amostras em andlise.

Para realizar tal classificacdo, € feita a escolha do parimetro
K [15], que simboliza o nimero de vizinhos mais préximos
(n2o confundir com o ’k - fold” da validagcdo cruzada). Nesse
sentido, o nimero (inteiro) escolhido precisa satisfazer certas
condi¢des como:

o Pequeno o suficiente para evitar que a amostra seja
erroneamente classificada.

o Grande o suficiente para garantir que o modelo ndo sofra
“overfitting” (perda de generalizagdo).

O modelo K-NN foi testado, com o pardmetro ‘k’ na faixa
de 1 a 10, dentre esses, o valor 7 obteve melhores resultados.
Outros parametros de destaque sdo a métrica e o peso. Métrica
¢ a forma como as distancias sdo calculadas entre os vizinhos e
a amostra, a mais comum sendo a Euclidiana, que generaliza
a menor distdncia entre dois pontos em ‘n’ dimensdes. No
entanto, a métrica utilizada foi a distancia de Manhattan [16],
na qual seu célculo afirma que a soma das projecdes ortogonais
dos segmentos de reta que une dois pontos € constante.

Por sua vez, o peso determina se vizinhos mais préximos
terdo mais relevancia no momento de determinar a classe da
amostra, ou se todos terdo relevancia uniforme. Ambos foram
avaliados neste modelo, e o peso por maior relevancia teve
maior eficiéncia.

2) Regressdo Logistica: A regressdo logistica tem como
objetivo gerar um modelo que, por meio de observacdes de
variaveis independentes (atributos de entrada), é capaz de pre-
ver a probabilidade de um evento ocorrer, que, normalmente,
¢ representado por uma varidvel bindria [17].

Para a criacdo desse modelo, foram utilizados dois
parametros: solucionador e niimero miximo de iteracdes. O
solucionador € o algoritmo que serd utilizado pelo modelo e
o segundo parametro define a quantidade de vezes na qual
o solucionador serd executado. Variacdes destes parametros,
escolhidos de maneira arbitrdria, foram testadas, sdo elas, para
o solucionador, ‘lIbfgs’, ‘newton-cg’, ‘liblinear’, ‘sag’ e ‘saga’.
Para o nimero méaximo de iteragdes, os valores utilizados
foram 500, 1000, 1500 e 2000. Apdés o uso da ferramenta
‘GridSearch’, os valores utilizados para os pardmetros citados
foram: Solucionador = ’lbfgs’ e nimero méaximo de iteracdes
= 500.



3) Mdgquina de Vetor de Suporte: Para que se entenda o
funcionamento da Méquina de Vetor de Suporte, é necessario
o conhecimento de 4 conceitos: O hiperplano de separacdo, o
hiperplano de margem mdéxima, a margem suave e a funcio
Kernel. O hiperplano de separagao é o equivalente a uma linha
de separagdo, no entanto, em uma dimensao maior que 2. Seu
papel é definir a fronteira entre as amostras, de modo que
semelhantes estejam juntos e ao serem inseridos novos dados,
estes sejam classificados corretamente [18].

O hiperplano de margem maxima é o que diferencia a
Maiquina de Vetor de Suporte dos demais classificadores com
base em hiperplano. Existem diversas maneiras de separar
dois grupos, no entanto, o hiperplano de margem méaxima é
considerado o melhor. Para que isso aconteca, o classificador
calcula a menor distdncia entre duas amostras de diferentes
grupos e encontra o valor médio, em seguida traga o hiperplano
[18].

A margem suave ocorre quando o classificador utiliza uma
margem que aceita classificagdes erradas para os dados de
treino para que, durante os testes, as classificacdes tenham
um baixo percentual de erro. Tal situagdo ocorre em bases
de dados em que ao menos uma amostra de um grupo X, se
encontra proxima das amostras de um grupo Y [18].

A funcdo Kernel soluciona os problemas em que a criacao
de um hiperplano ou linha seja impossivel sem que haja
erros de classificacdo futuramente, por meio do aumento da
dimensdo dos dados. Por exemplo, para um conjunto de dados
unidimensional em que nao € possivel tragcar o hiperplano, a
funcdo Kernel aumenta para duas dimensdes, sendo a nova
dimensdo, o quadrado dos valores iniciais. Dessa forma é
possivel tracar um hiperplano correspondente para aquele
conjunto de dados, que anteriormente, era impossivel [18].

Para este modelo, foram utilizados trés parametros: Kernel,
Gamma e C. O kernel é o algoritmo utilizado pelo modelo,
Gamma € coeficiente para kernel “rbf”, ’poly”’e “sigmoid”’e o
C € o parAmetro de regularizacdo. Variagdes destes parametros,
escolhidos de maneira arbitraria, foram utilizadas, sdo elas,
para o Kernel, “poly”, “linear”e “rbf”, para o Gamma, valores
de 1, 10, 100, 150, 200 e “scale”. Para o C, valores de 1,
10, 100 e 1000. Apds o uso da ferramenta ‘GridSearch’, os
valores escolhidos para os pardmetros utilizados foram: Kernel
= ‘poly’, C = 10 e gamma = 1.

4) Arvore de Decisdo: O algoritmo da 4rvore de decisdo
consiste em classificar dados através da andlise de seus atri-
butos, com a finalidade de representar de forma eficiente
o conhecimento obtido através do conjunto de entrada. No
modelo em questdo, os nds representam os testes feitos sobre
os valores dos atributos, ji os arcos indicam a possivel saida
para um determinado teste e, por fim, as folhas mostram a
classificacdo final da drvore sobre o conjunto de dados [19].

Foram utilizados 3 parimetros na implementa¢do do al-
goritmo da darvore de decisdo: critério, estado aleatdrio e
profundidade maxima. O critério é a funcdo que mede a
qualidade de uma divisdo, sdo suportados dois parametros: gini
(impureza de gini) e entropia (ganho de informacdo). Além
disso, a arvore possui a variante da profundidade maxima da

arvore, que vai definir até onde a arvore serd ramificada e
os parametros variam de O até infinito. Por fim, a 4rvore de
decisdo possui também o pardmetro estado aleatério, onde o
principal objetivo € controlar a aleatoriedade dos dados, ou
seja, se for atribuido o nimero 80 para o estado aleatdrio,
a saida dos dados serd sempre a mesma [7]. No trabalho,
foram utilizados os seguintes valores no modelo: profundidade
mdxima = 2,critério = “entropia’e estado aleatério = 100.
Vale ressaltar que tais parametros foram obtidos através da
ferramenta ”GridSearch”.

5) Floresta Aleatéria: O modelo Floresta Aleatdria
caracteriza-se por realizar classificacdo ou regressao baseado
no modelo da Arvore de Decisdo [20]. Porém, algumas
diferencas surgem ao analisar os critérios para ramifica¢do dos
nos.

Em sua aplicacdo, o algoritmo seleciona aleatoriamente as
caracteristicas que irdo compor as raizes das arvores, consti-
tuindo, assim, diferentes modelos. Em seguida, as ramificacdes
sdo realizadas a partir dos mesmos cdlculos de impureza
presentes no modelo da Arvore de Decisdo. Ao final desse
processo, os dados de teste serdo classificados sob os critérios
de “n” arvores (avaliadas de 1 a 300) e, por andlise de moda
estatistica, serd inferida a classe da amostra. Neste trabalho 19
arvores realizaram melhor a classificacdo.

Um pardmetro importante a destacar a respeito desse mo-
delo ¢é o ato de criar um “bootstrap”, que significa a geracio de
um sub-conjunto de dados [21]. Nela, o algoritmo seleciona
aleatoriamente amostras dos dados de treino, possivelmente
até repetidas, e os aplica na concep¢do das arvores. Esse
parametro tem a fun¢do de reduzir a ocorréncia de “overfitting”
e melhorar a estabilidade do algoritimo. Outro pardmetro uti-
lizado foi o de maxima profundidade das arvores, responsavel
por ditar quantas subdivisdes cada né fard, ou seja, o nimero
maximo de sub-classificacdes feitas antes de classificar final-
mente a amostra. Foi avaliado na faixa de 1 a 10, com o
nimero 7 obtendo maior performace.

Por fim, com o fito de evitar a aleatoriedade de resultados,
a declaracdo do modelo ainda conta com um parametro
chamado “random-state”, ou “estado-aleatério”, cuja funcao
é padronizar as selecdes de entradas de treino. Nesse sentido,
avaliando o intervalo de 1 a 500, o valor 50 foi escolhido.

6) Redes Neurais Artificiais: As Redes Neurais Artificiais
(RNA’s) s@o constituidas por unidades simples (neurdnios) e
se baseiam em funcdes matemadticas nado-lineares, de modo
a obter uma organizacdo e generalizacio dos dados. De
maneira similar ao sistema nervoso bioldgico, os neurdnios
sdo organizados por uma ou mais camadas, se interligando
por intimeras conexdes (sinapses). Na Rede Neural Artificial,
as sinapses representam o peso sindptico, responsivel pela
pondera¢@o dos dados de entrada em cada neurdnio [22].

O processo de aprendizagem de uma rede neural ocorre
através de indmeras iteragdes e correcdes sucessivas dos pesos
sinapticos. Tal correcdo sé € possivel ap6s a rede fornecer
uma saida e realizar a comparagdo com a saida real, o que
representa a funcao erro. Em seguida, a rede ird propagar os



dados de volta para a entrada e fazer a corre¢do dos pesos
aplicados, etapa denominada de “backpropagation” [23].
Para a implementacdo do algoritmo, 6 parametros foram
utilizados: solucionador, tamanho de camadas ocultas, taxa
de aprendizagem inicial, fungdo de ativag@o, nimero maximo
de iteragdes e estado aleatério. A melhor combinagdo foi:
solucionador = “adam”, uma camada oculta, com 3 neuro6nios,
taxa de aprendizagem inicial = 0.1, ativagdo = “logistica”,
nimero miximo de iteragdes = 200 e estado aleatério = 100

[7].
IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo serd dividida em duas. Na primeira, serdo apre-
sentados os resultados da aplicacdo da valida¢do cruzada k-
fold; e na segunda da divisdo treinamento/teste. Ressalta-se
que foram realizados duas consideragdes: utilizando todos os
9 atributos de entrada; apenas 4 varidveis, estatisticamente
significativas com relacdo a saida bindria classificatéria. A
ideia € verificar se essa reducdo de dimensionalidade vai
melhorar/piorar ou manter os mesmos valores de métricas de
desempenho que utilizando todas as 9.

A. Validagdo Cruzada

Os dados mostrados na Figura 2 e Figura 3 representam a
média das métricas acurdcia e sensibilidade, respectivamente,
das 10 iteracdes, ja que utilizou-se a validag¢do cruzada (para
avaliar a capacidade de generalizacdo de cada um dos seis
modelos), pelo método k - fold, com um valor de ‘k’ igual a
10, um valor que experimentalmente admite poucos erros de
predicdo (“bias” e varidncia).
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Figura 2: Acurécias da validacdo cruzada dos modelos

De acordo com a Figura 2, o modelo de Miquina de
Vetor de Suporte obteve a maior acuricia, para 9 varidveis,
na valida¢do cruzada (76%). Para 4 varidveis, o modelo
com maior acuriacia foi o K - Vizinhos mais Préoximos
(80,45%). Percebe-se, entdo, que mesmo com menos atributos
quantitativos de aprendizado (que reduz o processamento do
computador), foi possivel obter uma melhor acurécia.

Em termos de sensibilidade, Figura 3, o modelo de Re-
gressdo Logistica alcancou o melhor resultado para 9 varidveis,

em relacdo aos demais modelos, atingindo 86.4%. Para 4
varidveis, o modelo Redes Neurais Artificiais apresentou maior
sensibilidade, 100%. Novamente obteve-se melhor desempe-
nho para o teste de redu¢do de dimensionalidade, represen-
tando um aumento de 13,6%.
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Figura 3: Sensibilidades da validagdo cruzada dos modelos

B. Treinamento/Testes

1) Métricas pela matriz de confusdo: A Tabela II, repre-
senta os valores de desempenho para 9 e 4 varidveis. Ressalta-
se que, para a presente aplica¢do, a métrica sensibilidade tem
uma importancia consideravalmente alta, pois é necessario
reduzir ao maximo a possibilidade de errar a classificagdo de
individuos com cancer de mama. Por consequéncia, pode-se
permitir valores relativamente mais baixos de especificidade,
pois se uma pessoa sauddvel for classificada como doente, o
maximo que ird acontecer € ser pedido um exame a mais,
haja vista que € necessdrio recordar que a saida dos modelos
propostos ndo representam a verdade absoluta, e sim sdo
ferramentas de auxilio. Por outro lado, se alguém doente
for definido como sauddvel, ji seria um erro grave. Em
termos de acuracia (total de acertos de doentes e saudaveis) e
considerando todos os atributos, o modelo de Redes Neurais
Artificiais obteve o melhor desempenho (83,33%). Além disso,
o algoritmo de Redes Neurais Artificiais alcangou 100% de
especificidade (acerto dos sauddveis). Em relacdo a sensibi-
lidade (acerto dos doentes), os modelos: Floresta Aleatoria
e Arvore de Decisdo, atigiram o melhor resultado possivel
(100%), no entanto, a Floresta Aleatéria atingiu uma acuracia
maior (83,3%) e por este motivo foi escolhido como o melhor
modelo para 9 varidveis.

Em relacdo ao desempenho dos modelos com a utilizacao
das 4 varidveis, o modelo Mdquina de Vetor de Suporte obteve
o melhor desempenho em relacdo a acuricia (79%). Dentre
os seis, trés modelos atingiram 100% de sensibilidade, sdo
eles: Regressdo Logistica, Arvore de Decisdo e Redes Neurais
Artificiais. Por dltimo, no quesito especificidade, Mdquina de
Vetor de Suporte alcancou 91%, a maior entre os modelos.

Novamente, valendo-se da sensibilidade e do balango por
acuracia, entende-se que a Arvore de Decisdo conseguiu maior
eficdcia na tarefa classificatéria proposta. E notavel, também,



verificar que a redug¢do do niimero de varidveis utilizadas nio
resultou em melhora geral tdo significativa, analisando todos

os modelos.
Tabela II: Resultados dos testes
Modelos Acuracia Sensibilidade Especificidade
91 4 91 4 91 4

Regresséo Logistica 62,5% | T1% 92% | 100% 27% | 36%
Maguina de Vetor de Suporte 83% | 79% 7% | 69% 91% | 91%
K-Vizinhos mais Prdximos 79,16% | 67% TT% | T7% 82% | 55%
Floresta Aleatdria 83,3% | 75% 100% | 69% 64% | 82%
Anvore de Decisio T5% | T5% 100% | 100% 45% | 45%
Redes Neurais Artificiais 83,33% | 54% 69% | 100% 100% | 0%

2) Curva AUC-ROC: A curva ROC € a representagdo
gréfica da relagdo entre a taxa de verdadeiro positivo e a taxa
de falso positivo. A AUC varia de 0 a 1, sendo que, quanto
mais préximo de 1 estiver (distante, para a parte superior,
da predicdo aleatéria AUROC = 0,5, mais generalista no
aprendizado é o modelo. As Figuras 4 e 5 mostram que os
modelos que alcancaram os maiores valores de AUC, para
9 e 4 varidveis, respectivamente, foram: Floresta Aleatéria
(AUROC = 0,881) e Regressdo Logistica/Méaquina de Vetor
de Suporte (AUROC = 0,860). Por outro lado, o modelo da
Arvore de Decisdo obteve o pior resultado (para 9 varidveis),
com AUROC = 0,825 e, para 4 varidveis, o modelo com menor
valor foi a Rede Neural Artificial, com AUROC = 0,119, que
representa um valor muito pequeno de aprendizado.

Como a ideia era comparar o desempenho entre 9 e 4 atri-
butos de entrada, os pardmetros encontrados pela ferramenta
“Grid Search”, na situacdo inicial (com todas as varidveis),
foram aplicados na reduc@o para 4. Com isso, valores mais
extremos, como o da RNA, tornam-se possiveis.
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Figura 5: Curva ROC e valor AUC, para 4 varidveis

Dessa forma, em comparagdo com o artigo [10], no qual
o seu melhor modelo (Floresta aleatdria) obteve uma sen-
sibilidade e especificidade de 85% e 77%, respectivamente,
além de AUROC = 0,85, o modelo por Redes Neurais Ar-
tificiais presente no trabalho, por exemplo, apresentou 100%
de sensibilidade para 4 varidveis na valida¢do cruzada. Além
disso, na divisdo treino/teste para 9 atributos, 2 modelos
alcancaram 100% de sensibilidade, sendo esses os modelos
da Floresta Aleatéria e Arvore de Decisdo, enquanto que na
ultilizagdo de 4 atributos, 3 modelos também obtiveram o
maximo desempenho: Regressdo Logistica, Arvore de Decisdo
e Redes Neurais Artificiais. Ademais, a especificidade superior
a 77% foi alcancada pelo Modelo Mdquina de Vetor de Suporte
para as divisdes de 9 e 4 atributos. Por fim, vale ressaltar que
o modelo da Regessdo Logistica para a AUROC alcangou um
resultado de 0,86, superando o modelo do artigo citado.

A AUROC = 0,881, obtida pela Floresta Aleatéria (com 9
entradas), superou os valores de 0,86; 0,71 e 0,849; encontra-
dos, respectivamente, por [8], [9] e [11].

A Tabela III expde os melhores modelos, distinguindo entre
os dois métodos avaliados no trabalho (validacdo cruzada
com k = 10 e 80% treino - 20% teste), e a quantidade de
atributos de entrada ( 9 - todos possiveis e 4 - ap6s a andlise
dos valores-p e correlacdo). Para valida¢do cruzada, a Rede
Neural Artificial, com 4, foi melhor por apresentar 100%
de sensibilidade e a Regressdao Logistica, com 9, por atingir
86,4%. Por treino/teste, com 4, a Regressdo Logistica obteve
100% de sensibilidade e AUROC 0,860 e, com 9, a Floresta
Aleatoria alcangou 100% de sensibilidade e AUROC 0,881.
Entre os dois métodos de avaliacdo, a escolha final de melhor
topologia é a Floresta Aleatdria, haja vista que a Rede Neural
Artificial, por validacdo e 4 atributos, teve pouco mais de 50%
de acuracia, e a Floresta Aleatodria teve 83,3%.

Tabela III: Melhores modelos de aprendizado

Métodos de avaliagio

Validac&o Cruzada, k=10 80% Treino - 20% teste

4 9 4 9

Redes Neurais Artificiais Regressdo Logistica Regressado Logistica

Floresta Aleatédria



V. CONCLUSOES

O trabalho se propds em testar diferentes modelos de apren-
dizado de méaquina, na tarefa de detectar a presenca de cancer
de mama, em 116 individuos, a partir de dados de exame
de sangue e antropométricos. Foram aplicadas duas técnicas:
validagdo cruzada, com k = 10, e divisdo dos dados em
80% treino e 20% teste. Por teste de Kolmogorov-Smirnov e
consequente correlacdo (Pearson ou Spearman), considerando
nivel de significancia de 5%, também realizou-se testes com a
reducdo, de 9 atributos, para 4, sendo estes: Glicose, Insulina,
HOMA e Resistina. A programacio foi realizada na plataforma
Google Collab. As métricas de avaliacdo de desempenho foram
acurdcia e sensibilidade para a validacdo cruzada, e acuricia,
sensibilidade, especificidade e AUROC para treino/teste. Os
parametros dos modelos de aprendizado foram encontrados
por pesquisa bibliografica prévia e escolha pessoal, além de
utilizar o comando “GridSearch”, da Linguagem Python.

Os resultados evidenciaram, de modo geral, uma
aproximacdo dos resultados para 9 e 4 atributos, ndo
representando grande melhoria em se economizar alguns
exames. Como resultado final, o modelo de aprendizagem de
maquina Floresta Aleatéria, com 19 arvores, 7 subdivisdes
e estado aleatério 50, obteve melhor avaliacdo geral dentre
todos, obtendo 100% de sensibilidade, 83,3% de acuracia,
64% de especificidade e 0,881 de AUROC.

Ressalta-se, entdo, o €xito nos objetivos do presente traba-
lho, e a possibilidade de se realizar os exames nas clinicas de
saude no Brasil, enviar automaticamente os valores numéricos
para tabelas no Software Excel, e desenvolver uma rotina em
Python que j4 utilize esses dados na entrada do algoritmo
de Floresta Aleatdria, para que, em tempo real e com boa
velocidade, a resposta do programa possa auxiliar na tomada
de decisdo por parte do profissional da area da satide.
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