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Resumo: O cancer de mama é um tumor que se desenvolve como consequéncia de alteracBes genéticas em algum
conjunto de células da mama, podendo atingir axilas e até mesmo outros drgdos. O diagndstico é realizado por meio
de informacGes coletadas através de exames e observaces clinicas. Em sistemas informatizados tais informacdes sdo
usadas como entrada para processos de auxilio ao diagnéstico. Objetivando aumentar a acuracia e precisao desses
sistemas implementamos e comparamos dois classificadores de reconhecimento de padrdes, nomeados: Naive Bayes
(NB) e Quadratic Discriminant Analysis (QDA). Para conducdo dos experimentos utilizamos uma base de dados de 569
instancias com 30 atributos e um rétulo identificador entre benignas e malignas, extraidas de imagens digitalizadas.
Os resultados experimentais demonstram que, embora ambos classificadores sejam promissores, o classificador QDA
apresenta, na média, melhores taxas de acuracia e sensibilidade.

Palavras-chave: Cdncer de Mama, Algortimos de Classifica¢do, Diagndstico por Imagem.

Abstract: Breast cancer is a tumor that develops as a consequence of genetic alterations in a number of breast cancer
cells, can reach the armpits and even other organs. The diagnosis is made based on information collected through
tests and clinical observations. In computerized systems such information is used as input to aid the diagnosis process.
Aiming to increase the accuracy and precision of these systems implemented and compared two pattern recognition
classifiers appointed: Naive Bayes (NB) and Quadratic Discriminant Analysis (QDA). To conduct the experiments we
used a database of 569 instances with 30 attributes and a label identifier between benign and malignant, extracted from
scanned images. The experimental results show that although both classifiers are promising the classifier Quadratic
Discriminant Analysis has, on average, better accuracy rates and sensitivity.

Keyworkds: Breast Cancer, Classification Algorithm, Diagnostic Imaging.

Introducéo

O cancer de mama é um tumor maligno que se desenvolve como consequéncia de alteracdes gené-
ticas em algum conjunto de células da mama, que passam a se dividir descontroladamente, podendo
atingir axilas e até mesmo outros 6rgaos. Ocorre o crescimento anormal das células mamarias, tanto
do ducto quanto dos glébulos mamarios. Esse é o tipo de cancer que mais acomete as mulheres em
todo 0 mundo, sendo 1,38 milhdo de novos casos e 458 mil mortes pela doenga por ano, de acordo com
a Organizagao Mundial de Saude (OMS). A propor¢ao em homens e mulheres ¢ de 1:100, ou seja, para
cada 100 mulheres com cancer de mama, um homem terd a doenca. No Brasil, o Instituto Nacional
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de Cancer José Alencar Gomes da Silva estima 57.960 novos casos s6 em 2016. Segundo dados da
Sociedade Brasileira de Mastologia, cerca de uma a cada 12 mulheres terdo um tumor nas mamas até
0s 90 anos de idadel* 124,

Diante dessa constatagdo, o uso de técnicas e ferramentas que tornem o tratamento mais eficiente ¢
salutar, sendo imprescindivel para tal um diagndstico ou progndstico preciso. Nesse sentido, o apren-
dizado de méaquina (AM) e o reconhecimento de padrbes (RP) podem contribuir substancialmente
uma vez que fornecem solugdes empiricas para problemas de classificagdo. No caso em questdo,
auxiliando nos diagnosticos ou prognosticos de exames de ciancer de mama classificando-os entre
benignos ou malignostHel,

Diversos autores tém tratado o problema do diagndstico de cancer de mama por meio de reconhe-
cimento de padr6es. Mangassarian® ,por exemplo, usou técnicas de aprendizado de maquina baseada
em programacdo linear para aumentar a acuracia e objetivamente o progndstico e diagnéstico do
cancer de mama.

Pena-Reyes!®! combinou metodologias de sistemas fuzzy e algoritmos evolucionarios com o objeti-
vo de produzir um sistema automatico de diagnostico. Recentemente, Singht”! abordou a detec¢éo de
cancer de mama usando geometria invariante para sensores de imagens de raio-X, construindo um
novo arcabouco para sistema de Diagndstico assistido por computador (CAD). Entretanto, seu sistema
ndo é completamente automatico uma vez que precisa de uma interacdo humana para a selegdo das
regides de interesse (ROI) das imagens.

Algoritmos de reconhecimento de padrdes sdo capazes de construir fronteiras de decisdo acerca
da distribuicao de dados de treinamento e possibilitam, com base nessas fronteiras, classificar novos
dados de entrada?.

Nesse trabalho implementamos e apresentamos uma comparacao entre os classificadores para re-
conhecimento de padrdes Naive Bayes e Quadratic Discriminant Analysis com o objetivo de aumen-
tar a acuracia e precisdo dos diagndsticos de cancer de mama.

Naive Bayes

O classificador Naive Bayest® (NB) é um dos mais usados em machine learning™. E denominado
de ingénuo (naive) porque assume que 0s eventos sdo independentes. Thomas Bayes desenvolveu o
chamado teorema de Bayes em meados do século XVI1II, mas ele s6 foi publicado por Richard Price
em dezembro de 1763, dois anos depois da morte de Bayes.

O Naive Bayes ¢ um classificador probabilistico que define a classifica¢do pela probabilidade pos-
teriori de uma nova amostra pertencer a uma das classes conhecidastl.

A probabilidade £(; [} da classe c,, dado um vetor de caracteristica =, é determinada utilizando
o teorema de Bayes, definido como:
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Considerando que as probabilidades de ambas as classes séo iguais, temos que P(ci) = 0,5 tanto
para c, quanto para c,. Porém, ainda temos que calcular as probabilidades #(«c,|v) que néo séo co-
nhecidas. O método mais utilizado para calcular computacionalmente a probabilidade é supor que as
amostram possuem uma fun¢do de densidade gaussiana, definida da seguinte forma:

Pla) = ——e W2 (1)
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Assim, quanto mais proxima a distribuicdo das amostras tiverem a distribui¢cdo normal, melhor o
resultado da classificagdo com o Naive Bayes.

Esse método, geralmente, possui uma boa eficiéncia computacional e robustez. porém, depende
muito da distribui¢do das informagdes extraidas pelos descritores, pois o classificador elabora sua
funcéo de deciséo a partir da suposicdo de que os dados possuem distribuicdo normal, entdo, quanto
mais proxima a distribui¢do for da normal, melhor o desempenho do classificador.

Quadratic Discriminant Analysis

O Quadratic Discriminant Analysis® (QDA) é um classificador paramétrico nio linear em que
ndo existe pressuposicao de que 0s grupos possuem matrizes de covariancia iguais. Assim como na
Linear Discriminat Analysis (LDA), uma observagao ¢ classificada no grupo com a menor distancia
quadrada. Quando supomos que a normalidade é verdade, o melhor teste possivel para determinar se
uma hipotese é de uma determinada classe € o teste da taxa de probabilidade.

Suponha que ha apenas dois grupos, | ¥ £ {0,1} ], ¢ a médias de cada classe sdo definidas com
Hy=g My=1 € a covariancias sao definidas como E_-. =gr E_-, =1- Entdo a taxa de probabilidade sera dada
por

(2-1)

para algum limiar t. Apés alguns rearranjos, isto pode mostrar que o resultado da superficie de
separacdo entre as classes é quadratica. O exemplo estimado do vetor de médias e das matrizes de
variancia-covariancia ira substituir a quantidade de popula¢des nesta formula.

Assim, o classificador QDA, ao contrario do LDA, produz fronteiras de decisdo mais flexiveis,
tendo, entretanto, mais parametros para estimar.

O trabalho encontra-se organizado nas seguintes se¢des: materiais € métodos, analise dos classifi-
cadores NB e QDA, comparacéo de resultados e conclusé&o.

Materiais e métodos

Utilizamos nesse trabalho para a implementacéo dos algoritmos o software Octave!® versédo 4.0,
acrescido e ativado com os seguintes pacotes: control-3.0.0, general-2.0.0, geometry-2.0.0, signal-1.3.2
e statistics-1.2.4.

Uma base de dados foi obtida de Lichman®*" e conta com 30 atributos calculados sobre dez carac-
teristicas de valor real para cada nucleo da célula, descritas a seguir:
raio (média de distancias do centro de pontos no perimetro),
textura (desvio padrédo dos valores em escala de cinza),
perimetro,
area,
suavidade (variacdo local em comprimentos de raio),
compacidade (perimetro? / area - 1) ,
concavidade (gravidade de por¢des concavas do contorno) alineas,
cbncavas (nimero de porcbes concavas do contorno) ,
simetria,
dimenséo fractal (aproximagao litoral — 1).

T SQ@ e o0 o
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Para cada uma das 10 caracteristicas trés valores foram computados, quais sejam: a média, o des-
vio padrdo, e a “pior” ou maior (média dos trés maiores valores), resultando assim os 30 atributos.
Além desses, cada instancia ainda conta com um identificador e um roétulo que diz se a amostra ¢
benigna ou maligna. Todos os valores de caracteristicas sdo recodificados com quatro algarismos sig-
nificativos. A base conta com um total de 569 instancias, sendo que destas 357 representam amostras
benignas e as 212 restantes amostras malignas. Informagdes adicionais sobre a base de dados podem
ser encontradas em Lichman®1 e Wolberg(?sl.

A Figura 1 traz um exemplo de uma das imagens usada na extra¢do dos atributos, enquanto a
Figura 2 mostra a dispersdo do atributo “média do raio do nicleo da célula” para as 569 amostras
separadas entre benignas e malignas.

Figura 1. Imagem digitalizada de uma pungao aspirativa por agulha fina (FNA) da massa da mama.
Os 30 atributos sdo calculados a partir da imagem e descrevem as caracteristicas dos nucleos celula-
res presentes.

Figura 2. Dispersdo dos valores do Atributo “média do raio do nucleo da célula” nas 569 amostras

Para avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo langamos méo da técnica de validacao cru-
zada sobre os classificadores. Essa técnica ¢ amplamente empregada em problemas onde o objetivo da
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modelagem é a predicdo. Busca-se, entdo, estimar o qudo preciso é este modelo na pratica, ou seja, 0
seu desempenho para um novo conjunto de dados.

O conceito central das técnicas de validacao cruzada é o particionamento do conjunto de dados em
subconjuntos mutualmente exclusivos e, posteriormente, utiliza-se alguns destes subconjuntos para a
estimacdo dos parametros do modelo (dados de treinamento) e o restante dos subconjuntos (dados de
validacdo ou de teste) sdo empregados na validagdo do modelo P91, Entre as formas mais usadas
de particionamento estdo os métodos Holdout e Kfold.

Holdout? é um método de validacdo cruzada que consiste em dividir o conjunto total de dados em
dois subconjuntos mutuamente exclusivos, um para treinamento (estimacao dos parametros) e outro
para teste (validacdo). O conjunto de dados pode ser separado em quantidades iguais ou ndo. Uma
proporcdo muito comum é considerar 2/3 dos dados para treinamento e o 1/3 restante para teste.

K-fold*%3 é um método de validagdo cruzada que consiste em dividir o conjunto total de dados
em K, subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanho e, a partir disto, um subconjunto é
utilizado para teste e os k-1 restantes sdo utilizados para estimacdo dos parametros e calcula-se a
acuracia do modelo. Este processo € realizado k vezes alternando de forma circular o subconjunto de
teste.

Sobre cada um dos algoritmos de classificacdo, um processo de treinamento e teste foi realizado
em duas baterias de testes com as validagdes configuradas da seguinte forma:

Primeira bateria:

Validacdo Holdout — As 569 instancias foram divididas em um conjunto de teste e um de
treinamento. Esse processo foi realizado de 5 formas diferentes, sendo que a cada divisdo o tamanho
dos conjuntos de teste e treinamento foram modificados. A Tabela 1, a seguir, exemplifica a quantida-
de de cada conjunto em cada uma das divisdes.

Tabela 1. Divisdo das instancias para validacdo cruzada pelo método de Holdout

[?iviséo Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste Total
Treino | Teste  Malignas Benignas Malignas Benignas
50% | 50% 106 178 106 179 569
60% | 40% 127 213 85 144 569
70% | 30% 148 249 64 108 569
80% | 20% 169 285 43 74 569
90% | 10% 190 321 22 36 569

Segunda bateria:

Validacdo Kfold — dividimos nossas instancias em k grupos, sendo k = 5, formando assim quatro
grupos de 114 instancias e um grupo de 113 instancias. Em cada grupo se manteve a proporgao en-
tre amostras benignas e malignas. A cada etapa da validacdo Kfold um grupo era selecionado como
conjunto de testes e 0s k-1 grupos restantes como conjunto de treinamento, mantendo-se assim uma
percentagem constante de 80% das instancias de cada classe para treinamento e 20% para teste.

Para o treinamento e teste no classificador NB a base de dados foi, primeiramente, discretizada
utilizando a seguinte estratégia:
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« Crie uma matriz vazia para receber atributos discretizados;
e P1- Para cada atributo da base de dados (1 a 30)
* Encontre seu minimo, seu maximo e seu desvio padrao.
e P2- Para cada amostra da base (1 a 569)
e (P3) Obtenha um atributo discretizado para cada um dos atributos (P1) com valores que vao de
minimo a maximo com intervalos de 2 vezes o desvio padréo.
Exemplo: Atributol: minimo = 1; maximo=23, desvio padrao=2;
Atributol discretizado: [ 1, 5,9, 13, 17, 21 ]
* Adicione ao final da nova Matriz um numero de zeros igual a quantidade de elementos do
atributo discretizado.
e Compare o valor do atributo obtido na amostra corrente (P2) com cada um dos valores do atri-
buto discretizado (P3)
» Se o resultado da comparacdo for verdadeiro para menor ou igual setar na mesma posicao da
nova Matriz o valor 1 e finalize a comparagao.
» Setodas as comparagOes forem falsas setar 1 na ultima posicao.
Exemplo Valor do Atributo na amostra corrente = 17
Matriz discretizada: [ 0,0,0,0,1,0] ..

A discretizacdo dos atributos se faz necessaria, uma vez que 0s mesmos estdo representados por
valores continuos e o classificador NB por padrao nao prevé valores continuos como entrada.

Com isso, nossa base que inicialmente era representada por uma matriz de 569x30 atributos saltou
para uma nova matriz na forma discretizada de 569x129 atributos. Sobre essa matriz discretizada foi
entdo realizado o processo de treinamento e teste ja descrito anteriormente.

Para o classificador QDA nenhum processo de discretizagdo foi necessario sendo realizado o pro-
cesso de treinamento e testes, igualmente, realizado no classificador NB diretamente na base de dados.

Resultados

Para a obten¢ao dos resultados cada um dos algoritmos de classificagdao foi submetido as baterias
de testes de validacdo descritas anteriormente e, entdo, foram avaliados com a medida de acuracia,
que ¢ calculada da seguinte forma:

FE+VN

A0 = 3)

Trtal_de_aomestras (

Onde VP é o numero de verdadeiros positivo, VN é o nimero de verdadeiros negativo e Total _de
amostras € o nimero total de amostras utilizadas no teste, uma medida tradicional na avaliacdo de
algoritmos de classificagao.

A Tabela 2 ,a seguir, mostra as taxas de acuracia do classificador NB nas diferentes configuragdes
de cada uma das baterias de teste:

Tabela 2: Acuracia do classificador NB nas baterias de teste.

123, Bateria: Holdout 28, Bateria — Kfold (k=5)
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50% |
50%

60% |
40%

70% |
30%

80% |
20%

90% |
10%

80% |
20%

80% |
20%

80% |
20%

80% |
20%

80% |
20%

91.228

94.737

95.322

93.860

Acurécia Média:

93.977

94.737

93.043

92.920

94.783

95.575

Acurécia Média:

93.671

92.035

A Tabela 3 ,a seguir, mostra as taxas de acuracia do classificador QDA nas diferentes confi-
guragOes de cada uma das baterias de teste:

Tabela 3: Acurdcia do classificador QDA nas baterias de teste.

123, Bateria: Holdout 28, Bateria — Kfold (k=5)

50% |
50%

60% |
40%

70% |
30%

80% |
20%

90% |
10%

80% |
20%

80% |
20%

80% |
20%

80% |
20%

80% |
20%

94.386

93.421

97.661

08.246

Acuracia Média:

95.690

94.737

93.913

94.690

96.552

95.575

Acuracia Média:

95.786

98.230

Anélise e comparacédo dos resultados

A sensibilidade é a capacidade de um teste revelar altas propor¢ées de resultados positivos nas pes-
soas gue apresentam a condicdo investigada. Portanto, quanto menor a proporc¢éo de falsos negativos,
erro de classificagdo complementar da sensibilidade, maior a sensibilidade do teste.

A especificidade ¢ a capacidade de um teste em mostrar resultados positivos apenas nas pessoas com
a condicdo investigada e ndo naquelas que ndo a possuem. Portanto, quanto menor a proporcao de falsos
positivos, erro de classificagdo complementar da especificidade, maior € a especificidade do teste.

A sensibilidade e a especificidade sdo critérios de validade resultantes da comparagao do teste
com a verdade. Portanto, para se expressar, objetivamente, os dois critérios, com relagdo a um teste,
é preciso comparar seus resultados com aqueles obtidos por um exame de referéncia, cujos resultados
possam ser considerados como corretos ou reais.

Na prética, esta é uma questao delicada, uma vez que a verdade nem sempre pode ser obtida com
absoluta seguranca. Por isso, € comum utilizar-se, como exame de referéncia indicador da verdade,
uma bateria exaustiva de testes complementares ou repetidos ou, ainda, o melhor teste conhecido. A
aplicacdo deste exame de referéncia €, em geral, de alto custo e, portanto, as avalia¢cdes de validade de
um teste sdo feitas em pequenas amostras de estudos, especialmente delineados para este fim@415D), A
Tabela 4 mostra um esquema representativo do exame de referéncia, também conhecido como matriz
de confuséo ou tabela da verdade.
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Tabela 4. Exame de referéncia

+ - Total
+ VP FN VP +FN
- FN VN FN + VN
Total VP + FN FN+ VN Total_de_amostras
Onde:
VP  =verdadeiros positivos VN = verdadeiros negativos
FN = falsos negativos FP = falsos positivos
VP + FN = total real de positivos
VP + FN= total aparente de positivos
Validade Erros de Classificacio
Sensibilidade : 1- B = VP/(VP+FN) B = b/(VP+FN)
Especificidade: 1-0= VN/(FN+VN) a= FN/(FN+VN)

A AUC, éarea sob a curva ROC (do inglés Area Under ROC Curve), é uma medida padréo para
comparacao de sistemas. Quanto maior a area sob a curva ROC maior a exatidao do sistema.

A curva ROC (Receiver operating characteristic) teve origem na avaliacdo de qualidade em sinais
com ruidos, mas vem sendo muito utilizado na medicina para avaliar a qualidade de um teste clinico.
Ja outros estudos utilizaram o uso da curva ROC na avaliacao de classificadores ¢ demonstraram sua
eficiéncia e qualidade superior, indicando a substitui¢do da acuracia pela AUC 4151,

A curva ROC ¢ uma representacao grafica para os valores de sensibilidade (eixo Y) e 1-especifici-
dade (eixo X). Usualmente, o uso da curva ROC na medicina é constituido a partir de um conjunto de
pontos que indicam diversos resultados dependentes de alguma variavel que influencie no resultado.
Com tudo no caso de classificadores binarios (que possuem somente duas classes) testados neste tra-
balho, usamos apenas um ponto, resultante da média entre as iteragdes de cada bateria.

As anélises e comparacOes mostradas a seguir foram aplicadas sobre os resultados das duas ba-
terias do processo de treinamento e teste em ambos os classificadores e mostra a sensibilidade, a
especificidade, a taxa de falsos positivos (erro a), a taxa de falso negativo (erro p) e a AUC obtidas.
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Classificador NB — 1? e 2* Baterias (1* B e 2* B):

Tabela 5 - Analise dos resultados do classificador NB

Y0 Dados gensibilidade  “PeCHcida- B a AUC
12B.50%  0.896 0.955 0.104 0.045 0.97
1°B.60% 0894 0.958 0.106 0.042 0.97
1°B.70%  0.860 0.981 0.140 0.019 0.98
19B.80%  0.907 0.958 0.093 0.042 0.98
12B.90% 0905 1.000 0.095 0.000 0.99
22B.80% 0860 0.972 0.139 0.028 0.96
22B.80% 0833 0.986 0.167 0.014 0.99
22B.80% 0907 0.972 0.003 0.028 0.98
24B.80% 0905 0.986 0.095 0.014 0.98
22B.80% 0929 0.915 0.071 0.084 0.99

A Figura 3 mostra as curvas ROC médias para o classificador NB em cada uma das baterias de teste.

Figura 3. Curvas ROC médias do classificador NB para 1* B e 2* B.
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Classificador QDA — 1% e 27 Baterias (1* B e 2* B):

Tabela 6 - Analise dos resultados do classificador QDA

Y0 Dados - sensibilidade  “Peicida B a AUC
1°B.50% 0943 0.955 0.057 0.045 0.98
1°B.60% 0929 0.958 0.070 0.042 0.99
1°B.70% 0937 0.981 0.062 0.019 0.99
1°B.80%  0.907 0.958 0.093 0.042 0.99
1°B.90%  0.857 1.000 0.143 0.000 0.99
29B.80%  0.953 0.972 0.046 0.028 0.99
29B.80%  0.905 0.986 0.095 0.014 1.00
29B.80%  0.953 0.972 0.046 0.028 1.00
22B.80% 0929 0.986 0.071 0.014 0.98
22B.80% 0976 0.915 0.024 0.084 0.99

A Figura 4 mostra as curvas ROC médias para o classificador QDA em cada uma das baterias de teste.

Figura 4. Curvas ROC médias do classificador NB para 1* B e 2* B.

Conforme pode ser observado nas Tabelas 5 ¢ 6 fica evidente, em ambos os classificadores, que o
aumento do tamanho do bloco de treinamento (1% B) afeta tanto especificidade quanto o erro de classi-
ficagdo a, que representa justamente o erro de classificar uma amostra negativa como positiva, porém,
0 mesmo ndo pode se dizer do erro . Apesar de esta relacdo ser na maior parte dos testes diretamente
relacionada ao aumento do tamanho da parti¢do, isso ndo € uma regra, como pode ser observado
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nos valores destacados em ambas as tabelas nas linhas 12 B. 60% e 12 B. 80% em que os valores de
especificidade e erro de classificacdo a s&o iguais. Isso pode ser explicado em raz&o da larga faixa
de valores presente em cada um dos 30 atributos de nossas instancias e da sele¢do das particbes que
ocorre de forma randémica.

Frente a analise dos resultados dos dois classificadores, observa-se que o classificador QDA tem
melhores taxas de acuracia e sensibilidade (médias) e uma peguena vantagem nos valores de AUC, o
que ndo se mantém quanto as taxas de especificidade e falsos positivos (erro e) onde suas taxas me-
dias se equiparam as do classificador NB. As curvas ROC, por sua vez, evidenciam a qualidade dos
testes e a eficiéncia dos classificadores.

Conclusdo

E possivel inferir que o diagndstico de cancer de mama auxiliado por sistemas e técnicas computa-
cionais ¢ totalmente possivel, apesar de nada trivial, uma vez que os classificadores tiveram uma taxa
média de erros de 7,1% no NB e de 5,1% no QDA (médias) sobre o conjunto de dados.

Pode-se ainda notar que o classificador NB, apesar da sua natureza “ingénua”, possui grande poder
de classificagdo e, talvez, ndo tenha se saido tdo bem quanto o QDA pelo método de discretizagdo
adotado, ou por ndo lidar tdo bem com a presenca de outliers?. Quanto ao classificador QDA este mos-
tra grande desempenho na classificagdo mas assim como o NB peca no que se refere a taxa de falsos
negativos, algo que também pode ser explicado pela presenga de outliers.

Conclui-se por fim, que os dois classificadores sdo promissores na tarefa de classificar as amostras
entre benignas e malignas, o que é comprovado pelos valores de AUC de ambos, ressaltando-se, ainda
o fato de que nenhuma analise de outliers ter sido realizada sobre essas amostras.
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