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Resumo. Os indices elevados de casos de cancer de mama tornam necessario o desenvolvimento de
tecnologias que sejam capazes de auxiliar a medicina em diagnosticos desta doenga. Nesse contexto,
o objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um modelo de comités de SVMs (Support Vector
Machines) e sua comparagao com outros métodos de aprendizagem de maquina para classifica¢do
de imagens médicas de cancer de mama que foram adquiridas por meio de um microscépio de
alta resolugdo. A classificacdo de comités de SVMs se da através do voto majoritario. Além
do pré-processamento dos dados, fez-se vérias execugoes de treinamento/teste usando a validagao
hold-out com todos os modelos. A principal conclusao é que o modelo baseado em comité de
SVMs conseguiu ter um desempenho melhor que os demais métodos analisados, implementados
usando os classificadores Vizinho mais préximo (KNN), Arvore de decisao, Floresta aleatéria, CNN
(Convolutional Neural Network) e Comité de CNNs.
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1 Introducao

O céncer de mama é uma doenga que se origina nas células mamarias, normalmente nos ductos
(tubos que transportam o leite) ou nos lébulos (glandulas produtoras de leite). E também um
dos tipos mais comuns de cancer diagnosticados em mulheres em todo o mundo [2]. Além da
gravidade desta doenca, acrescenta-se o fato da mesma trazer desconfortos fisicos, como mostra a
referéncia [11], segundo a qual dor em mulheres com cancer de mama ocorre em cerca de 47% dos
casos, aumentando com a evolugao da doenca. Por iniciar num tecido epitelial é configurado como
um carcinoma, sendo o carcinoma ductal invasivo (invasive ductal carcinoma - IDC) um dos mais
comuns.

O trabalho [18], explora o uso de técnicas de aprendizado profundo para diagnostico de cancer
de mama usando imagens de ultrassonografia. Os resultados mostraram uma melhora significativa
na precisao diagnostica em comparagao com os métodos tradicionais, no caso, como arvore decisao,
e vizinho mais proximo (KNN), por exemplo. Ja o trabalho de [16], mostra um estudo de detecgao
de cancer de mama com redes neurais convolucionais ( convolutional neural networks - CNNs) em
imagens de mamografia. Os resultados demonstram que o modelo proposto alcangou alta precisao
na detecgdo de tumores malignos. No trabalho [13], os pesquisadores exploraram a aplicagao
de algoritmos de aprendizado de maquina (SVM, CNN e Vizinho mais proximo (KNN)) para
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identificar subtipos de céncer de mama com base em perfis de expressao génica. Os resultados
revelaram a existéncia de subtipos distintos e forneceram pistas sobre as caracteristicas moleculares
associadas a cada subtipo. O artigo de [12] traz a previsao de resposta a terapia neoadjuvante no
cancer de mama usando regressao logistica bayesiana. Os pesquisadores utilizaram dados clinicos e
de imagem para treinar modelos preditivos e obtiveram resultados promissores na identificacao de
pacientes que responderiam positivamente ao tratamento. Alguns trabalhos da literatura, tais como
[9] e [1], treinaram CNNs usando a mesma base de nosso artigo (vide [8]), para reconhecimento
IDC (casos positivos contra casos negativos). A referéncia [9] aplica a arquitetura AlexNet ao
reconhecimento IDC, enquanto que o trabalho [1] aplica um modelo de CNN dos proprios autores
e a rede VGG-16 para o mesmo problema, ambos trabalhos com bons resultados.

Este artigo consiste no desenvolvimento de um modelo de comité para a identificacao de cancer
de mama em imagens que foram adquiridas por meio de um microscopios de alta resolugao, que
podem ser acessadas pelo site [§8]. O modelo proposto deve garantir uma acuracia significativa, a
fim de auxiliar o profissional na leitura e interpretagao de exames clinicos e consequentemente no
diagnostico. A principal contribui¢do do trabalho se d4 pela utilizacdo de um comité de SVMs com
diferentes nucleos (kernels) aplicados ao conjunto de dados de mama com casos postivos e negativos
de IDC. Foi realizada a comparagdo entre o método proposto e as seguintes técnicas da literatura:
KNN, Arvore de decisdo, Floresta aleatoria, CNN e comité de CNNs. Os resultados obtidos
demonstram a eficiéncia do comité de SVMSs proposto, destacada também quando comparada com
os trabalhos [1], [15] e [9].

O trabalho encontra-se estruturado em 4 se¢des. A secdo 2 trata da abordagem proposta, a
secao 3 aborda uma discussao dos resultados, e, por fim, a secao 4 apresenta a conclusao e trabalhos
futuros.

2 Metodologia

A metodologia para desenvolvimento do trabalho baseia-se em 3 etapas: (I) aquisi¢ao de dados,
ou seja, conjunto de dados com imagens médicas. (II) Em seguida, vem o pré-processamento,
nessa etapa ocorre o tratamento de dados e divisdo para o treinamento e teste. (III) Por altimo,
o treinamento do modelo e a validacao.

No conjunto de dados existem 2759 exemplos negativos (ndo IDC) e 2788 exemplos positivos
(com IDC), podendo ser considerado um conjunto balanceado. Cada imagem X, k =1,2,..., N é
uma matriz multidimensional representada por um tensor de dimensoes H x W x C, onde H = 50
é a altura da imagem, W = 50 é a largura da imagem e C' = 3 é o ntimero de canais de cor, no
caso, R (red),G (green) e B (blue). Algumas imagens do conjunto de dados podem ser visualizadas
na Figura 1.

Apos a leitura da base de dados, as imagens sdo normalizadas gerando um novo tensor X, um
passo importante no pré-processamento dos dados para o treinamento de modelos de aprendizado
de maquina. Foi usada uma abordagem em que fez-se uma divisdo pelo valor méaximo de cada
canal, que é 255; ou seja:

X, )_< 255 ' 255 ' 255 )

Uma outra etapa do pré-processamento foi a vetorizagao dos dados a qual transforma cada
tensor X em um vetor zxy € R™ onde m = H - W - C. Os vetores obtidos sao utilizados como
entrada para o SVM, KNN, arvore de decisao e floresta aleatoria.
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IDC=1 IDC=0

Figura 1: Imagens médicas da base de dados [8] utilizada no trabalho, mostrando a alta varia-
bilidade intra-classe, onde IDC =1 e IDC = 0 significam positivo e negativo, respectivamente.
Fonte: [§].

2.1 SVM

Dado um conjunto de treinamento {(x1, y1), (€2,%2), ... (Tn,yn)} € R™ x {=1,1}, onde z; é o
vetor de caracteristicas da amostra i e y; € {—1,1} é a classe correspondente, a SVM linear busca
encontrar o hiperplano w”z + b = 0 que maximiza a margem de separacio entre as classes. A
formulagao do problema de otimizagao da SVM linear pode ser escrita como:

R T -
min Sl +C )&,
. )
sujeito a:  y;(w'x; +b) > 1-¢;,
& >0, Vi,

onde ||w||? é a norma euclidiana ao quadrado de w, C' é o parametro de regularizagio que controla
o trade-off entre a margem de separagdo e o erro de classificagdo, e §; sao as variaveis de folga
que permitem lidar com casos em que os dados de treinamento nao possuem margem de separagao
definida no espago original dos dados [7], [5].

A SVM é capaz de realizar classificagdo nao linear por meio do uso de fungdes kernel e do
truque do kernel (kernel trick). Neste método parte-se de uma fungao simétrica e positiva-definida
K :R™xR™ — R, que é o kernel de um operado integral cujas auto-fun¢des permitem formar uma
aplicagdo @ : R™ — R"F, onde R"* & denominado espaco de caracteristicas, tal que K (z;,z;) =
®(z;) - ®(z;), onde - indica o produto interno usual. O truque do kernel consiste em utilizar
a ultima expressao para calcular o hiperplano 6timo no espago de caracteristicas, sem conhecer
explicitamente a aplicagdo ® [6, 17]. Desta forma, demonstra-se que a fun¢do de decisdo que
permite separar as duas classes pode ser calculada pela expressao:

N
fz) = Z ;i K(z,2;) + b, (2)

onde «; sao os multiplicadores de Lagrange associados a um problema de otimizacao analogo ao
problema (1), mas envolvendo a fungdo kernel, y; é o rotulo do vetor x; e b € R é o bias. Assim,
f(z) > 0 indica que z pertence a classe +1 enquanto que f(x) < 0 indica que x pertence a classe
—1. Na formulagdo do SVM, um vetor x; para o qual a; # 0 é denominado vetor suporte [17].
Essa abordagem permite o uso de diferentes fungoes kernel, tais como: polinomial, sigmoide e RBF
(Radial Basis Function), que permitem modelar relagbes complexas nos dados [17].
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2.2 Comités

Os Comités sao técnicas que combinam a predigao de varios modelos de aprendizado de méquina
para obter um classificador mais eficiente [3]. Essas abordagens tém se mostrado eficazes em uma
variedade de problemas de classificacdo e regressdo. Ao combinar previsdes de varios modelos, é
possivel obter um desempenho superior em relagao a um tnico modelo. A escolha do método de
comité e dos modelos individuais depende do problema e dos dados em questao. Duas abordagens
amplamente reconhecidas sao o ’Comité por votacao’, em que as previsoes de varios modelos sao
combinadas por média ou votacdo e o ’Comité por Amostragem’, em que varios modelos sao
treinados em diferentes conjuntos de dados obtidos por amostragem do conjunto de treinamento
original.

2.3 Meétodos e Técnicas Utilizados para Comparacao

O Comité SVM proposto no trabalho é baseado em "Comité com votagao", explicado na segao
2.2. Assim, seja M = {SVM;,SVMs, ..., SVM,,} o conjunto de SVMs treinadas neste trabalho
utilizando a técnica de hold-out. Cada SV M; € M é treinada no conjunto de treinamento e gera
uma previsdo f;(r) para uma instancia de entrada xz. As previsdes das SVMs individuais s@o
combinadas utilizando uma votagao por maioria para obter a previsao final g, ou seja, a classe
mais votada pelas SVMs é selecionada como a predi¢do do comité para a amostra x. Apos seu
treinamento, o modelo de comité é testado usando um conjunto de dados de teste separado que
nao foi usado durante o treinamento. Isso permite avaliar o desempenho do modelo em dados nao
observados.

Além do método de comité de SVMs serao utilizados outros métodos para uma analise com-
parativa. Os métodos sao: KNN [21], Floresta aleatoria [14], Arvore de decisdo [10], CNN [20] e
Comité de CNNs [19].

Todos os métodos serao treinados/testados da mesma forma, usando a validagao cruzada hold-
out, onde o conjunto de dados é dividido em um conjunto de treinamento, que representa 80% dos
dados, e um conjunto de teste, que representa os 20% restantes. Ainda serd aplicado o Gridsearch,
o qual é uma técnica utilizada para encontrar a melhor combinagao de hiperparametros de um
modelo de aprendizado de maquina. Essa técnica envolve a criagido de uma grade (grid) de valores
para os hiperparametros e a busca exaustiva para determinar a combinagao que produz o melhor
desempenho de acordo com uma métrica de avaliagao pré-definida, no caso, a acuracia.

A implementacao foi realizada em Python. Usou-se o scikit-learn para o GridSearch, particio-
namento dos dados em treinamento/validagao, classificadores tradicionais e comité de SVMs. Para
a implementacao e treinamento das CNNs foi utilizada a biblioteca "Tensorflow’.

3 Resultados e Discussoes
Todos os kernels usados nas SVMs foram nao-lineares. A Tabela 1, apresenta os melhores
hiperparamentros obtidos pelo GridSearch para o comité de SVMs (ver definicdo dos hiperpara-

metros em [4]). O comité de SVMs proposto é formado por trés SVMs, cada um usando uma das
fungoes kernels da Tabela 1.

Tabela 1: Melhores hiperparamentros do comité de SVMs.

kernel Tolerancia Gamma C  Coef0 Grau
RBF 0.01 1.0 2.0 — —
Sigmoide 0.003 - 1.2 0.02 -
Polinomial 0.00002 1.0 1.5 0.004 9
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No caso dos classificadores tradicionais, o Gridsearch obteve as seguintes parametrizagoes: (a)
KNN: k=30 e distancia euclidiana; (b) Modelo de arvore de decisdo: profundidade maxima da
arvore de 16 niveis; (c) Floresta Aleatoria: 100 arvores de decisdo e uma profundidade maxima de
13 niveis.

No caso das CNNs utilizadas, a Tabela 2 mostra os melhores hiperparametros obtidos pelo
Gridsearch. Nesta etapa, para cada conjunto de hiperparametros do espaco de busca a rede é
treinada por 100 épocas. O melhor conjunto é escolhido analisando a melhor acuracia durante as
100 épocas, com o otimizador sendo o Adam.

As arquiteturas foram definidas experimentalmente tendo cada uma delas duas camadas convo-
lucionais (com filtros 5 x 5), uma camada de pooling com a operac¢ao de maz-poolig e uma camada
totalmente conectada, com 256 neurénios, para a classificagao. Essas camadas sao intercaladas
por duas camadas de pooling de dimensao 2 x 2 e stride igual a dois. Os ntmero de filtros das
duas camadas convolucionais sao: CNN e CNNy com 32 filtros em cada uma; CNN; possui 16 e 32
filtros; CNN3 possui 64 e 32 filtros. As redes CNN;, CNN3 e CNN3 sdo treinadas separadamente
com os hiperparametros da Tabela 2. Em seguida, sd@o agrupadas formando o comité de votagao
(secao 2.2) proposto.

Tabela 2: Melhores hiperparamentros das CNNs utilizadas.

Métodos Taxa de Aprendizado Lote Funcdo de Ativacdo otimizador Taxa de dropout

CNN 0.01 128 ReLU Adam 0.5
CNN; 0.01 128 ReLU Adam 0.5
CNN, 0.01 64 ReLU Adam 0.4
CNNj3 0.001 64 ReLLU Adam 0.3

Os hiperparementros foram definidos a partir de um dicionario do Gridsearch com o nimeros
de filtros escolhido entre os valores {16, 32,64}, a taxa de aprendizado, escolhida dentre os valores
{0.001, 0,01, 0,1}, o tamanho de lote dentre {64, 128,256} e taxa de dropout na lista {0.3,0.4,0.5}.

A Tabela 3 demonstra a acuracia do comité de SVMs em comparagdo com outros métodos
da literatura que usaram o mesmo conjunto de dados. As acuracias foram estimadas usando
a validagao cruzada hold-out com 20% para teste e 80% para treinamento, executada 10 vezes.
No caso da Tabela 3 apresentamos a melhor acuricia dentre as 10 execucoes de cada modelo.
Observamos que o comité de SVMs conseguiu acuracia melhor que os demais da literatura.

Tabela 3: Acuracia do modelo proposto em comparagio com abordagens publicadas usando o mesmo
conjunto de dados..

Métodos Melhor acuréacia
Comité de SVMs 0,8691
CNN VGG-16 [1] 0,8562
Accept-Reject poolin [15] 0,8541
Alexnet [9] 0,8468
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A Tabela 4 mostra os resultados de todos os modelos treinados para este trabalho apos 10
execucoes de cada método. Para avaliagao mais completa, apresenta-se a acuracia média, a acuracia
mais baixa, a acuracia mais alta e as dispersoes das 10 execugoes, computadas sobre os resultados
do conjunto de teste.

Conforme apresentado na Tabela 4, o Comité de SVMs possui as melhores acuracias e o desvio
padrao mais baixo, indicando que os resultados de acurécia sao consistentes e tém uma pequena
variagao em torno da média. Isso é positivo, indicando que o modelo é estavel e produz resultados
consistentes em diferentes conjuntos de dados ou divisdes de treinamento/teste.
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Tabela 4: Acuracia e desvio padrao dos modelos.
Métodos % média % mais baixa % mais alta Desvio padrao Tempo de
execugao (s)

Comité de SVMs 0,8375 0,8015 0,8691 0,021 192,0
KNN 0, 74846 0, 7056 0, 7860 0,025 45,0

Arvore de decisdo 0, 78142 0,7317 0, 8250 0,029 97,0
Floresta aleatéria 0, 7906 0,7426 0,8327 0,028 286,0
CNN 0, 7828 0,7297 0, 8295 0,031 317,0
CNN;-Comité 0,7992 0, 7546 0,8383 0,026 524,0

A Tabela 4 contabiliza também os tempos das 10 execugoes realizadas durante a fase de valida-
¢ao cruzada (treinamento/teste) para cada método. O computador que foi usado é um acer Aspire
3, com um processador AMD Ryzen 7, Clock de 2.3 GHZ, e placa grafica RADEON GRAPHICS,
SSD de 256 G, Memoria RAM de 8 G, Sistema Windows 10, 64 bits. O ambiente de desenvolvi-
mento é o Jupyter notebook versao 6.3.0, com a versao do python 3.8.8. Vé-se que o comité de
SVMs é mais custoso apenas em comparacao com o KNN e a Arvore de decisao.

4 Consideracgoes Finais

O presente artigo apresentou uma abordagem de comité de SVMs usando o voto majoritario
aplicado & classificagao de imagens de cancer de mama, obtidas por meio de um microscépio de
alta resolucao. Outros modelos considerados para comparacio foram: KNN, Arvore de decisdo,
Floresta aleatoria, CNN e Comité de CNNs. Os resultados mostraram a eficiéncia e eficacia do
modelo proposto.

Foram avaliadas as acurdcias dos modelos (minima, média, méxima e desvio padrao) apods
10 execugoes. Observou-se que o comité de SVMs obteve um desempenho superior em relagao
aos demais métodos listados acima, bem como em relacao a métodos apresentados na literatura,
conforme mostrado na Tabela 3. Como proposta futura, busca-se diminuir a complexidade do
comité de SVMs e testar o método em outras bases.
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