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Abstract: Breast cancer is the most common type among women and its late diagnosis is one
of the causes of the high mortality rate associated with this disease. To aid in the interpretation
of tests for the correct diagnosis, classification methods have been used to classify nodules as
malignant or benign. This work portrays the use of the Support Vector Machine (SVM), with
different Kernel functions, to classify the data set of exams results for breast cancer detection,
performing the separation of samples into benign and malignant. The implementation was made
using the Python language and several open source libraries available for data analysis. A public
database available in the UCI Machine Learning Repository was used. The results obtained prove
the effectiveness of SVM for binary classification problems and demonstrate the importance of
choosing its parameters properly during its project.

Resumo: O cancer de mama ¢é o tipo mais comum entre mulheres e seu diagnéstico tardio
é uma das causas do alto indice de mortalidade associado a esta doenca. Para ajudar na
interpretagao dos exames para o diagndstico correto, métodos de classificacao tém sido utilizados
para classificar nédulos em malignos ou benignos. Este trabalho retrata a utilizagao da Maquina
de Vetores de Suporte (SVM), com diferentes fungoes Kernel, para classificacdo do conjunto de
dados de resultados de exames para deteccao de cancer de mama, realizando a separacao das
amostras em benignas e malignas, com implementagao em Python utilizando diversas bibliotecas
de codigo aberto disponiveis para andlise de dados. Foi utilizada uma base de dados publica
disponivel no UCI Machine Learning Repository. Os resultados obtidos comprovam a eficicia da
SVM para problemas de classificagao bindria e demonstram a importancia da escolha adequada

de seus parametros durante seu projeto.
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1. INTRODUCAO

O cancer de mama é o tipo de cincer mais comum entre
mulheres e o segundo mais comum no mundo. Existem
varios tipos de cancer de mama e, quando diagnosticado
precocemente, apresentam uma alta porcentagem de cura.
A doenga consiste no crescimento desordenado de células
do tecido da mama, formando nédulos que podem ser
malignos ou benignos. No Brasil, a doenga é comumente
diagnosticada em estados mais avangados, o que contribui
para que as taxas de mortalidade por cancer de mama
continuem elevadas Holsbach et al. (2014). Apesar dos
avancos no tratamento da doenca, a deteccao precoce
é muito importante para que o tratamento seja bem
sucedido.

A identificacdo do cancer depende da interpretacao médica
dos exames, que podem ser de varios tipos: exame clinico
da mama, mamografia, analise de tecido da mama, entre
outros, podendo ser necessaria a realizacao de mais de
um exame para deteccao do cancer. A mamografia é um
exame que registra imagens da mama e permite identificar

precocemente a presenca de nédulos mamarios que podem
ser tumores malignos. A mamografia é o exame mais
utilizado para detecgao de cancer de mama, de acordo
com o mostrado no trabalho de Borchartt et al. (2013).
Os exames de imagem produzem resultados com mais
informacoes, porém a interpretacao de seus dados é mais
complexa.

Diante disto, métodos de classificacao tém sido utilizados
para auxiliar profissionais da drea da saude no processa-
mento e interpretacao dessas informagoes para chegar a
uma conclusao a respeito dos dados analisados, classifi-
cando os nédulos como maligno ou benigno. Alguns dos
métodos de classificagao mais difundidos na literatura uti-
lizam as redes neurais artificiais, que sao modelos compu-
tacionais inspirados no sistema nervoso humano, e podem
ser usadas em aplicagoes de aprendizado de méquina e
reconhecimento de padroes.

Alguns trabalhos analisam dados referentes ao cancer de
mama e o desempenho de diferentes algoritmos de classi-
ficagdo, como no trabalho de Agarap (2017), que é feita


creacteve_michele
Texto digitado
DOI: 10.48011/asba.v2i1.1601


uma comparacao entre alguns algoritmos de aprendizado
de maquina, analisando a acuracia de cada um na tarefa
de classificagdo de amostras de resultados de exame para
detecgao de cancer de mama. O banco de dados utilizado
foi o Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) Data Set, dis-
ponibilizado por Wolberg et al. (1992). No trabalho de
Borges (2015) também ¢é utilizado o mesmo conjunto de
dados para comparar o desempenho dos algoritmos de rede
Bayesiana e do algoritmo J48.

Atualmente, a Médquina de Vetores Suporte (SVM do
inglés Support Vectors Machine), tem uma grande apli-
cagao em problemas de classificacao e reconhecimento de
padrées, e pode apresentar melhor desempenho, quando
comparada a outros algoritmos, desde que seus parame-
tros sejam escolhidos corretamente. Esse algoritmo possui
aplicagoes em diversas areas para andalise de dados como
biologia, medicina, finangas, comércio, industria, entre ou-
tros. Essa variedade de aplicagoes se deve a alta capacidade
de generalizacao do modelo.

Dada a importancia da deteccao precoce do cancer de
mama para o sucesso no tratamento e o potencial da utili-
zagao da SVM para classificacao, este artigo busca analisar
a eficdcia de um classificador projetado utilizando SVM
para classificagdo de ndédulos mamarios, sendo utilizada
uma base de dados publica disponivel no UCI Machine
Learning Repository (Wolberg et al. (1992)).

Além disso é utilizada a linguagem Python para imple-
mentacao dos cddigos, tratamento dos dados e andlise de
resultados, por ser uma linguagem open-source. O Python
tem grande aplicagdo em problemas de analise de dados
devido as suas bibliotecas de cédigo aberto, que estao em
constante atualizagao por parte da comunidade desenvol-
vedora.

Este artigo estd dividido em cinco sec¢oes, conforme des-
crito a seguir: esta secao introdutéria apresenta o tema
e proposta do trabalho. Na segao 2 é apresentado o fun-
damento tedrico e alguns conceitos importantes para com-
preensao do trabalho desenvolvido. Os métodos e materiais
sao apresentados na secao 3. Os resultados e a discussao
sao apresentados na secao 4 e a secdo 5 apresenta as
conclusoes deste trabalho.

2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 SVM para reconhecimento de padrées

A M4dquina de Vetores Suporte (SVM do inglés Support
Vectors Machine) é um algoritmo de aprendizado de
maéquina supervisionado, ou seja, a informacao das classes
de cada amostra é conhecida e apresentada ao modelo
durante o treinamento. A SVM foi apresentada no trabalho
de Boser et al. (1992). Esse algoritmo foi desenvolvido
com objetivo de resolver problemas de classificacao entre
duas classes distintas, como uma alternativa aos métodos
convencionais, como as redes neurais artificiais.

Basicamente, este algoritmo de aprendizado supervisio-
nado é formado por quatro conceitos: hiperplanos, vetores
de suporte, margem e fungoes Kernel. De maneira simples,
o funcionamento da SVM ¢é baseado na busca de um
hiperplano étimo de separacao entre classes em um espaco
multidimensional.

O conjunto de caracteristicas extraidas dos dados é a
entrada para o classificador. Os vetores suporte se posi-
cionam no limite de suas classes e servem de base para o
calculo do hiperplano étimo, que fard a separacao entre
as classes. Quando os dados sao linearmente separaveis,
a SVM busca maximizar a distancia entre os hiperplanos
que separam as classes do problema (Boser et al. (1992))
e minimizar o erro de classificacao.

Entretanto, em casos em que os dados nao sao linearmente
separaveis, o uso de um método puramente linear pode
levar a classificacao errada, pois nao é possivel estabelecer
hiperplanos que separem completamente as amostras de
cada classe. Para contornar esse problema, é definido o
pardmetro de suavizagdo da margem (soft-margin), que
permite ao algoritmo realizar a classificagdo de algumas
amostras na classe diferente daquela & que ela pertence,
mas ainda assim o resultado da classificacao feita pelo
algoritmo vai permanecer dentro dos padroes aceitdveis
para o usuédrio.

Porém, existem problemas com dados nao sao linearmente
separaveis, nos quais mesmo com a aplicagao da soft-
margin, o algoritmo ainda nao consegue definir o hiper-
plano 6timo e separar as classes da maneira adequada.
Para esta situacao, a solugao encontrada consiste em ma-
pear os dados nao linearmente separdveis para uma di-
mensao maior, onde estes dados se tornam linearmente
separaveis.

Para realizar o mapeamento dos dados para um espago
de dimensées maior, sao utilizadas as funcoes Kernel, que
realizam a mudanga de dimensao dos dados do espago de
entrada para o espago de caracteristicas (em uma dimensao
mais alta).

Existem diversas fungoes Kernel que podem ser utilizadas,
mas de acordo com as caracteristicas dos dados e dos
parametros escolhidos podem apresentar desempenho dife-
rentes. As fungoes polinomial, gaussiana, radial e tangente
hiperbdlica sao as mais utilizadas e podem ser encontradas
em diversas aplicagOes em problemas das mais diferentes
areas.

A formulagdo matemética para a SVM pode ser resu-
mida como se segue. A minimizagao da distancia entre
dois hiperplanos leva a um problema dual de otimizagao
quadratica que visa maximizar (1), sujeita as restrigoes
representadas por (2) e (3):

Zai - %Z Zyiyjaioéjmi * Ly (1)
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Onde «a; representam os multiplicadores de Lagrange, C é
o critério de suavizacdo das margens (soft-margin) e x; e
y; representam o conjunto de dados de treinamento.

O seguinte par (w*, b*) (4) e (5) define o hiperplano timo
de separacao entre as classes:
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Ap6s a definicdo dos parametros na etapa de treinamento,

os testes sdo baseados na classificacdo das amostras de
acordo com (6) e (7).

g9(x) = sgn(f(x)) (6)

g(x) = sgn(Y_ ajysw; - x +b%) (7)

x;

em que o resultado de g(z) pode ser +1 se o valor de f(z)
for > 0, ou -1 se o valor de f(z) for < 0.

2.2 Fungoes Kernel

Quando os dados sdo nao linearmente separaveis, nenhum
hiperplano pode separar os dados de cada classe comple-
tamente, mesmo minimizando a margem entre as classes
(utilizando a soft-margin). A solucdo para este tipo de
problema é a utilizacao da SVM nao linear, que utiliza uma
fungao Kernel para adicionar uma dimensao aos dados,
projetando-os para a alta dimensao, no espaco de carac-
teristicas. Quando a fungao é escolhida corretamente, os
dados se tornam linearmente separaveis na alta dimenséao,
podendo ser separados pelo hiperplano étimo.

Uma funcao Kernel é definida como uma fungao que
recebe como dados de entrada dois pontos x e y, no
espacgo original, e calcula seu produto interno no espaco
de caracteristicas Haykin (1999).

Nao existe uma regra para definicao da melhor fungao
Kernel para um problema. Para realizagao deste trabalho
foram utilizadas as fungoes Kernel linear, polinomial e a
fungao de base radial (RBF). As fungoes Kernel utilizadas
sao descritas a seguir.

Um Kernel linear pode ser usado como o produto entre
dois vetores, que é a soma da multiplicacao de cada par de
valores de entrada. A equagdo linear é mostrada em (8).

K(x,z;) = Z(ﬂc * ;) (8)

A funcao polinomial é a forma mais generalizada do
kernel linear. Ela pode ser usada para separar dados
nao linearmente separaveis. Na equacdo polinomial (9) o
parametro d representa o grau do polindémio.

K(x,x;) = 1—1—2(3:*:101-)‘1 9)

A funcdo de base radial (RBF) é uma fungdo Kernel
popularmente utilizada para classificagao com SVM e é
representada em (10). O pardmetro v varia de 0 a 1. Um
valor muito alto de = pode fazer com que o algoritmo
“decore” os dados.

K(z,x;) = exp(—7y * Z(l‘ —2?)) (10)

3. MATERIAIS E METODOS
3.1 Caracteristicas dos dados

Para realizagdo deste trabalho foram utilizados os dados
sobre resultados de exames para deteccao do cancer de
mama no dataset de Wolberg et al. (1992) disponiveis no
repositério da UCI (University of California - Irvine, UCT
Machine Learning Repository). Este banco de dados é de
autoria da Universidade de Wisconsin, Madison, sendo as
informacoes coletadas pelo Dr. William H. Wolberg.

Cada instancia de dado contém seu identificador, 10 atri-
butos e uma classe. Os valores dos atributos sao calculados
a partir da imagem digitalizada de uma amostra da massa
retirada de uma mama. Tais valores descrevem as carac-
teristicas dos ntcleos celulares apresentados na imagem.
Cada instancia tem uma das 2 classes possiveis: benigno
ou maligno, sendo, portanto, um problema de classificagao
binéario.

Os atributos para cada instancia de dado sao: raio (radius),
textura (texture), perimetro (perimeter), érea (area), sua-
vidade (smoothness), compacidade (compactness), conca-
vidade (concavity), pontos céncavos (concave points), si-
metria (symmetry), dimensao fractal (fractal dimension).
Cada atributo tem seus valores de média, erro e pior valor,
totalizando 30 valores para cada instancia.

Nos dados originais, os valores sao apresentados separados
por virgula, contendo 32 campos para cada instancia,
sendo um campo com cédigo da amostra, 10 atributos e um
campo com as classes. O campo 1 é o cédigo da amostra,
um valor numérico inteiro; o campo 2 é a classe e possui
os valores B para benigno e M para maligno; os atributos
nos campos 3 a 32 sao representados por valores inteiros.

O conjunto de dados analisado é composto por 569 ins-
tancias. Para realizacao deste trabalho foram retirados as
amostras com valores faltantes. De acordo com a clas-
sificagao fornecida nos dados originais, a base de dados
continha 212 amostras classificadas como malignas e 357
classificadas como benignas.

3.2 Tratamento dos dados

Para tratamento dos dados e implementacao das funcoes
utilizadas foi utilizada a linguagem Python e suas bibliote-
cas open source para aprendizagem de maquina, como pan-
das, numpy, matplotlib, seaborn e keras. Essas bibliotecas
sao muito utilizadas para o desenvolvimento de projetos
na area de inteligéncia artificial, aprendizado de méaquina
e manipulagao de dados, como forma de facilitar as imple-
mentagoes e agilizar o processo de andlise e obtencao de
resultados.

Em relagao aos dados utilizados, primeiramente, a base de
dados foi separada em treino e teste, sendo que o conjunto
de treino ficou com 70% dos dados e o conjunto de teste
ficou com os 30% restantes. Assim sendo, o conjunto de
treino contou com 398 amostras e o conjunto de testes
com 171 amostras.
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Figura 1. Correlagdo entre os atributos de uma instancia
de dado analisada.

3.8 Fungoes Kernel

A implementagdo da SVM foi feita utilizando fungoes
das bibliotecas de cédigo livre disponiveis nos pacotes do
Python. A escolha da funcao Kernel foi feita de acordo
com as opgoes disponiveis nas bibliotecas utilizadas, sendo
utilizadas algumas das funcbes mais comuns em aplica-
¢oes com SVM, ja que nao hé critérios bem definidos e
consolidados para escolha da melhor funcao Kernel. Neste
trabalho as fungdes Kernel utilizadas foram: funcao de base
radial (RBF), sigmdide (sigmoid) e linear (linear).

Os valores dos parametros de cada fungao Kernel foram
ajustados de acordo com os resultados obtidos, buscando
sempre maximizar os indices usados para andlise dos re-
sultados. Nao foi utilizado nenhum método de otimizacao
para escolha dos parametros, sendo necessarios novos tes-
tes a cada mudanca dos valores.

A partir das implementagoes realizadas com as diferentes
funcoes Kernel escolhidas, depois de escolhidos os para-
metros que gerasse os melhores resultados para cada uma,
foram geradas as matrizes de confusao para cada caso.
A matriz de confusdo mostra o quanto o classificador
confunde uma classe com outra.

Para analisar a acuricia e a porcentagem de acertos de
cada fungao, foram utilizados os resultados da classificagao
dispostos na matriz de confusao de cada fungéo. Além disso
foram calculados valores de precisao, recall e do indice F1.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para analisar a correlagdo dos dados foi desconsiderada a
coluna que identifica a amostra. O valor de correlacao in-
dica o grau de associacao entre duas varidveis. A correlacao
dos dados é mostrada na Figura 1.

Analisando a Figura 1 é possivel perceber que as maiores
correlagoes ocorrem entre o raio médio e o perimetro médio
(1,0), bem como entre a drea média e o perimetro médio
(1,0). Essa alta correlagao entre essas varidveis é explicada
pois sao varidveis relacionadas as medidas do tamanho da
amostra, e os valores do perimetro e da area sao calculados
utilizando o raio da amostra.

A Figura 2 apresenta a relacao entre os atributos de drea e
perimetro médio. Os pontos laranjas representam amostras
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Figura 2. Relagao entre a drea média e o perimetro médio.

classificadas benignas, ou seja, ndo apresentam cancer. Ja
os pontos azuis representam amostras classificadas como
malignas.

4.1 Funcoes Kernel

As fungoes Kernel utilizadas foram: fungéo de base radial,
sigmdide e linera. Os valores dos parametros de cada
funcao Kernel foram ajustados ao longo do experimento
buscando maximizar o niimero de acertos do classificador.
Os valores finais de cada parametro utilizado se encontram
na Tabela 1.

Tabela 1. Parametros de cada fungao Kernel.

Fungao Kernel  Parametros (%)

Linear C=ley=0.1
Sigmoéide y=2"7
Base radial y=1"%

A matriz de confusao para a implementagao da funcao
Kernel linear esté representada na Tabela 2.

Tabela 2. Matriz de confusao para funcao Ker-
nel linear.

Valor Previsto

Maligno  Benigno
Maligno 103 4
Benigno 4 60

A matriz de confusao para a implementagao da funcao
sigmoide linear esta representada na Tabela 3.

Tabela 3. Matriz de confusao para funcao Ker-
nel sigmoide.

Valor Previsto

Maligno  Benigno
Maligno 105 2
Benigno 15 49

Da mesma forma que disposto acima, a matriz de confusao
para a implementacao da func¢ao Kernel de base radial esta
representada na Tabela 4.

De acordo com os dados acima, foi possivel calcular a por-
centagem de acertos para cada escolha de fungao Kernel.



A implementacao da SVM tendo como funcao Kernel a
fungéo linear apresentou porcentagem de acertos de 95.3%,
sendo que seus parametros foram configurados com os
valores de C=1e v =0.1.

A implementagdo da SVM tendo como fungdo Kernel a
funcao sigméide apresentou porcentagem de acertos de
90.0%, sendo que seu parametro foi configurado com valor
de v = 277. A implementacio da SVM tendo como
funcdo Kernel a fungao de base radial (RBF) apresentou
poicentagem de acertos de 93.6% com o pardmetro v =
1=

Para anédlise dos resultados foram utilizados os valores da
acuracia, calculada conforme descrito na Equacao (Equa-
¢ao 11), onde TP, FP TN, FN representam as instancias
Verdadeiras Positivas, Falso Positivas, Verdadeiras Nega-
tivas e Falso Negativas, respectivamente. As porcentagens
de acerto (valores de acuricia) foram colocadas na Tabela
5.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Acuracia = (11)
No trabalho de Agarap (2017) a acurdcia obtida com
o algoritmo SVM foi de 96.09%, porém o autor nao
especificou qual a fungao Kernel foi utilizada, nem os
valores dos parametros adotados. A implementacdo da
SVM nesse trabalho obteve valores de acurdcia préximos
aos obtidos por Agarap (2017) na implementa¢io com
SVM, sendo o mais préximo o da fungdo Kernel linear.

Os resultados podem variar de acordo com a escolha dos
parametros utilizados na construgdo da SVM. A imple-
mentacao com funcdo Kernel sigmdide obteve o pior de-
sempenho dentre os algoritmos analisados. Com os pa-
rametros escolhidos nesse trabalho para a funcao Kernel
linear, a acuracia foi superior aquela obtida com os mé-
todos SVM treinada com uma Unidade de Processamento
Gréfico (GPU, do inglés Graphics Processing Unit), e Ne-
arest Neighbors utilizados por Agarap (2017), que obteve
acurdcias de 93.75% e 93.56% respectivamente.

Vale ressaltar que uma SVM treinada com GPU conta com
maior poder de processamento do que uma SVM simples,
e o modelo proposto neste trabalho com fungao de base
radial alcangou resultados bem préximos daqueles obtidos
com os algoritmos e parametros do trabalho de Agarap
(2017). Os autores de ambos os trabalhos utilizaram a
mesma base de dados disponibilizada por Wolberg et al.
(1992).

Tabela 4. Matriz de confusao para funcao Ker-
nel de base radial.

Valor Previsto

Maligno  Benigno
Maligno 102 5
Benigno 6 58

Tabela 5. Porcentagem de acertos para as
diferentes funcoes Kernel.

Fungdo Kernel  Acertos (%)

Linear 95.3
Sigméide 90.0
Base radial 93.6

Da mesma forma que o valor da acuracia, os valores de pre-
cisao (Equagao 12), recall (Equacio 13) e F1 (Equagao 14),
foram calculados usando os valores da matriz de confusao
e sao descritos abaixo, onde TP, FP TN, FN representam
as instancias Verdadeiras Positivas, Falso Positivas, Ver-
dadeiras Negativas e Falso Negativas, respectivamente. O
valor F1 é obtido usando os valores de precisao e recall,
gerando um numero Unico que indica a qualidade geral do
modelo.

TP

Precisao = W (12)
TP
= 1
Recall TPLFN (13)

Pl 2 % Precisao x Recall
" Precisao + Recall

(14)

Os valores de precisao, recall e F1 foram calculados para
cada funcao Kernel e foram colocados na Tabela 6, junta-
mente com o valor da acurdcia (em porcentagem) obtidos
com cada fungao Kernel, para possibilitar melhor visuali-
zagao dos resultados.

Tabela 6. Resultados para as diferentes fungées

Kernel.
Fungdo Kernel  Acuracia Precisao  Recall F1
Linear 95.3 96,3 96,3 96,3
Sigmdide 90.0 87,5 98,1 92,5
Base radial 93.6 94,4 95,3 94,8

De acordo com os valores da Tabela 6, pode-se notar que a
funcao linear teve os melhores resultados, pois apresentou
os maiores valores de acuracia, precisao e o indice F1, que
apresenta a qualidade geral do modelo. A fungao sigméide
apresentou o maior valor de recall. A andlise do valor recall
é importante em problemas nos quais a ocorréncia de falsos
negativos sao considerados mais prejudiciais que os falsos
positivos.

No problema considerado, de deteccao do cancer de mama,
um falso negativo é mais prejudicial do que um falso posi-
tivo, j& que uma mulher que recebe um resultado de que
estd saudavel provavelmente nao ird buscar outros exames
para confirmar o diagnéstico e, no caso desse resultado ser
um falso negativo, pode comprometer a chance de cura da
paciente, por retardar o inicio do tratamento. No caso de
um falso positivo, um exame complementar que poderia
ser usado para conseguir mais informacoes provavelmente
determinaria que a paciente uma vez diagnosticada como
doente na verdade se encontra saudavel.

5. CONCLUSAO

Este artigo apresentou os resultados obtidos com a imple-
mentacao de uma SVM, utilizando a linguagem Python e
bibliotecas de cddigo aberto, para classificacao de dados
referentes a nédulos mamarios, que podem ser malignos
ou benignos. Também foi apresentada uma comparacao
do desempenho da SVM de acordo com a funcao Kernel
escolhida.

A SVM se mostrou eficaz para classificagdo dos dados,
sendo importante notar que seu desempenho pode ser



afetado pela escolha dos parametros no momento de sua
construgao. Em comparacao com outros métodos encon-
trados na literatura, a Méquina de Vetores de Suporte
apresentou um resultado similar.

Para trabalhos futuros, tem-se a possibilidade de fazer
a selecdo dos atributos que sdo analisados pela SVM,
podendo ser aplicado algum algoritmo genético. Outra
sugestao seria diminuir a quantidade de atributos anali-
sados, fazendo a andlise de correlacao entre as varidveis e
retirando algumas variaveis para comparagao de resulta-
dos e desempenho do modelo com menos atributos sendo
analisados. Também é possivel fazer a implementagao de
outros métodos para comparacao dos resultados. Outra
possibilidade é a utilizacao de algum método de otimizagao
para selecionar os melhores parametros para a SVM.
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