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Abstract. This paper describes the development of a machine learning applica-
tion by using Python programming language and it’s assets for pattern matching
a group of classified breast cancer data base divided between malignant and be-
nign. The objetive of the algorithm is the classification of the tumor data and
allow the insertion of a new tumor data between the classified ones and pre-
dict the diagnosis with the application. It was used a deep neural network from
the deep learning technique with Google’s framework Tensorflow and a Sup-
port Vector Machine(SVM) from scikit-learn library. The final accuracy of SVM
the and the deep neural network was respectively, 97% and 0.96% for a data-
base with 398 diagnosis used for the training dataset and 171 for test dataset.
The dataset used was provided by the Wisconsin University from real tumors,
which allows us to conclude that the software can help pathologysts for better
diagnosis of malignant breast cancer tumors.

Resumo. Este trabalho descreve o desenvolvimento de uma pesquisa de ma-
chine learning ou data science, utilizando a linguagem de programagcdo Python,
para o reconhecimento de padrées em um conjunto de diagnosticos de cancer
de mama classificados entre benignos e malignos. O objetivo foi comparar a
implementacdo de dois algoritmos: redes neurais e mdquainas de vetores de
suporte, onde o resultado alcancado foi, respectivamente, de 97% e 96% de
eficdcia. A base utilizada possui 398 diagndsticos usados como treinamento
para o algoritmo e 171 diagnosticos para a fase de classificacdo - o que sugere
que o uso de aprendizado de mdquina pode auxiliar no trabalho de classificagcdo
de tumores de cdncer de mama entre as categorias benignas e malignas.

1. Introducao

O cancer de mama € o tipo que mais atinge as mulheres segundo [inc 2017]. Segundo o
estudo, cerca de 28% dos novos casos de cancer todos 0s anos correspondem a exemplares
de cancer de mama. Em 2013, o ndmero de mortes relacionadas ao cancer de mama
correspondeu a 14.388, sendo 181 homens e 14.206 mulheres ainda segundo [inc 2017].

Essa doenca atinge, geralmente publicos na faixa de 35 anos ou mais, evoluindo
suas chances de ocorréncia gradualmente com o avanco da idade segundo [inc 2017].
Com o envelhecimento presenciado nas sociedades modernas, realizar pesquisas para au-
xiliar no diagnoéstico precoce de doengas como o cancer de mama, mostram-se investi-
mentos fundamentais para a saide publica.



Diante desse cendrio, muito se tem pesquisado em como introduzir métodos
para aumentar a eficdcia e diagnosticar mais precocemente a doenca. Estudos como
[Melo et al. 2014] mostram como algoritmos de aprendizado de méaquina podem auxi-
liar no diagndstico do cancer de mama atraves da andlise de mamografias. As taxas de
acurdcia chegaram a 80% em alguns algoritmos como em redes neurais artificiais de ar-
quitetura Multi-Layer-Perceptron (MLP).

Com base neste dominio e sabendo da performance do algoritmo de redes neu-
rais utilizado em [Melo et al. 2014], este trabalho pretende comparar algumas técnicas
de aprendizado de mdaquina na avaliacdo de dados do cancer de mama disponibiliza-
dos pela Universidade de Wisconsin !. Por meio desta analise foram comparadas as
implementagdes e seus resultados relacionados ao tipo de técnica utilizada de aprendi-
zado de méquina.

2. Objetivos

O objetivo geral deste trabalho foi comparar as diferentes implementacdes e performan-
ces dos algoritmos de aprendizado de médquina na classificacao de dados de amostras do
cancer de mama.

2.1. Objetivos Especificos
Dentre os objetivos especificos desse trabalho, foram identificados:

e Estudar sobre Redes Neurais, principalmente as de modelo Multi-Layer Percep-
tron, para identificar a melhor abordagem para a classificacdo dos dados;

e Os algoritmos utilizados foram: redes neurais artificiais Multi-Layer-Perceptron,
redes neurais profundas com o framework Tensorflow e Support Vector Machines
com a implementacdo da biblioteca Scikit-Learn.

e Construir um modelo de Rede Neural para classificacdo dos tumores;

e Fazer uso da Linguagem Python para constru¢do do modelo de classificacdo com
o framework Tensorflow da Google, como base para constru¢do do modelo de
classificacao;

e Fazer uso dos dados de amostras do cancer de mama disponibilizados pela Uni-
versidade de Wisconsin;

3. Referencial teorico

Para a constru¢io de uma aplicacdo que auxilie na predi¢dao de diagndstico de cancer de
mama, conforme explicado na introdugdo desse trabalho, foi proposta uma abordagem na
area de inteligéncia artificial, mais especificamente em machine learning os quais serao
apresentados a seguir. Também serd explicado como estio estruturadas as informacoes
dos exames laboratoriais usados como base de treinamento para o software desenvolvido.

3.1. Inteligéncia Artificial

Inteligéncia Artificial € uma drea que se baseia no conceito de agente inteligente. Segundo
[Russell et al. 1995] o grande problema que alimenta a IA € descrever e construir agentes
que recebam e percebam aspectos do ambiente e consigam agir com base nesses aspectos.

'Base de dados de diagnésticos de cincer de mama: https://archive.ics.uci.edu/ml/
datasets/Breast+Cancer+Wisconsin+\%28Diagnostic\%29



Cada agente é implementado por uma funcio que transforma esses estimulos do
ambiente para acOes, e dentro desse campo de estudo existem diferentes formas de se
representar essas fungdes como production systems, reactive agents, logical planners,
neural networks e decision-theoric systems. Ja o aprendizado de maquina € um segmento
da area de Inteligéncia Artificial que se utiliza de métodos estatisticos aliados ao poder
computacional para desenvolver algoritmos e estratégias no reconhecimento de padroes
de uma determinada amostra dataset. Com base neste reconhecimento, € possivel inferir
novos dados com base nas mesmas varidveis que foram dispostas dos dados utilizados
para se chegar aos padrdes e assim verificar o grau de acurdcia com que esse treinamento
foi feito. E importante perceber que ndo o computador jamais aprende algo, mas apenas
calibra pesos referentes a uma equacao para aproximar a um grupo de determinados re-
sultados de uma amostra. Dessa forma o que o chamado aprendizado de maquina realiza
¢ uma calibragem logica para aumentar a acuracia das suas proposi¢des iniciais.

Conforme [de Carvalho 1997] a 16gica € um discurso que se propoe a validar algo
perante uma premissa anterior, ou seja, recriar o nexo com a frase inicial de um silogismo.
O mesmo ¢€ feito junto do aprendizado, quando se utiliza uma equagdo e seus pesos (pre-
missa) para se verificar um determinado resultado (conclusdo). Nao é possivel dizer que
se chega mais perto da verdade por simplesmente refinar o elo 16gico dentro de uma de-
terminada premissa, pois a l6gica ndo se propde a isso, mas de apenas recriar o seu nexo
discursivo entre premissa e conclusao.

Dessa forma, a calibragem de pesos decorrente dos processamentos em lote fei-
tos no treinamento dos algoritmos de aprendizado de maquina, de fato, ndo demonstram
que a maquina aprendem nada, mas aperfeicoam suas premissas para se adequarem as
conclusdes pré-determinadas. Apesar de em publicagdes como a de [Mitchell et al. 2015]
onde se propde um software que nunca parard de aprender, como uma tentativa de saciar
as ambicdes humanas, a pergunta segue ainda sobre se 0 que a maquina supostamente
absorve ou se o processo empreendido no aprendizado de miquina pode ser considerado
um aprendizado em qualquer sentido dessa palavra ou apenas uma imagem metafdrica
para o que € visto na realidade em todos os seres vivos em maior ou menor grau.

3.2. Classificacao de Dados

O campo de machine learning € uma area da inteligéncia artificial que engloba um con-
junto de problemas definidos como classificacdo de dados. Este trabalho seguiu uma
métrica para atingir as metas e os objetivos descritos na introdugdo, organizado conforme
o fluxograma mostrado na Figura 1, com os passos previamente elaborados e seguidos
durante a implementacao.

Ap6s a coleta dos dados, na primeira etapa € feita a classificacdo dos dados con-
tidos em um arquivo em formato de texto separados por virgula, . csv. A segunda etapa
necessdria € efetuar um pré-processamento de eliminacao de valores inconsistentes, como
caracteres ao invés de nimeros para os campos de valores numéricos e espagos vazios,
que devem ser preenchidos com o valor zero.

Na existéncia de entradas de dados com varidveis incompletas, sdo possiveis duas
escolhas: retirar o exemplar ou atribuir algum valor a varidvel. No caso de o dataset ter
um tamanho pequeno, a retirada pode comprometer o equilibrio entre as classes a serem
classificadas, por conter alguma informag¢do importante.
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Figura 1. Sequéncia de processos para implementacao de machine learning

Nesse caso, seria possivel fazer a média dos valores da coluna na qual o dado
faltante se encontra e preenché-la com o resultado do célculo. Outra saida possivel é
desfazer-se de dados faltantes sem comprometer muito o balanco entre classes, o que nao
impede de também se adotar a primeira op¢ao, a de calcular a média, ou outros célculos
para preencher com o resultado.

Nesse trabalho por ndo haver varidveis sem valores, ndo foi necessario esse tipo
de processamento.

3.3. A base de dados de diagnosticos de cancer de mama

Para esse trabalho, foi utilizada uma base de informacdes fornecida por um estudo de
diagndsticos de cancer de mama, categorizados entre malignos e benignos. As ca-
racteristicas sdo calculadas a partir de uma imagem digitalizada de uma amostra as-
pirada com agulha fina (FNA - Fine Needle Aspiration) de uma massa celular cole-
tada no peito da paciente. Os autores do trabalho descrevem as caracteristicas dos
nucleos celulares presentes na imagem (fatiada e de espago tridimensional)descrito em
[Mangasarian et al. 1989]. Este banco de dados também estd disponivel através do ser-
vidor WDBC (Wisconsin Data Base Cancer)’ A base de dados é formulada em uma
planilha contendo 34 colunas sendo a primera o ID do paciente, a segunda coluna sendo o
diagnodstico (M = maligno, B = benigno) e as outras 32 restantes, caracteristicas reais do
nucleo celular coletado por FNA.

A média, erro padrdo e “’pior’ou maior (média dos trés maiores valores) dessas
caracteristicas foram calculadas para cada imagem, resultando em 30 recursos. Por exem-
plo, o campo 3 € Radius Médio, o campo 13 é Radius SE, o campo 3 é o Pior Raio. Todos

2WDBC: UWCS:ftp.cs.wisc.educdmath-prog/cpo-dataset/machine-learn/
WDBC/



os valores das caracteristicas sao recodificados com quatro digitos significativos.

A planilha possui uma distribuicdo de classes formada por 357 diagndsticos de
cancer benigno e 212 diagndsticos de cancer maligno.

3.4. Trabalhos Correlatos

Trabalhos como de [Becker et al. 2017] mostram a importancia e o alto grau de re-
levancia de pesquisas na classificacio de tumores utilizando as técnicas de aprendizado de
maquina. No estudo, foram utilizadas redes neurais artificiais convolucionais em apren-
dizado profundo, chegando a conclusdo que a acurdcia geral de classificacao de tumores
do cancer de mama por mamografias era a mesma dos radiologistas.

Dentro de uma outra perspectiva, no trabalho de [Wang et al. 2016] foi feito um
estudo semelhante com aprendizado profundo, porém para classificacdo de céncer de
mama metastatico por meio de imagens. Os resultados do trabalho resultaram em prémios
e a impressionantes indicadores como 0.925 AUC de érea abaixo da curva com base no
grafico ROC para imagens inteiras, lembrando que 1.0 € significaria que o classificador
€ perfeito para identificar a doenga. O classificador AUROC (Area Under the Curve of
Receiver Operating Characteristic), que € uma métrica, conforme [Bradley 1997], que
combina as métricas de taxa de verdadeiros positivos e de falsos positivos dentro das
predi¢des, variando de 0.5, para uma predicdao randomica e 1.0 em um classificador per-
feito.

Ainda no estudo de [Wang et al. 2016] foi visto que patologistas da drea chegavam
ao resultado de 0.966 AUC e que ao se utilizarem da ferramenta, alcancaram a 0.995 AUC.
Esse valor representa uma reducdo de 85% dos erros humanos de diagnésticos, refor¢cando
a importancia e relevancia das pesquisas e ferramentas que podem auxiliar no aumento
da acuricia dos diagndsticos dos patologistas.

4. Metodologia

O processo de descoberta de conhecimento conforme [Han et al. 2011] € dividido em 7
etapas. Foi feito da mesma forma, porém com a selecao dos dados sem um datawarehouse
pois os dados ja estdo previamente selecionados e organizados. Os outros passos do pro-
cesso de descoberta de conhecimento foram seguidos e estdo representados no diagrama
da figura 1.

5. Desenvolvimento e implementacao

O prototipo desenvolvido foi estruturado em linguagem Python, implementado com a me-
todologia Cowboy. Python é uma linguagem de programacao interpretada e de alto nivel
[Menezes 2014], e seu propésito é de uso geral [Hetland 2005]. Segundo [Python 2009]
a linguagem busca combinar um poder elevado de implementacao com uma sintaxe clara.
N3ao bastando isso, possui uma grande biblioteca padrdo, facilmente compreensivel e do-
cumentada [Grus 2016].

Conforme[Summerfield 2010], Python € uma linguagem de fécil aprendizagem
e bem difundida, justamente por ser multiplataforma e por ser de fécil leitura, junta-
mente com sua capacidade de desenvolver aplicagdes com menos linhas de cédigo do
que aplicacoes equivalentes em C++ ou Java. Além de contar com uma biblioteca padrao



muito completa, em Python, pode-se programar com o paradigma procedural orientado a
objeto e, até mesmo, com o paradigma funcional. Vale ressaltar que Python € uma das
linguagens mais utilizadas no meio de machine learning, sendo, assim, a linguagem com
grande quantidade de exemplos e comunidade forte para a area que engloba este trabalho.

5.1. Tratamento dos dados

Os dados coletados estao disponiveis pelo repositorio da Universidade de Wisconsin pelo
site [University 2017], o qual também constam as suas descri¢des. Vale ressaltar que os
dados foram selecionados por médicos o que enfatiza a sua significancia de uso para este
trabalho.

Tratamento de dados Categoricos

Em ambos os algoritmos testados foi utilizado o mesmo grupo de dados sob 0 mesmo
processo de pré-processamento, conforme o segundo passo workflow definido na figura
1. Na figura 2 € revelado o processo de leitura com a fun¢do read_csv da biblioteca
pandas. Logo em seguida foi feita a visualiza¢do dos dados sem tratamento.

In [18]: cancer_data = pd.read_csv('data.csv')
cancer_data[60:72
out[18]:
id diagnosis radius_mean texture_mean perimeter mean area_mean smoothness mean _mean ity_mean _points_m
60 858970 B 10.170 14.88 64.55 3119 0.11340 0.08061 0.01084 0.012
61 858981 B 8.508 2098 54.66 2218 0.12430 0.08963 0.03000 0.009
62 858986 M 14.250 22.15 96.42 645.7 0.10490 0.20080 0.21350 0.086
63 859196 B 9.173 13.86 59.20 260.9 0.07721 0.08751 0.00988 0.021
64 85922302 M 12.680 2384 82.69 489.0 0.11220 0.12620 0.11280 0.068
65 859283 M 14.780 23.94 97.40 668.3 0.11720 0.14790 0.12670 0.080
66 859464 B 9.465 21.01 60.11 269.4 0.10440 0.07773 0.02172 0.015
67 850465 B 11.310 19.04 71.80 394.1 0.08139 0.04701 0.03709 0.022
68 859471 B 9.029 17.33 58.79 250.5 0.10660 0.14130 0.31300 0.043
69 859487 B 12.780 16.49 81.37 502.5 0.09831 0.05234 0.03653 0.028
70 859575 M 18.940 2131 123.60 1130.0 0.09009 0.10280 0.10800 0.079
7 859711 B 8.888 1464 58.79 2440 0.09783 0.15310 0.08606 0.028

12 rows x 32 columns

Figura 2. Leitura de Dados e visualizacao de parte do Dataset

Com a leitura completa dos dados do dataset foi feito o tratamento de dados ca-
tegoricos, pois a coluna ’diagnosis’ possui valores "M’ para maligno e B’ para benigno e
nao se pode fazer o treinamento dos algoritmos com tais valores. Para isso foi feita uma
func¢do que estd na figura 3 que transforma os valores ’'M’ em 1 e 'B” em 0.

Assim tumores malignos ganham o valor 1 e beningnos o valor 0 na coluna diag-
nosis conforme pode se ver na figura na tabela da 3.

Tratamento de dados Numéricos

Ainda no passo de pré-processamento da figura 1 foi feito também o tratamento de dados
numéricos selecionando as colunas a serem normalizadas, segue a figura 4:

Como resultado, tem-se o seguinte grupo de dados conforme a figura 5:



In [26]: cancer_data['diagnosis'] = cancer_data['diagnosis'].apply(M_B_0_1)

In [27]: cancer_data[60:72]
Qut[27]:
id diagnosis radius_mean texture_mean perimeter_mean area_mean th mean mean ity_mean concave_points_mes
&0 BBEIT0 0 10.170 14.88 6455 3119 0.11340 0.0B061 0.01084 0.0129¢
61 858981 0 8.598 20.98 54.66 2218 0.12430 0.08963 0.03000 0.0092F
62 B5B986 1 14.250 22.15 96.42 B45.7 0.10450 0.20080 0.21350 0.08652
63 859196 0 9.173 13.86 59.20 260.9 0.07721 0.08751 0.05988 0.0218(
64 85922302 1 12.680 23.84 82.69 439.0 0.11220 0.12620 0.11280 0.0687:
65 859283 1 14.780 23.94 97.40 668.3 0.11720 0.14790 0.12670 0.0902¢
66 850464 0 9.465 2101 60.11 269.4 0.10440 0.07773 002172 0.0150¢
&7 850465 0 11.310 19.04 71.80 3841 0.08139 0.04701 0.03709 0.0z23C
68 858471 0 9.029 17.33 BB.79 250.5 0.10660 0.14130 0.31300 0.0437¢
69 858487 0 12.780 16.49 8137 502.5 0.09831 0.05234 0.03653 0.0286¢
70 BBO5TE 1 18.940 2131 123.60 11300 0.09009 0.10280 0.10800 0.07951
71 858711 0 B.888 14.64 5B.79 244.0 0.09783 0.15310 0.0B606 0.0287:

12 rows = 32 columns

Figura 3. Funcao de tratamento dos dados categoricos

cols_normalizar = ['radius_mean', 'texture_mean', 'perimeter_mean',
‘area_mean', 'smoothness_mean', 'compactness_mean', 'concavity mean',
'concave_points_mean', 'symmetry_mean', 'fractal_dimension_mean’,
‘radius_se', 'texture_se', 'perimeter_se', ‘area_se', 'smoothness_se',
'compactness_se', 'concavity_se', 'concave_points_se', 'symmetry_se',
'fractal_dimension_se', 'radius_worst', 'texture_worst',
'perimeter_worst', 'area_worst', 'smoothness_worst',
'compactness_worst', 'concavity_worst', 'concave_points_worst',
'symmetry worst', 'fractal_dimension_worst']

Figura 4. Sele¢cao das colunas a serem padronizadas

In [10]: cancer_data[cols_normalizar] = cancer_data[cols_normalizar].apply(lambda x: (x - np.mean(x)) / (np.std(x) ) )

In [11]: cancer_data

out[11]:

id diagnosis radius_mean texture mean perimeter_ mean area_mean smoothness_mean compactness_mean concavity mean concave points_r

0 842302 1 1.097064 -2.073335 1.269934 0.984375 1.568466 3.283515 2.652874 2.53
1 842517 1 1.829821 -0.353632 1.685355 1.908708 -0.826962 -0.487072 -0.023846 0.54
2 84300903 1 1579888 0.456187 1.566503 1.558884 0.942210 1.052926 1.363478 2.03
3 84343301 1 -0.768909 0.253732 -0.502687  -0.764464 3.283553 3.402909 1915897 145
4 84358402 1 1.750297 -1.151816 1.776573 1.826229 0.280372 0.539340 1371011 142
5 843786 1 -0.476375 -0.835335 -0.387148  -0.505650 2237421 1.244335 0.866302 0.82
6 844359 1 1.170908 0.160649 1.138125 1.095295 -0.123136 0.088295 0.300072 0.64

Figura 5. Dataset tratado

5.2. Rede Neural Profunda com Tensorflow

Nesta se¢ao tratar-se-4 da implementag¢ao em python da rede neural profunda com o fra-
mework Tensorflow.

5.2.1. Dependéncias do projeto e Bibliotecas

Foi iniciado o processo pelas importacdes de bibliotecas necessarias e também a leitura
dos dados do dataset no arquivo ’data.csv’:

Na figura 6 consta a importacao das bibliotecas pandas, numpy e tensorflow. Fo-
ram utilizados apelidos (alias) para cada uma delas, sendo respectivamente pd, np e tf. A
biblioteca pandas € utilizada para abrir arquivos de datasets. Ja a biblioteca numpy para
calculo numérico e algebra linear e por ultimo a bilioteca tensorflow para os algoritmos



Importar as libs e os dados

In [1]: import pandas as pd
import numpy as np
import tensorflow as tf

In [2]: cancer_data = pd.read_csv('data.csv')
cancer_data.head()

Out[2]
id diagnosis radius_mean texture mean perimeter_mean area_mean hi mean mean ity_mean points_mear

(] 842302 M 17.99 10.38 122.80 1001.0 0.11840 0.27760 0.3001 0.1471C
1 842517 2057 17.77 132.90 1326.0 0.08474 0.07864 0.0869 0.07017
2 84300903 19.69 21.25 130.00 1203.0 0.10960 0.15990 0.1974 0,127

3 84348301 11.42 20.38 77.58 386.1 0.14250 0.283%0 0.2414 0.1052C

=T =T ==

4 84358402 2029 14.34 135.10 1297.0 0.10030 0.13280 0.1980 0.1043C

5 rows x 32 columns

Figura 6. Imports de bibliotecas e leitura de dados

de aprendizado de maquina. Ao final da figura € mostrado como o dataset esta ao ser
recém carregado.

5.2.2. Tratamento dos dados no Tensorflow

ApOs o tratamento da coluna ’dianogis’ € visto quais os nomes de cada coluna e para uma
delas é criada uma varidvel reconhecivel pelo tensorflow, lembrando que precisam ser do
mesmo tipo, por isso € utilizada o tipo ¢ f. feature.olumn.numeric.olumn que € equi-
valente para tipos numéricos no ZTensorflow. Na figura 7, consta essa transformacado e a
retirada da coluna ID pois ela ndo possui relevancia ou correlacdo com os dados amostrais,
tratando-se apenas de identificador. Também € feita a divisao dos dados entre valores de
entrada e resultados, sendo cada um guardados nas varidveis x_data e y_data.

5.2.3. Separacao dos datasets de treino e teste

Na figura 8 sdo feitas as divisdes de datasets entre treino e testes, para que o modelo
treinado seja testado com valores que o mesmo desconhece e assim tenha métricas mais
confidveis nos resultados.

Conforme estd na figura 8, € feito uma importacdo do método train_test_split da
biblioteca scikit-learn para efetuar a separagdo. No método, colocar-se-a 70% do dataset
original para treinamentos e 30% para testes.

5.2.4. Criacao do modelo de Rede Neural e vinculacao com os dados de treino

Em sequéncia, na figura 9 foi criado a funcdo para receber os dados dos valores criados
no tensorflow, a qual se utilizard para treinar o modelo criado de rede neural profunda.

Na varidvel input_func, é atribuido o valor da equacao de treino do Zensorflow,
misturando a ordem os dados e colocando em grupos de 10 amostras por lote (batches).
A variavel model receberd o modelo de rede neural profunda, que corresponde a classe



Inserir dados no tensorflow

In [12]: cancer_data.columns

Out[12]: Index(['id', 'diagnosis”, 'radius_mean', 'texture_mean',6 'perimeter_mean',
‘area_mean’', 'smoothness_mean’, 'compactness_mean®, 'concavity_mean',
‘concave_points_mean®, 'symmetry_mean', 'fractal_dimension_mean',
‘radius_se", 'texture_se', ‘'perimeter_se', ‘area_se’', 'smoothness_se',
‘compactness_se', "concawity_se', 'concave_points_se', "symmetry_se',
'fractal_dimension_se', 'radius_worst', 'texture_worst',
'perimeter_worst", 'area_worst', 'smoothness_worst',
‘compactness_worst', 'comcavity_werst', 'concave_points_worst',
‘symmetry_worst', 'fractal_dimension_worst'],

dtype="object”)

In [13]: radius_mean =tf.feature_column.numeric_column{'radius_mean"')

2 texture_mean =tf.feature_column.numeric_column('texture_mean'}
perimeter_mean =tf.feature_column.numeric_column(’perimeter_mean'})

L area_mean =tf.feature_column.numeric_column('area_mean')
smoothness_mean =tf.feature_column.numeric_column( 'smoothness_mean”)
compactness_mean =tf.feature_column.numeric_column('compactness_mean")

" concavity_mean =tf.feature_column.numeric_column(’concavity_mean’)
concave_points_mean =tf.feature_column.numeric_column('concave_points_mean')
symmetry_mean =tf.feature_column.numeric_column( "symmetry_mean" )
fractal_dimension_mean =tf.feature_column.numeric_column('fractal_dimension_mean')
radius_se =tf.feature_column.numeric_column('radius_se'}

2 texture_se =tf.feature_column.numeric_column(' texture_se")
perimeter_se =tf.feature_column.numeric_column('perimeter_se")

L area_se =tf.feature_column.numeric_column( area_se')
smoothness_se =tf.feature_column.numeric_column( "smoothness_se")
compactness_se =tf.feature_column.numeric_column(’compactness_se')

" concavity_se =tf.feature_column.numeric_column{'concavity_se')
concave_points_se =tf.feature_column.numeric_column(’concave_points_se')
symmetry_se =tf.feature_column.numeric_column{'symmetry_se’)
fractal_dimension_se =tf.feature_column.numeric_column(’ fractal_dimension_se')
radius_worst =tf.feature_column.numeric_column('radius_worst')

22 texture_worst =tf.feature_column.numeric_column( "texture_worst")

23 perimeter_worst =tf.feature_column.numeric_column( 'perimeter_worst”)

24 area_worst =tf.feature_column.numeric_column(area_worst')

25 smoothness_worst =tf.feature_column.numeric_column('smoothness_worst")

26 compactness_worst =tf.feature_column.numeric_column( ' compactness_worst')

27 concavity_worst =tf.feature_column.numeric_column('concavity worst")

28 concave_points_worst =tf.feature_column.numeric_column('concave_points_worst')

29 symmetry_worst =tf.feature_column.numeric_column(’symmetry_worst')
fractal_dimension _worst =tf.feature_column.numeric_column( 'fractal_dimension_worst"')

In [14]: feat_cols = [radius_mean,texture_mean,perimeter_mean,area_mean, smoothness_mean, compactness_mean,concavity mean,

2 concave_points_mean,symmetry_mean, fractal_dimension_mean,radius_se, texture_se, perimeter_se, area_se,
smoothness_se,compactness_se,concavity_se,concave_points_se,symmetry_se,fractal_dimension_se,
radius_worst,texture_worst,perimeter_worst,area worst,smoothness_worst, compactness_worst,concavity wo
concave_points_worst, symmetry worst, fractal_dimension_worst]

3
Retirar a coluna |D e separar o input do output { coluna diagnosis)

In [15]: labels_to drop = ['id', 'diagnosis']
2 x_data = cancer_data.drop(labels=labels_to drop,axis=1)
y_data = cancer_data[ 'diagnosis"]

Figura 7. Insercao das colunas no tensorflow

Separando os datasets de treino e testes.
In [43]: from sklearn.model_selection import train_test_split

In [44]: X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(x_data, y_data, test_size=0.3, random_state=101)

Figura 8. Separacao de dataset de treino e de testes

DNNClassifier do Tensorflow. A rede neural possuird 3 camadas intermedidrias de 200
neurdnios. No ultimo comando € feito o treinamento de 1000 vezes do modelo pelo
dataset, atribuindo a fun¢do que no inicio.

5.2.5. Avaliando a Rede Neural Profunda

Para o treinamento foi utilizado os datasets de treino X_train e y_train. Para os testes e a
avaliacdo ou evaluation se utilizara os datasets X_test e y_test. Na figura a 10 tem-se
o exemplo da funcao de avaliagdo sendo criada e dos resultados obtidos pelo teste:



Treinando com o tensorflow
In [45]: input_func = tf.estimator.inputs.pandas_input_fn(x=X_train,y=y_train, batch_size=10,num_epochs=1000,shuffle=True)

In [46]: model = tf.estimator.DNNClassifier(hidden_units=[200,200,200],feature_columns=feat_cols,n_classes=2)

INFO:tensorflow:Using default config.
WARNING: tensorflow:Using temporary folder as model directory: /tmp/tmpz977db3c
INFO:tensorflow:Using config: {'_save_checkpoints_steps': MNone, '_keep_checkpoint_every_n_hours': 10000, '_keep_chec

kpoint_max': 5, '_log step_count_steps': 100, '_session_config': None, '_model_dir": '/tmp/tmpz977db3c’, '_save_summ
ary_steps": 100, '_save_checkpoints_secs': 600, '_tf_random_seed': 1}
In [47]: model. train{input_fn=input_func,steps=1000)

INFO:tensorflow:Create CheckpointSaverHook.

INFO:tensorflow:5aving checkpoints for 1 into /tmp/tmpz977db3c/model.ckpt.
INFO:tensorflow:step = 1, loss = 6.94218

INFO:tensorflow:global_step/sec: 101.489

INFO:tensorflow:step = 101, loss = 0.0302808 (1.006 sec)
INFO:tensorflow:global_step/sec: 126.025

INFO:tensorflow:step = 201, loss = 0.000413091 (0.779 sec)
INFO:tensorflow:global_step/sec: 132.517
INFO:tensorflow:step = 301, loss = 0.0446868 (0.765 sec)
INFO:tensorflow:global_step/sec: 142.297
INFO:tensorflow:step = 401, loss = 0.000189935 (0.698 sec)
INFO:tensorflow:global_step/sec: 128.206
INFO:tensorflow:step = 501, loss = 0.00021193 (0.784 sec)
INFO:tensorflow:global_step/sec: 117.411
INFO:tensorflow:step = 601, loss = 0.000603641 (0.838 sec)
INFO:tensorflow:global_step/sec: 133.809
INFO:tensorflow:step = 701, loss = 1.3477e-07 (0.754 sec)
INFO:tensorflow:global_step/sec: 134.664

INFO:tensorflow:step = 801, loss = 0.000329931 (0.750 sec)
INFO:tensorflow:global_step/sec: 120.326

INFO:tensorflow:step = 901, loss = 7.24648e-07 (0.820 sec)
INFO:tensorflow:5aving checkpoints for 1000 into /tmp/tmpz977db3c/model.ckpt.
INFO:tensorflow:Loss for final step: 1.29416e-07.

Out[47]: <tensorflow.python.estimator.canned.dnn.DNNClassifier at Ox7Tb453664T98>

(SRR

(=Y

Figura 9. Separacao de dataset de treino e de testes

In [4B]: eval_input_func = tf.estimator.inputs.pandas_input_fn(x=X_test,
2 y=y_test,
3 batch_size=10,
4 num_epochs=1,
5 shuffle=False)

In [48]: results = model.evaluate(eval_input_func})

WARNING: tensorflow:Casting =dtype: 'float32'> labels to bool.

WARNING: tensorflow:Casting <dtype: 'float32'> labels to bool.

INFO: tensorflow:5tarting evaluation at 2017-10-29-19:57:48

INFO: tensorflow:Restoring parameters from /tmp/tmpz977db3c/model.ckpt-1000

INFO: tensorflow:Finished evaluation at 2017-10-29-19:57:49

INFO: tensorflow:5aving dict for global step 1000: accuracy = 0.964912, accuracy_baseline
auc_precision_recall = 0.981984, average_loss = 0.470191, global_step = 1000, label/mean
prediction/mean = 0.374496

0.614035, auc = 0.974531,
0.385965, loss = 4.46681,

In [50]: results

Out[50]: {'accuracy': 0.9649123,
'accuracy_baseline’: 0.61403513,
'auc': 0.97453105,
'auc_precision_recall’: 0.98198426,
'average_loss': 0.47019103,
'global_step': 1000,
'label/mean’: 0.3859649,
'loss': 4.4668145,
'prediction/mean’: 0.37449628}

Figura 10. Avaliacao do Modelo

Os resultados apontam para 96% de acuricia com base no dataset de testes, ou
seja, valores com os quais ele ndo foi treinado.

5.3. Implementacao da SVM

Nesta secdo tratar-se-4 da implementacao da SVM e os tratamentos de dados relacionados
a essa implementacao.



5.3.1. Importacao de bibliotecas e dependéncias

Para desenvolver a implementacdo da maquina de suporte de vetores, foram utilizadas
também as bibliotecas pandas para abertura de arquivos com os dados disponibilizados,
numpy para algebra e célculos diversos e algumas fungdes e classes da scikit-learn para
divisdo de datasets e para instanciar a SVM conforme a figura 11.

Imports

In [27] import pandas as pd
import numpy as n,
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.utils import shuffle
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import classification_report
import matplotlib.lines as mlines
from sklearn.svm import SVC
from sklearn.metrics import accuracy_score
Wmatplotlib inline

Figura 11. Bibliotecas importadas do sistema

5.3.2. Separando colunas dos dados e resultados

Conforme foi feito também na rede neural profunda, os dados das propriedades dos tu-
mores foram alocados na varidvel x_data e os seus respectivos diagndsticos na varidvel
y_data. Também foi retirada a coluna ’id’ pois ela nao influencia na correlacdo dos tumo-
res e seus diagndsticos conforme a figura 12

Separando features e resultados do dataset
¥_data -> features dos tumores

y_data -> resultados { benigno & maligno)

In [32] labels_to_drop = ['id", "diagnosis']
x_data = cancer_data.drop(labels=labels_to drop,axis=1)
y_data = cancer_data['diagnosis’]

Figura 12. Separando propriedades e diagndsticos do dataset

5.3.3. Separacao de Datasets de Treino e Testes

De forma semelhante foi utilizado também a funcdo t rain_test_split da biblioteca
scikit-learn para separar o dataset original em dois datasets, um para treino do modelo e
outro para testes conforme a figura 13:

Dessa separagao criam-se dois datasets, o de treino representado pelas variaveis
X_trainey_train e o dataset de testes representado por X_test e y_test.

5.3.4. Criando Classificador SVM

No préximo passo foi instanciada a classe SVC com o kernel ’tbf’ que € um dos
parametros de criagdo da SVM. Em seguida é chamada a fun¢do £it para treinar nosso



Fazendo o split do Dataset entre dataset de treino e de testes
%_train -> dataset de treino

y_train -> resultados do dataset de treino

*_test -> dataset de tesies

y_test -> resultados do dataset de testes

In [33] X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(x_data, y _data, test_size=0.3, random_state=101)

Figura 13. Separacao do dataset de treino e testes

modelo de SVM com os dados de treino conforme a figura 14:

Criando o classificador SVM e fazendo a classificacdo dos dados

In [34]
classifier = SVC(kernel = 'rbf', random_state = 0}
classifier.fit(X_train, y_train)

Out[34]: SVC(C=1.0, cache_size=200, class_weight=None, coef0=0.0,
decision_function_shape='owr', degree=3, gamma='auto', kernel='rbf’,
max_iter=-1, probability=False, random_state=0, shrinking=True,
tol=0.001, verbose=False)

In [35 y_pred = classifier.predict(X_test)
Figura 14. Criando classificador e fazendo teste de predicao

Ao final, € feito uma predi¢cdo com os dados de teste em X_test dentro da funcao
predict daclasse SVC, armazenando os resultados da predi¢do na varidvel y_pred.
5.3.5. Imprimindo valores dos resultados
Na impressio dos valores de resultado, foi utilizada a  funcdo
classification_report e a fun¢do accuracy_score, ambas da biblioteca

scikit-learn.

Imprimindo valores e resultados

In [37] print(classification_report{y_test,y_pred=y_pred))
p ¥ y_p y_p
print('Final Accuracy:',accuracy_score(y_test,y_pred))
precision recall fl-score support
0 0.97 0.99 0.98 105
1 0.98 0.95 0.97 66
avg J/ total 0.98 0.98 0.98 17

Final Accuracy: 0.97660B187135

In [12] print{accuracy_score(y_test,y pred))

0.976608187135

Figura 15. Resultados da SVM

O resultado final da classificacao foi de 0.9766 ou 97.66% de acuricia e 0.98 de
média de f1-score. Os altos indices de desempenho corroboram que esse método possui
uma boa validade de uso para datasets com este perfil.



6. Resultados

Nesta se¢do serdo descritos os resultados obtidos ao final da classifica¢io, treinamento e
execucgao do algoritmo desenvolvido para a preempcao de diagnosticos e serdo discutidos
os seus significados. Na tabela 1 estdo os resultados da eficicia dos algoritmos com
relacdo aos seus datasets de testes:

Algoritmo Utilizado Acurécia | F1-Score | Tempo de Processamento
Redes Neurais Profundas | 94.4% 0.96 14 segundos
SVM 97.66% | 0.98 0 segundos

Tabela 1. Resultados das predicoes

Os resultados alcangados atingiram uma acuricia de 96% e um f1-score de 0.96,
ou seja, mesmo com classes ndo perfeitamente balanceadas no dataset, foi possivel
alcangar um alto grau de desempenho. O tempo de processamento do treino foi de 14
segundos em CPU. Ja o algoritmo de SVM se destaca pelo seu baixo tempo de proces-
samento e uma maior acurdcia e F1-Score. Na Figura 16 s@o mostrados os resultados da
classificacdo da rede neural profunda utilizando o framework tensorflow:
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Figura 16. Grafico das classificacoes com Redes Neurais Profundas

Para compreender corretamente a precisdo que esse grafico busca representar,
deve-se compreender que se houvessem apenas pontos vermelhos e azuis o classificador
seria perfeito, ou seja 100% de acertos nos diagnosticos.

Como ¢ possivel averiguar na figura 16, existem ainda 2 pontos verdes e duas
estrelas rosas, ou seja, tem-se 2 exemplos de tumores que eram benignos, mas foram
classificados como malignos. Também, pode-se ver 3 pontos pretos e 3 estrelas dou-
radas, ou seja, 3 tumores malignos que foram classificados como benignos pelo algoritmo.
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Figura 17. Grafico das classificaces com a SVM

Na Figura 17 sao mostrados os resultados obtidos apds a execugdo do algoritmo
de classificacdes do grupo de teste:

De forma semelhante ao grafico das redes neurais profundas, € possivel identificar
um ponto verde e uma estrela rosa, o que indica que um tumor benigno foi classificado
como maligno. também é possivel identificar trés pontos pretos e trés estrelas douradas,
o que significa que trés tumores malignos foram classificados como benignos.

7. Conclusoes

Neste trabalho foram atingidos os objetivos inicialmente pretendidos, com destaque para
o estudo sobre Redes Neurais, principalmente as de modelo Multi-Layer Perceptron, para
identificar a melhor abordagem para a classificacdo dos dados, atingindo os objetivos de
estudar redes neurais, o que permitiu construir um modelo para classificar tumores com
base no dataset coletado.

Utilizou-se o framework Tensorflow ao invés da API do IBM Watson. Em primeiro
lugar, a liberacdo de acesso e implementacdo com o IBM Watson nao foi possivel pelo
seguinte motivo: o projeto inicial foi alterado devido a problemas de ordem burocratica
do Centro Universitario Franciscano e do departamento de TI para aquisi¢cao de dados.
Com extrema paciéncia foi esperado mais de 7 meses e ainda sem resposta, optando por
fim pela mudanga do tema. A linguagem Python é de grande auxilio para desenvolvi-
mento pois sua rapida curva de aprendizado proporciona com que resultados surjam mais
rapidamente trazendo maior estimulo para a pesquisa e mais tempo para problemas nao
relacionados a implementagdo. Como resultado final chegou-se a duas implementagdes
de uma pesquisa sobre dois algoritmos capazes de classificar tumores. Chegando a 96%
de acuricia, € visivel a alta capacidade de classificacdo que algoritmos de aprendizado
de maquina podem desempenhar em atividades como esta que € tdo urgente no caso do
cancer de mama. Por se tratar de um teste muito dependente do empirismo, compreende-
se que as redes neurais profundas tiveram desempenho inferior ao da SVM devido ao



tamanho mais enxuto dos dados analisados.

Mesmo perante a erros, que sim devem ser analisados para tentar alcangar maiores
valores de desempenho dos algoritmos, € importante relembrar que trata-se de um sistema
de apoio a decisao e nao de tomada de decisao.

E evidente que a utilizacdo destas técnicas pelo seu alto grau de eficdcia ajudam e
devem ser utilizadas como um auxilio no desempenho de diagndsticos médicos do cancer
de mama evitando falhas humanas como foi feito em [Wang et al. 2016].A continuagdo
deste trabalho certamente deve ser dado um passo a mais para classificacdo ndo apenas de
dados dos tumores mas também de classificacdo de imagens de mamografias e no auxilio
de diagndstico dessas imagens também.

Também € importante citar que devido a problemas burocraticos da drea de Tec-
nologia da Informacao, desta Instituicdo de Ensino deste trabalho, houve o atraso de mais
de oito meses na liberacdo da massa de dados solicitado formalmente através de uma
reunido com responsaveis pelo DERCA, setor financeiro e diretor de CPD, o que motivou
a mudanca do objeto de estudo de classificacdo de dados de evasdo discente (assunto do
TFG 1) para classificagdo de tumores do cancer de mama, base essa de livre acesso via
1nternet.

A mudancga do assunto principal do projeto ocasionou em mudangas conceituais (a
andlise dos campos da base de dados teve que ser reescrita e pensada do zero), mudangas
tecnoldgicas (houve um desgaste na procura de solu¢iao para conectar um banco de da-
dos relacional e normalizé-lo, trabalho ndo utilizado nesse outro objetivo, por ndo usar
SGBD), estudar uma nova problematica depois de iniciada a implementac¢ao causou toda
uma perda em horas-codifica¢ao e de levantamento bibliogréfico.

Finalmente, que fique registrado, que a falta de didlogo com o detentor das
informacdes necessarias, mesmo dentro da prépria Instituicdo, atrapalhou em muito o
desenvolvimento desse trabalho.

Referéncias

(2017). Instituto nacional de cancer. http://www2.inca.gov.br/wps/wcm/

connect/tiposdecancer/site/home+/mama/cancer_mama. Accessado
em: 28-10-2017.

Becker, A. S., Marcon, M., Ghafoor, S., Wurnig, M. C., Frauenfelder, T., and Boss, A.
(2017). Deep learning in mammography: diagnostic accuracy of a multipurpose image

analysis software in the detection of breast cancer. Investigative Radiology, 52(7):434—
440.

Bradley, A. P. (1997). The use of the area under the roc curve in the evaluation of machine
learning algorithms. Pattern recognition, 30(7):1145-1159.

de Carvalho, O. (1997). Aristételes em nova perspectiva: introdugdo a teoria dos quatro
discursos.

Grus, J. (2016). Data Science do Zero. Alta Books.
Han, J., Pei, J., and Kamber, M. (2011). Data mining: concepts and techniques. Elsevier.
Hetland, M. L. (2005). Beginning Python. Springer.



Mangasarian, O., Setiono, R., and Wolberg, W. (1989). Pattern recognition via linear
programming: theory and application to medical diagnosis. University of Wisconsin-
Madison, Computer Sciences Department.

Melo, M., Gajadhar, A., and Batista, L. V. (2014). Anélise comparativa de métodos
de aprendizagem de mdquina para classificacao de massas em mamografias. In Con-

gresso da Sociedade Brasileira de Computacao-Workshop de Informdtica Médica, pa-
ges 1772-1775.

Menezes, N. N. C. (2014). Introducdo a programacdo com python. Editora Novatec.

Mitchell, T. M., Cohen, W. W., Hruschka Jr, E. R., Talukdar, P. P., Betteridge, J., Carlson,
A., Mishra, B. D., Gardner, M., Kisiel, B., Krishnamurthy, J., et al. (2015). Never
ending learning. In AAAI, pages 2302-2310.

Python, J. (2009). Python (programming language). Python (programming Language) 1
CPython 13 Python Software Foundation 15, page 1.

Russell, S., Norvig, P., and Intelligence, A. (1995). A modern approach. Artificial Intel-
ligence. Prentice-Hall, Egnlewood Cliffs, 25:27.

Summerfield, M. (2010). Programming in Python 3: a complete introduction to the
Python language. Addison-Wesley Professional.

University, W. (2017). UCI Machine Learning Repository: Breast Cancer Wiscon-
sin (Original) Data Set. https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/
breast+cancer+wisconsin+ (original). [Online; accessed 28-Novembro-
2017].

Wang, D., Khosla, A., Gargeya, R., Irshad, H., and Beck, A. H. (2016). Deep learning for
identifying metastatic breast cancer. arXiv preprint arXiv:1606.05718.



