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Abstract. Machine learning has gained prominence in breast cancer detection,
driven by the need for more accurate diagnoses. This study compares algorithms
such as Logistic Regression (LR), Random Forest (RF), Latent Variable Mode-
ling (LVM), and Artificial Neural Networks (ANN) using the UCI-Wisconsin (Di-
agnostic) dataset. The analysis employs metrics like accuracy, AUC, sensitivity,
and specificity. Results show that LR balances accuracy and interpretability,
making it viable for medical applications. The study explores how algorithmic
optimization and feature selection impact prediction, contributing to medical
informatics by providing a comparative framework. The findings help in selec-
ting effective models, improving diagnostic accuracy, and fostering automated
clinical support tools.

Resumo. O aprendizado de mdquina tem se destacado na detec¢do do cdancer
de mama, impulsionado pela necessidade de diagnosticos mais precisos. Este
estudo compara algoritmos como Regressdo Logistica (RL), Floresta Aleatoria
(RF), Modelagem de Varidveis Latentes (LVM) e Redes Neurais Artificiais
(RNA) no conjunto de dados UCI-Wisconsin (Diagnostic). A andlise utiliza
métricas como acurdcia, AUC, sensibilidade e especificidade. Os resulta-
dos mostram que a RL equilibra precisdo e interpretabilidade, sendo vidvel
para aplicacoes médicas. O estudo investiga como a otimizacdo algoritmica
e a selecdo de caracteristicas impactam a predi¢do, contribuindo para a in-
formdtica médica ao fornecer um framework comparativo. As descobertas au-
xiliam na escolha de modelos eficazes, melhorando a precisdo diagndstica e
fomentando ferramentas automatizadas de apoio clinico.

1. Introducao

O cancer de mama € o segundo tipo mais comum entre as mulheres no Brasil e no
mundo, configurando-se como um grave problema de saude publica [Pinto et al. 2018].
A detecgdo precoce e o tratamento em estagios iniciais sao fundamentais, pois aumentam
significativamente as chances de cura e reduzem os custos associados ao tratamento.

No entanto, a escassez de dados no Brasil dificulta a formulacdo de estratégias
eficazes, levando a discussdes empiricas promovidas por sociedades médicas, midias,
ONGs e universidades publicas. Essa lacuna de informagdes representa um desafio para
legisladores e gestores de saide na implementacdo de decisdes custo-efetivas que visem
a reducao da mortalidade por cancer de mama [GEBRIM 2016].

Nesse contexto, a inteligéncia artificial surge como uma ferramenta promissora,
com aplicagdes que vao desde cuidados de saide até setores como transporte, finangas



e entretenimento. Embora ofereca beneficios significativos, sua implementacao também
levanta questoes éticas e de seguranga que precisam ser cuidadosamente abordadas.

O aprendizado de maquina, uma aplicag¢do da inteligéncia artificial, permite que
algoritmos identifiquem padrdes em grandes conjuntos de dados, o que € util na satde. Ao
melhorar a detecc@o de tumores, essa técnica pode aprimorar o diagndstico e tratamento
do cancer de mama, beneficiando profissionais e pacientes [Gupta et al. 2021].

Neste estudo, explora-se um conjunto de dados Breast Cancer Wisconsin (Diag-
nostic)! contido no repositério UC Irvine (UCI) Machine Learning Repository, selecio-
nando as melhores varidveis e analisando a performance de diferentes técnicas de aprendi-
zagem de mdquina, com o intuito de mensurar qual seria 0 modelo de melhor desempenho
para o problema em questdo. Em adendo, efetuar comparativos com a literatura para ave-
riguar se tal desempenho é competitivo. Com possibilidade de aplicacao de técnicas de
andlise de dados e tunning de hiperparametros, para tornar os modelos ainda melhores.

As proximas secoes abordam Estado da Arte, Revisao da Literatura, com estudos
anteriores sobre o desempenho dos modelos e o dataset utilizado. Em seguida, descreve-
se a Metodologia, incluindo aquisi¢ao, pré-processamento, andlise dos dados, modelagem
e métricas de avaliacdo. Logo sao apresentados os experimentos, resultados e discussoes.
Por fim, sdo apresentadas as contribui¢des, limitagcdes, trabalhos futuros e as referéncias.

2. Estado da Arte

A previsdo de cancer de mama tornou-se uma area de relevancia nos ultimos anos, espe-
cialmente com os avancos nas tecnologias de aprendizado de mdquina e anélise de dados.

Pesquisas mostram que métodos como Regressao Logistica (LR), SVM, Redes
Neurais (ANN) e Random Forest (RF) sdo eficazes na previsao do diagnéstico do cancer,
oferecendo resultados confiaveis [Kourou et al. 2014].

Técnicas que treinam modelos com dados rotulados sdo comuns, € tanto a Re-
gressdo Logistica quanto a SVM sdo reconhecidas por sua eficicia e confiabilidade. Além
disso, a melhoria das previsoes depende do tratamento adequado dos dados, ja que a quali-
dade dos dados de entrada € crucial para o desempenho dos modelos [Chudik et al. 2023].

O aprendizado de miquina (ML) tem se consolidado como uma ferramenta impor-
tante na sadide, especialmente no diagndstico do cancer de mama. O avanco tecnolégico
possibilitou o desenvolvimento de algoritmos para deteccao precoce e precisa da doenca,
superando erros humanos e interpretacdes subjetivas [Esteva et al. 2017].

Pesquisas recentes t€m explorado técnicas de ML, como SVM, Redes Neurais
(ANN), Random Forest (RF) e Regressao Logistica (LR). Esses algoritmos sdo eficazes
no processamento de grandes volumes de dados médicos, como imagens e informagdes
genéticas, auxiliando na tomada de decisdes diagnésticas [Kourou et al. 2014].

2.1. Modelos de Aprendizagem de Maquina

As SVMs sao amplamente utilizadas devido a sua capacidade de lidar com dados com-
plexos e sua eficiéncia em tarefas de classificagdo. Elas sao particularmente eficazes na
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separacdo de diferentes categorias de dados, especialmente em conjuntos de dados peque-
nos ou equilibrados [Cortes and Vapnik 1995].

As ANNs buscam imitar o funcionamento do cérebro humano e sdo excelentes na
deteccao de padroes complexos. No entanto, elas requerem uma quantidade significativa
de dados para operar de forma eficaz, além de ajustes nos parametros, como o nimero de
camadas e neur6nios [Lecun et al. 1998].

Baseado em arvores de decisdo, o0 modelo Random Forest € simples de entender
e eficaz na prevengdo de erros causados pelo sobreajuste. Sua facilidade de aplicacdo e
interpretacdo o torna bastante popular na drea médica [Breiman 2001].

A Regressao Logistica € um modelo mais simples, mas continua a ser uma opgao
valida, especialmente quando a relacio entre os dados € direta e facil de compreender
[Hosmer et al. 2013].

3. Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, abordam-se os trabalhos que se concentraram na andlise do desempenho
de modelos de aprendizado de maquina no diagndstico do cancer de mama, utilizando o
conjunto de dados mencionado nas secdes anteriores. Detalhes sobre esse conjunto de
dados serdo apresentados na se¢do de metodologia.

Nos dltimos anos, diversos estudos t€ém-se concentrado na aplicacao de técnicas de
aprendizado de maquina, utilizando modelos populares como Regressao Logistica (LR),
Miquinas de Vetores de Suporte (SVM), Random Forest (RF) e Redes Neurais Artifi-
ciais (ANN). Para avaliar a eficicia desses modelos, foram empregadas métricas como
Acurécia, Sensibilidade, Especificidade e AUC.

Nesse contexto, o estudo de [Sharma et al. 2018] comparou diferentes métodos de
aprendizado de maquina, com foco em Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e Redes
Neurais Artificiais (ANN) usando o mesmo dataset aqui trabalhado. O trabalho obteve
uma acuricia de 96,66% utilizando o modelo SVM. A pesquisa avaliou o desempenho de
varios algoritmos na detec¢@o de cancer, selecionando esses métodos por sua capacidade
de lidar com problemas complexos e fornecer resultados de alta precisdo no diagndstico.
Para o modelo ANN, o artigo reportou uma acuracia de 93,06%.

Outro estudo [Hossin et al. 2023] utilizou o mesmo dataset selecionado neste es-
tudo, teve como objetivo comparar oito algoritmos de Aprendizagem de Mdaquina, in-
cluindo Logistic Regression (LR), Random Forest (RF), K-Nearest Neighbors (KNN),
Decision Tree (DT), Ada Boost (AB), Support Vector Machine (SVM), Gradient Boos-
ting (GB), e Gaussian Naive Bayes (GNB) para deteccdo do cancer de mama. Obtendo
como melhor resultado a acuricia de 99,12% com o modelo de Regressao Logistica (LR).

No estudo de [Yadav et al. 2019], foi aplicada a técnica de Mdquinas de Veto-
res de Suporte (SVM) para prever a predisposi¢do de uma pessoa ao cancer de mama.
Os pesquisadores destacam que os custos associados a estudos desse tipo sdo elevados,
justificando assim a escolha do conjunto de dados utilizado. Eles também avaliaram o de-
sempenho do algoritmo, calculando a acuricia e aplicando o método de escala min-max
para evitar problemas como outliers e overfitting. Além disso, utilizaram a Anélise de
Componentes Principais (PCA) para otimizar a selecao de parametros, com o objetivo de
reduzir o numero de varidveis e aumentar a precisao do modelo. Ao final, foi reportada



uma acurdcia de 95,1% utilizando o modelo SVM com a selecdo de caracteristicas por
meio de PCA.

Por fim, o estudo [Sidey-Gibbons and Sidey-Gibbons 2019] analisa a necessidade
da capacidade de desenvolvimento da drea de Inteligéncia Artificial aplicada a Saude,
provendo conceitos introdutérios de Aprendizagem de Mdquina e um guia prético de
utilizar e avaliar algoritmos utilizando ferramentas gratuitas e de dominio publico. No
final, o estudo reportou uma acurécia de 96% com uma sensibilidade de 97% utilizando o
dataset UCI-Winscosin Breast Cancer (Diag).

Embora esses estudos fornecam insights valiosos sobre diversos aspectos do de-
sempenho dos modelos aplicados ao problema do diagndstico de cancer de mama usando
o dataset UCI-Winscosin, viu-se uma oportunidade de atualizar o estudo no ano de 2024.
Assim, o presente artigo visa preencher essa lacuna, concentrando-se nos fatores que po-
dem influenciar a performance de modelos de Aprendizagem de Mé4quina sob o problema
e dataset supracitados.

4. Metodologia

A metodologia adotada neste estudo consiste em tré€s etapas principais: a selecdo da
base de dados da UCI Machine Learning, o pré-processamento dos dados e a replicacao
dos modelos de predicdo descritos na literatura, utilizando técnicas de normalizacdo e
otimizac¢do de hiperparametros.

4.1. Selecao da Base de Dados

Para a anélise, foi selecionada a base de dados ”Breast Cancer Wisconsin”, que se concen-
tra na avaliac@o das caracteristicas de tumores mamarios, classificando-os como malignos
ou benignos. Este conjunto de dados € composto por 32 varidveis, onde cada instancia
¢ identificada por um nimero Unico (ID) e um diagndstico (Diagnosis), que pode ser
categorizado como M (Maligno) ou B (Benigno). As varidveis incluem caracteristicas
extraidas de nucleos celulares, medidas em trés momentos distintos, resultando em um
total de 32 atributos continuos. Os dados foram coletados em trés diferentes momentos,
permitindo uma andlise abrangente das caracteristicas tumorais. A seguir, tem-se uma
amostra e a descricdo de alguns destes atributos.

Por fim, diagnosis teve seu valor alterado entre um (antes M) e zero (antes B) para
realizar a previsao.

4.2. Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento dos dados incluiu a normalizagdo utilizando o método StandScaler,
que visa padronizar as varidveis para que tenham média zero e desvio padrdo igual a um.
Além disso, foi aplicada a técnica de GridSearch para otimiza¢do dos hiperparametros
dos modelos de predi¢do, com o objetivo de aprimorar as métricas de desempenho. Essa
abordagem sistemdtica garante que os modelos sejam ajustados de forma a maximizar a
acurdcia e a robustez das previsoes.

4.3. Ambiente Exploratorio

O ambiente para realizacio da andlise exploratdria e experimentos, com foco na utilizagdo
dos modelos para este estudo, inclui o uso do Random Forest (RF), Regressao Logistica



Tabela 1. Descricao das Variaveis do Conjunto de Dados

Variavel Descricao

Raio (radius) Meédia das distancias do centro aos pontos no
perimetro.

Textura (texture) Desvio padriao dos valores de escala de
cinza.

Perimetro (perimeter) Comprimento do perimetro do nucleo.

Area (area) Area total do niicleo celular.

Suavidade (smoothness) Variacao local nos comprimentos do raio.

Compactacao (compactness) Razao entre o quadrado do perimetro e a drea
menos 1.0.

Concavidade (concavity) Severidade das partes concavas no contorno.

Pontos concavos (concave points) Numero de por¢des concavas no contorno.

Simetria (symmetry) Grau de simetria do nucleo celular.

Dimensao fractal (fractal dimension) | Aproximacao baseada na “linha costeira” do
contorno menos 1.

(LR), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e Redes Neurais Artificiais (ANN), con-
forme a literatura.

A implementacdo desses modelos foi realizada utilizando a biblioteca Scikit-learn,
em um ambiente de desenvolvimento Google Colab. Essa escolha de ferramentas permite
uma execugao eficiente e escaldvel dos algoritmos, facilitando a comparagao dos resulta-
dos obtidos com os descritos na literatura.

5. Experimentos, Resultados e Discussao

Para a execugdo dos experimentos, foi empregada a técnica de validagdo cruzada
(cross_validation), na qual o conjunto de dados foi dividido em 5 partes (cv=5). Em cada
iteracdo, 80% dos dados foram utilizados para treinamento, enquanto os 20% restantes
foram reservados para teste e validacdo.

O conjunto de dados contém 30 caracteristicas (features), além de um identifica-
dor unico (ID) e um alvo (Target), que classifica as lesdes como Malignas ou Benignas,
indicando o risco associado a andlise dos atributos. No total, o conjunto de dados pos-
sui 569 instancias, resultando em aproximadamente 114 instancias alocadas para testes e
validacdo. Abaixo tem-se a visualizacdo dos resultados das acurdcias dos modelos.

Os resultados dos testes indicam que o modelo de Regressao Logistica (LR) apre-
sentou desempenho superior em comparacdo aos demais modelos levantados pelos traba-
lhos relacionados, alcangcando uma acurécia 0,87% maior do que a do segundo modelo
mais eficaz, a Maquina de Vetores de Suporte (SVM) (Ver Fig. 1). Essa evidéncia su-
gere que a utilizagdo de Regressdo Logistica, combinada com técnicas de otimizagdo
como GridSearch e normalizagdo com StandScaler, pode resultar em desempenhos satis-
fatérios. Abaixo t€m-se visualizacdes das sensibilidades e especificidades dos modelos.

Por outro lado, as Redes Neurais Artificiais (ANN) apresentaram uma acuricia
0,88% inferior a da SVM, enquanto o Random Forest (RF) também teve uma performance
0,88% abaixo da ANN. E importante ressaltar que os resultados obtidos sdo influencia-
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dos pelas caracteristicas dos dados utilizados, podendo variar conforme a qualidade, a
diversidade e a natureza da base de dados, bem como os paradmetros escolhidos para cada
modelo. Essa variabilidade destaca a importancia de uma andlise cuidadosa dos dados e
da selecdo adequada dos modelos para a obten¢ao de resultados robustos e confidveis.
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Verdadeiro
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70

60

Maligno
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Figura 5. Matriz de confusdao do melhor modelo analisado.

Esses resultados de acurdcia fornecem uma visdo geral do desempenho relativo de
cada algoritmo em relacdo a tarefa de previsao de presenca de tumores mamarios malignos
ou benignos. No entanto, € importante lembrar que a acurdcia ndo € a inica métrica rele-
vante. Outros aspectos, como sensibilidade, especificidade, AUC e a matriz de confusao,
também sdo essenciais para uma avaliagdo mais completa do desempenho dos modelos.



Para tanto, apresentaram-se também tais visualizagdes para corroborar com a andlise e
discussao efetuada. No caso da Matriz de Confusdo, observa-se uma forte acuracia, com
apenas 1 instancia errada sugerida pelo melhor modelo.

6. Minimum Viable Product (MVP)

Nossa solucdo consiste em um algoritmo de Aprendizagem de Maquina que utiliza as
técnicas de GridSearch e StandardScaler para otimizar os resultados, demonstrando uma
melhoria significativa em vdrias métricas em comparacdo com os resultados apresenta-
dos nos artigos analisados. Este avanco € especialmente relevante no contexto da andlise
clinica, onde a precisdo das previsdes pode impactar diretamente o diagndstico e o trata-
mento de pacientes.

O produto minimo vidvel (MVP) estd disponivel no link 2. Em consonincia com
o Manifesto para a Ciéncia Aberta da UNESCO [UNESCO 2022], o c6digo utilizado nos
experimentos e na implementagdo do MVP esta acessivel a todos por meio do seguinte
link . Este repositério contém o cédigo-fonte do MVP e dos experimentos realizados,
promovendo a transparéncia e a colaboracdo na pesquisa.

Com a disponibiliza¢do de um ambiente de experimentacao 100% aberto, que in-
clui o conjunto de dados, os experimentos realizados e o cédigo do MVP, busca-se incen-
tivar investigacoes adicionais, criticas construtivas e melhorias por parte da comunidade
cientifica. Essa abordagem ndo apenas fortalece a pesquisa colaborativa, mas também
contribui para o avanco do conhecimento na area de IA aplicada a saude.

7. Consideracoes Finais

Conclui-se que € vidvel aprimorar as métricas de previsao apresentadas nos artigos anali-
sados, evidenciando que a qualidade e a quantidade dos dados utilizados t€m um impacto
significativo nos resultados obtidos. A andlise realizada demonstra que a escolha de uma
base de dados com caracteristicas mais robustas pode levar a melhorias nas métricas de
desempenho dos modelos.

Além disso, a exploragdo de diferentes abordagens e implementagdes, como a
andlise da distribuicao de frequéncia dos dados, representa uma oportunidade promissora
para investigar variagdes nas métricas de previsdo. Essa abordagem pode revelar insights
valiosos sobre as singularidades dos dados e suas influéncias nos resultados.

Entretanto, € importante reconhecer algumas limitagdes deste estudo. A de-
pendéncia de um unico conjunto de dados pode restringir a generalizacdo dos resultados.
Assim, recomenda-se a realizacdo de experimentos com multiplas bases de dados para
validar as conclusdes aqui apresentadas.

Sugere-se, para trabalhos futuros, investigar técnicas avangadas de pré-
processamento, modelagem e algoritmos de Aprendizagem de Maquina mais comple-
x0s. A integracdo de métodos de ensemble e redes neurais profundas pode melhorar
a acurdcia das previsoes, avancando o conhecimento e aprimorando as praticas de di-
agnostico clinico.

Zhttps://wdbc-ads.streamlit.app/
3https://colab.research.google.com/drive/1hrFVaONwL04aJr2 iTQFKrEYO0Eqk389n?usp=sharing
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