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1 Instituto Federal do Paraná (IFPR) – Pinhais – PR – Brasil
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Abstract. Among the techniques to assist in the disease detection process, we
can mention the Classification, which consists of labeling an instance based on
the already known categories of the investigated problem. In this proposal, we
consider the detection of breast cancer as a classification problem. We use Mul-
tiple Classifier Systems, to generate several classifiers, functioning as computa-
tional specialists - analogous to the consultation with several specialists in the
health area. Based on the opinion of the specialists, a metabase of the problem
was created, which, when treated as a new classification problem, allowed the
evaluation of patterns in the opinions that affect the correctness of the labeling.
The proposal is, on average, ≈ 15 percentage points higher than the literature.

Resumo. Dentre as técnicas para auxiliar no processo de detecção de doenças,
podemos citar a Classificação, que consiste em rotular uma instância baseada
nas categorias já conhecidas do problema investigado. Nesta proposta, conside-
ramos a detecção do câncer de mama como um problema de Classificação. Usa-
mos Sistemas de Múltiplos Classificadores, para gerar diversos classificadores,
funcionando como especialistas computacionais - análoga a consulta com di-
versos especialistas da área da saúde. A partir da opinião dos especialistas foi
criada uma metabase do problema, que, ao ser tratada como um novo problema
de classificação, permitiu avaliar padrões nas opiniões que afetam o acerto na
rotulação. A proposta tem aumentado o acerto de outras técnicas da literatura
- considerando a média - em ≈ 15 pontos percentuais.

1. Introdução

O Ministério da Saúde aponta que há um aumento considerável no número de exames
para detecção do Câncer de Mama nos últimos 13 anos [Ministério da Saúde 2022]. Essa
é uma notı́cia muito importante, pois o diagnóstico precoce é essencial para aumentar as
taxas de sucesso na escolha do tratamento que, afeta também na qualidade de vida do pa-
ciente. Dentre os métodos mais utilizados está o rastreio, que analisa as caracterı́sticas da
mama e tenta detectar a presença do tumor antes da ocorrência de sintomas. Um dos tipos
de rastreio mais utilizados, segundo a Organização Mundial da Saúde, é a mamografia.
Entretanto, é comum exames das mais variadas técnicas e objetivos estarem suscetı́veis
à presença de inconsistências, tal como a ocorrência de falsos positivos ou falsos nega-
tivos. Na intenção de evitar diagnósticos incorretos, faz-se necessária uma maneira de
analisar os dados provenientes dos exames. Isso beneficia as chances de um diagnóstico



correto, além de auxiliar na escolha dos tratamentos. Diante desse cenário, é desejável
uma ferramenta que, disponı́vel ao profissional da área médica, auxilie nas análises.

Como área, o Reconhecimento de Padrões (RP) se apresenta como uma das al-
ternativas mais robustas para a análise dos dados. Dentre as aplicações que empregam
técnicas de RP estão a detecção de doenças, detecção de fraudes em cartão de crédito,
pontuação em crédito, classificação de sequências de DNA, reconhecimento facial, en-
tre outras [Bashbaghi. et al. 2017, Cruz et al. 2018]. O funcionamento desses sistemas
requerem amostras, que atuam como uma fonte de entrada de dados. Na Classificação
supervisionada há a fase de treino e de teste. Na primeira fase, o objetivo é encontrar
os padrões entre esses dados e a categoria, que é conhecida. Na próxima fase, também
conhecida como previsão, as amostras ainda não tem uma categoria associada, portanto,
cada amostra é rotulada a partir dos padrões encontrados na fase de treinamento.

Para evitar que um classificador tenha que descobrir todos os padrões possı́veis,
o que é geralmente inviável, surge como alternativa os Sistemas de Múltiplos Classifica-
dores (SMC) [Silva et al. 2020]. Nesses sistemas, um grupo de classificadores é treinado
sob diferentes amostras (grupo homogêneo) ou um grupo de distintos classificadores é
treinado com as mesmas amostras (grupo heterogêneo). Esses sistemas são semelhan-
tes a coleta de opinião perante vários especialistas antes de tomar uma decisão. Em um
dado cenário, a decisão pode estar inclinada a seguir com a maioria dos especialistas
(classificadores) ou ela deve ser baseada em um contexto, onde alguns especialistas são
tecnicamente mais competentes [Brun et al. 2018].

Um SMC é composto por fases distintas, que inicia com a criação dos classificado-
res (especialistas computacionais), inclui ou não uma fase de seleção dos classificadores
e, por fim, há a combinação de votos entre os especialistas, emitindo um parecer do sis-
tema. Porém, há de ser levado em consideração não somente a resposta final do sistema,
mas também as limitações desses especialistas. Neste artigo, o voto entre os classificado-
res é tido como um novo problema de classificação. Com base no voto dos classificadores
em uma base de validação, é construı́da uma metabase de dados. A partir dela é possı́vel
investigar a habilidade dos classificadores.

Este estudo está organizado da seguinte forma: Na Seção 2, apresenta-se o refe-
rencial teórico, que traz apenas os conceitos principais para o entendimento da proposta.
A metodologia, na qual detalhamos a proposta de classificação é apresentada na Seção 3.
Por fim, os experimentos, resultados e conclusões são detalhados nas Seções 4, 5 e 6.

2. Referencial Teórico

Esta seção apresenta dados importantes sobre o câncer de mama no Brasil, as diferenças
entre as regiões e o que tem sido feito recentemente para melhorar o cenário. Em seguida,
descreve-se as técnicas de RP fundamentais para o entendimento da nossa proposta.

2.1. Sobre o câncer de mama

Este tipo de câncer representou, em 2020, 24,5% dos casos de câncer em mulheres
e, estimou-se que ele foi o causador de cerca de 685 mil mortes ao redor do mundo
[IARC 2020]. Entretanto, este número vem diminuindo. Em [Tabár et al. 2019] é apon-
tado que a diminuição do risco de mortalidade entre mulheres que fazem a mamografia



com frequência em comparação às que não fazem é de 60%, no perı́odo mais recente da
pesquisa que envolveu 10 anos de estudo.

A distribuição de profissionais com expertise na identificação do câncer no Bra-
sil é conhecidamente desigual [Mattos et al. 2013]. Estudos realizados no ano de 2008,
na região sul do Brasil, indicam que cerca de 15,9% das mulheres nunca realizou o
exame clı́nico das mamas ou da mamografia. Na região nordeste esta taxa é maior,
alcançando 29,7% [da Silva Borges et al. 2016]. Dentre os problemas apontados está a
falta de mamógrafos, a distância até o local do exame, a oferta de tratamentos e a escas-
sez de especialistas.

Portanto, se faz necessária uma estratégia para que o diagnóstico de doenças
ocorra o mais rápido possı́vel. Um dos recursos que tem sido empregados nos últimos
anos é o da Telemedicina. Esta só foi possı́vel pela crescente oferta de infraestrutura para
Internet, especialmente em localidades mais afastadas. Equipamentos disponibilizados
em laboratório passaram a ser levados até as pessoas por embarcações simples, graças ao
tamanho reduzido que a nanotecnologia tem proporcionado. Além da disponibilidade de
equipamentos e de consultas remotas, é importante mencionar que técnicas de RP auxi-
liam os profissionais da saúde a algum tempo [Murphy 2012, Fusco et al. 2016].

2.2. Classificação
A Classificação consiste na tentativa de aprender o relacionamento entre conjuntos
de caracterı́sticas e rótulos previamente definidos e, a partir dessa perspectiva, tentar
prever corretamente a classe de objetos apresentados ao sistema que ainda não pos-
suem rótulo [Aggarwal 2015]. O algoritmo de classificação Perceptron, proposto por
[Rosenblatt 1958], é um dos mais simples modelos de redes neurais artificias, o qual
simula o funcionamento de um neurônio humano. Consiste basicamente em nós de en-
trada e de saı́da, onde o primeiro representa os atributos de entrada e o segundo a saı́da
do modelo. A cada atributo i é atribuı́do um peso wi que é multiplicado pelo valor de
entrada xi do atributo. Os resultados de todas as ponderações são somadas a um bias,
gerando uma saı́da y que corresponde a um valor binário (neurônio ativo ou inativo).
Essas caracterı́sticas fazem com que o Perceptron seja um classificador binário, conse-
guindo distinguir um problema limitado a apenas duas classes. Na implementação de
[Freund and Shapire 1999], o VotedPerceptron é considerado uma versão mais rápida do
algoritmo Percetron clássico de [Rosenblatt 1958] e recomendado para problemas cujas
classes são separáveis linearmente.

2.3. Sistema de Múltiplos Classificadores
Muitas vezes os problemas de classificação apresentam grandes variações entre os ob-
jetos. Sendo assim, um classificador sozinho (sistema monolı́tico) tem dificuldades de
interpretar essas variações satisfatoriamente. Uma solução para enfrentar tal desafio é
a adoção de diversos classificadores com o objetivo de tornar o sistema mais robusto
[Brun et al. 2018]. Assim, quando há diversidade, os erros de um classificador são supri-
dos por um ou mais membros do conjunto, para então, como equipe, aumentarem a taxa
de reconhecimento. Quando comparados a sistemas monolı́ticos, esses sistemas dificil-
mente apresentam resultados inferiores [Brun et al. 2018, Silva et al. 2020].

Um SMC pode ser dividido nas fases de Geração, Seleção e Combinação
[Silva 2018]. Na primeira, cria-se um grupo de classificadores precisos e diferentes entre



si, como faz o Bagging (Bootstrap Aggregating) [Breiman 1996]. Na segunda, é reduzido
o conjunto inicial de classificadores com o objetivo de manter ou aumentar a acurácia do
sistema. Já na fase de combinação, regras para considerar os votos dos classificadores são
adotadas para que o sistema tenha a sua resposta [Nagi and Bhattacharyya 2013].

2.4. Metalearning

Enquanto a Aprendizagem de Máquina (AM) tradicional trabalha sobre um conjunto de
dados por vez, a meta aprendizagem é baseada no acúmulo de experiência do desempenho
de múltiplas aplicações de um algoritmo de AM [Souza 2010]. O conhecimento no Meta-
Aprendizado é obtido a partir de um conjunto de meta-exemplos. Nele é armazenada
a experiência obtida na aplicação de um conjunto de algoritmos candidatos em proble-
mas de aprendizado investigados em momentos anteriores. O conjunto da experiência
acumulada é chamado metabase e os elementos são chamados de meta exemplos. Estes,
são empregados pelo meta aprendiz para relacionar caracterı́sticas do problema com o
desempenho do algoritmo candidato [Prudêncio and Ludermir 2007].

O aprendizado em meta level preocupa-se tanto com o acúmulo de experiências
quanto ao próprio processo de aprendizagem [Ferrari 2014]. A composição de um meta-
classificador pode ser considerada a partir de 4 passos [Liu et al. 2018]. Inicialmente os
algoritmos de aprendizado são treinados em um conjunto de dados de treino. Na etapa
seguinte um conjunto de validação é usado para avaliar os classificadores treinados anteri-
ormente. No terceiro passo então, as classes que foram atribuı́das corretamente são usadas
para treinar um meta-algoritmo. No último passo um metaclassificador é produzido e o
processo de meta aprendizado é concluı́do.

Uma das abordagens mais conhecidas que aplica o metalearning é o Stacking.
Este realiza o mapeamento dos metadados para a previsão de classes ou de probabilida-
des, explorando as diferenças entre os classificadores [Brazdil et al. 2009] e construindo
modelos preditivos sobre a classificação de algoritmos base [Whalen and Pandey 2013].

3. Metodologia

Nesta seção é apresentada uma nova proposta para a classificação de dados. Este método
envolve o uso de uma metabase de dados sobre um problema que permita a técnica de
Classificação. Neste estudo considera-se bases de dados cujas classes recaem na presença
ou ausência de nódulo maligno, referente ao câncer de mama.

3.1. Bases de dados

As três bases com dados referentes ao diagnóstico do câncer de mama estão disponı́veis
no repositório UCI Machine Learning [Dua and Graff 2019]. São elas: i) Breast Cancer
Coimbra, ii) Mammographic Mass e iii) Wisconsin Breast Cancer (Diagnose).

Uma forma de expressar a distribuição das instâncias dentro das classes presentes
em cada conjunto de dados é o Imbalance Ratio (IR) ou Taxa de Desequilı́brio. O ı́ndice
é obtido pela divisão da quantidade de instâncias da classe mais frequente pela menos
frequente na base de dados. Valores próximos de 1 indicam que a proporcionalidade é
respeitada. Por outro lado, valores maiores indicam que há classes com maior presença
no conjunto de dados do que outras [Silva et al. 2020].



Uma sı́ntese das caracterı́sticas das bases utilizadas neste trabalho são apresenta-
das na Tabela 1. Base corresponde a abreviação, sendo Breast Cancer Coimbra (BCC),
Mammographic Mass (MM) e Wisconsin Breast Cancer (Diagnose) (WDBC). Instâncias
correspondem ao total de amostras. Treino, Teste e Validação correspondem à distribuição
do total de instâncias para cada fase. Atributos refere-se aos valores observados e classes
ao número de categorias. A coluna “R” indica a taxa de desequilı́brio (imbalance ratio).
Todas essas bases de dados são encontradas na UCI [Dua and Graff 2019].

Tabela 1. Principais caracterı́sticas das bases usadas nos experimentos

Base Instâncias Treino Teste Validação Atributos Classes IR
BCC 116 58 19 39 10 2 1,23
MM 830 413 139 278 6 2 1,06
WDBC 569 284 95 190 31 2 1,68

3.2. Classificação por MetaDados - MD
Os conjuntos de dados foram divididos em 6 folds exatamente proporcionais e estratifi-
cados conforme ilustrado na Figura 1. A base Mammographic Mass, por exemplo, tem
em cada porção, 71 elementos referentes à classe benigna e 68 à classe maligna. Para
a etapa de treinamento dos classificadores, 3 folds (50% da base original) foram utiliza-
dos (identificado como Strain). Já para o estágio da validação e construção da metabase
adotou-se 2 dos seis folds (33,33% das instâncias da base, formando o conjunto Sval) e,
para o teste, foi empregado o fold restante (Stest), que corresponde a aproximadamente
16,67% do total de registros da base original.

Figura 1. Divisão da base original em treino, teste e validação

O Bagging foi escolhido para construir um conjunto de 100 subconjuntos aleato-
riamente a partir do conjunto Strain. Cada subconjunto gerado contém aproximadamente
66% do tamanho de Strain, ou seja, cerca de 33% do tamanho do conjunto original S.

Cada subconjunto formado pelo Bagging foi usado no treinamento de um classi-
ficador distinto. Dessa forma, cada um dos 100 conjuntos homogêneos foi utilizado para
a aprendizagem de um Voted Perceptron (VP), proposto por [Freund and Shapire 1999].
Assim, com essa estratégia, espera-se que seja estimulada a diversidade de opiniões entre
os classificadores treinados nesses subconjuntos diversificados.

A Figura 2 ilustra a etapa de geração da metabase. Inicialmente (Figura 2-A) são
gerados os 100 subconjuntos por Bagging. Em seguida, cada subconjunto é usado no
treinamento de um classificador (Figura 2-B) do tipo VP).



Figura 2. Geração de classificadores para o algoritmo proposto

A opinião de cada classificador sobre todas as instâncias do conjunto de validação
(Sval) é coletada como ilustrado na Figura (2-C). Ao dar a sua opinião, cada classificador
define um grau de confiança (que varia entre 0 e 1) no seu voto. Portanto, para cada
instância do conjunto de validação tem-se um total de 100 ı́ndices de confiança. Esses
valores são então utilizados como metacaracterı́sticas e, junto com a classe original da
instância, formam um vetor composto de 101 atributos, utilizado para representar apenas
um registro na metabase, ou seja, um registro de metainformações sobre uma instância
de validação particular. Conforme representado na Figura (2-C), o conjunto de Stest é
submetido ao mesmo processo de extração de metacaracterı́sticas. Assim, para a etapa de
avaliação do modelo é adotado o conjunto Meta Stest, que é composto pelos mesmo 101
atributos da metabase utilizada para treino.

Na etapa seguinte os registros da metabase são usados para treinar um classifi-
cador monolı́tico (Figura 2-D). O método de aprendizagem empregado nesta etapa é o
mesmo do treinamento dos classificadores do pool inicial (VP). Este classificador é então
responsável pela rotulação das instâncias pertencentes ao conjunto Stest.

4. Experimentos

Visando estimar a precisão do método proposto adotou-se a estratégia de validação cru-
zada. Uma vez que o conjunto de dados foi divido em 6 folds, o processo de avaliação foi
realizado seis vezes. Como esse processo separa um fold para teste e 5 para o treinamento
e validação, foram separadas as instâncias aleatoriamente para compor os três folds refe-
rentes a Strain e os dois restantes que formam Sval. A técnica proposta, chamada de MD
faz uso de um algoritmo de classificação para o treinamento dos subconjuntos de dados
e do aprendizado da metabase. Desta forma, é interessante a comparação do resultado
com um classificador monolı́tico. O algoritmo de classificação usado, VP, teve todos os
parâmetros configurados como o default da ferramenta Weka1 na versão 3.9.2.

1https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



A Tabela 2 demonstra os resultados obtidos em cada fold com relação à taxa de
acerto, com média aritmética (MA) e desvio padrão (DP). Percebe-se que a técnica pro-
posta neste trabalho é, em média, superior ao classificador monolı́tico para as três bases
testadas. Em negrito estão os melhores resultados da comparação.

Tabela 2. Resultados obtidos com classificadores monolı́ticos (V P ) e com base
na estratégia proposta (MDV P ).

Fold
Dataset BCC MM WDBC

VP MDV P VP MDV P VP MDV P

0 55,00 60,00 48,92 72,66 92,63 91,58
1 60,00 50,00 49,64 76,98 86,32 82,42
2 47,37 57,89 72,46 76,09 69,47 94,74
3 52,63 63,16 66,67 75,36 87,37 83,16
4 57,89 42,11 63,77 77,54 87,37 91,58
5 57,89 58,97 64,49 74,64 88,30 87,23

MA 55,13 55,36 60,99 75,55 85,24 88,45
DP 04,19 07,14 08,74 01,61 07,34 04,56

Para analisar a diferença entre as técnicas, a matriz de confusão pode ser um
parâmetro interessante. Esta estratégia representa as classes reais e previstas em uma
matriz quadrada onde cada linha corresponde a uma classe esperada, enquanto cada co-
luna corresponde à classe prevista. Quando o classificador acerta uma instância, então ela
é representada na linha e coluna corretas, que correspondem à diagonal principal. Dentre
as vantagens em adotar a matriz de confusão há a possibilidade de verificar a tendência
dos classificadores monolı́ticos em decidir mais vezes por uma das classes, por exemplo.
Portanto, para as devidas análises são apresentadas as respectivas matrizes nas Tabelas
3a, 3b e 3c.

Tabela 3. Tendências dos comportamentos dos classificadores ilustrados
através de matrizes de confusão

Real
Previsto VP MDV P

C1 C2 C1 C2
c1 1 7 2 6
c2 1 10 5 6

(a) Matriz de confusão correspondente a base
BCC no fold 4.

Real
Previsto VP MDV P

C1 C2 C1 C2
c1 2 70 49 23
c2 0 67 9 58

(b) Matriz de confusão correspondente a base
MM no fold 1.

Real
Previsto VP MDV P

C1 C2 C1 C2
c1 31 29 59 1
c2 0 35 4 31

(c) Matriz de confusão correspondente a base
WDBC no fold 2.

Na Tabela 3a percebe-se a tendência de VP classificar os padrões como sendo
prioritariamente da classe 2. Como a maior parte das instâncias pertencem a essa classe, o
VP acerta devido a essa tendência. Por outro lado, MDV P , apesar de menos tendencioso,
tem menos acertos como um todo.

A tendência de VP em classificar os padrões como sendo quase sempre da classe
2 também é observada na Tabela 3b. Por outro lado, MDV P é capaz de sugerir a classe



dos padrões de maneira mais apropriada.

A aplicação das duas técnicas na base WDBC estão na Tabela 3c. A distribuição
das opiniões do monolı́tico continua apresentando tendência maior para uma das classes,
embora seja menor nesta base. Por outro lado, as opiniões de MDV P apresentam uma
distribuição bastante próxima do ideal, pois das 95 instâncias, errou apenas 5.

5. Resultados e Discussão
Considerando apenas a média, o monolı́tico, identificado como V P , perdeu para MDV P

em todas as bases. A diferença média mais significativa foi observada na base MM, com
mais de 14 pontos percentuais de diferença. Além disso, o monolı́tico perdeu em acurácia
na maioria das comparações entre os folds.

No caso da base BCC percebe-se, a partir da matriz de confusão, a tendência de VP
em considerar as observações como sendo apenas pertencentes a classe 2. Considerando o
panorama geral das duas técnicas, observa-se que a falta de observações e a separabilidade
de classes foram fatores que levaram ao insucesso, seja por tendência ou pela falta dela.

A base MM contém a maior diferença média entre os métodos, considerando a
vantagem de aproximadamente 15 pontos percentuais do MDV P (Tabela 2) frente ao VP.
A partir da Tabela 3b, percebe-se a distribuição das previsões de maneira mais balanceada
em relação as outras bases e também em relação ao monolı́tico.

Em relação a base WDBC, a nova abordagem possui uma capacidade de reconhe-
cimento atrativa, com destaque a diferença observada no fold 2. Enquanto o monolı́tico
continua a apresentar tendência por uma das classes, MD distribuiu as opiniões correta-
mente na maioria das observações submetidas ao sistema classificador.

Diante das três bases estudadas, é importante lembrar do algoritmo de
classificação utilizado. Ao considerar que VP é um classificador para classes separáveis
linearmente, é incapaz de aprender os padrões apresentados pela base BCC para ambas
as técnicas. Além disso, a quantidade baixa de observações não promove um aprendizado
adequado para a construção de um modelo robusto. Nas bases MM e WDBC, há uma
considerável quantidade de observações disponı́veis para o treinamento da abordagem
monolı́tica, bem como o treino e a validação da proposta chamada MD. Essa quantidade
de dados aumentou consideravelmente as chances de sucesso das abordagens, sendo que,
em média, MD é um classificador mais acurado e com menor devio padrão, o que sugere
ser um modelo mais confiável que um classificador monolı́tico.

6. Conclusão
Esta pesquisa propôs o uso de uma metabase para a melhoria de um sistema classificador.
Para isso, mesclou conceitos de Sistemas de Múltiplos Classificadores e Metalearning.
A ideia é inspirada na consulta a múltiplos especialistas, considerando tanto sua opinião
quanto a confiança em que eles têm de estarem certos. Aqui, a confiança dos classifica-
dores dentro de um SMC é tida como um novo problema de classificação. Isto permite
ir além da análise do padrão, considerando que a confiança e expertise dos especialistas
sobre um dado problema também deve influenciar a decisão final do sistema.

Com base na confiança dos classificadores, uma metabase de opiniões foi criada.
Ao usar a metabase como um novo problema de classificação, tem-se como ponto forte



explorar as vantagens dos classificadores enquanto evita as suas fraquezas. Esse processo
está descrito na Seção 3, também detalhado na Figura 2.

A abordagem apresentada mostrou-se viável ao apresentar média superior às
soluções monolı́ticas. Além disso, percebeu-se que a nova proposta diminui consideravel-
mente a tendência observada no classificador monolı́tico. A adoção os conceitos de SMC
e Metalearning, implicou na distribuição mais adequada dos palpites como observada nas
matrizes de confusão. Na análise de acurácia, a nova abordagem se apresenta superior
tanto fold a fold como na média. A menor vantagem é observada na base BCC, mas
evidentemente o aprendizado dos classificadores é prejudicado pelas poucas observações
disponı́veis para o estudo. Isso sugere que i) a técnica pode ser aplicada em outros con-
textos e, ii) pode ser fator limitante da técnica a baixa amostragem na base de dados.
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