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Resumo

Objetivo: A Inteligéncia Artificial se mostra promissora como apoio a decisdo no cancer
de mama, porém, a interpretabilidade dos algoritmos como os de caixa preta pode
contribuir na adogao na pratica clinica. Esse estudo apresenta a explicabilidade em
Modelos Preditivos de Aprendizado de Maquina no Cancer de Mama. Métodos: Avaliou-
se duas abordagens distintas de Aprendizado de Maquina, Multilayer Perceptron (MLP)
e Extreme Gradient Boosting (XGBoost), considerando amostra de 164 mulheres
submetidas a Core Bidpsia entre 2014 e 2015. Utilizou-se o Shapley Additive Explanation
para a explicabilidade dos modelos. Resultados: Os modelos preditivos apresentaram,
ambos, acuracia de 98,0% (1C95%:94,2%-100,0%) e o BI-RADS® 5 no ultrassom foi
considerado como o atributo mais importante. Conclusao: Os modelos mostraram alta
capacidade preditiva para o cancer de mama; no MLP o BI-RADS® 3 e 5 do ultrassom
foram os atributos mais importantes, e no XGB, além do ultrassom, destacaram-se a

idade e o nédulo palpavel.
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Descritores: Cancer de Mama; Aprendizado de Maquina; Inteligéncia Artificial

Abstract

Objective: Artificial Intelligence shows promise as decision support in breast cancer,
however, the explainability of algorithms such as black box can contribute to adoption in
clinical practice. This study presents the explainability in Predictive Machine Learning
Models in Breast Cancer. Methods: Two different Machine Learning approaches were
evaluated, the Multilayer Perceptron (MLP) and the Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), considering a sample of 164 women who underwent Core Biopsy between
2014 and 2015. The Shapley Additive Explanation was used to explain the models.
Results: Both predictive models presented an accuracy of 98.0% (95%CI: 94.2%-
100.0%) and the BI-RADS® 5 in the ultrasound was considered the most important
attribute. Conclusion: The models showed high predictive capacity for breast cancer; in
the MLP, the ultrasound BI-RADS® stages 3 and 5 were the most important attributes,
and in the XGB model, in addition to ultrasound, age and palpable nodule were the most
important.

Keywords: Breast Cancer; Machine Learning; Artificial Intelligence

Resumen

Objetivo: La Inteligencia Artificial se muestra prometedora como apoyo a la toma de
decisiones en el cancer de mama; sin embargo, la interpretabilidad de los algoritmos
como la caja negra puede contribuir a su adopcion en la practica clinica. El presente
estudio presenta la explicabilidad en modelos predictivos de Aprendizaje Automatico en
cancer de mama. Métodos: Se evaluaron dos enfoques diferentes de Aprendizaje
Automatico, Multilayer Perceptron (MLP) y Extreme Gradient Boosting (XGBoost),
considerando una muestra de 164 mujeres que se sometieron a Core Biopsy entre 2014
y 2015. Se utilizé el Shapley Additive Explanation para la explicabilidad de los modelos.
Resultados: Ambos modelos predictivos presentaron una precision del 98,0% (95%lIC:
94,2%-100,0%) y el BI-RADS® 5 en el ultrasonido fue considerado como el atributo mas
importante. Conclusion: Los modelos mostraron alta capacidad predictiva para el cancer

de mama; en el MLP, los estadios BI-RADS® 3 y 5 del ultrasonido fueron los mas
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importantes, y en el modelo XGB, ademas del ultrasonido, se destacé la edad y el nédulo

palpable.
Descriptores: Cancer de Mama; Aprendizaje Automatico; Inteligencia Artificial

Introdugao

O cancer de mama é uma doenca resultante da multiplicagao de células anormais
da mama que formam um tumor com potencial de invadir outros 6rgaos (). Em 2020,
ocorreram cerca de 685.000 6bitos de mulheres por cancer de mama no mundo,
correspondendo a 7% do total de mortes por cancer ? sendo o cancer com maior
incidéncia mundial, com 2,26 milhées de novos casos (11,7%), correspondendo a 47,8
casos por 100.000 habitantes ).

A deteccao precoce, assim como a correta classificacdo do tipo de tumor, é
fundamental para o encaminhamento do tratamento adequado de forma a aumentar a
sobrevida e cura “56). Além disso, a analise por métodos tradicionais (estatisticos, por
exemplo) de grandes quantidades de dados complexos de cancer de mama é laboriosa
.

Nesse contexto, o Aprendizado de Maquina (AM) tem apresentado bons
resultados no apoio ao diagndstico @), detecgéo ©), e progndstico de cancer (19, porém,
apesar dos resultados promissores, observa-se a lacuna do entendimento sobre como a
predicao tem sido realizada pelos modelos computacionais, em especial os “caixas
pretas” (black boxes) ©). A explicabilidade dos modelos de AM tem sido considerada um
desafio na saude; assim evidéncias da interpretabilidade de tais modelos rotulados como
“caixas pretas” podem contribuir na efetiva adogao na pratica clinica 11:12),

Mediante o exposto, este artigo tem por objetivo apresentar a explicabilidade em

Modelos Preditivos de Aprendizado de Maquina no Cancer de Mama.

Métodos
Pesquisa de natureza tecnologica e aplicada, que considerou um estudo
transversal realizado no Sul do Brasil no periodo entre 2014 e 2015 com amostra de 164

mulheres submetidas a core bidpsia e pelo menos um exame de imagem prévio,



C B I S '2 2 XIX Congresso Brasileiro de Informatica em Saude
29/11 a 02/12 de 2022 - Campinas/SP - Brasil

totalizando 170 nédulos ('3, aprovado pelo Comité de Etica do local de origem da

pesquisa, parecer 700.772.

Para a analise foram selecionados os atributos idade, histérico familiar, nédulo
palpavel, classificagdo Breast Imaging Reporting and Data System (BI-RADS®) para
ultrassom (USG), classificagdo BI-RADS® para mamografia, tamanho do nédulo e tipo de
nodulo (Tabela 1).

Tabela 1 - Atributos da amostra (13

Atributo Descrigao

Idade Maior ou igual a 50 anos, Menor que 50 anos

Histérico Familiar Sim, Nao

Nédulo Palpavel Sim, Nao

BI-RADS® USG BI-RADS® 3, BI-RADS® 4a, BI-RADS® 4b, BI-RADS® 4c, BI-RADS® 5
BI-RADS® Mamografia  BI-RADS® 0, BI-RADS® 1, BI-RADS® 2, BI-RADS® 3, BI-RADS® 4, BI-RADS® 5
Tamanho do nédulo Maior que 2 cm, Menor ou igual a 2 cm

Tipo de nédulo Maligno, Benigno

As variaveis quantitativas foram apresentadas pela média e desvio padrao,
dicotomizadas e expressas por meio de frequéncia absoluta ou relativa.

Foram criadas variaveis indicadoras (dummies) para cada categoria BI-RADS®
referente ao atributo mamografia e ultrassonografia devido as caracteristicas dos
algoritmos utilizados que aceitam somente dados numéricos e podem aumentar a
acuracia das predicoes e fornecer informagcdes mais detalhadas quando a variavel é
dicotomizada de acordo com as categorias originais (14,

Avaliou-se a correlacado entre as variaveis pelo método de Pearson buscando
observar a presencga de alta correlagédo (r>0,9) e que poderiam ser retiradas do modelo
(1% A alta correlacdo entre variaveis resulta em estimativas instaveis devido a
interdependéncia entre variaveis, generalizacdo fraca do modelo e sobreajuste
(overfitting). A correlagéo de 0,9 é usualmente utilizada como ponto de corte para altas
correlagdes (16:17),

Dois algoritmos popularmente utilizados para dados estruturados, Multilayer
Perceptron (MLP) e Extreme Gradient Boosting (XGBoost), que aceitam dados de varios
tipos e séo classificadores robustos ('8, foram treinados com 70% dos dados e testados

com 30% dos dados restantes, simulando novos dados desconhecidos. Todos os
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modelos foram otimizados usando a busca randomizada (randomized search) dos

valores dos hiperparametros e com validacao cruzada (cross validation) de 3-fold com

maximizagao da acuracia.

Tabela 2 - Hiperparametros

Modelo Hiperparametro Descrigao Valores Analisados Va'°.’
escolhido
MLP Hidden Layer Sizes = Numero de neurbnios na {4,8,16,32,64,128} 128
camada oculta da rede
Activation Funcgao de ativagao para as tanh,relu tanh
camadas ocultas
Solver Otimizador de peso sgd, adam adam
Learning Rate Taxa de aprendizado constant, invscaling constant
XGB No. Trees Numero de arvores [10,500] espagamento 20 410
Subsample Proporgao de subamostras de  {0.1, 0.2, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9, 0.5
treinamento 1}
Min. Child Weight Soma de pesos minimos {1, 2, 3,4} 1
observados
Max. Depth Numero maximo de niveisem {10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 100
cada arvore de decisao 80, 90, 100, 110}
Learning Rate Taxa de aprendizado [0,1] espagamento 0.01 0.19
Colsample by Tree Fracao de colunas das {0.5,0.7, 0.9, 1} 0.9

amostras para cada arvore

A Tabela 2 mostra os hiperparametros explorados para cada modelo, assim como
a combinacao de valores finais utilizados. A linguagem Python, pacote scikit-learn (v.
1.0.2) e xgboost (v. 0.90) foram utilizados no estudo.
Para a avaliagdo de desempenho dos algoritmos foram consideradas a acuracia,
a sensibilidade, a especificidade, a curva caracteristica de operagéo do receptor (ROC)
e a area sob a curva ROC (AUC):
e Verdadeiros Positivos (VP): casos positivos corretamente classificados.
¢ Verdadeiros Negativos (VN): casos negativos corretamente classificados.
e Falsos Positivos (FP): casos negativos classificados incorretamente como
positivos.
e Falsos Negativos (FN): casos positivos classificados incorretamente como

negativos.
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Na acuracia avalia-se a proporcéo de todas as classificagdes corretas, VP e VN,

realizadas pelos modelos preditivos sobre todos os resultados obtidos, ou seja,

VP +VN (1)
VP +VN+ FP + FN

Na sensibilidade avalia-se a taxa de verdadeiros positivos, isto €, a capacidade do

Acuracia =

algoritmo classificar corretamente os nédulos malignos. O calculo da sensibilidade € dado

pela divisdo dos VP pela soma dos VP e FN, isto é,
_VP (2)
VP + FN

Ja na especificidade avalia-se a taxa de verdadeiros negativos, isto €, a
classificagao correta de nodulos benignos. A especificidade € dada pela divisdo dos VN
pela soma dos VN e FP. Matematicamente, a especificidade é definida por:

Sensibilidade =

Especificidade = ﬂ (3)
VN + FP

A curva ROC ¢ utilizada para avaliar graficamente o ajustamento entre
especificidade e sensibilidade ('®., A AUC é usada para determinar o desempenho de
predicdo do modelo classificador no qual valores mais altos representam melhores
preditores.

Para a compreensao dos atributos mais relevantes utilizou-se o SHapley Additive
exPlanations (SHAP) devido a sua versatilidade para qualquer tipo de modelo (model-
agnostic) e a presenga de propriedades como a acuracia e a consisténcia que nao sao

encontrados simultaneamente em outras técnicas (19).

Resultados e discussao
As caracteristicas da amostra sdo apresentadas na Tabela 3:
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Tabela 3 - Caracteristicas da amostra

Atributos Tumor Mamario N (%)
Total Maligno Benigno
n=170 n=45 n=125
Idade
Maior ou igual a 50 anos 63 (37,1) 27 (42,9) 36 (57,1)
Menor que 50 anos 107 (62,9) 18 (16,8) 89 (83,2)
Histérico Familiar
Sim 16 (9,4) 3(18,8) 13 (81,3)
Nao 154 (90,6) 42 (27,3) 112 (72,7)
Nédulo Palpavel
Sim 77 (45,3) 37 (48,1) 40 (51,9)
N&o 93 (54,7) 8 (8,6) 85 (91,4)
BI-RADS USG
BI-RADS 3 50 (29,4) 0 50 (100,0)
BI-RADS 4a 68 (40,0) 4 (5,9) 64 (94,1)
BI-RADS 4b 13(7,7) 4 (30,8) 9(69,2)
BI-RADS 4c 8 (4,7) 6 (75,0) 2 (25,0)
BI-RADS 5 31(18,2) 31(100,0) 0
BI-RADS Mamografia
BI-RADS 0 28 (16,5) 6 (21,4) 22 (78,6)
BI-RADS 1 27 (15,9) 3(11,1) 24 (88,9)
BI-RADS 2 6 (3,5) 0 6 (100,0)
BI-RADS 3 20 (11,8) 0 20 (100,0)
BI-RADS 4 27 (15,9) 10 (37,0) 17 (63,0)
BI-RADS 5 18 (10,5) 18 (100,0) 0
Nao informado 44 (25,9) 8(18,2) 36 (81,8)
Tamanho do nédulo
Maior que 2 cm 56 (33,0) 24 (45,3) 29 (54,7)
Menor que 2 cm 114 (67,0) 21 (17,9) 96 (82,1)

Verificou-se que nao houve correlagdao maior que 0,9 entre as variaveis (Figura 2),

portanto, como nao houve correlagéo forte, nenhuma variavel foi excluida do modelo.
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Figura 2 - Correlacéo entre os atributos

Apos o treinamento realizou-se a avaliagdo dos modelos (Tabela 4). Os modelos
MLP e XGBoost apresentaram acuracia de 98,0% (IC95%: 94,2%-100,0%), ou seja,
propor¢cao de 98,0% de classificagdes corretas considerando todos os resultados do
teste. A sensibilidade de 94,1% (IC95%: 82,9%-100,0%) e especificidade de 100,0%
(IC95%: 100,0%-100,0%) em ambos os modelos mostram que houve correta
classificagdo do tumor maligno em 94,1% dos casos, e de 100,0% para os ndédulos
benignos. O modelo XGBoost apresentou a AUC de 0,99 (1C95%: 0,95-1,00) e o MLP,
0,98 (1C95%: 0,93-1,00).
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Tabela 4 - Desempenho dos modelos

Modelo
MLP XGBoost
Variavel Medida de avaliagao (IC 95%) Medida de avaliagdo (IC 95%)
Acuracia 98,0% (94,2% — 100,0%) 98,0% (94,2% - 100,0%)
Sensibilidade 94,1% (82,9% - 100,0%) 94,1% (82,9% - 100,0%)
Especificidade 100,0% (100,0% — 100,0%) 100,0% (100,0% - 100,0%)
ROC (AUC) 0,98 (0,93 —1,00) 0,99 (0,95 - 1,00)

Na Figura 3, observa-se pela curva ROC que ambos os modelos mostraram
comportamento que pode ser considerado de habilidade preditiva, e os valores AUC
demonstram que os modelos XGB (0,99; 1C95%: 0,95-1,00) e MLP (0,98; IC95%: 0,93-
1,00) tém alta proporc¢éo de realizar uma predigao correta para o tumor maligno, e para

o tumor benigno.

ROC Curve

0.8

True Positive Rate
=3
[~}

(=
IS

0.2

MLPClassifier (AUC = 0.98)

0.0 = XGBClassifier (AUC = 0.99)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura 3 - Curva ROC (AUC) dos modelos MLP e XGBoost

A Figura 4 apresenta os graficos SHAP que mostram a importancia dos atributos
e o efeito de seus valores nos modelos. No SHAP, o impacto de cada atributo para a
predicao € calculado por métodos combinatérios e avalia-se o modelo com todas as
combinagbes de atributos utilizados (*°). Para a interpretagdo gréafica, no eixo y sédo
apresentados os atributos em ordem de importancia, do mais importante para o menos
importante na contribuicao para o modelo; e no eixo x sdo apresentados os valores SHAP
sendo os valores positivos sugestivos de suporte para o desfecho maligno, e os valores

negativos indicam suporte ao desfecho benigno. Cada ponto do grafico representa uma



C B I S '2 2 XIX Congresso Brasileiro de Informatica em Satde
29/11 a 02/12 de 2022 - Campinas/SP - Brasil
determinada paciente, e as cores representam o valor do atributo no qual tons mais

vermelhos referem-se a valores mais altos e tons azulados sao valores mais baixos do

atributo.
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Figura 4 - Grafico SHAP

Observa-se que o ultrassom BI-RADS® 5 foi o atributo mais importante em ambos
os modelos além de apresentar divisdo bem clara de cores, ou seja, pontos vermelhos e
azuis em oposigdo. Os pontos vermelhos representam que instancias BI-RADS® 5 foram
fortes preditoras do tumor maligno. O ultrassom BI-RADS® 3 e 4a apresentaram-se entre
os 5 atributos mais importantes para os modelos, sendo que instancias nestas categorias
contribuem para a predi¢gdo do nédulo benigno. Porém, a mamografia BI-RADS® 5 foi
considerada entre as mais importantes para o modelo MLP enquanto no modelo XGB a
idade e o nodulo palpavel estiveram entre os 5 atributos mais importantes para a
classificagdo. Em ambos os modelos, o tamanho do nédulo foi classificado como o 7°
atributo mais importante.

A utilizacdo do atributo referente ao ultrassom BI-RADS® 5 como o mais importante
para a predigao de tumor maligno esta de acordo com o observado num estudo realizado

na Alemanha %) entre 2006 e 2009 que avaliou a acuracia da classificagdo BI-RADS®
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em ultrassom de mama, no qual 96,8% dos casos foram classificados como tumor

maligno quando em estagio BI-RADS® 5 29 Além disso, um estudo retrospectivo
realizado na Coréia ?") que pesquisou a associagdo BI-RADS® e caracteristicas clinico
patolégicas e prognosticas do cancer de mama, considerou dados de mamografia e
ultrassonografia de 44.184 pacientes diagnosticadas com cancer de mama invasivo entre
abril de 1983 a dezembro de 2014, e mostrou que a propor¢ao de pacientes da categoria
BI-RADS® 5 (80,0%) foi maior se comparada ao BI-RADS® 3 e BIRADS® 4 (20,0%) "

O modelo MLP de nosso estudo também considerou a mamografia BI-RADS® 5
como uma das mais importantes, o que nao ocorreu no modelo XGB, sendo necessario
avaliar se este resultado possa estar associado ao fato de haver pacientes sem exames
de mamografia (25,88%) o que possivelmente levou a classificacdo do atributo sem
exame (birads_mmg_99) se tornar importante para o modelo XGB. Tal resultado pode
sugerir também que os exames de detecgdo e rastreamento estdo sendo pouco
realizados na regido pesquisada, assim, mais agdes podem ser realizadas sobre a
importancia da mamografia no rastreamento do cancer de mama.

No modelo XGB, o atributo idade foi classificado como um dos mais importantes,
caracteristica essa corroborada por estudo que mostra a idade avangada como fator de
risco para o cancer de mama 2. Aproximadamente 99,3% das mortes por cancer de
mama em 2016 ocorreram em mulheres com mais de 40 anos e 71,2% em mulheres com
mais de 60 anos 2.

No relatério do The Surveillance, Epidemiology, and End Results (SEER) ?® sobre
a incidéncia de cancer de mama nos Estados Unidos entre 2015 e 2019, mulheres acima
dos 45 anos de idade representaram 89,7% dos casos de cancer, e a faixa etaria entre
45 e 74 anos, maior incidéncia (70,9%) ?®. A mortalidade também foi elevada a partir
dos 45 anos (94,6%), e pacientes entre 55 e 84 anos apresentaram mortalidade de 62,6%
(23), Corroborando essa questdo, estudo do Reino Unido ¥ realizado entre 2017 e 2019,
mostrou que 48% das mortes por cancer de mama foram em mulheres com idade
superior a 75 anos, revelando alta incidéncia da doencga e diminui¢gao da sobrevida nessa
faixa etaria (?4),

O nddulo papavel foi considerado um atributo importante no modelo XGB

corroborando sua contribuicdo na pratica clinica. Na realizagdo de exames clinicos, a
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presenca de um pequeno nodulo palpavel € um dos indicativos mais importantes do

cancer de mama . Um estudo realizado na Coréia ?") entre 1983 e 2014 com 44.184
pacientes diagnosticadas com cancer de mama invasivo mostrou que o nédulo palpavel
apresentou forte associagdo com o BI-RADS® 5 tanto na mamografia (OR=1,916;
p<0,001) quanto na ultrassonografia (OR=2,519; p<0,001), a partir do qual cerca de 90%
das pacientes apresentaram BI-RADS® 5 em pelo menos um dos exames de imagem e
possuiam nodulo palpavel, reforcando que exames para a detecgdo do cancer de mama

devem ser realizados quando houver nodulo palpavel no exame fisico 1),

Conclusoées

Os modelos MLP e XGBoost mostraram alta capacidade preditiva para o cancer
de mama. O modelo MLP apresentou os estagios BI-RADS® 3 e 5 do ultrassom como os
mais importantes, enquanto para modelo XGB, os estagios BI-RADS® do ultrassom de 3
a 5, a idade e o ndédulo palpavel foram os mais importantes. Assim, as evidéncias
sugerem que os resultados dos modelos sao promissores para apoio a deciséo e que a
explicabilidade apresentada nesse estudo pode fortalecer o entendimento e incorporagao

de modelos de Aprendizado de Maquina na pratica clinica.
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