
바이오 인공지능 프로젝트 

 

Make Breas Cancer(BC) Classifier using Wisconsin Brest Cancer data 

1. Data Info 

 

Wisconsin Breast Cancer data는 기본적으로 32개의 column으로 이루어져있으며 1번 

column에는 sample ID, 두 번째는 BC에 대한 진단명이 나와있고, 3~32 column에는 유방

조직에서 각 세포의 핵의 feature에 따른 mean, median, worst 값이 나타나있다. 

 

 

2. Data preprocessing 

해당 feature들을 확인 해 보면 핵의 지름, 면적 등 각 feature간의 correlation이 어느정

도 존재 하는 것을 알 수 있다. 따라서 Filter method의 filter로서 correlation을 계산 한 

후에 적당한 feature selection 과정을 거쳐 적당한 feature만 골라 학습을 하였다. 

 



 

 



 

 

각 feature간의 correlation을 계산해 heatmap으로 나타내어 보면 다음과 같이 mean, se, 

worst 별로 상관관계가 높은 feature들이 존재하는 것을 확인 하였고, feature가 의미하는 

바와 실제 값으로 나온 correlation을 통해 적당히 판단해서 각 6개의 feature를 선택하였

다. (correlation이 높은 feature가 다수 존재하면 model이 해당 feature에 너무 영향을 많

이 받기 때문에 다른 feature들의 영향력을 감소 시킬 수 있음.) 



 

 

 

Correlation이 높은 feature들을 하나의 대표 feature로 줄여서 correlation을 계산해보면 위 와 같

은 plot이 그려지는 것을 확인 할 수 있다. Plot을 보면 correlation이 있는 feature가 줄어 든 것을 

확인 할 수 있었다. 

 

 

 

 

 



3. Model training/ Check Model Accuracy 

Data에서 Training/Test set을 0.75:0.25 비율로 나눠주기 

만들어진 Training/Test set을 가지고 Random forest, SVM algorithm을 이용해 Classifier 

model 만들어 성능 비교 

 

선택한 feature들의 mean, se, worst 값을 포함하는 feature set을 가지고 RF, SVM 알고리

즘을 이용해 classifier를 만들어 test set에 대한 예측의 정확도를 살펴보면 Random forest

의 경우 0.98의 분류 성능을 보였고, SVM의 경우 0.92정도의 분류 성능을 보이는 것을 확

인 할 수 있었다. 다른 feature set을 가지고 분류 성능을 확인했을 때에도 대부분 90% 

이상의 분류성능을 보이는 것을 확인 할 수 있었다. 

Wisconsin Breast Cancer data를 이용했을 때 대부분 분류 성능이 높게 나온 것을 확인  

 

Image에서 각 feature에 해당하는 값을 실수 값으로 변환한 data에서는 대부분 높은 분

류 성능을 가지는 것을 확인 할 수 있었고, 이후에는 그냥 Image data 자체를 model 

learning에서 input으로 하여 분류를 진행하는 model을 만들어서 성능을 확인해 볼 예

정이다. 



IDC(major type of Breast Cancer) patch image를 이용한 Classifier 

1. Data 

 

 

다음과 같은 IDC patch image 준비, 각 patch image는 IDC positive의 경우 label이 1

이고, negative의 경우에는 label이 0이다. 

 

 



2. Data 준비 for Classical ML algorithms 

 

Classical ML algorithms을 이용해 classifier를 학습시키기 위해 data를 다음과 같이 

1D data로 만들어주고, overfitting을 방지하기 위해서 data를 train/test 0.75:0.25 비율

로 나누어주었다. 

3. Make Classifier Using Classical ML algorithms & Check Test Accuracy 

 

모델 훈련을 위해서 다음과 같은 code를 이용해서 1D 형식으로 변환된 IDC patch 

image data를 이용해 Random forest, Decision Tree, KNN 알고리즘을 이용해서 

classifier learning후 test Accuracy 측정. 

 



 

 

Test Accuracy를 비교해보면, 다음과 같이 RF 알고리즘을 이용한 model의 경우에 가

장 높은 0.76의 accuracy를 가지는 것을 확인 할 수 있었다. 

 

4. CNN Model을 이용하여 Classifier 생성 

 

Classical ML algorithms을 이용할 때와 다르게 CNN에 input으로 넣을 data의 경우에

는 1D data로 변환을 하지 않고 image data를 그대로 이용했다. 

또한 classical ML algorithms을 이용할 때와 동일하게 Training/Test set을 0.75:0.25 비

율로 나누어주었다. 

 

CNN을 이용한 classifier는 classical ML algorithms 보다 높은 정확도가 기대되기 때문

에 76%보다 4% 높은 80%의 정확도에 도달하면 model의 learning을 종료 시키도록 

설정하였다. 



 

기본적으로 batch size는 64로 지정해주었고, epoch는 30으로 initial learning rate는 

0.02으로 설정 한 후 learning을 진행하였다. 

각 layer의 convolution으로는 Seperable Conv2D를 이용했고, 활성 함수는 relu를 이

용했다. 추가적으로 학습 속도와, Local minimum에 빠지는 gradient vanishing 문제를 

방지하기 위해 각 layer 별로 Batch Normalization을 해주었다.  

Pooling부분에서는 최댓값을 뽑아내는 Maxpooling method중에서 MaxPooling2D를 

이용했다. 

추가적으로 Overfitting 문제를 방지하기 위해서 모델에서 네트워크의 일부를 생략하

고 학습을 진행하는 Dropout을 이용해 주었다. 

마지막 layer에서는 Activation 함수로 softmax를 이용했다.  



 

Model을 training하기 전에 부족한 data에 따른 문제를 해결하기 위해서 

ImageDataGenerator를 이용하여 data의 수를 늘려주었다. 

 

 

13번째 epoch 만에 Test Set의 Accuracy가 0.8053에 도달한 것을 확인 할 수 있었다. 

 

 



 

학습 진행에 따른 Training Set, Test Set의 Loss, Accuracy를 plot으로 나타내면 위와 같

이 loss는 점점 줄어들고, Accuracy는 증가하는 모습을 볼 수 있었고, 성공적으로 학습

이 이루어진 것으로 판단 할 수 있었다. 

 

최종 프로젝트 발표 이후의 개선 할 점 

Patch image를 이용한 모델 생성시 classical ML algorithms에 비해서 CNN의 경우에 

더 높은 성능을 보이는 model 생성이 가능했다. 그러나 학습이 진행됨에 따라 

training Set보다 test set의 성능이 더 높게 나오는 것 또한 확인 할 수 있었다. 결국 

좋은 classifier는 training, test set 모두에서 좋은 성능을 보여야하기 때문에 이러한 문

제를 해결하기 위해서 K-fold Cross validation을 이용해 model을 평가하면서 학습을 

진행해보려고 한다.  

 

비록 80% 정도의 정확도를 얻긴 했지만 이를, 실제 진단에 이용하기에는 낮은 수치

라고 생각된다. 모델의 성능을 늘릴 수 있는 다른 방식들을 더 고안해보는 노력을 해

봐야한다. 

 

프로젝트에서 느낀 점 

이론적으로 배운 것을 생각하며 모델을 만든다고 생각했을 때에는 손쉬울 줄만 알았

는데, 우선 프로젝트의 초반 단계인 데이터를 구하는 것부터 어려움을 겪었다. 또한 

생각을 실제 컴퓨터 프로그래밍 언어로 옮기는 것 또한 쉽지않았던 것 같다. 이후에 

실제적으로 이용 가능한 모델을 만들기 위해서는 더 많은 노력과 공부가 필요할 것 

같다는 생각을 가지게 되었다. 


