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Resumo — O cancro de mama (CM) é o tumor maligno
mais frequente entre as mulheres em todo o mundo,
sendo uma das principais causas de mortalidade global.
Nos ultimos anos em Mogambique, o cancro de mama se
destaca como o tipo mais comum de cancro
diagnosticado  entre as  mulheres, afetando
principalmente aquelas com idades entre os 30 e 59 anos.
Esse tipo de cancro também foi responsavel por
aproximadamente 8% de todas as mortes relacionadas
com o cancro, abrangendo diversas causas. Este projecto
tem como objectivo desenvolver um algoritmo baseado
em Inteligéncia Artificial para diagnosticar com maior
eficiéncia o cancro de mama no Hospital Central de
Maputo (HCM). Apoiando-se nos principios da
metodologia de pesquisa cientifica Design Science
Research (DSR), optou-se pelo delineamento de uma
pesquisa aplicada com enfoque exploratério e descritivo
com uma abordagem mista, fazendo o uso de um estudo
de caso. Como procedimentos para a recolha de
informagdo foi utilizada uma combinagdo de
guestionarios, entrevistas, observacbes e andlise
bibliogréafica para melhor entender e sustentar a base de
pesquisa, para além da consulta de trabalhos similares.
Foram utilizadas ferramentas e tecnologias, incluindo de
Inteligéncia Artificial, para criar o sistema, a destacar:
Python, Google Colaboratory (Colab), framework
TensorFlow, Scikit-learn ou Sklearn, Pandas, NumPy,
Matplotlib, Keras. Resultados alcangados demonstram
que o algoritmo desenvolvido pode melhorar
significativamente a eficiéncia do diagndstico,
permitindo analises mais rapidas e precisas das imagens
mamograficas e reduzindo a incidéncia de falsos
diagndsticos, possibilitando tratamentos mais eficazes e
precoces. Este trabalho pode dar uma contribuicdo
significativa e contribuir de forma positiva de modo a
diminuir os problemas relacionados com o diagnéstico
do cancro de mama, reduzindo os riscos de perdas de
vidas ao proporcionar diagndsticos mais rapidos e
precisos.

Palavras-chave —Algoritmo, diagnostico, 1A, cancro,
Mama.

I. INTRODUCAO

A telemedicina é um processo avancado para
monitoramento de pacientes, troca de informacdes médicas
e analise de resultados de diferentes exames. Estes exames
sdo avaliados e entregues de forma digital, dando apoio para

a medicina tradicional. A telemedicina ja é utilizada em todo
mundo, de forma segura e legalizada, estando de acordo com
a legislacéo e as normas médicas. A préatica se popularizou
mais durante a pandemia de Covid-19 [1].

De acordo com Yadav [2], o Cancro de Mama (CM) é
uma doenca na qual as células da mama se desenvolvem de
forma anormal e incontroldvel, resultando numa massa
chamada tumor. Se os caro¢os na mama ndo forem tratados,
eles podem-se espalhar para outras regides do corpo,
incluindo os ossos, figado e pulmdes. Tanto homens como
mulheres sdo afetados pelo CM, embora 0s homens estejam
em menor risco.

O CM é o tumor maligno mais frequente na mulher no
mundo e é uma das principais causas de mortalidade global.
Os dados da OMS apontam que 2,3 milhdes de mulheres
foram diagnosticadas com CM em 2020. A doenca causou
685 mil mortes em todo o mundo. No mesmo ano, havia 7,8
milhdes de mulheres vivendo com CM nos ultimos 5 ano
[3].

Sendo a causa do Cancro da Mama ainda desconhecida,
0 meio mais importante para o seu controlo é a detecdo
precoce e o tratamento precoce. Esta ideia é reforcada por
Alvarez et al [4], quando referem que muitos estudos tém
demonstrado que o diagnéstico precoce do Cancro da Mama
diminui a mortalidade uma vez que os tratamentos em
estadios precoces sdo mais eficazes e menos invasivos.

Na visdo de Tulsidas [5], os tumores de mama sao
divididos em quatro grupos: normal, benigno, carcinoma in
situ (no lugar) e carcinoma invasivo. Um tumor benigno é
uma cole¢do anormal, mas ndo cancerosa, de células em que
ocorrem pequenas alteracdes na estrutura das células, e elas
ndo podem ser consideradas células cancerosas. No entanto,
0 carcinoma in situ e o carcinoma invasivo sdo classificados
como cancro. O carcinoma in situ permanece em seu 6rgao
de origem e ndo afeta outros érgdos. Por outro lado, o
carcinoma invasivo espalha-se para érgaos circundantes e
causa o desenvolvimento de muitas células cancerosas
nesses 0rgaos [6].

O cancro ocorre quando uma célula perde o controle
sobre o seu ciclo celular e se transforma num tumor devido
as suas alteragBes genéticas. Essas células sdo consideradas
células cancerigenas devido a proliferacdo inadequada,
especificamente, ndo passam pelo processo de morte celular
programada e conseguem, durante a formacdo de
metastases, dissociar-se do tumor primario e invadirem
outros tecidos. A Figura 1 representa os locais comuns de
incidéncia de CM.
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Figura 1. Locais comuns de incidéncia de CM [16].

Cerca de 95% dos casos de Cancro de Mama
diagnosticados no inicio tém chance de cura [7]. O
diagnéstico precoce € essencial para o tratamento eficaz, e
isso pode envolver mamografias regulares, exames clinicos
da mama e autoexames.

As mamas sdo estruturas anexas a pele especializadas na
producéo de leite. Existem em ambos 0s sexo0s, mas séo bem
rudimentares no sexo masculino. No sexo feminino elas se
desenvolvem e se diferenciam na puberdade, atingindo o seu
maior pico de desenvolvimento durante a gestacdo e o
processo de lactagéo.

As mamas sdo compostas pelas células produtoras de
leite, que representam 63% do total da massa mamaria, e a
parte restante da composi¢do mamaria € formada pelo tecido
glandular que se localiza a cerca de 3 cm da base do mamilo.
Em relacdo a histologia a mama, é composta por tecido
adiposo subcutaneo, tecido intra-glandular, tecido glandular
(retro mamario), tecido mioepitelial, tecido conjuntivo
interlobular e masculo peitoral. Anatomicamente as mamas
estdo situadas entre as camadas superficial e profunda da
pele, as mamas estendem-se entre a segunda e a sexta
costelas e do esterno & linha axilar média [8].

Nos ultimos anos em Mogambique, 0 CM destacou-se
como o tipo mais comum de cancro diagnosticado entre as
mulheres, afetando principalmente aquelas com idades entre
30 e 59 anos. Esse tipo de cancro também foi responsavel
por aproximadamente 8% de todas as mortes relacionadas
com o cancro, abrangendo diversas causas [9].

Em Mocambique, 8 em cada 100 novos casos de todos os
carcinomas na mulher sdo casos de carcinoma da mama. De
acordo com o relatorio do GLOBOCAN de 2008, neste ano
ocorreram em Mog¢ambique 945 casos novos de CM com
512 mortes, o que significa que 54 em cada 100 mulheres
com CM morrem. Como o diagndstico dos casos é feito ja
em fases avancgadas da doenga ndo é possivel o tratamento
[10].

O Hospital Central de Mogambique (HCM) é uma
entidade puablica de referéncia, elevado nivel de
competéncia, e oferece atendimento, bem como campo de
desenvolvimento de atividades assistenciais, de formacéo e
investigacao [11].

Segundo a OMS (Organizacdo Mundial da Saude) citado
por Tulsidas [12], em 2020, haviam 1,6 mandgrafos, 1,6
tomografos computadorizados e 0,4 maquinas de RM
(Ressonancia Magnética) por 10.000 pacientes com cancro

em Mogambique, 0 que estéa abaixo dos valores medianos da
Regido Africana da OMS (10,4 mamdgrafos, 11,5
tomografos computadorizados e 1,3 maquinas de
ressonancia magnética por 10.000 pacientes com cancro).
Tomografos por emissdo de positrdes ainda ndo estdo
disponiveis em Mocambique. Para além da escassez de
recursos de imagem especializados, parte do equipamento
disponivel esta obsoleta ou inoperante devido a falta de
manutencdo adequada.

O ultimo relatdrio da OMS sobre recursos humanos em
saude a nivel mundial mostrou que havia 72,6 cirurgiGes por
10.000 pacientes com cancro em Mogambique em 2013; o
valor mediano correspondente na Regido Africana da OMS
era de 52 por 10.000 em 2019. Um artigo discutindo a
vigilancia do cancro e os recursos em Mogambique afirmou
gue ndo existem cirurgides oncoldgicos neste contexto. Em
Mocgambique, como em muitos outros paises em
desenvolvimento, a cirurgia é altamente centrada em
condicBes agudas, e o tratamento cirdrgico do cancro é
realizado por cirurgides gerais com conhecimentos
limitados em cirurgia oncolégica, de acordo com boas
préticas oncologicas [13].

Diante destes pressupostos levantados acima, surge a
necessidade do desenvolvimento de um algoritmo baseado
em inteligéncia artificial para o diagnostico de cancro de
mama com eficiéncia e precisdo no HCM.

Il. TECNICAS UTILIZADAS

2.1. Tipo de pesquisa

Neste projecto, foi utilizada a pesquisa aplicada, que
segundo Gerhardt [14], objectiva gerar conhecimentos para
aplicacdo pratica, dirigidos a solucdo de problemas
especificos. Envolve verdades e interesses “locais”. Foi
escolhida por ser a abordagem mais adequada para alcancar
0s objetivos praticos e especificos do projeto, oferecendo
uma solucéo inovadora e eficaz para o diagnostico do CM.

Quanto a abordagem foi escolhida a pesquisa mista, pois
ela envolveu a coleta e analise de dados numéricos e
descritivos usando técnicas de pesquisa quantitativa e
qualitativa. A pesquisa quantitativa foi fundamental para
mensurar a eficacia dos métodos diagnosticos existentes e
validar as melhorias propostas, através da coleta e andlise de
dados estatisticos.

Quanto aos objetivos foi escolhida a pesquisa
exploratoria pois esta permitiu identificar os problemas
existentes nos métodos tradicionais de diagnostico,
determinando suas limitacdes e lacunas a serem resolvidas.
As informagOes obtidas possibilitaram o desenvolvimento
de um prototipo funcional do algoritmo, destinado a
melhorar a precisdo e a eficiéncia do diagnostico do CM.

Quanto aos procedimentos foram escolhidas as pesquisas
bibliograficas e estudo de campo. Foi realizado mediante a
busca de pesquisas e estudos previamente conduzidos sobre
0 cancro de mama, em recursos como livros, artigos
cientificos, websites nacionais e internacionais. O estudo de
caso teve como base o HCM.
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2.2. Técnicas para a recolha e andlise de dados

2.2.1. Analise documental

Foram identificados, selecionados e analisados
documentos com recursos a bibliotecas fisicas e virtuais,
nomeadamente livros, trabalhos investigativos e artigos
publicados, relacionados com a 1A e 0 CM a fim de obter
informagdes relevantes para o desenvolvimento da pesquisa.

2.2.2. Entrevistas e questionarios

Foram feitas entrevistas a médicos e paciente do HCM,
para melhor entender o processo de diagnostico e tratamento
do CM.

2.2.3. Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado para o desenvolvimento da
solucdo € uma parte do CBIS-DDSM (conjunto curado de
imagens mamograficas de base de dados digital para o
rastreamento mamografico) dos autores Lee et al. [15]. Este
conjunto de dados consiste em imagens médicas de
mamografias, divididas em trés conjuntos: treino, teste e
validacdo. Cada conjunto esti organizado em duas pastas
principais, denominadas "malignas” e "benignas”, que
correspondem & duas classes distintas de condicBes
mamarias.

2.3. Metodologia de pesquisa

Para guiar esta pesquisa, adotou se pelos principios da
metodologia de pesquisa DSR, ilustrado na Figura 2.
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Figura 2. Fluxograma da conduc&o da pesquisa no DSR [17].

I1l. METODOS E RESULTADOS

3.1. Algoritmo de 1A

Optou-se por empregar o algoritmo Rede Neural
Convulsional para trabalhar como as imagens captadas
fornecidas. O algoritmo foi treinado utilizando um conjunto
de dados de mamografias e testado para verificar sua
preciséo e sensibilidade.

3.1.2. Google Colaboratory (Colab)

Foi o ambiente de desenvolvimento utilizado, por ser
adequado principalmente para aprendizado de maquina e
ndo acarretar custos. Permitiu escrever, executar e partilhar
cddigo Python que posteriormente foi armazenado no
Google Drive.

3.2. Tecnologias utilizadas para o desenvolvimento

3.2.1. Python

Linguagem de programacdo utilizada para implementar
algoritmos de Machine Learning.

3.2.2. TensorFlow

Este framework de cddigo aberto permitiu construir,
treinar e avaliar o modelo para classificacdo de imagens de
mamografias.

3.2.3. Scikit-learn ou Sklearn

Esté biblioteca permitiu gerar relatérios de classificacdo
para mostrar as métricas de desempenho do modelo de
classificagdo. As métricas séo apresentadas adiante.

3.2.4. Pandas

E uma biblioteca do Python, que serviu para manipular e
analisar dados fornecidos para tratamento.

3.2.5. NumPy

Esta biblioteca do Python foi utilizada para realizar
operagbes matematicas noa arrays. Permitiu criar,
manipular e realizar opera¢cBes com matrizes, vetores e
tensores grandes

3.2.6. Matplotlib

Foi utilizado para a criacdo de graficos 2D e 3D com
visualizagdes estaticas, animadas e interativas.

3.3. Testes de software

Para testar o algoritmo, foram realizados os testes de
avaliacao de desempenho, onde sédo apresentados os graficos
de acurécia e perda em relagcdo as épocas, a matriz de
confusdo e as métricas de avaliacdo.

O Modelo mostrou-se capaz de analisar imagens de
mamografias para identificar e classificar caracteristicas
anormais, como a forma e 0s contornos de massas mamarias.
Utilizando um conjunto de dados que inclui imagens
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completas de mamografias, o algoritmo pretende distinguir
diferentes tipos de massas com base nos seus atributos,
visando melhorar o diagnostico e a detecdo precoce de
anomalias nas mamografias.

Com este algoritmo, é possivel que um utilizador
carregue uma imagem de mamografia a partir do seu
dispositivo para que o modelo de IA possa analisa-la e fazer
uma previsdo. Apos o utilizador selecionar e carregar a
imagem, esta é automaticamente processada e ajustada para
o formato exigido pelo modelo. Em seguida, o modelo
analisa a imagem e fornece uma previsdo indicando se a
anomalia detetada é maligna ou benigna.

Nas Figuras 3 e 4, subsequentes sdo apresentados 0
processo de carregamento de imagens e os resultados das
imagens carregadas.

prediction = model.predict

v EOLGEERSIERY No file chosen Cancel upload

Cancel

Figura 3. Carregamento das imagens mamogréficas.

Figura 4. Resultados das imagens carregadas.

3.4. Procedimentos utilizados para a recolha e analise
de dados

3.4.1. Entrevistas e questionarios

Foram realizadas entrevistas com os médicos com a
finalidade de obter informacgdes sobre o tratamento atual do
CM e explorar a perspetiva médica sobre a implementacao

de sistemas informaticos para diagndstico dessa doenca,
foram realizadas também, entrevistas para pacientes pos-
cancro do HCM, visando entender melhor suas experiéncias
desde o diagnéstico até o tratamento.

3.4.2. Anélise documental

Através de recursos como bibliotecas fisicas e virtuais,
foi possivel ter acesso a documentos como livros, trabalhos
investigativos, artigos, entre outros, relacionados com a IA
eo CM.

3.4.3. Conjunto de dados

Tabela 1. Distribuicéo do conjunto de dados

Conjunto Benigno  Maligno  Total
Treino 1,260 2,556 3,816
Teste 630 1,278 1,908
Validacéo 630 1,278 1,908
Total de imagens 2,520 5,112 7,632

No conjunto de treino, existem 3816 imagens, enquanto
no conjunto de teste e no conjunto de validagdo existem
1908 imagens cada, todas distribuidas nas mesmas duas
classes, totalizando 7632 imagens (Tabela 1). Este arranjo
permitiu uma avalia¢do eficaz do desempenho do modelo
em diferentes conjuntos de dados, garantindo sua robustez e
generalizacéo.

Na Figura 5, sdo apresentados dois tipos diferentes de
cancro. Nesta pesquisa, 0 benigno é classificado como o tipo
menos grave, enquanto o maligno é considerado o tipo mais
grave.

Benigno

Maligno

Figura 5. Amostras do conjunto de dados CBIS-DDSM.

3.2. Diagrama do modelo proposto

Cada bloco no diagrama representa uma camada do
modelo, as setas indicam a direcdo do fluxo de dados através
do modelo, representando as conexdes entre as camadas. As
formas nas caixas denotam as dimensdes dos tensores em
cada camada, e detalhes adicionais sobre as camadas, como
0 tipo de camada e o nimero de unidades ou filtros, estdo
incorporados nos blocos correspondentes. A Figura 6
representa o diagrama do modelo do algoritmo.
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respetivamente. Foram adicionados filtros 3x3 porque
filtros menores capturam caracteristicas locais mais finas da
imagem, enquanto filtros maiores podem capturar
caracteristicas mais globais e porque filtros menores sdo
computacionalmente mais eficientes do que filtros maiores.
A representacdo matematica da camada convulsionais é a
seguinte:
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G(x,y) = Entrada * Filtro = Z Entrada(x —p,y — q)Filtro(x,y)
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max_pooling2d_1 input: (None, 72, 72, 32)
MaxPooling2D output: | (None, 36, 36, 32)
conv2d_2 input: (None, 36, 36, 32)
Conv2D output: | (None, 34, 34, 64)
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max_pooling2d_2
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output
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output:
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Dense ‘ output: | (None, 64) |
dropout input: (None, 64)
Dropout | output: | (INone, 64)
dense_1 input: (INone, 64)

Dense output: (None, 1)

Figura 6. Diagrama do modelo do algoritmo.

3.3. Construcéo do modelo

A arquitetura definida para a construgdo do modelo para
este algoritmo foi a sequencial APl (Application
Programming Interface), que é simplesmente organizar as
camadas do Keras numa ordem sequencial. Ela permite criar
modelos de forma sequencial, empilhando camadas uma
apos a outra, sem a necessidade de especificar manualmente
conexfes entre camadas. Para este contexto, o uso da
estrutura sequencial resultou na clareza da arquitetura do
modelo. Cada camada foi adicionada sequencialmente, o
que tornou mais facil entender a ordem das operagdes e a
sequéncia de transformacgdes que os dados sofrem a medida
que passam pela rede.

a) Camada de entrada (Input layer)

A primeira camada adicionada no modelo foi a camada
de entrada, especificando o formato dos dados de entrada. A
camada de entrada define o formato dos dados que serdo
alimentados na rede neural. Para este modelo a camada de
entrada recebe tensores tridimensionais, onde a primeira
dimensdo representa a altura da imagem, a segunda
dimensdo representa a largura da imagem e a terceira
dimensdo representa os canais de cor (vermelho, verde e
azul).

b) Camadas convulsionais (Convolutional layers)

A camada convulsionais é 0 componente mais importante
de qualquer arquitetura de CNN. Foram adicionadas trés
camadas convulsionais com 32, 32 e 64 filtros 3 * 3,
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Figura 7. Representacdo da arquitectura de camadas totalmente
conectadas [18].

¢) Camadas de agrupamento (Pooling layers)

As camadas de agrupamento sdo usadas para reduzir 0s
mapas de caracteristicas (produzidos ap0s operacBes de
convolugdo), ou seja, elas pegam nos mapas de
caracteristicas de tamanho maior e os reduzem para mapas
de caracteristicas de tamanho menor. Ao reduzir os mapas
de caracteristicas, elas sempre preservam as caracteristicas
mais dominantes (ou informacBGes) em cada etapa de
agrupamento. Existem diferentes técnicas de agrupamento
usadas em diferentes camadas de agrupamento, como max
pooling, min pooling, average pooling, entre outras.

Para este algoritmo, o uso do max pooling (Figura 8)
permitiu a preservacgdo das caracteristicas mais dominantes
em cada regido de agrupamento.

15 | 29 0 9
Max-pooling
6 2 5 8 (2x2) 29 9
117 | 20 }105 | 160 117 | 160
56 | 28 5 10

Max(105,160,5,10)=160

Figura 8. Representacdo do processo de pooling [20].

d) Camada Flatten

Esta camada converte uma camada tridimensional na
rede num vetor unidimensional para ajustar a entrada de uma
camada totalmente conectada para classificacdo. Para este
caso, o0 tensor tridimensional resultante das camadas
convulsionais e de agrupamento foi transformado num vetor
unidimensional para ser a entrada de uma camada
totalmente conectada. A saida das camadas convulsionais e
de pooling foram de um tensor de tamanho 17 * 17 * 64, a
camada flatten converteu esse tensor em um vetor de
tamanho 18496 (17 *17 * 64), que foi entdo alimentado para
as camadas densas para a etapa final de classificacéo.
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e) Camadas densas ou totalmente conectadas
(Dense layers)

Para este algoritmo, foram adicionadas duas camadas
densas com 64 e 1 unidades, respetivamente. Com 64
unidades, a primeira camada densa é responsavel por
aprender representacdes intermediarias complexas das
caracteristicas extraidas pelas camadas convulsionais
anteriores. E para a Ultima camada densa, como este é um
problema de classificacdo bindria, € necessario apenas um
neurénio na camada de saida para produzir a saida final do
modelo (Figura 9).

Figura 9. Representacdo da arquitetura de camadas totalmente
conectadas [19].

f)  Funcbes de ativacéo (Activation functions)

As funcdes de ativagdo introduzem ndo linearidades nas
redes neurais, a ndo-linearidade é necessaria para produzir
fronteiras de decisdo ndo lineares, de modo que a saida ndo
possa ser escrita como uma combinacdo linear das entradas.
Se uma funcéo de ativacdo ndo linear ndo estivesse presente,
arquiteturas de CNN se tornariam equivalentes a uma Unica
camada convulsional, o que ndo teria um desempenho tdo
bom. As funcBes de ativacdo usadas neste algoritmo sdo:

e RelLU

A opgéo pelo uso da ReLU para este algoritmo deve-se
principalmente as suas vantagens em compara¢do com
outras fungdes de ativacdo. A representacdo matematica do
ReLU é a seguinte:

f(X)rery = max (0,x)
e Sigmoide (Sigmoid)

A funcdo de ativacdo sigmoide recebe numeros reais
como entrada e vincula a saida no intervalo entre 0 e 1.

Para este algoritmo, optou-se por utilizar a funcdo de
ativacdo sigmoide na camada de saida devido ao tipo de
problema que estd a ser abordado, que é uma tarefa de
classificacdo binaria. A representacdo matematica da
sigmoide é:

f () sigm = 1+e*

g) Regularizagdo do algoritmo

Para melhorar a regularizacdo evitando o overfitting
neste modelo foi adicionada a camada dropout. O dropout
introduz regularizacdo dentro da rede, o que melhora a
generalizacdo ao ignorar aleatoriamente algumas unidades
ou conexdes com uma certa probabilidade. Em redes

neurais, multiplas conexdes que aprendem uma relacdo néo
linear as vezes sdo coadaptadas, o que causa overfitting.
Essa eliminacdo aleatdria de algumas conexdes ou unidades
produz vérias arquiteturas de rede mais finas, e finalmente,
uma rede representativa é selecionada com pequenos pesos.
Essa arquitetura selecionada é entdo considerada uma
aproximacao de todas as redes propostas.

Model: "sequential™

(type)

conv2d (Conv2D) (None, 148, 148, 32)

max_pooling2d (MaxPooling2 (None, 74, 74, 32)
D)

conv2d_1 (Conv2D) (None, 72, 72, 32)

max_pooling2d_1 (MaxPoolin (None, 36, 36, 32)
£20)

conv2d_2 (Conv2D) (None, 34, 34,

max_pooling2d_2 (MaxPoolin (None, 17, 17,
£2D)

flatten (Flatten) (None, 18496)
dense (Dense) (None, 64) 1183808

dropout (Dropout) (None, 64) 2]

dense_1 (Dense) (None, 1) (3

Total params: 1212513 (4.63 MB)
Trainable params: 1212513 (4.63 MB)
Non-trainable params: © (@.0@ Byte)

Figura 10. Arquitetura do modelo.

A taxa de dropout especificada para este modelo foi de
0.5 (50%), que representa a fracdo das unidades (neurdnios)
gue serdo desativadas aleatoriamente durante cada época de
treinamento. Noutras palavras, durante o treinamento, a
cada passo, cada unidade na camada dropout tem uma
probabilidade de 0,5 de ser temporariamente ignorada, o que
impede que ela contribua para a propagacdo do erro e a
atualizagdo dos pesos da rede. Essa aleatoriedade resultou
em uma prevencdo eficaz da dependéncia excessiva entre as
unidades, evitando que elas se coadaptassem aos dados de
treinamento. Como consequéncia, o uso do dropout permitiu
reduzir o overfitting e promover uma representagdo mais
robusta das caracteristicas aprendidas pelo modelo. A
Figura 10 ilustra arquitetura do modelo.

3.4. Compilacéo do modelo

a) Funcao de perda (Loss)

Neste caso, tratando-se de um problema de classificagéo
binaria, optou-se por usar a fungdo entropia cruzada binaria
(binary_crossentropy). Essa funcdo compara a distribuicdo
de probabilidade prevista pelo modelo com a distribuicdo
real dos rétulos das classes. Ao fazer isso, a entropia cruzada
binaria quantifica o qudo bem o modelo estd a fazer
previsdes em comparacdo com os rétulos verdadeiros e
fornece um feedback util para ajustar os parametros do
modelo durante o processo de treinamento.
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b) Optimizador (Optimizer)

O optimizador escolhido para este algoritmo foi o Adam,
que, ¢ um algoritmo para técnica de otimizacdo para o
gradiente descendente (ajustar os parametros do modelo na
direcdo oposta ao gradiente da funcdo de perda, a fim de
minimiza-la). O método é realmente eficiente ao lidar com
problemas grandes que envolvem muitos dados ou
parametros. Requer menos memodria e é eficiente.

c) Meétricas de Avaliacao (Metrics)

Neste modelo, a métrica de acurdcia foi escolhida para
medir a proporc¢do de instancias corretamente classificadas
em relacdo ao total de instancias.

3.4. Treinamento do modelo

O treinamento do modelo foi realizado por 100 épocas.
A Tabela 4 descreve o progresso do modelo ao longo de 100
épocas, mostrando métricas de desempenho como a acuracia
e perda tanto para os conjuntos de treinamento quanto para
validag&o.

Tabela 4. Resultados do modelo ao longo de diferentes nimeros
de épocas de treinamento.

Acuracia

Nug;ero Acuracia Perda _de VP;:SZQ%%
épocas (%) (%) validacdo %)
(%)

1 66,92 64,44 66,81 63,48
10 67,40 60,10 66,54 59,36
20 71,38 55,75 71,23 53,20
30 78,62 45,89 78,72 42,26
40 83,52 36,88 85,40 31,76
50 87,77 28,74 90,14 23,42
60 90,25 24,24 93,97 17,66
70 91,39 19,21 95,42 14,28
80 92,77 16,64 96,01 11,72
90 94,08 14,05 96,44 10,42

100 94,48 13,26 97,14 8,24

Inicialmente, a acuracia de treinamento é baixa e a perda
¢ alta. Ao longo das épocas, a acurdcia de treinamento
aumenta progressivamente e a perda diminui. Da mesma
forma, a acurdcia de validagdo também melhora
significativamente, enquanto a perda de validagéo reduz.

Um ponto notavel de melhoria na acurécia de validagdo
ocorre entre as épocas 40-50, indicando que o modelo
comeca a generalizar melhor. Além disso, a reducédo
constante na perda de validagdo sugere que o0 modelo esta a
tornar-se mais eficiente em suas previsdes, sem apenas
memorizar os dados de treinamento.

Em épocas posteriores, a acuracia de validacdo atinge
valores muito altos, com a perda de validacdo a diminuir
para valores muito baixos. Esses nimeros indicam que o
modelo tem uma capacidade robusta de generalizar bem
para dados nao vistos.

Portanto, 0 que estd a acontecer é um processo de
aprendizagem continua, onde o modelo ajusta 0s seus
parametros com base nos dados de treinamento. A melhoria
das métricas de validacdo sugere que o modelo esta a

aprender a prever novos dados com alta precisdo e baixa
perda, demonstrando um treinamento bem-sucedido.

3.5. Arquitetura do algoritmo

A Figura 11 apresenta a arquitetura geral do algoritmo
escolhida para bem responder com os requisitos do mesmo.

Pré-processamento de Dados

—-‘-—b Validagdo

—> Teste i
| l
: Aumento de Dados

e Treino —l—v-» @ :z Q‘

Entrada

3*3 Conv (32)
2*2 MaxPool

3*3 Conv (32)

2*2 MaxPool

ol|apow op einydaunbay

Flatten

Densa (64)

OJ|2POAl Op OlUBWEUIDI|

Densa (1)

|
|
|
|
|
|
| 2*2 MaxPool
|
|
|
: Saida

|
|
|
|
|
|
3*3 Conv (64) I
|
|
|
|
|
I

Modelo
Resultante

B
[

Andlise dos

Resultados 4——  Resultados

Figura 11. Arquitetura do modelo.

3.6. Testes

As Figuras 12 e 13 representam os resultados dos testes
de Acurécia, perda em relacdo as épocas de treinamento,
desempenho do modelo.

Acuracia do modelo

= acuracia de treinamento
0.95 acuracia de validagao
0.90 1
0.85
]
v
e
3 0.0 U
0.75 1
i
0.70 1 7
...-_r/"w
0 20 40 60 80 100

Epoca

Figura 12. Grafico da acuracia em relagdo as épocas de
treinamento

44 | ISUTC INSTITUTO SUPERIOR DE TRANSPORTES E COMUNICAGOES



Mpfumo & Nhatave (2024)

ISURESEARCH

Perda do modelo

‘\\ — perda de treinamento
0.6 1 ] perda de validacao

0.57

0.41

Perda

0.37

0.24

0.1+

T
0 20 40 60 80 100
Epoca

Figura 13. Gréfico da perda em relagdo as épocas de treinamento.

Na Figura 14 séo apresentadas as métricas de
desempenho do modelo apds ter sido treinado e testado no
conjunto de dados. O valor de 0,079 para a perda no teste
indica 0 qudo bem o modelo se esta a ajustar aos dados
durante o teste, sendo que valores mais baixos indicam um
melhor ajuste. J& a precisdo de 0,9725 indica a proporcéo de
previsdes corretas feitas pelo modelo durante o teste, sendo
desejaveis valores mais proximos de 1,0. Estes resultados
sugerem que o modelo estd a desempenhar muito bem, com
uma precisdo elevada e uma perda relativamente baixa,
indicando que esta a aprender e a generalizar bem a partir
dos dados de treino.

Perda de teste: 8.87977471508635147 / Acuracia de teste: 8.9725215435028076

Figura 14. Desempenho do modelo no conjunto de teste.

Matrix de confuséo - Modelo Restaurado
1200

1000

588 26

Maligno

800

— 600

Etiqueta Verdadeira

Benigno

- 400

25 1217

- 200

Maligno

Benigno

Etiqueta prevista

Figura 15. Matriz de confus&o.

A Figura 15 mostra a matriz de confusdo usada para
avaliar o desempenho do modelo. O modelo corretamente
classificou 588 casos como malignos e 1217 casos como
benignos, indicando um bom desempenho. No entanto,
houve alguns erros: 26 casos malignos foram incorretamente
classificados como benignos (FN) e 25 casos benignos

foram incorretamente classificados como malignos (FP).
Isso sugere que o modelo € eficaz na maioria das previsoes,
mas ainda apresenta pequenas taxas de erro.

Além da acurdcia e da perda, o desempenho do algoritmo
também foi avaliado utilizando outras métricas essenciais,
como precisdo, recall e F1-score.

No contexto deste modelo, como é mostrado na Figura
16, os resultados mostram uma precisdo de 0,96 para a
classe Benigno e 0,98 para a classe Maligno, o que significa
que, para a classe Benigno, 96% das instancias classificadas
como benignas realmente sdo benignas, e para a classe
Maligno, 98% das instancias classificadas como malignas
realmente sdo malignas.

Em relacdo ao recall, obteve-se 0,96 para a classe
Benigno e 0,98 para a classe Maligno, indicando que 96%
das instancias benignas foram corretamente identificadas
como benignas, enquanto 98% das instancias malignas
foram corretamente identificadas como malignas. Além
disso, a métrica F1-score, que é a média harménica entre
precisdo e recall, foi de 0,96 para a classe Benigno e 0,98
para a classe Maligno.

Esses valores destacam o bom equilibrio entre
precisdo e recall para ambas as classes, indicando que o
modelo é capaz de realizar previsdes precisas e recuperar
eficientemente instancias relevantes para ambas as classes.
Na Figura 16 estéo representados os dados da avaliagdo do
modelo.

precision recall fl-score support

Benigno (Class @) 8.96 8.96 0.96 613
Maligno (Class 1) 8.98 0.98 0.98 1243

accuracy 0.97 1856
macro avg 0.97 1856
weighted avg 0.97 1856

Figura 16. Resultados da avaliagdo do modelo.
A média macro (macro avg) calcula a média de cada
métrica separadamente para cada classe e depois calcula a

média dessas médias. Esta média é calculada através da
seguinte formula:

N
1
Macro = NZ Métrica;
i=1

A média ponderada (weighted avg) leva em consideracao
0 nimero de instancias em cada classe ao calcular a média
das métricas. Esta € calculada através da equacao:

YN | Métrica = Suporte

Ponderada =
YN Suporte

A média macro é particularmente Gtil quando todas as
classes devem ser tratadas igualmente, independentemente
de sua frequéncia, oque forneceu uma visdo clara do
desempenho geral do modelo em todas as classes. Por outro
lado, a média ponderada € especialmente importante em
conjuntos de dados ndo balanceados, onde algumas classes
sdo mais frequentes que outras, e iSSO proporcionou uma
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avaliacdo mais precisa do desempenho do modelo
considerando a distribuigéo real das classes.

A representacdo visual da Figura 17 fornece uma viséo
abrangente da precisdo do modelo. A maioria das imagens
na grade apresenta classificacbes corretas, com alta
probabilidade. Isso indica que o modelo esta-se
desempenhando bem na tarefa de diferenciar entre tumores
benignos e malignos. A alta taxa de acertos demonstra a
capacidade do modelo de aprender com os dados de
treinamento e generalizar para novos casos. Apesar da alta
precisdo geral, algumas imagens na grade apresentam
discrepancias entre a classificacdo predita pelo modelo e a
classificacdo real da amostra. Estes casos representam erros
do modelo, categorizados como FP (Falso Positivo) ou FN
(Falso Negativo).

A Figura 17 representa a grade de 25 imagens de
mamograficas, cada uma com uma classificagdo de
"Benigno" ou "Maligno", gerada pelo modelo. A grade
também inclui a classificacdo real da amostra (eixo vertical)
e a probabilidade da classificagdo (eixo horizontal),
variando de 0 a 1. Um valor mais alto indica maior confianca
do modelo.

Malignant
Benign
Malignant

Malignant

Benign (0.998)

Benign (0.344) Benign (1.000) Benign (1.000) Benign (0.993)

Malignant
Benign
Benign

Malignant

.ﬂ?i

Benign (0.994)

Benign (1.000) Benign (0.087) Benign {0.159) Benign (0.963)

Malignant
Benign
Malignant

Malignant

Benign (0.997)

Benign (0.970)

Benign (1.000) Benign (0.000) Benign (0.000}

Malignant

Malignant

Malignant
Benign

Malignant

Benign {0.000) Benign (0.957) Benign (0.116) Benign (0.007) Benign (0.028)

Malignant
Benign

4
2
&
2

Malignant

Benign {0.999) Benign (0.041) Benign (0.032) Benign (0.993)

Benign (1.000}

Figura 17. Representacdo visual da predi¢do do modelo.

IV. CONCLUSOES

Foi estudado o processo de diagnéstico de CM de forma
geral, incluindo a anélise de métodos tradicionais. Foram
investigados desafios enfrentados pelos profissionais de
salide, como a interpretacdo das imagens e a precisdo dos
diagnésticos, além das limitagcGes dos métodos tradicionais
e a necessidade de diagndsticos mais rapidos e precisos.

Analisada a situagdo atual do diagndstico do CM no
HCM, e realizadas investigacdes em outros trabalhos sobre
os métodos e praticas utilizados, constatou-se que o
diagnostico de CM ainda depende maioritariamente de
métodos tradicionais, enfrentando desafios de precisdo e
interpretagdo devido as limitagBes na infraestrutura e
recursos.

Foram investigadas e avaliadas diversas técnicas de 1A,

selecionando  aquelas mais adequadas para o0
desenvolvimento do algoritmo para o diagnéstico do CM,
tais como SVM, CNN, LR e KNN. O estudo concluiu que as
CNN sdo particularmente eficazes para a analise de imagens
de mamografias.

Foi desenvolvido um algoritmo de IA para o diagndstico
do CM utilizando as CNN. O algoritmo foi treinado
utilizando um conjunto de dados de mamografias e testado
para verificar sua preciséo e sensibilidade.

Simulagdes e testes extensivos foram realizados para
avaliar o desempenho do algoritmo. Os resultados indicaram
uma alta precisdo e sensibilidade na detecdo de tumores
malignos e benignos, com métricas de desempenho como
acuracia, precisdo, recall e F1-score demonstrando a
eficacia do modelo desenvolvido.

Em resumo, o estudo alcancou o0s seus objetivos
principais, apesar de algumas limitagdes encontradas, como
a falta de autorizacdo para a analise passo a passo do
processo de diagndstico do CM atual do hospital. O
desenvolvimento do algoritmo de 1A demonstrou ser uma
abordagem viavel e promissora para melhorar o diagndstico
precoce do CM em Mocgambique. A implementacdo deste
algoritmo no sistema de salde pode potencialmente salvar
vidas ao proporcionar diagndsticos mais rapidos e precisos.
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