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RESUMO

O cancer de mama € a neoplasia maligna mais comum entre as mulheres (exceto cancer
de pele nao melanoma), e o envelhecimento é um dos principais fatores de risco para
o desenvolvimento da doenca. De acordo com a Organizacdo Mundial da Satde, a
estimativa mundial para o cancer de mama em 2020 foi definida em 2,3 milhdes de
mulheres com diagndstico positivo e um total de 685.000 mortes. Na populacdo brasileira,
o risco estimado corresponde a 61,61 novos casos por ano a cada 100 mil mulheres. O
rastreamento da doenca por meio dos exames mamograficos favorece a deteccao precoce
dos primeiros sinais da doencga e influencia na reducio da taxa de mortalidade. No entanto,
a deteccdo de lesdes em imagens mamogréficas € um processo complexo, no qual a
precisdo dos resultados pode ser afetada por fatores técnicos e bioldgicos. A ocorréncia de
falso-positivos e falso-negativos € uma das principais preocupagdes do imageamento por
mamografia. Estima-se que os radiologistas ainda percam entre 10% e 30% dos n6dulos
com cancer. O desenvolvimento de sistemas Computer-Aided Diagnosis (CAD) integrados
com as redes neurais profundas permite uma andlise objetiva das imagens de mamografias
e podem auxiliar o profissional médico na tomada de decisao do diagndstico do cancer de
mama. Dessa forma, esse trabalho tem como objetivo desenvolver uma metodologia e um
modelo de Aprendizado Profundo para a classificacdo de mamografias, de acordo com as
categorias de 1 a 5 do protocolo de avaliacio BI-RADS, visando a identificacdo de lesdes
na mama. Os experimentos de trabalho foram realizados com as imagens de mamografias
de duas bases de dados publicas, o CBIS-DDSM e o INbreast. A partir dos recursos das
Redes Neurais Convolucionais na abordagem de classificacdo com Deep Cross-Training
(DCTr) foi possivel alcangar nos resultados de predi¢ao, uma acurdcia média de 0,745 e
Precisao de 0,752 nos modelos baseados na arquitetura ResNet-18, com uso das ROIs de

imagens do banco CBIS-DDSM.

Palavras-chave: Cancer de Mama. BI-RADS. Aprendizado Profundo. Rede Neural

Convolucional. Deep Cross-Training.



ABSTRACT

Breast cancer is the most common malignancy among women (except for non-melanoma
skin cancer), and aging is one of the main risk factors for the development of the illness.
According to the World Health Organization, the world estimate for breast cancer in 2020
was set at 2.3 million women with a positive diagnosis and a total of 685,000 deaths.
In the Brazilian population, the estimated risk corresponds to 61.61 new cases per year
per 100,000 women. The screening of the disease through mammographic exams favors
the early detection of the first signs of the disease and influences the reduction of the
mortality rate. However, the detection of lesions in mammographic images is a complex
process, in which the precision of the results can be affected by technical and biological
factors. The occurrence of false positives and false negatives is one of the main concerns of
mammography imaging. It is estimated that radiologists still miss between 10% and 30%
of cancerous nodules. The development of Computer-Aided Diagnosis (CAD) systems
integrated with deep neural networks allow an objective analysis of mammogram images
and can help the medical professional in the decision-making of the diagnosis of breast
cancer. Thus, this work aims to develop a methodology and a Deep Learning model for
classifying mammograms, according to categories 1 to 5 of the BI-RADS assessment
protocol aimed at the identification of lesions in the breast. The work experiments were
carried out with mammography images from two public databases, CBIS-DDSM and
INbreast. From the resources of Convolutional Neural Networks in the classification
approach with Deep Cross-Training (DCTr), it was possible to achieve the prediction
results, an average accuracy of 0.745 and precision of 0.752 in models based on the

ResNet-18, using the ROIs of images from the CBIS-DDSM database.

Keywords: Breast Cancer. BI-RADS. Deep Learning. Convolutional Neural Network.

Deep Cross-Training.
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1 INTRODUCAO

O cancer de mama é uma neoplasia maligna que se desenvolve nas células de
revestimento dos ductos ou l6bulos no tecido glandular da mama. O comportamento
da doenca é semelhante aos outros tipos de cancer, no qual se observa a divisao celular
continua e desordenada, com capacidade de se disseminar e invadir outros 6rgaos (INCA,
2019b).

Em 2020, de acordo com a Organizacao Mundial da Saide (OMS), a estatistica
mundial para o cancer de mama foi 2,3 milhdes de mulheres com diagnéstico da doenca, e
um total de 685.000 mortes (WHO, 2021). No Brasil, as estimativas do cancer de mama
entre os anos de 2020-2022 sdo de 66.280 novos casos da doenga, segundo o Instituto
Nacional do Cancer (INCA). O risco estimado equivale a 61,61 casos novos por ano a cada
100 mil mulheres (INCA, 2019a).

O céncer de mama € o tipo de cincer mais comum entre as mulheres (exceto cancer
de pele nao melanoma), podendo se desenvolver em qualquer idade apds a puberdade,
embora o envelhecimento seja um dos principais fatores de risco para a evolugdo da
doenca. De acordo com as Estatisticas Globais do Cancer em 2020, consolidada pela
Agéncia Internacional de Pesquisa sobre Cancer (IARC), dos 2,26 milhdes de novos casos
estimados mundialmente, 70,5% incidem principalmente em mulheres acima dos 50 anos
(IARC, 2021).

A deteccio precoce das lesdes € o principal objetivo das estratégias de controle do
cancer de mama, pois quanto mais cedo um tumor invasivo for detectado, maior serd a
probabilidade de cura, e menos agressivos serdo os tratamentos indicados. Uma importante
medida de conscientizacdo que permite o diagndstico precoce € orientacao para que as
mulheres prestem aten¢do nas alteracdes suspeitas na mama, e busquem esclarecimento
médico sobre as anormalidades o mais rapido possivel (INCA, 2019b).

O Ministério da Saide define em suas diretrizes que o rastreamento do cancer de
mama seja executado através da realizagdo de mamografias para mulheres de 50 a 69
anos, a cada dois anos (INCA, 2020). A mamografia é atualmente uma das melhores
técnicas de deteccao precoce de lesdes ndo palpdveis na mama apds a menopausa. Antes
do periodo indicado, as mamas sdo mais densas e a sensibilidade da mamografia é reduzida,
prejudicando a defini¢do do diagndstico.

O diagnoéstico mamogréafico € padronizado pelo protocolo Breast Imaging-Reporting
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and Data System (BI-RADS). O protocolo BI-RADS foi desenvolvido em 1993 pelo Colé-
gio Americano de Radiologia (ACR) com o objetivo de minimizar os erros de interpretacao
dos laudos de mamografias, ultrassonografia e ressonancia magnética (CBR, 2016).

A interpretacdo das mamografias para a definicdo de um diagndstico é um processo
complexo, no qual a precisio dos resultados pode ser afetada por fatores técnicos (qualidade
da imagem, contraste, erros na condu¢cdo do exame), fatores bioldgicos (densidade da
mama, distorcdo arquitetdnica da lesdo), além do nivel de experiéncia e habilidade do
radiologista. As altas taxas de falso-negativos (FNs) e falso-positivos (FPs) despertam
bastante preocupacdo. Estima-se que devido as limitacdes da mamografia, os radiologistas
ainda percam entre 10% e 30% dos nddulos com cancer e que, em média, 80% das lesdes
(BI-RADS 4) biopsiadas sejam benignas, ou seja, o procedimento sé seria realmente
necessério em 20% dos casos (EKPO et al., 2018; NAZARIO er al., 2015).

O procedimento de bidpsia € um exame cirdrgico que consiste na retirada de um
pequeno nddulo suspeito, em qualquer parte do corpo, para andlise laboratorial. Geralmente
¢ uma intervencdo simples, mas ainda se trata de um procedimento invasivo que causa
ansiedade e desconforto ao paciente (MOORE-HIGGS; LIGIBEL, 2009). Quando bidpsias
sdo requisitadas em virtude de falso-positivos, além dos transtornos causados ao paciente,
custos adicionais sdo gerados ao processo de rastreamento do cancer de mama, tornando-se
um desperdicio de recursos financeiros na drea da satde publica.

A discussdo em torno dos casos falso-positivos e da requisi¢cao de bidpsias dis-
pensaveis proporciona base para diversos estudos recentes (AGARWAL et al., 2020;
CARNEIRO et al., 2017; COGAN et al., 2019) que aplicam as técnicas da Inteligéncia
Artificial (IA) para o desenvolvimento de sistemas que auxiliam no diagnéstico do cancer.
Esses sistemas sdo definidos como aplicacdes de diagndstico auxiliado por computador
(Computer-Aided Diagnosis - CAD), que apresentam recursos de suporte a andlise de
imagens médicas, permitindo a identificacdo de padrdes, gerando um alerta para regides
suspeitas detectadas nas imagens (CALAS et al., 2012; DOI, 2007). No que se refere ao
cancer de mama, um sistema CAD, em termos gerais, atua com um método quantitativo
auxiliar que complementa a andlise médica do radiologista, ampliando a qualidade do
diagnostico das lesdes mamarias.

Em virtude das limitacdes dos sistemas CAD tradicionais, os pesquisadores investi-

gam melhorias na detec¢do auxiliada por computador aplicando métodos de Aprendizado
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Profundo (Deep Learning - DL), com foco principalmente nas Redes Neurais Convolu-
cionais (Convolutional Neural Network - CNN), que s@o uma classe de algoritmos de
Aprendizado Profundo capazes de extrair recursos visuais, ajustando pesos para a diferen-
ciacdo entre imagens. No contexto das imagens médicas, o aprendizado das CNNs em
mamografias apresenta resultados notdveis na detecc¢do de lesdes suspeitas e na classifi-
cacao do risco de cancer de mama, fornecendo uma andlise quantitativa que auxilia os
radiologistas a definirem diagndsticos mais precisos (ABDELHAFIZ et al., 2019).
Tendo em vista a relevancia desta temética para a saide, bem como o conjunto de
esforcos para concepgdo de sistemas capazes de rastrear o cancer de mama, ha evidéncias de
que abordagens utilizando métodos computacionais de Processamento Digital de Imagens

e Inteligéncia Artificial podem avancar o estado da arte nesta area.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma metodologia e um modelo de
Aprendizado Profundo, com recursos das Redes Neurais Convolucionais, para a classifica-
cdo de lesdes na mama em imagens de mamografias, de acordo com as categorias de 1 a 5

da avaliagdo BI-RADS para o diagndstico do cancer de mama.

1.1.2  Objetivos Especificos

Destaca-se como objetivos especificos deste trabalho:

* Investigar aspectos relevantes do Processamento Digital de Imagens para a
andlise de mamografias;

* Desenvolver um modelo inteligente para a classificagdao das imagens de
mamografias, conforme o protocolo BI-RADS.

* Avaliar o aprendizado das Redes Neurais Convolucionais em relacdo a
classificacao BI-RADS;

* Identificar a melhor abordagem de classificacdo para a predi¢do das imagens
de mamografias de campo completo e de regides de interesse.

* Avancar no estado da arte em solugdes de Aprendizado Profundo para a

classificacdo BI-RADS de lesdes na mama.

1.2 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2 € apresentado o Referencial Tedrico acerca do cancer de mama,
Protocolo BI-RADS, Aprendizado Profundo e Redes Neurais Convolucionais para a clas-
sificacdo de mamografias. No Capitulo 3 descreve-se os trabalhos relacionados com os
objetivos de pesquisa, avaliados por Revisao Sistemdtica da Literatura. No Capitulo 4 é
descrita a metodologia de trabalho, com destaque para as etapas de pré-processamento das
imagens e desenvolvimento dos modelos de classificacdo. No Capitulo 5 sdo apresentados
os resultados do trabalho, com as respectivas discussdes sobre os experimentos de Classifi-
cagdo Multiclasse e da Classificacao com Deep Cross-Training (DCTr) das imagens de

mamografias. Por fim, as considera¢des finais sdo relatadas no Capitulo 6.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serdo apresentados os conteidos que fundamentam a proposta deste
trabalho, destacando-se os aspectos relacionados ao cancer de mama, exame de mamografia,
sistema de padroniza¢do de laudos mamograficos (Protocolo BI-RADS), Aprendizado de

Miquina e Aprendizado Profundo.

2.1 Cancer de Mama e o Rastreamento Mamografico

A estrutura anatdmica da mama feminina é formada por tecido adiposo, glandulas
produtoras de leite, denominadas de 16bulos, ductos que transportam o leite até o mamilo,
e aréola, a regidao em torno do mamilo. Na Figura 1 esta representada a ilustracdo dessas
partes bioldgicas, destacando-se a parede tordcica, ossos das costelas, musculos da parede
tordcica, 16bulos, aréola, mamilo, ductos, tecido adiposo e pele (SENKUS-KONEFKA et
al., 2018).

Figura 1 — Anatomia da mama feminina
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Fonte: Senkus-Konefka et al. (2018)

O processo de desenvolvimento das mamas humanas se inicia na fase embriondria,
em torno da quinta semana de formacao do feto, quando uma "estria de leite" se desenvolve
ao longo do tronco em ambos os lados da axila a virilha. Em muitos mamiferos, uma série
de glandulas mamadrias se desenvolve ao longo dessa estria, mas no género masculino ela
regride até o local definitivo do mamilo adulto. Durante a fase da puberdade ocorre a maior
diferenciacdo na formacao das glandulas mamadrias. Nesse periodo, os ductos comecam a

proliferar e suas terminagdes formam massas sélidas de células, dando origem aos 16bulos
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mamarios (ELLIS; MAHADEVAN, 2013; JATOI et al., 2005).

Durante a fase da gravidez, as mamas femininas sofrem novas transformacdes
anatomicas. A partir da fecundagdo, toda a estrutura mamadria se prepara para a produgdo
de leite. Os tecidos ficam mais espessos, aparecem os alvéolos secretores, ocorre o
brotamento ductal e a proliferacdo lobular, com aumento da pigmentagdo mamilar e areolar
(ELLIS; MAHADEVAN, 2013).

Naturalmente, em torno dos 50 anos de idade, a mulher atinge a menopausa, € assim
se iniciam outras transformacdes no corpo feminino. Na menopausa ocorre a interrup¢ao da
menstruacdo, pois os ovarios deixam de produzir os hormonios estrogénio e progesterona.
Nesse periodo, observa-se nas mamas que o tecido glandular atrofia, o tecido conjuntivo
torna-se menos celular e ocorre uma diminuicao na quantidade de coldgeno (JAMESON et
al., 2020).

O periodo pés-menopausa requer um acompanhamento sistemédtico da saude femi-
nina, em especial as mamas. A partir dos 50 anos, € muito importante que as mudangas
na regido mamadria sejam periodicamente avaliadas, pois o envelhecimento ¢ um dos mais
importantes fatores para o desenvolvimento de anormalidades, principalmente do cancer
de mama, que € uma neoplasia maligna que todos os anos afeta milhdes de mulheres no

mundo.

2.1.1 O Cancer de Mama

O cancer de mama é uma doenca caracterizada pelo crescimento anormal de células
da mama, que se multiplicam formando tumores no tecido mamadrio. Esse € o tipo de
cancer mais comum no género feminino, com maior incidéncia em mulheres acima de 50
anos de idade. De acordo com o relatério do GLOBOCAN 2020 produzido pela IARC,
foram estimados cerca de 19,3 milhdes de novos casos de cancer (18,1 milhdes excluindo
cancer de pele nao melanoma) no mundo, destacando-se 2,3 milhdes (11,7%) de novos
casos de cancer de mama feminino, como o mais comumente diagnosticado, ultrapassando
os casos de cancer de pulmdo. Além disso, a mortalidade por cancer de mama foi estimada
em 684.996 novos casos (SUNG et al., 2021).

Os dados consolidados pela IARC indicam que o cancer de mama € o mais diag-
nosticado em 159 paises, seguido do cancer cervical (cancer do colo do utero) que € o

mais diagnosticado em 23 paises. O Brasil € um dos paises no qual o cancer de mama é
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mais incidente entre as mulheres, sendo umas das principais causas de morte prematura.
As estimativas da doenca para cada ano do triénio 2020-2022 siao de 66.280 novos casos
da doenga (29,7% de incidéncia dentre os dez tipos de cancer mais comuns), segundo o
Instituto Nacional do Cancer (INCA). Observando-se um risco estimado de 61,61 casos
novos a cada 100 mil mulheres (INCA, 2019a).

Analisando pela perspectiva regional € possivel identificar que a incidéncia do
cancer de mama se distribui em maior nimero de casos na regido Sudeste (36.470), seguida
pelas regides Nordeste (13.190), Sul (10.890), Centro-Oeste (3.760) e Norte (1.970). Além
do cancer de mama, nessas regides também se destacam os casos de cancer de colo do
utero e colorretal, mesmo em menor nimero, que também tém impacto importante na
populacdo feminina (INCA, 2019a).

A partir dos 40 anos de idade, a incidéncia do cancer de mama tende a crescer
progressivamente, assim como a taxa de mortalidade pela doenca, que geralmente esté
associada ao diagnostico tardio. De acordo com o Sistema de Informagdes sobre Mortali-
dade (SIM) do Ministério da Sadde, o nimero de mortes por cancer de mama em 2019 foi
18.295, sendo 18.068 mulheres e 227 homens. As regides Sudeste e Sul apresentaram as
maiores taxas, de 16,14 e 15,08 6bitos/100.000 mulheres, respectivamente (SIM, 2019).

De acordo com a Histopatologia, o cincer de mama € dividido em duas categorias
principais, dependendo do envolvimento do sistema ductal-lobular da mama: Nao Invasivos
e Invasivos. Os canceres de mama nao invasivos ficam dentro dos ductos de leite e dos
16bulos da mama. Enquanto os canceres invasivos se espalham além dessas dreas e invadem
outros tecidos externos a regido mamadria, provocando um quadro clinico conhecido como
metéstase. O principal tipo ndo invasivo é o Carcinoma Ductal In Situ (CDIS), no qual o
cancer se desenvolve nos ductos que transportam o leite para o0 mamilo. Semelhante ao
CDIS, ocorre o Carcinoma Lobular In Situ (CLIS), que comeca nas glandulas produtoras
de leite, denominadas de 16bulos (AYDINER et al., 2019).

Em relacdo aos carcinomas invasivos, eles podem ser classificados como "nenhum
tipo especifico” quando as caracteristicas morfoldgicas dos tumores nio sao suficientes
para serem determinadas como um tipo histolégico caracteristico, e também podem ser
classificados como um “tipo especial”’, nos quais se apresentam caracteristicas distintivas
suficientes, como comportamento celular e molecular particular. Dentre os tipos especiais

mais comuns de cancer de mama se destacam o carcinoma medular, carcinoma metaplasico,
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carcinoma apdcrino, carcinoma mucinoso, carcinoma cribriforme, carcinoma tubular,
carcinoma neuroenddcrino, carcinoma lobular cldssico e carcinoma lobular pleomérfico
(NASCIMENTO; OTONI, 2020).

O cancer de mama invasivo evolui e se espalha para fora dos ductos (Ductal
Invasivo) ou dos 16bulos (Lobular Invasivo). Na Tabela 1 observa-se os estigios de
evolucao do cancer de mama e a descricao referente a morfologia do tumor. Percebe-se
que a partir do estdgio T1 (T1la, T1b e Tlc) o tumor vai aumentando em centimetros até
atingir o estagio T4 (cancer avangado), também conhecida como fase metastatica, no qual
o cancer se espalha para outros locais do corpo, como figado, pulmdes, 0ssos, cérebro ou

outros tecidos.

Tabela 1 — Estdgios do Cancer de Mama

Tumor Primario (T) Descricao

TO Sem evidéncia de tumor primario
TIS Carcinoma In Situ

T1 Tumor < 2cm

Tla 0.1cm < Tumor < 0.5¢cm

T1b 0.5cm < Tumor < lcm

Tlc lem < Tumor < 2cm

T2 2cm < Tumor < Scm

T3 Tumor > 5cm

T4 Extensao da parede torécica,

inflamacao, lesdes satélites, ulceracoes

Fonte: Jameson et al. (2020)

Na Figura 2 € apresentado o processo de evolucdo do cancer através dos tecidos da
mama, se espalhando dos ductos, aglomerando nos ganglios linfaticos, até atingir outros
tecidos fora da mama.

Os sintomas mais comuns do cancer sdo alteracdes nas mamas, geralmente ca-
racterizadas por ondulagcdo ou espessamento da pele, secrecao do mamilo, vermelhidao,
dor ou desconforto recorrente, e também pode ser percebida a presenga de um caroco. E
dificil definir a causa principal para o surgimento do cancer de mama, pois vdrios fatores
de risco podem influenciar o surgimento da doenga. Dentre os principais fatores de risco
destacam-se o género feminino, aumento da idade, predisposi¢cao genética e obesidade

(SENKUS-KONEFKA et al., 2018).

Segundo Pasqualini (2008), as influéncias genéticas sdo responsdveis por pelo
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Figura 2 — Evolucao do cancer de mama

Estagio I Estagio II Estagio 1II Estagio IV

Fonte: EDH (2018)

menos 5% dos casos de cancer de mama. O histdrico familiar € um importante indicador da
pré-disposi¢ao ao desenvolvimento da doencga. A ocorréncia de casos em outros parentes de
primeiro grau pode destacar a existéncia de um fator genético que amplia a probabilidade
do cancer de mama. O risco genético € evidenciado principalmente pela mutacao dos
genes BRCA1 e BRCA2, que aumentam muito as chances de se desenvolver o cancer de
mama e de ovario. Uma mulher portadora de uma mutacdo BRCA1 tem um risco de 65 -
95% de desenvolver o cancer de mama (PALUCH-SHIMON et al., 2016).

Observar as primeiras altera¢des fisicas, ou fazer um mapeamento genético, permite
o reconhecimento do cancer antes do agravamento do caso. Com auxilio médico, as
investigagdes iniciais do cancer de mama se iniciam através de um exame fisico, geralmente
por mamografia ou ultrassom. Em alguns casos especificos, as mamas também podem ser
avaliadas por ressonancia magnética.

O exame de mamografia € a base do rastreamento nacional do cancer de mama, de
acordo com as diretrizes do Ministério da Sadde. A execu¢do desse exame € recomendada
para mulheres de 50 a 69 anos, a cada dois anos, e atualmente a mamografia é uma das

melhores técnicas para deteccdo precoce de lesdes nao palpaveis na mama (INCA, 2020).

2.2 Mamografia

Existe uma ampla variedade de técnicas de imageamento que sdo usadas para fins
de triagem e deteccdo prévia de doengas. Dentre os principais tipos de imagem diagndstica
se destacam o raio-X, ultrassom, tomografia computadorizada e ressonancia magnética. No

contexto do cincer de mama, o diagnéstico ndo invasivo por meio de imagem € realizado
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principalmente através da mamografia, que € uma modalidade de raio-X, e do ultrassom
mamario (BANSAL et al., 2013).

Os primeiros experimentos de exame radiografico da mama ocorreram em meados
de 1913, quando o cirurgido Albert Salomon relatou em suas investigacdes o uso de
radiografia em espécimes de mastectomia para demonstrar a disseminag¢ao do tumor para
os linfonodos axilares. Em 1931, Walter Vogel relatou para a Leipzig Medical Society
uma classificacdo radiografica de lesdes benignas da mama, e os aspectos que as tornavam
diferentes do carcinoma. E anos depois, na década de 1960, Robert Egan apresentou os
primeiros 53 casos ocultos de cancer de mama que foram detectados em 2.000 mamografias
(GOLD et al., 1990).

A mamografia € uma imagem de raio-X utilizada para detectar os primeiros sinais
do cancer de mama. Esse exame permite a avaliacdo de pacientes com achados clinicos
anormais, como um nédulo na mama ou secre¢ao no mamilo, € em casos assintomdticos a
mamografia permite a detec¢ao precoce do cancer, até trés anos antes que ele possa ser
sentido (CDC, 2020).

A obten¢ao da imagem de mamografia envolve a exposicao das mamas a uma
pequena dose de radiacao ionizante para captar o interior da regido mamaéria. Durante o
procedimento, um feixe de raios-X incide sobre a mama pressionada no compressor do
mamografo, sendo parte dele transmitido através do tecido e captado por um receptor de
imagem. Outra parte do feixe sofre um processo de espalhamento, ndo contribuindo para
a formacdo da imagem. E a fracdo restante € absorvida pelos tecidos da mama (INCA,
2019b).

Quando a mamografia foi introduzida como modalidade de imageamento, eram
usados como receptor de imagem os filmes radiograficos de exposi¢do direta, sem tela
intensificadora, e a imagem era gerada por processo quimico, semelhante a negativo de
fotografia. Posteriormente, os filmes radiograficos foram associados as telas fluorescentes
de alta resolugdo para melhorar a qualidade da imagem. A combinacdo tela-filme ainda é
bem comum para a realizacdo das mamografias (INCA, 2019b).

Com o avango da tecnologia foram desenvolvidos os sistemas de radiografia com-
putadorizada (Computerized Radiography - CR) e os sistemas de radiografias digitais
(Digital Radiology - DR). Nos sistemas CR utiliza-se placas de material fotoestimulavel,

a base de fosforo para o registro da imagem, que sera digitalizada para um computador
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por meio de uma leitora CR. Nos sistemas DR a imagem é armazenada por meio de sinais
eletronicos e transferidas diretamente para um computador (JALES, 2015).

Os sistemas DR apresentam maior qualidade da imagem com menor dose de
radiacdo, em comparagdo com os sistemas CR. As mamografias produzidas em sistemas
DR, também conhecidas como mamografia digital de campo total (Full-Field Digital
Mammography - FFDM), além de apresentar melhor qualidade de imagem, sdo processadas
com mais rapidez, e sdo mais faceis de serem manipuladas e armazenadas. No entanto,
o custo elevado para implantar e realizar a manutencdo de um centro de mamografias
digitais é uma grande limitag¢do para expandir o rastreamento do cancer de mama com essa
modalidade de imagem (KORNER ez al., 2007; LBN Medical, 2020).

O exame mamogréfico € usado em dois tipos de abordagens, para o rastreamento
do cancer e para o diagnéstico da doenga. A mamografia de rastreamento € realizada em
mulheres sem sinais ou sintomas do cancer de mama, com o principal objetivo de detectar
precocemente pequenas lesdes. A mamografia diagndstica € indicada para as mulheres
que ja apresentam sintomas do cancer, e a realizacdo do exame serve para se confirmar ou
afastar a suspeita da doenca (INCA, 2019b).

De acordo com a Sociedade Americana de Cancer (American Cancer Society),
a mamografia é a melhor técnica para o rastreamento do cancer de mama na atualidade
(ACS, 2019). No entanto, os falso-positivos e os falso-negativos decorrentes da anélise sdo
a maior limita¢do do exame. Em uma mamografia falso-positiva € indicada a existéncia de
anormalidade, embora ndo haja anormalidade de fato naquela regido mamaéria. Enquanto
em uma mamografia falso-negativa, existe a anormalidade, mas ela ndo foi percebida. Essa
situacdo € bastante preocupante, pois a evolucao do cancer sem ser percebido prejudica as
chances de sucesso em tratamentos futuros.

O rastreamento do cincer de mama a cada dois anos reduz o risco de morte
pela doenca, porque o diagndstico precoce favorece o inicio do tratamento no momento
adequado, com maiores chances de cura, e sem a necessidade de métodos muito agressivos,
como a quimioterapia. Entretanto, nas mamografias de rastreamento geralmente ocorre
falha de 1 em 5 casos de cancer de mama. A maior probabilidade de ser definido um
resultado falso-negativo ocorre principalmente em seios densos, pois existe uma maior
proporc¢do de tecido fibroglandular que pode ocultar as anormalidades, e em mulheres com

mutagdo no gene supressor do cancer mamaério, o BRCA 1 e BRCA 2. Ademais, € possivel
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que o cancer se desenvolva entre o intervalo bienal das mamografias sem ter sido detectado
no primeiro exame (ACS, 2019).

As mamografias com anormalidades geralmente exigem exames complementares,
como ultrassonografia, ressonancia magnética ou até mesmo a realizagdo de bidpsia da
mama para se confirmar o diagndstico. Resultados falso-positivos podem causar transtornos
de ansiedade e impulsionar a realizacao de um procedimento de bidpsia, que ocasionara
desconforto fisico e custos financeiros extras. Quando existem mamografias anteriores
disponiveis para comparacdo € possivel reduzir as suas chances de ser definido um resultado
falso-positivo, pois o médico consegue observar a simetria das mamas através de diferentes
imagens da mesma regido (HAYWARD et al., 2016).

E importante ressaltar também o sobrediagndstico (overdiagnosis) de um cancer.
Essa definicdo médica se refere a deteccdo de um cancer que nunca vai evoluir ou se
espalhar, ou seja, uma mulher recebe um diagnéstico de cancer de mama que nunca
causard efeitos em sua saide. Mesmo que esse tipo de cincer nao cause danos, os médicos
nao conseguem distingui-lo dos outros tipos que evoluem e se espalham, e de alguma
forma a paciente serd submetida a um tratamento e sofrera os efeitos colaterais dele (ACS,
2019).

O diagndstico da mamografia € orientado pela classificacio BI-RADS, que foi de-
senvolvida pelo Colégio Americano de Radiologia em 1993, formalizando uma linguagem
padronizada para a interpretacdo de exames de imagens de mamografia, ultrassonografia e
ressonancia magnética. Apos a criacdo inicial do BI-RADS em 1993, mais quatro edigdes
foram publicadas em 1995, 1998, 2003 e 2013, respectivamente. A edi¢do mais recente (5
edicao) fornece a especificacio de termos e representacdes graficas da anatomia mamaria

e de patologias para auxiliar no processo de avaliagdo do cancer de mama.

2.3 Classificacao BI-RADS

A classificagao BI-RADS ¢ utilizada na maioria dos paises que possuem o rastrea-
mento do cancer de mama implementado no sistema de saude. A linguagem padronizada
pelo protocolo reduz a variabilidade entre os radiologistas na definicdo dos laudos em
mamografia, ultrassonografia ou ressonancia magnética (BALLEYGUIER et al., 2007).

A 5% edicdo do BI-RADS foi desenvolvida a partir da revisdo de trabalhos anteriores,

com o objetivo de esclarecer termos precedentes, e de incluir descritores de ultrassom e
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ressonancia magnética para ampliar a coeréncia entre as modalidades. O manual publicado
apresenta diagramas descritivos das anomalias, recomendagdes para o relatério de avaliagao
e exemplos de casos mamograficos (SPAK et al., 2017).

No manual BI-RADS, a visdo geral do Iéxico de imagens da mama em mamografias
apresenta descricdes acerca da composi¢do da mama e dos achados que sdo denominados
de massas, calcificagdes, distor¢ao arquitetural, assimetrias, linfonodo intramamario, lesao
na pele e ducto dilatado solitario. Os achados mamarios podem ser identificados em
ambas as mamas, por isso que a mamografia de rastreamento segue o imageamento da
lateralidade esquerda e direita, de acordo com as visualizagdes Craniocaudal (CC) e a
Mediolateral-Obliqua (MLO) (CBR, 2016).

Uma massa € um agrupamento celular tridimensional que ocupa espacgo. Esse tipo
de achado € definido em relag@o a sua forma, margem e densidade. A forma € categorizada
em redonda, oval ou irregular. Enquanto a margem pode ser definida como circunscrita,

obscurecida, microlobulada, indistinta e espiculada, como representado na Figura 3.

Figura 3 — Forma e margem de uma massa mamaria
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Fonte: Adaptada de RADASS-UZ (2015)

A densidade de uma massa em relagdo ao tecido mamario fibroglandular pode
ser descrita como densidade alta, densidade igual, densidade baixa e contendo gordura.
Quanto mais irregular for a forma de massa, maior a probabilidade de malignidade. As
margens espiculadas e indistintas também possuem maior probabilidade de malignidade,
assim como as massas com densidade mais alta (TANG et al., 2001; BALLEYGUIER et
al., 2007).

As calcificagdes sao pequenos depdsitos de célcio que aparecem nas mamografias

como manchas ou pontos brancos brilhantes no tecido mamdrio. Essas estruturas sdo
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avaliadas como benignas quando geralmente sdo maiores, mais grosseiras, redondas com
margens regulares, sendo mais facilmente vistas do que as calcificacdes malignas. As
calcificacdes associadas a malignidade (e também muitas calcifica¢cdes benignas) sdo muito
pequenas, e requerem o uso de ampliacdo para serem visualmente identificadas (CBR,
2016).

A distribui¢cdo das calcificagdes na mama € classificada como difusa, regional,
agrupada, segmentar e linear, conforme representado na Figura 4. As calcificacdes difusas
sdo distribuidas aleatoriamente por toda a mama. As regionais ocupam uma grande parte
do tecido mamadrio, enquanto as agrupadas se apresentam em pequenas por¢des do tecido.
As lineares sio dispostas em linha, e podem levantar suspeita de malignidade, pois o
depdsito pode estar ocorrendo em um ducto, assim como as calcificacdes segmentares, pois

sugerem que os depdsitos sdo em um ducto ou ductos e suas ramificagdes (CBR, 2016).

Figura 4 — Distribui¢do das calcificagdes

Difusa Regional Agrupada Segmentar Linear

Fonte: Adaptada de Campos et al. (2013)

Nas descri¢des do laudo mamario, de acordo com as recomendac¢des do manual
BI-RADS, € preciso que seja indicada a composi¢do geral da mama e a avaliagdo acerca
dos achados visualizados na mamografia. A composicao da mama, também denominada
de densidade, € classificada em quatro tipos: Mamas predominantemente adiposas, mamas
com densidades fibroglandulares esparsas, mamas heterogeneamente densas (pode ocultar
pequenos nédulos) e mamas extremamente densas (diminui a sensibilidade da mamografia).

A densidade mamogréfica é perceptivel pela luminosidade relativa de uma mamo-
grafia. As mamas densas bloqueiam os raios-X em maior extensao, por isso ficam bem
mais claras na imagem, em comparacido com as mamas adiposas. Essa caracteristica tende
a camuflar o cancer de mama e as microcalcificagdes, que geralmente aparecem como
areas mais claras nas mamografias, ampliando a taxa de interpretacdes falso-positivas e
falso-negativas. A densidade da mama varia ao longo do ciclo menstrual, apresentando-se

com maior ou menor densidade de acordo com as alteragdes hormonais, e também varia
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de acordo com idade da mulher, pois mulheres mais jovens possuem mamas mais densas
(IMNRC, 2005).

Em relacdo a avaliacdo dos achados em mamografia, no protocolo BI-RADS
sdo padronizadas sete categorias (0, 1, 2, 3, 4, 5 e 6) de avaliacdo, as quais possuem
porcentagem representativa em relacdo a suspeita de malignidade. Cada categoria possui
uma conduta médica vinculada para o acompanhamento do cancer de mama, conforme
descrito na Tabela 2. A interpretacdo médica acerca da disting@o das lesdes entre categorias
representativas nao € um procedimento simples, principalmente para a categoria 4, que é

definida por subcategorias (4A, 4B e 4C) de suspeita de malignidade.

Tabela 2 — Categorias de Avaliagao BI-RADS

Probabilidade de Cancer

Conduta

Avalia¢@o de imagem adicional e /

Avaliacao

Avaliacdo incompleta, sendo recomendada

Categoria 0: Incompleta

ou comparac¢ao com mamografias
anteriores.

arealizac@o de avaliagdes adicionais

Categoria 1: Negativa

Rastreamento mamografico
de rotina

0% de probabilidade de malignidade

Categoria 2: Achado(s) benigno(s)

Rastreamento mamografico
de rotina

Essencialmente 0% de probabilidade de

malignidade, achado benigno.

Categoria 3: Achado(s) provavel -
mente benignos

Seguimento de curto prazo (6 meses)
ou acompanhamento mamogréfico
periddico.

Entre 0-2% de probabilidade de
malignidade

Categoria 4: Achado(s) suspeito(s)

Categoria 4A: Baixa suspeita de
malignidade

Categoria 4B: Moderada suspeita
de malignidade

Categoria 4C: Alta suspeita de
malignidade

Diagnéstico tecidual

Entre 2-95% de probabilidade de
malignidade

Entre 2 e 10% de probabilidade de
malignidade

Entre 10 e 50% de probabilidade de
malignidade

Entre 50 e 95% de probabilidade de
malignidade

Categoria 5: Achado(s) altamente

Diagnéstico tecidual >=95% de probabilidade de malignidade

sugestivo(s) de malignidade
Categoria 6: Malignidade compro-
vada por biopsia

Excisdo cirurgica quando clinicamente

. 100% de probabilidade de malignidade
apropriado

Fonte: Adaptada de CBR (2016)

Durante uma avaliacio mamogréfica varios parametros sado utilizados para avaliar os
sinais do cincer de mama em um paciente. Detectar se existe ou ndo uma lesao, verificar o
tamanho e a capacidade proliferativa dos tumores, analisar o status dos linfonodos axilares,
entre outros, sao procedimentos que tornam o processo de defini¢do do diagnéstico do
cancer de mama uma tarefa complexa (AYDINER ez al., 2019).

Muitos fatores perceptivos e interpretativos limitam a avaliacdo radioldgica. Falhas
técnicas e/ou humanas impulsionam a determinacao de falso-positivos e falso-negativos.
Além disso, as caracteristicas bioldgicas inerentes ao tumor, assim como a composicao da

mama, também sdo destacdveis desafios para o diagnostico do cancer na mama (GIESS et
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al., 2012).

Uma alternativa para reduzir as falhas avaliativas e tornar o processo de diagndstico
mais preciso € utilizar técnicas computacionais para aprimorar o reconhecimento das lesoes
nas imagens de mamografias. Os recursos da IA, especialmente os diversos métodos do
Aprendizado de Mdquina e do Aprendizado Profundo, proporcionam que ferramentas
de diagnostico médico sejam desenvolvidas para tornar as avaliagcdes de imagens mais
precisas, possibilitando uma redugdo nas taxas de falso-positivos e falso-negativos durante

0 processo clinico.

2.4 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina € uma érea da Inteligéncia Artificial que investiga
métodos para viabilizar que sistemas computacionais adquiram conhecimento a partir de
dados e sejam capazes de melhorar automaticamente com a experiéncia. O direcionamento
de trabalho na 4rea do Aprendizado de Mdquina se concentra na utilizacdo de técnicas
e métodos que permitem a extragdo de recursos dos dados, conduzindo o processo para
a descoberta de conhecimento. E o conhecimento extraido de bases de dados auxilia a
tomada de decisdo em diversos contextos, como a detec¢c@o de fraudes, reconhecimento de
imagens, previsao de eventos criticos, recomendacdo de produtos, entre outros (HAN et
al., 2011).

O Aprendizado de Méquina € caracterizado em quatro paradigmas de aprendizado:
Supervisionado, Nao-Supervisionado, Semissupervisionado e Refor¢o. O aprendizado
supervisionado € o processo pelo qual a maquina aprende a partir de dados rotulados.
Nesse paradigma, o algoritmo recebe um conjunto de entradas e suas respectivas saidas
corretas, e aprende os valores de acordo com os padrdes existentes, além de comparar os
valores aprendidos com os valores reais, pontuando os erros da aprendizagem. A regressao
e a classificac@o sdo os dois tipos de tarefas mais comuns do aprendizado supervisionado
(HAN et al., 2011).

No aprendizado nao-supervisionado o algoritmo aprende a partir de dados nao
rotulados, executando a extracao de recursos, e avaliando os padrdes especificos do préprio
conjunto de dados para definir as comparacdes. O algoritmo descobre o que estd sendo
apresentado e vai explorando todos os subconjuntos para identificar as similaridades.

O Agrupamento (Clustering) e a Associacdo (Association rule) sdo tarefas comumente
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aplicadas na aprendizagem nao-supervisionada (XIN et al., 2018).

O aprendizado semissupervisionado € aplicado para conjuntos de dados rotulados
e nao rotulados. Nesse aprendizado, os exemplos rotulados sdo usados para aprender
modelos de classe e exemplos ndo rotulados sdo usados para refinar os limites entre as
classes. No aprendizado por refor¢o o algoritmo aprende por meio de tentativa e erro
que geram recompensas ou puni¢des como feedback das préprias acdes. Esse tipo de
aprendizado € fortemente difundido na area de jogos (SHAO et al., 2019).

Os problemas classicos de Aprendizado de Méquina s@o altamente relacionados
a mineracao de dados, que é uma etapa do processo de descoberta de conhecimento em
bancos de dados (Knowledge Discovery in Database - KDD). No processo de mineracao
de dados, executa-se a extragdo automatizada de padrdes que representam um determinado
conjunto de dados, associado a um contexto em andlise. Diversos tipos de algoritmos po-
dem ser aplicados para desenvolver a mineracao de dados, de acordo com uma abordagem
especifica para o problema em analise (HAN et al., 2011).

Alguns dos algoritmos mais utilizados na aprendizagem supervisionada sdo Re-
gressao Linear, Regressao Logistica, Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria, K-Nearest
Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM) e Naive Bayes. Para a aprendizagem
nao-supervisionada € bastante usual a aplicacao do K-Means, Fuzzy K-Means, Agrupa-
mento Hierdrquico e Mistura Gaussiana. Além desses citados, existem as redes neu-
rais artificiais, que sdo algoritmos aplicados tanto para o aprendizado supervisionado e
nao-supervisionado, como para aprendizado por refor¢o, dependendo dos objetivos de
aprendizagem (AGGARWAL, 2015).

As redes neurais artificiais foram desenvolvidas a partir da motivagdo de simu-
lar os sistemas bioldgicos correspondentes ao cérebro humano para criar estruturas de
Aprendizado de Maquina. No cérebro humano, a rede neural é constituida por neurdnios,
terminais axonios, regides sindpticas e outras estruturas celulares. O neur6nio € uma célula
neural responsdvel pela condugdo de impulsos nervosos, € o axonio € um prolongamento
dessa célula que transmite o impulso até os dendritos (ramificacdes) de outro neurdnio. As
regides sindpticas sao areas de proximidade entre a extremidade de um neurdénio e uma
célula vizinha (LODISH et al., 2000).

Na rede neural artificial, uma unidade de computac¢do basica também é denominada

de neur6nio. A arquitetura mais bdsica da rede neural é um Perceptron, que é uma unidade
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formada por um conjunto de nés de entrada, pesos distribuidos para cada uma dessas
entradas, uma func¢do somatdria, uma fungao de ativacdo e um né de saida (PATTERSON;
GIBSON, 2017). O desenvolvimento do Perceptron ocorreu em 1958 por Frank Rosenblatt
utilizando como base a modelagem matemadtica desenvolvida por Warren McCulloch e
Walter Pitts em 1943 (GOLDEN, 2001).

Nas Figuras 5 e 6 € possivel visualizar as representagdes de um neurdnio biologico

e do neurdnio artificial Perceptron.

Figura 5 — Neurdnio biolégico Figura 6 — Neurdnio Perceptron
)\\\(/Dendri(os S Entradas Pesos
AN, A ya
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Axoénio Ramificagdes
terminais do
axonio

Fonte: DSA (2021) Fonte: Adaptada de Patterson e Gibson (2017)

O algoritmo de aprendizagem Perceptron altera os pesos até que todas as entradas
sejam classificadas corretamente. Este procedimento funciona corretamente para problemas
linearmente separdveis, como o problema da porta 16gica OR e AND. No entanto, quando
o problema nao € linearmente separavel, tal como o problema da porta 16gica XOR, o
Perceptron simples ndo consegue finalizar a classificacdo. Um problema linearmente
separével se refere a um conjunto de dados para o qual se pode encontrar os valores de um
hiperplano que seré dividido corretamente por uma linha, formando duas classes de dados
(PATTERSON; GIBSON, 2017).

A limitac@o do Perceptron com os problemas ndo linearmente separéveis foi vista
na época como uma falha para o campo das redes neurais, e s6 foi superada anos depois
quando foi desenvolvido o Multilayer Perceptron (MLP), que € uma rede com mais de
uma camada de Perceptrons. O MLP pertence a categoria das redes neurais feedforward,
que sdo redes neurais em que as conexdes entre as unidades ndo formam um ciclo, e a
informacdo s6 € transmitida para frente na rede, sem loops, passando pelos nds de entrada,
depois pelos nds ocultos (se houver) e, finalmente, pelos nés de saida (AGGARWAL,
2018).

O treinamento de uma rede MLP depende do ajuste de varios parametros que

sdo essenciais para refinar a aprendizagem no conjunto de dados. Dentre os principais
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parametros da rede destaca-se a taxa de aprendizagem, a funcdo de perda, a funcdo
de ativagcdo, o nimero de neurdnios e o nimero de camadas. A taxa de aprendizagem
dimensiona o tamanho das atualizacdes em cada iteracao ajustando a rede para o minimo
de uma funcdo de perda. A fun¢do de perda quantifica o erro de aprendizagem da rede,
indicando a proximidade para os valores ideais. Em associa¢do com a taxa de aprendizado
¢ também possivel definir o momentum, um parametro que aumenta a velocidade de
treinamento da rede, reduzindo o perigo de instabilidade, caso o algoritmo fique preso em
determinados locais no espaco de busca (PATTERSON; GIBSON, 2017).

A funcao de ativacdo € o parametro da rede que controla o acréscimo progressivo
dos valores de saida ao longo das camadas da rede, de acordo os valores maximos e
minimos de um determinado intervalo. As principais funcdes de ativacdo utilizadas
nas redes neurais sdo a Sigmoide, a Tangente Hiperbdlica (TanH), a Unidade Linear
Retificada (ReLLU), a Unidade Linear Exponencial (ELU) e a Unidade Linear Retificada
com Vazamento (AGGARWAL, 2018).

Com relacdo ao nimero de camadas e ao nimero de neurdnios em cada camada
da rede, esses parametros precisam ser ajustados de acordo com a complexidade do
problema. O limite de decisdo do conjunto de dados influencia o ajuste da quantidade
de neurdnios e de camadas para se se obter uma aprendizagem eficiente. A partir dessa
percepcao que surgiu o paradigma da aprendizagem profunda, que corresponde ao processo
de Aprendizado de Mdaquina para problemas de complexidade elevada utilizando redes

neurais profundas.

2.4.1 Aprendizado Profundo

O Aprendizado Profundo € uma categoria do aprendizado de maquina, no qual as
redes neurais de varias camadas de neurdnios artificiais aprendem representacdes dos dados
em diferentes niveis de abstracdo. As redes de varias camadas, também denominadas de
redes profundas, sdo constituidas de camadas ocultas adicionais que permitem a otimizagao
e o refinamento da aprendizagem. As multicamadas de neur6nios exploram os dados,
extraindo recursos e transmitindo-os para os niveis superiores até que o processamento
seja finalizado (LECUN et al., 2015).

O termo Deep Learning (DL) foi citado a primeira vez em 1986 por Rina Dechter

em seu estudo Learning While Searching in Constraint-Satisfaction Problems, e a partir
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disso tornou-se um importante tema de discussdo na drea da Inteligéncia Artificial, tendo
sua maior expansao apods a interse¢do das redes neurais profundas com as Graphics
Processing Unit (GPU) para acelerar o processamento (DECHTER, 1986; MADHAVAN;
JONES, 2021).

O DL permite o processamento de imagens, videos, linguagem natural, sendo
integrado em diversas aplicacdes como assistentes virtuais, recomendagao de entreteni-
mento, robdtica, detec¢do de fraude, carros autbnomos, sistemas de reconhecimento facial,
modelagem de investimento, modelagem de diagnéstico médico, dentre outras (YOUNG
etal.,2018).

A estrutura geral de uma rede neural profunda € definida pela existéncia de uma
camada de entrada, pelas camadas ocultas, que variam de acordo com a arquitetura da rede,
e uma camada de saida, na qual cada né correspondente a uma das saidas vélidas da rede.
Na Figura 7 esta representada a variacdo estrutural de uma rede neural simples para uma

rede neural profunda, sendo evidenciada a diferen¢ca no nimero de camadas ocultas.

Figura 7 — Representacdao da Rede Neural

Rede Neural Simples Rede Neural Profunda

. Camada de O Camada . Camada de

Entrada Oculta

Fonte: Adaptada de DSA (2021)

Nas redes neurais profundas, todo o aprendizado dos pesos € feito automaticamente
pelo algoritmo de retropropagacao, que usa programacao dindmica para calcular o gradiente
de uma fun¢do de composi¢ao, com base na regra da cadeia de célculo diferencial. Esse
algoritmo possui duas fases principais, conhecidas como fases forward (avango) e backward
(retrocesso). Na fase forward ocorre o calculo dos valores de saida e os derivados locais
em varios nds, e na fase backward é determinado o acimulo dos produtos desses valores
locais em todos os pontos do né para a saida (AGGARWAL, 2018).

As redes de retropropagacao necessitam de milhares de iteragOes para aprender as

representacoes dos dados de forma precisa. A dimensdo do conjunto de dados influencia
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diretamente na capacidade da rede construir as estruturas de aprendizado. Quando o
conjunto de dados € pequeno, com pouca variabilidade representativa, ou quando a rede
ndo estd estruturalmente bem definida para o problema, podem ocorrer dois tipos de
problema com a aprendizagem: O underfitting (aprendizagem insuficiente) e o overfitting
(sobreajuste da aprendizagem), ambos prejudiciais para os objetivos do Aprendizado de
Miquina (ZHANG et al., 2019).

No problema do underfitting, o modelo ndo consegue capturar as caracteristicas dos
conjuntos de treinamento e, consequentemente, nao realiza adequadamente 0 mapeamento
no conjunto de teste. No overfitting, o modelo aprende excessivamente a partir dos dados
do conjunto de treinamento e ndo consegue criar uma generalizacio para as amostras de
teste ou validagdo. Também pode ser consequéncia de uma ma4 distribui¢do representativa
entre os subconjuntos de treinamento, teste e validagdo (AGGARWAL, 2018).

Quando € necessdrio realizar o processamento de imagens nas redes neurais profun-
das, uma das principais estratégias para evitar o overfitting é adicionar mais amostras ao
conjunto de dados, criando-se um aumento de dados com uso de transformacdes geométri-
cas (inversao - "flipping", rotacdo, translacdo, corte, escala, cisalhamento), transformagdes
de espago de cores, adi¢do de ruidos, filtros de nicleo, combina¢do de imagens e apaga-
mento de dreas aleatdrias (CLARO et al., 2020). Na Figura 8 € possivel visualizar o efeito

do flipping vertical, da rotacao 90° e do cisalhamento nas imagens.

Figura 8 — Efeitos de transformagdes geométrica em imagens
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Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Também € possivel gerar aumento de dados utilizando recursos das proprias redes
neurais profundas. O Aumento do Espaco de Recursos (Feature Space Augmentation)
pode ser realizado a partir das Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural
Network - CNN), dos Autoencoders e das Redes Adversariais Generativas (Generative
Adversarial Networks - GANs). Esses tipos de redes fazem parte das principais arquiteturas

de Aprendizado Profundo, incluindo as Redes Neurais Recorrentes, as Redes Recursivas e
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as Redes Long Short Term Memory (LSTM) (PATTERSON; GIBSON, 2017).

Na ultima década, o processamento de imagens médicas através das Redes Neurais
Profundas, mais especificamente das Redes Convolucionais, tem apresentado resulta-
dos muito relevantes para o aprimoramento do diagndstico de cancer, proporcionando
uma reduc¢do nas taxas de falso-positivos e falso-negativos durante o processo clinico
(AGGARWAL, 2018; ABDELHAFIZ et al., 2019).

Uma CNN € um tipo de arquitetura multicamada que foi inspirada pelo cortex
visual animal e € particularmente muito utilizada para processamento de imagem. A
extracdo de recursos realizada pela rede permite a segmentagdo e deteccao de objetos
em diversos tipos de imagens, como fotografias de faces, paisagens naturais e imagens

médicas.
2.4.1.1 Rede Neural Convolucional

A arquitetura CNN foi proposta por Lecun et al. (1999) e € definida por uma
combinacdo de trés ideias arquitetdnicas, que garantem algum grau de mudanca, escala e
invariancia de distor¢ao em campos receptivos locais, pesos compartilhados e subamostra-
gem espacial. O plano de entrada da rede recebe imagens de objetos cujo tamanho deve
ser normalizado.

O termo convolucional é decorrente de uma operagdo matematica chamada con-
volucdo que € realizada durante o treinamento da rede. Nesta opera¢do um filtro € usado
para mapear as ativacdes de uma camada para a proxima. O produto escalar entre todos os
pesos no filtro de qualquer regido espacial (do mesmo tamanho do filtro) em uma camada
determina o valor do estado oculto na proxima camada. Para uma entrada 2D, ou seja, uma
imagem comum, o valor de cada pixel € recalculado, com base na média ponderada dos
pixels em torno dele (AGGARWAL, 2018).

A operacao de convolugdo é normalmente indicada por um asterisco. Na fungao
(1), x(t) é a entrada e w corresponde aos pesos do kernel (GOODFELLOW et al., 2016).

s(t) = (xxw)(®) (1)

As convolugdes aplicadas em mais de um eixo de cada vez sdo representadas pela

equacgdo (2), na qual I corresponde a uma imagem bidimensional de entrada, K € um kernel

bidimensional, m e n indica uma faixa de valores validos (GOODFELLOW et al., 2016).
mn
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Na Figura 9 se destaca uma representacdo da etapa de convolu¢cdo em uma determi-

nada imagem em processamento na rede.

Figura 9 — Operacdo de Convolugdo
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Fonte: TDS (2021a)

Os atributos de uma imagem de entrada correspondem a uma estrutura com largura
(pixels), altura (pixels) e profundidade (Canais RGB). Dessa forma, a arquitetura de uma
CNN corresponde a um volume tridimensional de neurdnios, tornando-se um aspecto
significativo de como as CNNs evoluiram das redes feedforward anteriores (PATTERSON;
GIBSON, 2017).

As especificacdes estruturais de uma CNN variam de acordo com o modelo de
implementacdo. Na Figura 10 destaca-se a arquitetura da CNN LeNet-5 desenvolvida por
Lecun et al. (1999), na qual representa-se a imagem de entrada, os mapas de recursos entre
as camadas de convolucdo, as subamostragens espaciais, as camadas totalmente conectadas

e a camada de saida.

Figura 10 — Arquitetura LeNet-5
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Fonte: Lecun et al. (1999)

Outras arquiteturas de CNN como a AlexNet (KRIZHEVSKY et al., 2012a), a
VGG-16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), a Inception vl (SZEGEDY et al., 2015), a
Residual Neural Network (ResNet-50) (HE et al., 2015), entre outras, seguem diferentes
implementagdes para as camadas de entrada, camadas convolucionais, filtros, mapas de
ativacdo, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas. As caracteristicas de
cada arquitetura criam um padrao ordenado de transformacgdes nas imagens, construindo

progressivamente recursos de ordem superior (PATTERSON; GIBSON, 2017).
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Na Figura 11 é possivel visualizar as caracteristicas especificas na distribui¢do de
camadas da arquitetura AlexNet, constituida por cinco camadas convolucionais, camadas

de pooling e trés camadas densas.

Figura 11 — Arquitetura AlexNet
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Nas camadas convolucionais, os filtros (Kernel) sdo aplicados em toda a largura e
altura do campo receptivo da imagem de entrada em uma janela deslizante, controlando
os mapas de ativagdo que serdo transferidos para as proximas camadas. Nessas camadas
também ocorre o compartilhamento dos hiperpardmetros para minimizar o total de recursos
necessario para aprender o conjunto de dados de treinamento (PATTERSON; GIBSON,
2017).

Principais hiperparametros de uma CNN:

* Tamanho do filtro — Determina a largura e altura do filtro, geralmente
definido como 5x5 ou 3x3. Para as imagens em cores RGB € necessario
indicar a profundidade do filtro, destacando que existem 3 canais de cores;

* Profundidade de saida - Controla a contagem de neur6nios na camada
convolucional que estd conectada a mesma regido do volume de entrada;

* Stride — Determina o tamanho do passo realizado pela janela deslizante do
filtro;

e Zero-padding — E um preenchimento de zero utilizado para controlar o

tamanho espacial dos volumes de saida.

As camadas de pooling sao inseridas entre camadas convolucionais para reduzir
progressivamente o tamanho espacial (largura e altura) da representacdo de dados. Essa
reducdo € realizada por meio de filtros em toda dimensao espacial dos dados, simplificando

as informagdes de saida da camada de acordo com uma estatistica resumida dos valores
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agrupados. O pooling médio (avg-pool) e o pooling maximo (max-pool) sao duas das
principais técnicas utilizadas para o procedimento de pooling em uma rede convolucional.
No pooling médio, os pixels sdo agrupados, e a média desses valores € adotada como saida.
Enquanto no pooling maximo, é adotada como saida o valor mdximo do agrupamento de
pixels (AGGARWAL, 2018).

As ultimas camadas de uma CNN sdo as camadas totalmente conectadas. Elas
sdo responsaveis pelos cdlculos finais que determinam as saidas da rede, e funcionam
exatamente como uma rede densa feedforward tradicional, na qual cada neur6nio esta
conectado com todos os neurdnios da proxima camada. As dimensdes do volume de saida
nessas camadas sdo 1 x 1 x N, ou seja, um vetor com N numero de classes. As funcdes
de ativacao utilizadas nessas camadas dependem da natureza da aplicacdo, e podem ser
funcio logistica, tangencial, softmax ou linear (PATTERSON; GIBSON, 2017).

O desenvolvimento das CNNs proporcionou inimeros avangos no processo de
extracdo de recursos de imagem e na visdo computacional. Devido a propriedade de
"invaridncia espacial", as Redes Convolucionais possuem a capacidade de reconhecer as
caracteristicas da imagem, independentemente da posicao, permitindo a andlise de imagens
para diversos objetivos. Além disso, as atualizacdes nas arquiteturas e a ampliagdo do
poder computacional de hardware tornam o processamento de dados realizado pelas CNNs
mais rdpido e eficiente.

No processo de classificacdo de imagens, especialmente de imagens médicas como
mamografias, o desempenho das CNN’s proporcionou avangos significativos na identifica-
¢do de padrdes correspondentes as lesdes malignas na mama. E a integracdo dessas redes
em sistemas médicos fornece recursos que auxiliam aos radiologistas aperfeicoar anélises

quantitativas precisas no diagndstico do cancer.

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos acerca do cancer de
mama, do exame de mamografia e da classificagdo BI-RADS que padroniza os diagndsticos
do cancer de mama. Explanou-se os principais conceitos referentes ao Aprendizado de
Miquina e ao Aprendizado Profundo, além das defini¢des conceituais sobre as Redes
Neurais Convolucionais e as aplicacdes no processamento de imagens.

No préximo capitulo serdo discutidos os trabalhos relacionados, obtidos por meio
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de uma Revisao Sistemdtica da Literatura, que serviram como referencial técnico para os

desenvolvimento dos experimentos realizados neste trabalho.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Os direcionamentos técnicos desta pesquisa foram definidos a partir da revisao de
outros trabalhos relacionados com o objetivo de aplicar Aprendizado Profundo por meio
de Redes Neurais Convolucionais para o desenvolvimento de um modelo de classificacio
de mamografias. Os trabalhos mais relevantes, que serdo citados neste capitulo foram
identificados por meio de uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) iniciada com a
selecdo de 176 publicagdes do ano de 2015 a 2021.

Foram consultadas quatro bases de publica¢des cientificas: Science Direct, IEEE
Xplore, ACM Digital Library e Periddicos CAPES. As trés primeiras Bases citadas foram
selecionadas para as buscas de trabalhos porque sdo os principais repositorios de publi-
cagdes internacionais, e apresentam as pesquisas mais recentes da drea da Computagao.
Em relacao ao Periddicos Capes, estd € a principal fonte de trabalhos nacionais em Lingua
Portuguesa, que indexa os trabalhos desenvolvidos nos programas de P6s-Graduagdo do
Brasil.

A revisdo bibliografica dos trabalhos retornados em cada base foi refinada a partir
da aplicagdo dos seguintes Critérios de Exclusdo:

* CE1 - Nao aborda manipulagdo de mamografias.

* CE2 - Nao tem foco na classificacdo de massas ou calcificagdes (aborda sobre
densidade e texturas de tecidos).

* CE3 - Trabalhos que sdo um resumo ou Revisdo Sistemdtica de Literatura.

* CE4 - Trabalhos escritos em outro idioma além do Inglés ou Portugués.

* CES - Trabalhos que ndo abordam aplicacdes com rede neural para classificacao de
imagens ou os resultados do trabalho sdo pouco descritivos.

* CE6 - Trabalhos iguais ou que possuam versao atualizada (deve ser mantido apenas
0 mais recente).

* CE7 - Trabalhos que nao estao disponiveis para visualiza¢ao ou download no mo-
mento da pesquisa.

Na Tabela 3 estdo descritas as strings de busca em cada Base, com a indicagdo do
total de trabalhos que foram retornados na consulta. A primeira consulta de publicacdes
foi realizada em novembro de 2020 e, posteriormente, a revisdo foi atualizada em janeiro
de 2022 para inclus@o de novos trabalhos. Na Tabela 4 descreve-se o refinamento da RSL

a partir da aplicacdo dos Critérios de Exclusdo citados anteriormente. Por fim, foram
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incluidos para a avaliacdo completa 36 trabalhos, 30 publicacdes coletadas na Base Science

Direct, trés na IEEE Xplore, um na ACM DL e dois no repositério da CAPES.

Tabela 3 — Strings de busca para a RSL

Base String Total
TITLE-ABSTR-KEY ("Breast cancer"OR "cancer de mama") AND (“Mamografia” OR “Mammography”)
AND (“Rede neural” OR “neural network”) AND (“Convolucional” OR “Convolutional”’) AND (“BI-RADS”)
("Breast cancer"OR "cancer de mama") AND (“Mamografia” OR “Mammography”) AND

Science Direct 148

IEEE Xplore (“Rede neural” OR “neural network”) AND (“Convolucional” OR “Convolutional”’) AND (“BI-RADS”) 6
("Breast cancer"OR "cancer de mama") AND (“Mamografia” OR “Mammography”)
ACM DL AND (“Rede neural” OR “neural network”) AND (“Convolucional” OR “Convolutional””’) AND 6
(“BI-RADS”)
Opcao marcada: Titulo + Contém: ("Breast cancer"OR "cancer de mama") AND Opc¢do marcada:
Periédicos CAPES ~ Qualquer + Contém: (“Mamografia” OR “Mammography”) AND (“Rede neural” OR “neural network™) 16
AND (“Convolucional” OR “Convolutional”) AND (“BI-RADS”)
Fonte: Elaborada pela autora (2022)
Tabela 4 — Aplicagdo dos Critérios de Exclusdo da RSL
Base Total CE1 CE2 CE3 CE4 CE5 CE6 CE7 Incluidos
Science Direct 148 36 14 42 0 21 1 4 30
IEEE Xplore 6 0 2 0 0 1 0 0 3
ACM DL 6 2 1 2 0 0 0 0 1
Periédicos CAPES 16 1 2 4 0 0 1 6 2

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Com base na revisdo completa dos 36 trabalhos incluidos na RSL, foi possivel
identificar as publicacdes com os melhores resultados decorrente da aplicacdo do Aprendi-
zado Profundo, especificamente do treinamento das Redes Neurais Convolucionais para
classificar lesdes de massa ou calcificacdes em mamografias. Também foi possivel conhe-
cer as técnicas de pré-processamento de dados adotadas por outros autores e 0s principais
métodos de avaliacdo de desempenho dos modelos de classificacdo.

Dos 36 trabalhos incluidos na revisao, dez publica¢des apresentam a classificacdo
das mamografias em abordagem de multiclasse. Enquanto os outros 26 trabalhos descrevem
uma predi¢do bindria das imagens mamograficas, sendo a maioria direcionada para a
distin¢do das lesdes em benigna ou maligna.

Dentre as dez publicagdes que abordam a classificacao multiclasse das mamografias,
cinco trabalhos (CARNEIRO et al., 2017, KAUR et al., 2019, SUJATHA et al., 2020,
BAKALO et al., 2021 e WANG et al., 2021) realizaram a predicao das imagens em trés

categorias: Benigno, Maligno e Normal. Essas categorias ressaltam a patologia das lesdes
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aparentes nas imagens (Benigno ou Maligno), ou a auséncia de anormalidade na regidao
mamaria (Normal).

No trabalho de Shen ez al. (2019) o objetivo de analise das mamografias foi definido
a partir do procedimento de classificacao de regides de interesse (ROI) conforme cinco
categorias: Fundo (Background), Massa Benigna, Massa maligna, Calcificacdo Benigna e
Calcificagdo Maligna. A predicdao dos ROI’s para as classes citadas foi realizada a partir
dos classificadores baseados em Resnet50 e VGG16, usando como conjunto de teste as
imagens do Curated Breast Imaging Subset of DDSM (CBIS-DDSM). Um método de
bootstrapping com 3000 execugdes foi utilizado para derivar os intervalos de confianca
de 95% para a precisdo, que foi registrada em 0,89 [0,88, 0,90] no modelo Resnet50
pré-treinado e 0,84 [0,83, 0,85] no modelo VGG16, também com pré-treinamento.

Na avaliacdo de desempenho dos modelos para a predicdo das classes, Shen et al.
(2019) relatam que a classe de fundo foi a mais fécil de classificar, enquanto as calcifica¢des
malignas foram as mais dificeis de se definir predi¢cdes corretas, sendo mais propensas a
serem classificadas erroneamente como calcificagdo benigna, seguida de massa maligna.

Seguindo o direcionamento de predicao multicategdrica de mamografias, outras
quatro publicac¢des foram identificadas na RSL, e correspondem a trabalhos que desenvolve-
ram a classificacdo das imagens conforme o 1éxico do protocolo BI-RADS. No trabalho de
Herndndez-Lépez e Gomez-Flores (2020) foi realizada a classificacdo de massas conforme
o léxico BI-RADS para Formato, Margem e Densidade. Essas caracteristicas histopatol6-
gicas estdo associadas diretamente ao desenvolvimento de uma lesdo benigna ou maligna.
Os tumores benignos sdo comumente de morfologia regular com margens bem definidas e
circunscritas, enquanto os tumores malignos tendem a ter formas irregulares e margens
mal definidas.

A classificagdo das massas foi realizada a partir de dois modelos hibridos, o Percep-
tron Multicamada (MLP) e Neurdnio Morfolégico Dendritico (DMN) para classificacio de
padrdes, e a arquitetura AlexNet pré-treinada foi utilizada para extra¢do de caracteristicas.
No procedimento de avaliacdo dos modelos, Hernandez-Lopez e Gomez-Flores (2020)
aplicaram o método de validacao cruzada, considerando um k-fold = 10, no qual em cada
experimento, um grupo € o conjunto de teste € 0s nove grupos restantes compdem o
conjunto de treinamento. Os resultados de classificagdo relatam que os modelos neurais

hibridos obtiveram uma precisao de 91% para predi¢cdo dos atributos de forma e densidade
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e uma precisdo de 85% para predicao de atributos de margem. Os autores também execu-
taram o teste estatistico de Wilcoxon para afirmar que nao foram observadas diferencgas
significativas entre os modelos hibridos.

No trabalho de Chougrad et al. (2020), os resultados da andlise das mamografias
foram obtidos a partir da classificacdo multiclasse em 8 rétulos (Densidade: BI-RADS I -
IV, Massa, Calcifica¢do, Benigno e Maligno), sendo quatro deles definidos pelo 1éxico BI-
RADS para a classificagdo da densidade mamadria. A densidade mamaria € considerada um
marcador independente de risco do cancer de mama, pois a composi¢ao do tecido mamario
pode afetar a sensibilidade da mamografia em virtude do “efeito de mascaramento”,
ocasionando um aumento do risco de cancer de intervalo (WINKEL et al., 2015).

As imagens utilizadas nos experimentos do trabalho foram coletadas de quatro con-
juntos de dados publicos, o CBIS-DDSM, BCDR, INbreast e 0 MIAS. O pré-processamento
realizado no conjunto de imagens foi constituido por um processo de recorte das regides
de interesse, normaliza¢do de contraste global e aumento de dados executado através de
uma série de transformacdes aleatérias. Para os experimentos, os autores adotaram o
particionamento do conjunto de dados em 70% para treinamento, 10% para validacao e
20% para teste.

Chougrad et al. (2020) utilizaram a arquitetura CNN VGG16 com pré-treinamento
em ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), adaptada na camada
final totalmente conectada para produzir uma saida 8-dimensional indicando a probabi-
lidade prevista sobre os rétulos de classe. Quatro variantes do modelo VGG (VGG-Sc,
VGG-2FT, VGG-AIIFT, VGG-FTED) foram desenvolvidas, e o0 melhor desempenho foi
alcangado pelo modelo VGG-FTED, que foi treinado usando uma estratégia de ajuste fino
com SGD (com momentum) e taxa de aprendizagem exponencialmente decrescente para
personalizar todos os pesos pré-treinados, otimizando o modelo para o conjunto de dados
de mamografias. No conjunto de dados Digital Database for Screening Mammography
(DDSM), observou-se uma pontuagdo F1 de 0.935 + 0.019 e precisdo média de 0.895 +
0.017.

Segundo Chougrad et al. (2020), o ajuste fino com a taxa de aprendizagem com
declinio exponencial permitiu uma aprendizagem mais adaptativa e natural, controlando
melhor a mudancga dos pesos em cada parte da rede. No entanto, os autores ressaltam que

a andlise das imagens de mamas altamente densas € mais desafiadora em comparacdo com
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os outros tipos de densidade que t€ém maior probabilidade de serem anotadas corretamente.

Considerando a andlise de mamografias conforme o 1éxico BI-RADS para a avalia-
cdo (assessment) das lesdes na mama, identificou-se na RSL dois trabalhos que realizaram
a classificacdo das imagens em seis categorias (1-6) da avaliacio BI-RADS, Domingues,
Abreu e Santos (2018) e Siddeeq et al. (2021).

No trabalho de Domingues, Abreu e Santos (2018) foi desenvolvida a classificagdao
das imagens mamograficas do Banco de Dados INbreast em seis categorias BI-RADS (1-6)
por meio de um classificador profundo baseado em AlexNet com pré-treinamento. Nos
experimentos do trabalho, os autores executaram a divisao do conjunto de dados a partir
da selecdo aleatoria de 75% dos pacientes por classe para treinamento e os 25% restantes
foram usados para teste.

Foram propostas duas estratégias de pré-processamento, aumento de dados e
piramide de escalas. No aumento de dados foi utilizado transformagdes geométricas
de translacdo, rotacdo, escala e cisalhamento entre todas as imagens de treinamento para
gerar variabilidade. E para capturar e destacar as informagdes em diferentes escalas foi
adotada como entrada para a CNN uma matriz de trés canais composta por imagens de
Diferencga de Gaussianas (DoG).

O desempenho dos modelos foi avaliado usando o Erro Médio Absoluto (Mean
Absolute Error - MAE), além da analise da acurdcia maxima. Os melhores resultados foram
alcancgados a partir do aprimoramento multiescala baseado em Diferenca de Gaussianas,
combinado com a técnica de aumento de dados, que ampliou a precisdo em mais de
33% quando comparado com os resultados sem o aumento. Quando a imagem DoG foi
fornecida como entrada e ndo foi aplicado balanceamento de dados, observou-se uma
acuracia maxima de 83,4 £3,6 e MAE de 0,4 £0,0.

Domingues, Abreu e Santos (2018) ressaltam que numa avaliacio mamografica,
quando mais de um achado estiver presente na mamografia, o BI-RADS geral no laudo
médico corresponde ao achado com o BI-RADS mais alto. Portanto, em trabalhos futuros
os autores considerardo a incorporacao das caracteristicas de ordinalidade e valor mdximo
para a classificacao das imagens.

Seguindo o mesmo objetivo de classificacdo em seis niveis da avaliagao BI-RADS,
o trabalho de Siddeeq et al. (2021) prop0s a classificacdo multiclasse de mamografias por

meio de uma rede neural personalizada baseada em ResNet (RN-BCNN), combinando as
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técnicas de aumento de dados por deformacao eldstica e piramide de escalas no conjunto
de dados INbreast desbalanceado.

Os autores particionaram o conjunto de dados em trés subconjuntos para treina-
mento, teste e validagdo. O conjunto de treinamento foi definido por 76% dos dados
coletados aleatoriamente de cada classe e o conjunto de teste foi formado pelos 24%
restantes de cada classe. O conjunto de validagcdo corresponde a 10% do conjunto direcio-
nado para o treinamento. O aumento de dados foi utilizado para gerar artificialmente um
novo conjunto de dados de treinamento, aplicando a técnica de deformacdo eldstica, em
combinacdo com transformacgdes de rotagdo aleatdria e zoom.

Siddeeq et al. (2021) utilizaram na compilacdo do modelo RN-BCNN o otimizador
Stochastic Gradient Descent com a taxa de aprendizado inicial de le-2, em declinio no
final de cada época, e a Categorical Crossentropy como fungdo de perda. Para a avaliacio
de desempenho foram observadas a precisao e a pontuagdo F1, além da matriz de confusao
para entender as classes que foram classificadas erroneamente.

O melhor resultado da metodologia proposta apresenta precisao de 85,9% no
conjunto de teste, caracterizando um melhor desempenho em comparacdo com a precisao
de 83,4% publicada em um estudo anterior produzido pelos autores. Para trabalhos futuros,
Siddeeq et al. (2021) pretendem expandir a avaliagdo das mamografias incluindo os
subniveis da categoria 4 do BI-RADS (4A, 4B E 4C), em combinag¢do com a andlise
multi-views das imagens.

Em relagdo aos procedimentos de pré-processamento executados em imagens de
mamografias para o desenvolvimento de modelos de Aprendizado Profundo, com a revisdo
da literatura foi possivel identificar no trabalho de Cogan et al. (2019) a execucdo de
um mapeamento de cores para o espago RGB, com Equalizacdo do Histograma Adapta-
tivo com Limitacdo de Contraste (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization -
CLAHE) e redimensionamento das imagens para uma dimensao méaxima de 1.024 pixels.
Estes procedimentos foram realizados nas imagens dos bancos DDSM e INbreast para o
treinamento e avaliacdo de um modelo ResNet-101 Faster R-CNN, desenvolvido com o
objetivo de localizar os tumores nas imagens mamogréficas.

Ainda na fase de pré-processamento das imagens, Cogan et al. (2019) realizaram o
procedimento de aumento de dados nas imagens de treinamento com o objetivo de ampliar

a variabilidade do conjunto, evitar o overffiting da aprendizagem e aumentar a precisao
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geral da valida¢dao do modelo. Foram aplicadas transformacdes de rotacdo e espelhamento
para ndo alterar as classificagdes das imagens, e para cada mamografia foram geradas
sete novas imagens de treinamento usando as seguintes transformacdes: rotacdo de 90
graus, rotacio de 180 graus, rotagdo de 270 graus, espelho de imagem, espelho de imagem
seguido de rotacdo de 90 graus, espelho de imagem seguido de rotacao de 180 graus e
imagem espelho seguido de rotacao de 270 graus. Também foram utilizadas inversoes
horizontais aleatorias, inversdes verticais e jitter de caixa delimitadora.

Em suas consideracdes finais, Cogan et al. (2019) ressaltam a importancia de
um grande conjunto de imagens de mamografias para refinar o treinamento da rede
neural, assim como Agarwal et al. (2020) também evidenciam que o uso de grandes
conjuntos de dados para treinar modelos de detec¢do em imagens médicas pode garantir
uma aprendizagem 6tima das massas e calcificacdes.

Diante dos trabalhos citados, este trabalho tem como principal contribui¢dao propor
a classificacdo das imagens de mamografias em duas abordagens: Classificagdo Multiclasse
em cinco niveis BI-RADS (1-5) e a Classificacdo com Deep Cross-Training para a predi-
cdo dos pares: BIRADS-1/Nao BIRADS-1, BIRADS-2/Nao BIRADS-2, BIRADS-3/Nao
BIRADS-3, BIRADS-4/Nao BIRADS-4 e BIRADS-5/Ndao BIRADS-5. Busca-se desen-
volver um modelo para a classificagdo das categorias BI-RADS, capaz de proporcionar
uma reduc¢do na taxa de falso-positivos das avaliagdes e auxiliar o médico radiologista na

tomada de decisdao em relagdo ao diagndstico do cancer de mama.

3.1 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas as principais referéncias de trabalhos relaci-
onados com o objetivo desta pesquisa, obtidas e avaliadas por meio de uma Revisao
Sistemdtica da Literatura. Foram ressaltados os direcionamentos mais importantes para
o desenvolvimento de modelos de classificacdo de mamografias com recurso das Redes
Neurais Convolucionais, evidenciando-se a aplicacio de técnicas de pré-processamento de
imagens para otimizar a aprendizagem profunda.

No préximo capitulo serd descrita a metodologia de trabalho, com destaque para o
pré-processamento das imagens e a descri¢do da implementagdo dos modelos de classifica-

¢do BI-RADS.
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4 METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho foi baseada no processo de Descoberta de Conheci-
mento em Bancos de Dados (Knowledge Discovery in Database - KDD) (FAYYAD et al.,
1996), uma metodologia consolidada para a mineracdo de dados e extragdo automatizada de
padrdes que representam um determinado conjunto de dados. O objeto principal de estudo
sdo as imagens de mamografias de dois Bancos de imagens publicas, o Curated Breast
Imaging Subset of DDSM (CBIS-DDSM) (LEE et al., 2017) e o INbreast (MOREIRA et
al., 2012).

4.1 Estudos Iniciais

Os objetivos desse trabalho seguem o direcionamento dos trabalhos iniciais rea-
lizados por Souto (2014) e por Silva (2020), que desenvolveram andlise de imagens de
mamografias através do processo de segmentacdo para a extracdo de métricas morfoldgicas
e da aplicagdo de algoritmos de Aprendizado de Maquina para a classificacdo de tumores
da mama, de acordo com o protocolo BI-RADS.

No trabalho de Souto (2014) foi realizado um processamento de imagens com o
objetivo de extrair atributos geométricos em regides de interesse de tumores mamarios
para definir uma classificagdo benigna ou maligna. A andlise das métricas de perimetro,
area, complexidade de forma, compactacao, circularidade e contiguidade permitiu que o
software MAMOCAD realizasse a uma interpretacao eficaz dos tumores, contribuindo
para a diminuicao de casos de falso-positivo e falso-negativo no processo de tomada de
decisdo do especialista.

Silva (2020) prop6s uma metodologia (MAMOCAD-BR) estruturada em técnicas
de Inteligéncia Artificial para o processamento e minera¢ao de imagens de mamografias,
objetivando a classificacdo de nédulos na mama de acordo com o protocolo BI-RADS. Os
experimentos foram realizados com as imagens da Base BREAST CANCER DIGITAL RE-
POSITORY (BCDR) (LOPEZ et al., 2012), de acordo com as etapas de pré-processamento,
segmentacgdo, extracdo de atributos e classificacdo dos nddulos nas categorias do BI-RADS
(2, 3, 4A, 4B, 4C e 5). A mineracdo das imagens foi executada com a aplicacido dos
algoritmos Classification and Regression Trees (CART), Support Vector Machine (SVM),
Multilayer Perceptron (MLP) e k-Nearest Neighbors (KNN).



48

Com base nos estudos anteriormente citados, este trabalho avanca na andlise
de imagens de mamografias através da aplica¢ao do Aprendizado Profundo e das Redes
Neurais Convolucionais para construcao de um modelo de classificagcdo de lesdes mamadrias

conforme as categorias (1, 2, 3, 4 e 5) do protocolo BI-RADS.

4.2 Bases de Dados e Pré-Processamento

A fase inicial do trabalho de andlise foi constituida por um processo de coleta,
sistematizac¢do e pré-processamento das imagens do CBIS-DDSM e do INbreast. O Banco
de imagens CBIS-DDSM, consolidado por Lee et al. (2017), é uma versao atualizada
da Base Digital Database for Screening Mammography (DDSM) (HEATH et al., 1998),
sendo composto por 6.671 casos avaliados de massas e calcificagcdes marcadas com BI-
RADS 0, 1, 2, 3, 4 e 5. Esta Base € disponibilizada pelo The Cancer Imaging Archive
(TCIA), um servico que desidentifica e hospeda imagens médicas de céncer, liberando os
arquivos para download publico. Os arquivos de imagens sao padronizados em formato
Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM) (Dicom Standard, 2022),
com metadados especificados em arquivos Comma-Separated Values (CSV), referentes as
massas e calcificagdes na mama.

A Base INbreast tem um total de 115 casos (410 imagens), sendo 90 casos de
mulheres com ambas as mamas afetadas (quatro imagens por caso) e 25 casos de pacientes
mastectomizadas (duas imagens por caso). Nas imagens disponibilizadas, as lesdes regis-
tradas sdo do tipo massas, calcificagdes, assimetrias e distor¢des, rotuladas com BI-RADS
1,2,3,4,5 e 6. A Base INbreast também possui os arquivos de imagens padronizados
em formato DICOM, com metadados em CSV e arquivos eXtensible Markup Language
(XML) para referéncia de consulta dos casos em imagens de campo completo (FULL) e de
Regides de Interesse (ROI).

No processo de manipulacdo das imagens do CBIS-DDSM identificou-se que os
arquivos de imagens sdo do tipo “Full” (mamografia completa), “ROI” (corte da regidao
de interesse) e “Mask” (mdscara da mamografia completa). Originalmente os arquivos da
base ndo possuem um rétulo Unico de identificagdo, pois todas as imagens sdo identificadas
apenas como “1-1” ou “1-2”, organizadas em diretérios e subdiretérios nomeados com o
ID do estudo e a marcagdo do tipo de imagem, conforme € apresentado na Figura 12.

A estrutura original do CBIS-DDSM nio favorece a separacdo das imagens de
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Figura 12 — Estrutura do Banco CBIS-DDSM

O Dataset possui dois
tipos de arquivos
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Negrito: Diretério
Sem Negrito: Arquivo

Fonte: Adaptada de TDS (2021b)

acordo com as categorias BI-RADS, por isso foi necessario executar um procedimento de
extracdo e de nova rotulacao dos arquivos para que fossem criados seis subconjuntos (BI-
RADS 0, BI-RADS 1, BI-RADS 2, BI-RADS 3, BI-RADS 4 e BI-RADS 5) de imagens. A
sistematizacao dos arquivos foi executada seguindo as marcacdes dos metadados, e assim
as imagens ficaram corretamente organizadas para as proximas etapas de trabalho.

E importante ressaltar que nos experimentos do trabalho nio foi considerado
nenhum caso com marcacdo de BI-RADS 0, pois essa avaliagdo da mamografia representa
um diagndstico incerto acerca das lesdes, conforme definido no manual BI-RADS (citado
na Secdo 2.3). Em relacdo aos casos marcados com BI-RADS 1, a Base CBIS-DDSM s6
possui trés imagens de massas marcadas com essa avaliagdo, porém a patologia descrita nos
metadados indica que essas lesdes foram diagnosticadas como malignas, e pela defini¢do
do protocolo BI-RADS a categoria 1 tem 0% de probabilidade de malignidade, entdo as
imagens foram descartadas dos experimentos. Para incluir casos da categoria BI-RADS 1 e
balancear o conjunto de dados, foram coletadas 400 imagens com diagnéstico “Normal” da
Base DDSM (HEATH et al., 1998), assumindo que a Base CBIS-DDSM ¢ derivada dessa
referida Base de mamografias. As imagens citadas foram obtidas por meio da paltaforma
Kaggle, disponibilizadas no projeto The Complete Mini-DDSM (CHEDDAD, 2021).

Foram utilizadas as imagens em campo completo de ambas as Bases de imagens
(CBIS-DDSM e INbreast) e os ROI's das imagens pertencentes ao CBIS-DDSM. Todas as
imagens foram convertidas do formato DICOM para o formato Portable Network Graphics
(PNG), mesmo procedimento de conversao realizado por Yala et al. (2021) e Shen et al.

(2019). Além da conversao de formato, as imagens foram também submetidas a Equaliza-
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¢ao do Histograma Adaptativo com Limitacdo de Contraste (Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization - CLAHE) para aumentar o contraste local das mamografias,
estratégia também executada por Cogan et al. (2019).

No processo de estruturacdo dos datasets foram consideradas mamografias sem
anormalidades (Normais), e mamografias com incidéncia de massas e calcificacdes. Todas
as imagens selecionadas para o trabalho foram ordenadas em um conjunto principal
sistematizado por cinco classes balanceadas, de acordo com as categorias de 1-5 da
avaliacdo BI-RADS, e posteriormente foi subdividido em 70% para treinamento, 10% para
validagao e 20% para teste dos modelos, seguindo como referéncia Agarwal et al. (2020).

Na finalizagdo da etapa de pré-processamento das imagens foi realizado um pro-
cedimento de aumento de dados no subconjunto de treinamento, principalmente para
os modelos de classificagdo multiclasse. O aumento foi executado com transformacoes
geométricas de deslocamento vertical e horizontal, inversao vertical e horizontal, zoom
e rotagdo. Na Tabela 5 € apresentada a descricdo do tamanho dos 11 datasets que foram
estruturados para os experimentos.

O Dataset_01 corresponde a sistematizagao das imagens de campo completo em
cinco classes BI-RADS (1-5) e recebeu o aumento de dados (A.D) com a seguinte con-
figuracdo: Width_shift_range = 0.01, height_shift_range = 0.01, zoom_range = 0.05,
horizontal_flip = True, vertical_flip = True, rotation_range = 5. Os Datasets_(02-06)
foram utilizados para o treinamento/validacao e teste dos modelos desenvolvidos com a
abordagem Deep Cross-Training. Eles foram rotulados como SET-B1_NB1, SET-B2_NB2,
SET-B3_NB3, SET-B4_NB4 e SET-B5_NBS5, e cada um foi organizado com duas classes.
Nesses datasets, se uma imagem € positiva para um determinado BI-RADS na primeira
classe, o modelo precisa diferencia-la dos outros BI-RADS que estdo mesclados na segunda
classe. Ou seja, a classe Nao BI-RADS 1 do dataset SET-B1_NB1 recebe as imagens
BI-RADS 2, BI-RADS 3, BI-RADS 4. BI-RADS 5, e assim por diante.

Por fim, os outros cinco Datasets_(07-11) possuem a mesma sistematizacao dos
Datasets_(02-06), porém eles sdo compostos apenas pelos ROI’s das imagens pertencentes

a Base CBIS-DDSM.
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Tabela 5 — Descricdo dos Datasets

Nuimero de Imagens
Num de classes Treinamento Validacdo Teste

Dataset_01 5 9600 (A.D) 225 455
Dataset_(02-06) 2 420 90 182
Datasets_(07-11) 2 668 94 192

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

4.3 Arquiteturas dos Modelos

As arquiteturas AlexNet (KRIZHEVSKY et al., 2012b), ResNet-18 (HE et al.,
2015) e a ResNet-34 (HE et al., 2015) foram utilizadas como base para o desenvolvimento
dos modelos CNN responsaveis pela classificagdo das imagens conforme as categorias
BI-RADS.

A arquitetura AlexNet é uma CNN de 5 camadas convolucionais, que foi a vence-
dora do concurso ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2012 - LSVRC2012.
Essa rede recebe como entrada imagens coloridas de tamanho 224x224x3 ou 227x227x3,
que sdo processadas através de 11 camadas (convolucionais, max-pool e totalmente conec-
tadas), com mais de 60 milhdes de parametros treindveis. A descri¢ao dessa arquitetura €
apresentada na Tabela 6.

As redes ResNet-18 e ResNet-34 sdo arquiteturas de Redes Residuais Profundas
(Deep Residual Network - ResNet) (HE et al., 2015), que permitem o treinamento de
centenas de camadas de neurdnios, com destacavel desempenho na tarefa de classificagdo,
e nos ultimos sete anos possibilitaram o aperfeicoamento dos estudos na drea de Visao
Computacional.

O treinamento baseado em mapeamento residual € definido pelo método de cone-
x0es de atalho ou conexdes de salto que desviam os dados de uma camada para outra, sem
prejudicar a capacidade de aprendizado do modelo. Dessa forma, torna-se possivel lidar
com a degradacdo de aprendizagem de forma mais otimizada (HE et al., 2015). Ao saltar
determinadas camadas durante o treinamento, o modelo retém as camadas uteis para a
aprendizagem, favorecendo o calculo do gradiente, sem adicionar parametros extras ou
complexidade computacional (CHEN et al., 2018).

As arquiteturas ResNet-18 e ResNet-34 possuem respectivamente 18 e 34 camadas

(convolucionais, filtros 3x3 e poolings). A ResNet-18 possui mais de 11 milhdes de



52

parametros treindveis, enquanto os parametros treindveis da ResNet-34 excedem mais
de 21 milhdes. Ambas as arquiteturas recebem como entrada imagens de dimensao
224x224x3. Na Tabela 6 também estd descrita a distribui¢do de camadas de cada uma das

arquiteturas citadas e o tamanho das saidas.

Tabela 6 — Arquiteturas CNN’s dos Modelos BI-RADS

AlexNet ResNet 18-camadas 34-camadas
Filtro Tamanho Tamanho
Tamanho/passo saida saida

Convl 11x11/4 96x55x55 Convl 112x112 7x7, 64, passo 2

max-pooll 3x3/2 96x27x27 Comv2 x  56x56 3X33X?é Lrlnax pool, ;;;5(6)4?

Conv2 5x5/1 256x27x27 J:3X3’ 641 x2 [3)(3’ 64:[ x3
3x3, 128 3x3, 128

max-pool2 3x3/2 256x13x13 Conv3_x 28x28 3x3. 128 x2 3x3, 128 x4
3x3, 256] [3x3, 256

Conv3 3x3/1 384x13x13 Conv4_x 14x14 _3x3, 256_ x2 _3x3, 256_ x6
3x3, 512 3x3, 512

Conv4 3x3/1 384x13x13 Conv5_x Tx7 _3x3, 512_ x2 _3x3, 512_ x3

Conv5 3x3/1 256x13x13 1x1 average pool, 5-d fc, softmax

max-pool5 3x3/2 256x6x6 FLOPs 1.8x1079 3.6x10"9

Fc-6 4096

Fc-7 4096

Fc-8 5

4.4 Desenvolvimento dos Modelos

O desenvolvimento e avaliacdo dos modelos de classificagdo BI-RADS foram
definidos conforme o fluxo de processo descrito na Figura 13 (abordagem Multiclasse) e
na Figura 14 (abordagem Deep Cross-Training - DCTr), nas quais sdo ilustradas a fase de
treinamento/valida¢do do modelo e a execu¢do da predi¢do das imagens na fase de teste.

A Figura 13 ilustra o desenvolvimento do modelo Multiclasse, no qual o Dataset
principal, composto por cinco classes (BI-RADS 1, BI-RADS 2, BI-RADS 3, BI-RADS
4 e BI-RADS 5) foi particionado em trés conjuntos: Treinamento, Validacdo e Teste,
obedecendo a porcentagem de divisao de 70/10/20 citada na Secao 4.2.

No conjunto de treinamento (70%), o aumento de dados com transformacdes
geométricas foi aplicado como suporte para ampliar a variabilidade do conjunto de imagens
e impedir o overfitting da aprendizagem no desenvolvimento do classificador. E na etapa
de avaliacao de desempenho, as imagens do conjunto de Teste (20%) foram submetidas

a predi¢cdo das classes BI-RADS e cada modelo foi avaliado conforme as métricas de
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acurécia, precisdo, recall e pontuagao F1.

Figura 13 — Multiclasse - desenvolvimento do modelo (bloco pontilhado € opcional)

Classificagao Multiclasse

Dataset Principal

+ BI-RADS1
+ BI-RADS2
+ BI-RADS3
+ BI-RADS4

<>
« BI-RADSS

* Transformacdes 1
i Geométricas '
T @ Jicas:
Validagao Multiclasse | — |_redi¢a0

Tesle

Aumenro de dados 3

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

O treinamento e o teste dos modelos DCTr foram realizados também com as
imagens dos Bancos CBIS-DDSM e INbreast, que foram sistematizadas inicialmente em
cinco classes BI-RADS, e depois foram redefinidas em cinco datasets de estrutura bindria,
nos quais as classes foram organizadas para o treinamento de cada modelo especifico,
conforme € descrito na Tabela 7. Na classificagdo DCTr, se uma imagem € positiva na
primeira classe, o modelo precisa diferencid-la de imagens correspondentes as outras

quatro categorias que estao mescladas na segunda classe.

Tabela 7 — Descricdo dos Modelos para DCTr - Definicdo das classes

Modelo Dataset Classe 1 Classe 2

NAO BI-RADS 1

B1_NB1 SET-B1_NB1 BI-RADS1 (BI-RADS 2, BI-RADS 3,
BI-RADS 4, BI-RADS 5)
NAO BI-RADS 2

B2 _NB2 SET-B2_NB2 BI-RADS2 (BI-RADS 1, BI-RADS 3,
BI-RADS 4, BI-RADS 5)
NAO BI-RADS 3

B3_NB3 SET-B3_NB3 BI-RADS3 (BI-RADS I, BI-RADS 2,
BI-RADS 4, BI-RADS 5)
NAO BI-RADS 4

B4 _NB4 SET-B4 NB4 BI-RADS4 (BI-RADS 1, BI-RADS 2,
BI-RADS 3, BI-RADS 5)
NAO BI-RADS 5

B5_NB5 SET-B5_NBS5 BI-RADSS5 (BI-RADS 1, BI-RADS 2,
BI-RADS 3, BI-RADS 4)
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A Figura 14 apresenta as ilustracdes referentes ao desenvolvimento dos cinco mo-

delos de classifica¢do da abordagem DCTr. Nas variacdes dos modelos DCTr, os conjuntos

de dados bindrios (citados na Secao 4.2) foram particionados para treinamento, validacao

e teste, com aplicacdo de aumento de dados no respectivo conjunto de treinamento. Es-

ses modelos também foram avaliados conforme as métricas de desempenho: Acuricia,

precisao, recall e pontuacdo F1.

Figura 14 — DCTr - desenvolvimento do modelo (bloco pontilhado é opcional)
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Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Todo o carregamento das imagens para o treinamento foi feito com a randomizagao

dos arquivos e as arquiteturas receberam ajuste na camada de saida para que o modelo

treinado convergisse em cinco neurdnios (classificacdo Multiclasse) ou em dois neurdnios

(classificacdo DCTr) conforme o objetivo do teste.

Toda a implementagdo das CNN’s foi desenvolvida na Linguagem Python, utilizando-

se as bibliotecas Tensorflow (ABADI ef al., 2015), Keras (CHOLLET et al., 2015) e o

framework Pytorch (Pytorch Community, 2022). O processamento das imagens foi rea-

lizado em uma méaquina de 24 nucleos de CPU e 24GB de memoria RAM, integrada ao

Cluster Altix XE 1300 da Universidade do Estado do Rio Grande do Norte (UERN).
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4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a metodologia do trabalho, ressaltando-se os pro-
cedimentos de pré-processamento dos dados e as estratégias para desenvolvimento dos
modelos de classificacdo das categorias BI-RADS.

No préximo capitulo serdo apresentados os resultados do trabalho, juntamente com
as discussoes a respeito dos experimentos correspondentes a abordagem de classificacdao

Multiclasse e a abordagem de classificacdo com DCTr.
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S RESULTADOS

Os experimentos do trabalho foram definidos pelo desenvolvimento e avaliagao
dos modelos Multiclasse e dos modelos com DCTr conforme os objetivos da classificacdo
BI-RADS. Os testes foram organizados em trés principais direcionamentos de classificaciao
das imagens de mamografias: Classificacio BI-RADS Multiclasse, Classificagao BI-RADS
com DCTr (imagem completa) e Classificacio BI-RADS com DCTr (imagem ROI).

Durante a fase de treinamento foram realizados ajustes na taxa de aprendizagem
(LR) do otimizador Adam e no nimero de épocas de treinamento. A fun¢do de perda foi
definida como Entropia Cruzada Categorica e o desempenho dos modelos foi avaliado por

meio das métricas de acurdcia, precisdo, recall e pontuacio F1.

5.1 Classificacao BI-RADS Multiclasse

Os modelos BI-RADS Multiclasse foram desenvolvidos para classificar as imagens
de mamografias em cinco categorias, BI-RADS 1, BI-RADS 2, BI-RADS 3, BI-RADS 4 e
BI-RADS 5. Estes modelos foram treinados com taxa de aprendizado 0,001 (default do
otimizador Adam), em alguns testes foi aplicada a reducado da taxa para 0,0001, porém
nao houve melhoria significativa no desempenho dos modelos. O ajuste no nimero de
épocas de treinamento foi realizado conforme observagdo do nivel de acuricia e de perda
(loss) do modelo, seguindo o objetivo de ampliar o desempenho sem causar overffiting da
aprendizagem.

Parte dos testes foram realizados com modelos pré-treinados em ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), ou seja, os pesos da rede neural foram
inicializados no conjunto ILSVRC e depois foram transferidos para o treinamento com
as mamografias. Esse processo € conhecido como Transferéncia de Aprendizagem. No
entanto, nesse primeiro estudo, ndo foi possivel obter uma aprendizagem eficiente em
nenhuma das arquiteturas CNN. Identificou-se que a taxa de acurdcia ndo estava evoluindo
ao longo das épocas de treinamento, mesmo com ajuste na taxa de aprendizado. Portanto
esses resultados ndo serdo discutidos nesse trabalho, porém em trabalhos futuros serdao
realizados novos testes para avaliar essa estratégia de aprendizado para a classificagao
BI-RADS.

Por outro lado, nos modelos desenvolvidos sem pré-treinamento foi possivel verifi-



57

car uma aprendizagem adequada do conjunto de dados, observando-se que a acuricia dos
modelos estava se ampliando de forma gradual durante a fase de treino. Cinco modelos de
cada arquitetura CNN foram treinados e avaliados nos testes da classificacdo Multiclasse.
Na Figura 15 € possivel visualizar o melhor comportamento da curva de acurécia e da
funcdo de perda durante as épocas de treinamento, de acordo com as arquiteturas.

Os modelos AlexNet foram treinados por 100 épocas, enquanto os modelos ResNet-
18 e ResNet-34 foram treinados por 30 épocas, todos sem pré-treinamento. Os resultados
correspondentes aos experimentos complementares (Apéndice A) com as arquiteturas
CNN serviram de suporte para determinar o melhor desempenho dos modelos que serdao

apresentados na Tabela 8, Tabela 9 e Tabela 10.

Figura 15 — Acuricia e Perda de Treinamento dos Modelos BI-RADS Multiclasse

AlexNet (Krizhevsky et al,, 2012) ResNet - 18 (He et al,, 2015) ResNet - 34 (He et al, 2015)
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Fonte: Elaborada pela autora (2022)

O desempenho dos modelos foi avaliado conforme as métricas de Acurécia, Pre-
cisdo, Recall e Pontuacdo F1, agrupadas por arquitetura. Essas métricas de desempenho
relatam a relacdo entre as taxas de Verdadeiro Positivo (TP), Verdadeiro Negativo (TN),
Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN) na predi¢do das amostras.

A Acurécia (Accuracy) determina quantos exemplos da amostra foram de fato
classificados corretamente, independentemente da classe. A Precisdo (Precision) € definida
pela razdo entre a quantidade de exemplos classificados corretamente como positivos e
o total de exemplos classificados como positivos. A taxa de Recall, também conhecida

como Sensibilidade ou Taxa de Verdadeiro Positivo (TPR) é descrita pela razio entre
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a quantidade de exemplos classificados corretamente como positivos e a quantidade de
exemplos que sdo de fato positivos. E a Pontuacdo F1 (Fl-score) € definida pela média

harmoOnica entre a Precisio e o Recall.

L . _ TP+TN o - _TIP
Acuricia (ACC) = 7prTNFPIFN Precisdo (Prec) = 7575
Recall (Rec) = 7540 Pontuagdo F1 (F1) =2 x precxfer

Na Tabela 8 destaca-se a média e o desvio padrao das métricas de desempenho,
sendo possivel observar que o desempenho dos modelos foi insuficiente para a classificacdo
BI-RADS em cinco classes. Mesmo nas arquiteturas ResNet, o melhor resultado alcangado
ainda foi inferior a 50% nas métricas. Na Figura 16 € possivel visualizar a matriz de
confusdo dos modelos estruturados em cada arquitetura, sendo destacdvel a elevada taxa

de erros na predicdo das classes BI-RADS.

Tabela 8 — Classificagdo BI-RADS (Multiclasse)

Acurécia Precisao Recall Pontuacao F1

AlexNet 0,207 +£0,014 0,138 £0,092 0,206 +0,013 0,146 £0,070
ResNet-18 0,489 +0,022 0,498 +0,022 0,488 +0,022 0,484 +£0,021
ResNet-34 0,485 £0,011 0,498 £0,022 0,484 £0,011 0,476 £0,018

Figura 16 — Matriz de Confusao dos Modelos BI-RADS Multiclasse

AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) ResNet - 18 (He et al,, 2015) ResNMet - 34 (He et al,, 2015)
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Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Considerando que para a abordagem Multiclasse, mesmo com desempenho insu-
ficiente, as redes ResNet ainda apresentaram os melhores resultados em comparacao a
AlexNet, entdo foi decidido reavaliar o desempenho dos modelos ResNet-18 e ResNet-34
por meio da validagdo cruzada, um procedimento de avaliacao que € realizado a partir da

repeticdo computacional de treinamento e teste em diferentes subconjuntos ou divisdes
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(k-fold) do conjunto de dados original escolhidos aleatoriamente. Na tentativa i, 0 i-ésimo
subconjunto de dados é usado como conjunto de teste e o restante dos dados € usado como
conjunto de treinamento (GOODFELLOW et al., 2016).

Para a validacdo cruzada dos modelos ResNet-18 e ResNet-34 utilizou-se um k-
fold =5, ou seja, o dataset de imagens foi dividido em cinco partes e cada modelo foi
retreinado cinco vezes, obedecendo-se a distribuicao sequencial de 1/5 para teste e 4/5 para
treinamento. Nos resultados obtidos com a validacdo cruzada, os modelos da arquitetura
ResNet-18 tiveram uma acurdcia média de 0,46261 +0,040, e os modelos ResNet-34
demonstraram uma acuracia média de 0,44851 +0,017. Portanto é possivel concluir que
o desempenho dos modelos Multiclasse foi insuficiente para a classificagdo precisa das
mamografias em cinco categorias BI-RADS, nesse primeiro momento de testes.

Considerando os resultados obtidos com os modelos Multiclasse, afirma-se que
em futuros experimentos serdo realizados outros ajustes das redes e do pré-processamento
de dados, para que seja possivel atingir um desempenho elevado para a classificagdo das
mamografias, de acordo com as categorias BI-RADS.

Em continuidade aos objetivos desse trabalho, e em decorréncia dos resultados
produzidos com a abordagem Multiclasse, foram realizados novos experimentos de clas-
sificagdo, aplicando-se a abordagem Deep Cross-Training na fase de treinamento dos
modelos, visando ampliar o desempenho dos classificadores em relacao a predicao das

cinco categorias da avaliacao BI-RADS.

5.2 Classificacao BI-RADS com Deep Cross-Training (DCTr)

Levando em consideracdo que na primeira fase de testes os modelos multiclasse
apresentaram um desempenho insuficiente na classificacao das mamografias, foram rea-
lizados novos experimentos, com modelos bindrios, treinados com DCTr para ampliar a
precisdo de classificacdo das mamografias conforme as cinco categorias BI-RADS.

Com base na Revisao Sistematica da Literatura (RSL) que foi realizada para a
fundamentagao tedrica desse trabalho, identificou-se que a maioria dos estudos publicados
entre 2015 e 2021 se concentram no desenvolvimento da classificagdo de imagens mamo-
graficas com abordagem bindria, geralmente com classes benigno e maligno, massa ou
ndo massa. Nos estudos que desenvolveram a classifica¢do bindria das imagens € possivel

constatar que as Redes Neurais Convolucionais possibilitam o alcance de resultados com
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precisdo elevada na classificagdo das mamografias.

Considerando o estado da arte no que diz respeito a aplicacdo do Aprendizado
Profundo para a andlise do cincer de mama, neste trabalho foi desenvolvida uma abor-
dagem de classificacdo cruzada, denominada de Deep Cross-Training (DCTr), a partir
do treinamento de 30 modelos baseados nas arquiteturas AlexNet (KRIZHEVSKY et
al., 2012b), ResNet-18 (HE et al., 2015) e ResNet-34 (HE et al., 2015), com o objetivo
de aumentar a precisdo na predi¢do das imagens de mamografias em comparagdo aos
resultados da abordagem Multiclasse.

A abordagem DCTr € baseada na estratégia de classificagdo One Vs Rest (OvR)
(SCIKIT-LEARN, 2022), na qual algoritmos projetados para classificacdo binaria podem
ser adaptados para problemas multiclasse. O fundamento da estratégia OvR consiste em
definir um classificador para cada classe. Dessa forma, em cada classificador, uma classe
especifica € ajustada em relacio a todas as outras classes e, simultaneamente, essa classe
torna-se representada pelo respectivo classificador. Na abordagem DCTr, o procedimento
OvR € executado através das CNN'’s, objetivando-se o aprimoramento da precisao dos
classificadores em relacdo as classes BI-RADS.

As Redes Neurais permitem a classificacao multiclasse, e recorrentemente demons-
tram resultados 6timos na resolucao desse tipo de problema. No entanto para alguns
problemas com mais de duas classes, torna-se dificil atingir uma precisao elevada na
classificagdo de imagens, seja pela natureza do problema ou por limitagdes no ajuste da
Rede.

Nesse trabalho, os experimentos correspondentes a abordagem DCTr foram de-
finidos pelo treinamento e teste dos modelos de classificacdo bindria para cada uma das
cinco classes BI-RADS (BI-RADS 1, BI-RADS 2, BI-RADS 3, BI-RADS 4 e BI-RADS
5) que estruturam o conjunto de imagens de mamografias. No treinamento de cada mo-
delo, uma classe BI-RADS ¢ ajustada em relacdo a todas as outras classes. Portanto, em
cada arquitetura CNN, inicialmente foram desenvolvidos cinco modelos de classificacao
para imagens completas, e posteriormente mais cinco modelos de cada arquitetura foram
treinados para a classificacdo das imagens correspondentes as Regides de Interesse (ROI)
das mamografias.

A aplicagdo da abordagem DCTr nos experimentos executados neste trabalho

funcionou como alternativa para o processo de andlise das imagens, contribuindo para a
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ampliacdo do desempenho dos modelos e favorecendo a classificagdo das mamografias
para a identificagdo das lesdes, de acordo a avaliacao BI-RADS.

Os experimentos correspondentes a abordagem DCTr foram definidos pelo desen-
volvimento e avaliacdo dos modelos CNN que possuem apenas duas saidas. A primeira
equivale a classe positiva para um BI-RADS especifico que serd diferenciado dos outros
quatro BI-RADS mesclados na segunda classe, que € ajustada na segunda saida da rede.

A Tabela 9 apresenta o desempenho dos modelos, conforme as arquiteturas AlexNet,
ResNet-18 e ResNet-34 para a classificacdo dos pares (BI-RADS 1/NAO BI-RADS 1,
BI-RADS 2 / NAO BI-RADS 2, BI-RADS 3 / NAO BI-RADS 3, BI-RADS 4 / NAO
BI-RADS 4 e BI-RADS 5 / NAO BI-RADS 5), com uso da imagem completa (img full),
ressaltando a média e o desvio padrdao (STD) em cada métrica de avaliacdo. Todos os

modelos foram treinados por 50 épocas e com taxa de aprendizado de 0,001.

Tabela 9 — Classificacdo BI-RADS com DCTr (img full)

AlexNet \ ResNet-18 \ ResNet-34

Modelo  Acc. Prec. Rec. F1 Acc. Prec. Rec. F1 Acc. Prec. Rec. F1
B1_NB1 0,532 0,540 0,530 0,490 | 0,920 0,920 0,920 0,920 | 0,907 0,920 0,910 0,910
B2_NB2 0,509 0,510 0,510 0,510 | 0,626 0,660 0,630 0,610 | 0,626 0,640 0,630 0,620
B3_NB3 0,531 0,530 0,530 0,530 | 0,540 0,550 0,540 0,540 | 0,577 0,590 0,580 0,580
B4 _NB4 0,543 0,540 0,540 0,530 | 0,625 0,640 0,620 0,600 | 0,662 0,660 0,660 0,660
B5_NB5 0,463 0,450 0,460 0,440 | 0,541 0,540 0,540 0,540 | 0,592 0,600 0,590 0,580

Média 0,516 0,514 0,514 0,500 | 0,650 0,662 0,650 0.642 | 0,673 0,682 0,650 0,670
STD 0,031 0,037 0,032 0,037 | 0,156 0,153 0,156 0,158 | 0,135 0,136 0,156 0,138

Observando o desempenho dos modelos na classificacdio com DCTr (Tabela 9),
e tragando um comparativo com os resultados da classificacao Multiclasse (Tabela 8), é
possivel afirmar que houve um significativo aprimoramento na predi¢do das mamografias
para as classes BI-RADS, evidenciando a arquitetura ResNet-34, na qual os modelos DCTr
obtiveram uma precisao média de 0,682 40, 136, enquanto na abordagem Multiclasse, a
média da precisdo para os modelos dessa arquitetura ficou limitada em 0,498 £0,022. Em
relacdo a acurécia, na arquitetura ResNet-34 com abordagem Multiclasse foi obtida uma
média de 0,485 +0,011, enquanto na abordagem DCTr observou-se uma média de 0,673
40, 135, o que significa que houve um aumento de 38,76% no desempenho dos modelos
dessa arquitetura, com treinamento de imagens completas pertencentes aos dois Bancos,
CBIS-DDSM e INbreast.

Seguindo a mesma abordagem de classificagio BI-RADS com DCTr para imagens

completas, foi decidido observar o desempenho dos modelos com as imagens ROI das
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mamografias, visando alcangar um desempenho melhor dos classificadores com a andlise
de imagens em campo reduzido. Para esses novos testes foram adotadas 954 ROI’s das
mamografias pertencentes ao Banco CBIS-DDSM, com balanceamento e sem aplicagdo
de aumento de dados. Todos os modelos bindrios foram retreinados por 50 épocas e com
taxa de aprendizado de 0,001.

Na Tabela 10 destacam-se os novos resultados a partir das métricas de desempenho,
e através das médias calculadas € possivel afirmar que os modelos da arquitetura ResNet-18
obtiveram o melhor desempenho para a classificacio BI-RADS com DCTr de imagens
em ROI, evidenciando-se a precisao média de 0,752 +0, 162. Na arquitetura ResNet-18,
também observa-se que a média da acurdcia foi elevada de 0,650 +0,156 para 0,745

40, 171, resultante do treinamento com as imagens ROI.

Tabela 10 — Classificagao BI-RADS com DCTr (img ROI)

AlexNet \ ResNet-18 \ ResNet-34

Modelo Acc. Prec. Rec. F1 Acc. Prec. Rec. F1 Acc. Prec. Rec. F1
B1_NBI 0,515 0,520 0,510 0,440 | 0,989 0,990 0,990 0,990 | 0,973 0,970 0,970 0,970
B2_NB2 0,522 0,590 0,520 0,410 0,843 0,840 0,840 0,840 | 0,812 0,810 0,810 0,810
B3_NB3 0,516 0,520 0,520 0,510 | 0,666 0,670 0,670 0,670 | 0,666 0,670 0,670 0,670
B4_NB4 0474 0470 0470 0,470 0,552 0,580 0,550 0,510 | 0,526 0,540 0,530 0,490
B5_NB5 0472 0470 0470 0470 0,677 0,680 0,680 0,680 | 0,682 0,690 0,680 0,680
Média 0,500 0,514 0,498 0,460 | 0,745 0,752 0,746 0,738 | 0,732 0,736 0,732 0,724
STD 0,024 0,049 0,025 0,037 | 0,171 0,162 0,170 0,182 | 0,168 0,162 0,165 0,178

Na Tabela 11 destaca-se especificamente a média da acurécia correspondente a cada
arquitetura CNN no processo de classificacio BI-RADS na abordagem Multiclasse e na
abordagem DCTr (full e ROI). Na classificacdo com DCTr de imagens RO, as arquiteturas
ResNet-18 e ResNet-34 obtiveram uma acurdcia média bastante aproximadas. Entdo, para
avaliar a diferenca de desempenho em nivel estatistico de significancia, foi aplicado o
Teste de Friedman, que € um teste estatistico ndo-paramétrico desenvolvido por Milton
Friedman, utilizado para avaliar se existem diferencas estatisticamente significativas entre

as distribui¢des de trés ou mais grupos pareados (ZAIONTZ, 2022).

Tabela 11 — Acurdcia dos modelos - Classificagio BI-RADS

Classificacao AlexNet ResNet-18 ResNet-34
Acuracia
Multiclasse (img full) 0,207 +£0,014 0,489 +0,022 0,485 £0,011
DCTr (img full) 0,516 £0,031 0,650 +£0,156 0,673 40,135

DCTr (img ROI) 0,500 +£0,024 0,745 £0,171 0,732 0,168
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5.2.1 Teste de Friedman - Andlise dos Classificadores

Diante dos resultados obtidos com os modelos DCTr (img ROI), descritos na Tabela
11, buscou-se avaliar a partir do Teste de Friedman se existe diferenca estatisticamente
significativa entre os classificadores, principalmente entre os modelos ResNets que apre-
sentaram um desempenho muito aproximado. O Teste de Friedman € a alternativa ndo
paramétrica a Andlise de Variancia (ANOVA) de uma via com medidas repetidas. Esse
teste pode ser aplicado quando se pretende analisar trés ou mais grupos pareados que siao
avaliados por meio de uma varidvel quantitativa, que ndo obedeca a pardmetros normais de
distribui¢do ou por meio de uma varidvel qualitativa ordinal (ZAIONTZ, 2022).

A propriedade que formaliza o teste € definida pela Equacdo Q (Equacdo 5.1), onde
k € o niimero de grupos, n € o niimero de sujeitos, R; € a soma das classificagdes para o
grupo j (ZAIONTZ, 2022). Essa propriedade caracteriza a diferenca geral estatisticamente

significativa entre as classificacdes médias de seus grupos relacionados.

12 &,
Q_—nk(k+1)jz’1Rj_3n(k+1) (5.1

Neste trabalho, o teste de Friedman foi executado com o auxilio do software Real
Statistics Using Excel (ZAIONTZ, 2022), considerando os resultados obtidos nas métricas
de desempenho (Acurécia, Precisdo, Recall e Pontuagdo F1) dos modelos treinados com as
ROTI’s na abordagem de Classificagdo com DCTr, e um nivel de significancia () = 0,05
para o célculo da distribui¢ao qui-quadrado (Q) do p-valor. Além disso, duas hipéteses
exclusivas foram definidas para formalizar o procedimento comparativo dos modelos:

* Hipétese nula (Hp): "Os classificadores sdo iguais".
* Hipétese alternativa (H;) "Os classificadores sdo diferentes".

Os resultados iniciais do teste indicaram um valor Q = 8 e um p-valor =0,018345639
para o nivel de significancia de 0,05. Tomando como referéncia o nivel de significancia
adotado para a comparacgdo dos classificadores, percebe-se que o p-valor obtido € menor
que o (o) (0,05). Assim, € possivel afirmar que existe diferencga estatisticamente signifi-
cativa entre os modelos das trés arquiteturas avaliadas e a Hipdtese nula (Hy) € rejeitada.
Consequentemente a Hipétese alternativa (H) foi aceita, e portanto, tornou-se relevante
aplicar um teste Post-hoc para examinar onde as diferencgas realmente ocorrem no grupo

de classificadores.
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O Teste Post-hoc selecionado foi o teste de Nemenyi (Wilcoxon-Nemenyi-McDonald-
Thompson). O Teste de Nemenyi € uma adaptacao do Teste Tukey HSD, sendo um teste
de comparacdo multipla que € usado ap0ds a aplicacdo de teste ndo paramétricos com trés
ou mais fatores (LIU; CHEN, 2012). No procedimento comparativo, a diferenca entre as

somas de classificacdo € verificada através do seguinte erro padrao:

Ri—R; k(n+1
g= KRl Mot D) (5.2)
s.e. 12

Onde k € igual ao niimero de grupos e n € igual ao tamanho de cada uma das amostras do
grupo. O tamanho das amostras do grupo devem ser iguais.

Na tabela de classificacdes do Teste de Nemenyi, a arquitetura AlexNet pontuou 4
pontos, a ResNet-18 marcou 12 e a ResNet-34 acumulou 8 pontos. Os modelos da arqui-
tetura ResNet-18 obtiveram a melhor classificacdao (R soma = 12), no entanto, conforme
descrito na Tabela 12, somente foi possivel identificar uma diferenca estatisticamente
significativa na comparag¢do entre os modelos AlexNet e ResNet-18, pois o p-valor € igual
0,013092 (menor que & = 0,05). Enquanto na comparacdo entre a ResNet-18 e a ResNet-34
é possivel afirmar que nao existe diferenca estatisticamente significativa em relagcdo ao
desempenho dos modelos, pois no teste Post-hoc o p-valor (0,333674) obtido foi maior

que o nivel de significincia (o).

Tabela 12 — Teste Friedman-Nemenyi

a) Friedman-Nemenyi (alfa = 0,05)

Grupo R soma  tamanho std err g-crit R-crit
AlexNet 4 4
ResNet-18 12 4
Resnet-34 8 4

2 3,314 6,628
b) Teste Q
Grupo 1 Grupo 2 R soma g-stat  p-valor
AlexNet ResNet-18 8 4 0,013092
AlexNet ResNet-34 4 2 0,333674
ResNet-18 ResNet-34 4 2 0,333674

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Levando em consideracdo que o teste estatistico de Friedman-Nemenyi ndo revelou

diferenca estatisticamente significativa entre os modelos ResNet, foi selecionada por
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critério de média de desempenho, a arquitetura ResNet-18 para se observar em cada
modelo bindrio a relacdo entre a taxa de verdadeiro positivo (TPR) e taxa de falso positivo

(FPR) na classificacao de ROI’s das mamografias.
5.2.2 ResNet-18 - Andlise em Curva ROC

O desempenho dos modelos ResNet-18 na classificagdo com DCTr (img ROI) das
categorias BI-RADS também foi avaliado por meio da Curva de Caracteristica Operacional
do Receptor (Receiver Operating Characteristic - ROC), que representa a relagcao entre a
taxa de verdadeiro positivo e a taxa de falso positivo. Na visualizac¢do grafica da Figura
17, quanto mais préxima a curva estiver do canto superior esquerdo, maior serd a Area
Sob a Curva (AUC), ou seja, melhor o desempenho do classificador para o conjunto teste.
A elevacdo da AUC representa uma maximizacao da taxa de verdadeiros positivos e a

minimizacao da taxa de falsos positivos.

Figura 17 — Curva ROC - Classificacdo BI-RADS com DCTr (ROI) [ResNet-18]
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Fonte: Elaborada pela autora (2022)

De acordo com o comportamento da curva ROC, os melhores resultados em AUC
foram alcangados pelos modelos BI_NB1 (AUC: 0,99967) e B2_NB2 (AUC: 0,91666),
que fazem a classificagao positiva dos BI-RADS 1 e BI-RADS 2 respectivamente. O
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terceiro melhor resultado foi identificado no modelo BS_NBS5 (AUC: 0,76399), que realiza
a classificacdo do BI-RADS 5 em relacao aos demais. O modelo B3_NB3 (AUC: 0,69661)
treinado para a classificacdo positiva do BI-RADS 3 e o modelo B4_NB4 (AUC: 0,59027),
que classifica as imagens de acordo com o BI-RADS 4, foram os classificadores que
originaram as menores dreas de precisao.

A dificuldade do modelo B4_NB4 obter uma precisao elevada na classificacao do
BI-RADS 4 pode ser interpretada como uma limitacao do classificador para distinguir as
anormalidades dentro de um intervalo muito longo de variacdes de malignidade para essa
categoria. Relembrando que pelo protocolo de avaliagdo BI-RADS, a categoria 4 pode
variar de 2% a 95% de chance de malignidade, e mesmo que nesse trabalho as subdivisdes
do BI-RADS 4 (4A, 4B, e 4C) ndo tenham sido consideradas, percebe-se que a predi¢do
para essa classe € mais complexa de ser predita que as demais classes do conjunto.

A Tabela 13 contém a especificacdo do desempenho dos modelos de acordo com
a pontuagdo F1 que representa a média harmodnica entre a precisdo e recall conforme o
BI-RADS classificado, sendo possivel ratificar a limitacao dos classificadores na predi¢io
da categoria BI-RADS 4, na qual o melhor resultado alcangado na métrica em observacao
foi 0,510 no modelo de arquitetura ResNet-18, considerando a classificagdo com DCTr
usando imagens ROI.

Tabela 13 — Pontuacdo F1 da Classificacio BI-RADS com DCTr (img ROI)

Pontuacdo F1
BI-RADS 1 BI-RADS 2 BI-RADS3 BI-RADS4 BI-RADS S5

AlexNet 0,440 0,410 0,510 0,470 0,470
ResNet-18 0,990 0,840 0,670 0,510 0,680
ResNet-34 0,970 0,810 0,670 0,490 0,680

O desempenho dos modelos DCTr baseados em ResNet-18 foi reavaliado a partir
de uma andlise comparativa individual entre a classificacdo de imagens completas e a
classificacdo de imagens ROI para o conjunto CBIS-DDSM. O treinamento dos modelos
bindrios com as imagens completas do CBIS-DDSM foi executado também em 50 épocas,
com taxa de aprendizado 0,001. No desenvolvimento desses modelos foram aplicadas 490
imagens para o treinamento, 68 imagens para validagdo e 140 para teste.

Na Tabela 14 sdo apresentados os resultados correspondentes ao desempenho dos
modelos para a classificacdo das imagens completas (IMG FULL) e para as imagens em

ROI (IMG ROI). Com base nas métricas de desempenho, € possivel identificar que a
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reducdo do campo de andlise das imagens possibilitou que a acurdcia média se elevasse de

0,621 £0,161 (IMG FULL) para 0,745 +0,171 (IMG ROI), um aumento de 19,96%.

Em experimentos futuros serd avaliado o aprimoramento de desempenho dos

modelos Multiclasse para os modelos DCTr com testes individuais em cada conjunto de

imagens, sendo assim possivel definir uma comparacgao especifica e identificar melhorias

significativas a respeito da classificacao das categorias BI-RADS.

Tabela 14 — Classificacdo BI-RADS com DCTr - ResNet-18

ResNet-18
Dataset CBIS-DDSM
IMG FULL IMG ROI

Modelo  Acc. Prec. Rec. F1 Acc  Prec Rec F1
B1_NBI1 0,979 0,980 0,980 0,980 | 0,989 0,990 0,990 0,990
B2_NB2 0,700 0,740 0,700 0,690 | 0,843 0,840 0,840 0,840
B3_NB3 0,621 0,660 0,620 0,600 | 0,666 0,670 0,670 0,670
B4 _NB4 0,586 0,680 0,590 0,530 | 0,552 0,580 0,550 0,510
B5_NB5 0,614 0,620 0,610 0,610 | 0,677 0,680 0,680 0,680

Média 0,621 0,680 0,620 0,610 | 0,745 0,752 0,746 0,738
STD 0,161 0,143 0,162 0,175 | 0,171 0,162 0,170 0,182

Fonte: Elaborada pela autora (2022)

Realizando um procedimento comparativo parcial dos resultados apresentados

neste trabalho, com os resultados de estudos similares (Ver Tabela 15), € possivel destacar

como principal limita¢do do estudo, a dificuldade de alcancar resultados semelhantes aos

divulgados por Domingues et al. (2018) e Siddeeq et al. (2021) para a classificagao

BI-RADS em 5 classes, principalmente na primeira abordagem de classificacdo citada no

Secdo 5.1. A comparagdo entre os trabalhos € parcial em virtude da variacdo dos conjuntos

de imagens manipuladas nos experimentos deste trabalho em relag@o aos trabalhos citados.

Tabela 15 — Comparagao com estudos semelhantes

Referéncia Objetivo Dados Arquitetura Resultados
Domingues et al. (2018) BI-RADS 1 a 6 (FULL) INbreast AlexNet Acc: 0,834
Siddeeq et al. (2021) BI-RADS 1 a 6 (FULL) INbreast RN-BCNN Acc: 0,859
Este Trabalho BI-RADS 1 a5 (FULL) CBIS-DDSM e INbreast  ResNet-18  Acc: 0,489 +0,021
Este Trabalho BI-RADS 1 a5 com DCTr (FULL) CBIS-DDSM e INbreast ResNet-34  Acc: 0,673 £0,138
Este Trabalho BI-RADS 1 a 5 com DCTr (ROI) CBIS-DDSM ResNet-18  Acc: 0,745 40,182

E possivel ressaltar também que a abordagem DCTT para a classificagio das cate-

gorias BI-RADS em pares associados permitiu uma elevagao significativa no desempenho

dos modelos para a classificacdo das mamografias, viabilizando que em trabalhos futu-
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ros resultados melhores possam ser alcancados, com a aplicacdo de outras técnicas de
pré-processamento, aprimoramento do dataset de treinamento, além da implementacao de

outras arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais.

5.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados do trabalho, constituidos da descri-
¢do e avaliagdo do desempenho dos classificadores baseados em trés arquiteturas de Rede
Neural Convolucional, AlexNet, ResNet-18 e ResNet-34.

Nos experimentos relatados, duas abordagens de classificacdo das mamografias
foram executadas, a Classificagdo Multiclasse e a Classificacdo com DCTr, caracterizando

estratégias de andlise para predi¢do das categorias de avaliacdo BI-RADS.
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6 CONCLUSOES

A avaliacdo médica de mamografias para identificar o cancer de mama é um
processo complexo, com limitagdes técnicas e bioldgicas. A presente pesquisa teve como
objetivo desenvolver uma metodologia e um modelo de Aprendizado Profundo para a
classificacao de lesdes mamadrias, com base no protocolo de avaliagdo BI-RADS, visando
auxiliar médicos radiologistas no processo de tomada de decis@o acerca do diagndstico do
cancer de mama.

A Revisado Sistemadtica da Literatura permitiu ampliar o conhecimento sobre o
desenvolvimento de modelos de Aprendizado Profundo, baseado em Redes Neurais Con-
volucionais, além de retornar trabalhos relevantes para o contexto desta pesquisa. As
principais pesquisas que foram avaliadas na revisdo bibliografica serviram como referen-
cial técnico para os procedimentos praticos dos experimentos, constituidos por etapas de
pré-processamento dos dados, treinamento das Redes Neurais, e avaliacdo dos modelos de
classificacdo a partir de métricas de desempenho.

O trabalho foi desenvolvido em duas abordagens de classificacdo das imagens de
mamografias. A primeira abordagem refere-se a Classificacao Multiclasse, constituida pelo
processo de implementacdo e avaliacdo dos modelos com cinco saidas da rede, responsaveis
pela classificacdo das imagens em cinco categorias da avaliacdo BI-RADS. A segunda
abordagem, a Classificacdo com Deep Cross-Training (DCTr) corresponde a estratégia
de treinamento de modelos bindrios especificos para cada classe BI-RADS. A estratégia
DCTr € uma contribuic@o desta pesquisa para o processo de classificacdo das imagens
mamogréficas, a qual foi desenvolvida para ampliar o desempenho dos classificadores e
obter uma predi¢do mais precisa para as classes de andlise.

A abordagem DCTr para a classificacdo das mamografias gerou os melhores resul-
tados de predicao, na qual foi alcancada uma acurdcia média de 0,745 +0, 171, precisdo de
0,752 +0,162, recall de 0,746 +0,170 e pontuacdo F1 de 0,738 +0, 182 nos modelos da
arquitetura ResNet-18, com uso das imagens em ROI do Banco CBIS-DDSM. Na anélise
exclusiva das imagens dessa Base por meio da estratégia DCTr € possivel destacar que o
treinamento com as ROI ampliou a acurdcia média em 19,96% em comparagao a anélise
realizada com as imagens completas.

No comparativo entre o desempenho dos modelos de classificagdo Multiclasse e os

modelos de classificagdo com DCTr, também ressalta-se que os modelos DCTr baseados
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em ResNet-34 obtiveram uma precisdao média de 0,682 +0, 136, enquanto na abordagem
Multiclasse, a média da precisdo para os modelos dessa arquitetura ficou limitada em 0,498
+0,022. Desse modo, afirma-se que a abordagem DCTr possibilitou um aprimoramento
de 36,94% na precisdo dos modelos ResNet-34 para a predicdo das classes BI-RADS em
imagens completas.

Dentre as principais limitacdes do trabalho, € relevante enfatizar a dificuldade para
elevar a precisdo dos modelos de classificagdo, principalmente em relacdo a categoria BI-
RADS 4 aos niveis de precisdo relatados em trabalhos relacionados. Tornando-se relevante
desenvolver em futuros experimentos novos procedimentos de pré-processamento e de
ajustes das Redes Profundas.

Destaca-se também como limitag@o da pesquisa a aquisi¢do de um grande conjunto
de imagens de mamografias para treinar uma Rede Neural Convolucional. Um modelo
de Aprendizado Profundo requer uma grande quantidade de dados para se desenvolver
uma aprendizagem eficiente e a obtencdo de imagens médicas em grande volume é um
processo desafiador.

Em trabalhos futuros pretende-se realizar o aprimoramento da aprendizagem dos
modelos preditivos com a aquisicdo de novas imagens de mamografias, visando o de-
senvolvimento de classificadores precisos que sejam capazes de auxiliar o processo de
reconhecimento de lesdes malignas em imagens de mamografias. Afirma-se também a
pretensdo de realizar a avaliagdo de outras arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais
para a classificagc@o das categorias de avaliagdo BI-RADS, incluindo as subcategorias 4A,
4B e 4C para o diagndstico das mamografias.

Ademais, ressalta-se que alguns dos objetivos de pesquisa definidos neste trabalho
serdo continuados em um projeto de pesquisa também com foco no estudo das mamografias,

atualmente vinculado a Liga Mossoroense de Estudos e Combate ao Céncer.
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APENDICE A - RESULTADOS DOS TESTES COMPLEMENTARES

Tabela 16 — AlexNet - Teste Complementar 1

AlexNet | Multiclasse

Acuricia Precisdo Recall F1 Observacgao

30 épocas (05h10m)

Ir = 0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Com aumento de dados

0,200 0,200 0,200 0,190

Tabela 17 — AlexNet - Teste Complementar 2

AlexNet | Multiclasse

Acuricia Precisio Recall F1 Observacgao

50 épocas (08h14m)

Ir = 0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Com aumento de dados

0,230 0,240 0,230 0,220

Tabela 18 — ResNet-18 - Teste Complementar 1

ResNet-18 | Multiclasse

Acuricia  Precisdo Recall FlI Observacado
100 épocas (43h54m)
0,480 0,500 0,480 0,480 Ir=0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Com aumento de dados

Tabela 19 — ResNet-18 - Teste Complementar 2

ResNet-18 | Multiclasse

Acuricia  Precisdo Recall FlI Observacido
50 épocas (22h17m)
0,480 0,480 0,490 0474 Ir=0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Com aumento de dados
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Tabela 20 — ResNet-18 - Teste Complementar 3

ResNet-18 | Multiclasse

Acuricia  Precisdo Recall FlI Observacado
50 épocas (24h02m)
0,470 0,450 0,470 0,450 Ir=0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Com aumento de dados

Tabela 21 — ResNet-18 - Teste Complementar 4

ResNet-18 | Multiclasse

Acurdcia  Precisdo Recall F1 Observagao
20 épocas (08h35m)
0,480 0,490 0,480 0,470 Ir = 0,0001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Com aumento de dados

Tabela 22 — ResNet-18 - Teste Complementar 5

ResNet-18 \ Multiclasse

Acurdcia  Precisao Recall Fl Observacao
30 épocas (13h)
0,460 0480 0460 0450 or=0:0001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Com aumento de dados

Tabela 23 — ResNet-34 - Teste Complementar 1

ResNet-34 \ Multiclasse

Acuricia  Precisdo Recall Fl1 Observacao
30 épocas (24h)
0,500 0,520 0,500 0,500 Ir=0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Com aumento de dados

Tabela 24 — AlexNet - Teste Complementar 1 (DCTr)

AlexNet | DCTr (BI_NB1)

Acuricia Precisio Recall F1 Observacgao

50 épocas (30m)

Ir = 0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Sem aumento de dados

0,490 0,490 0,490 0,460
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Tabela 25 — AlexNet - Teste Complementar 2 (DCTr)

AlexNet | DCTr (B2_NB2)

Acuricia Precisio Recall F1 Observacgao

50 épocas (19m)

Ir = 0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Sem aumento de dados

0,510 0,510 0,510 0,510

Tabela 26 — AlexNet - Teste Complementar 3 (DCTr)

AlexNet | DCTr (B3_NB3)

Acurdcia Precisao Recall F1 Observagao

50 épocas (28m)

Ir = 0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Sem aumento de dados

0,490 0,490 0,490 0,490

Tabela 27 — AlexNet - Teste Complementar 4 (DCTr)

AlexNet | DCTr (B4_NB4)

Acurdcia Precisdao Recall Fl1 Observacao

50 épocas (29m)

Ir = 0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Sem aumento de dados

0,540 0,540 0,540 0,530

Tabela 28 — AlexNet - Teste Complementar 5 (DCTr)

AlexNet | DCTr (B5_NB5)

Acuricia Precisdo Recall FlI Observacgao

50 épocas (29m)

Ir = 0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Sem aumento de dados

0,430 0,410 0,430 0,400

Tabela 29 — ResNet-18 - Teste Complementar 1 (DCTr)

ResNet-18 | DCTr (B1_NBI)

Acuricia  Precisdo Recall FlI Observacado
50 épocas (01h29m)
0,920 0,920 0,920 0,920 Ir = 0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Sem aumento de dados
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Tabela 30 — ResNet-18 - Teste Complementar 2 (DCTr)

ResNet-18 | DCTr (B2_NB2)

Acuricia  Precisdo Recall FlI Observacado
50 épocas (01h33m)
0,630 0,660 0,630 0,610 Ir=0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Sem aumento de dados

Tabela 31 — ResNet-18 - Teste Complementar 3 (DCTr)

ResNet-18 | DCTr (B3_NB3)

Acurdcia  Precisdo Recall F1 Observagao
50 épocas (01h35m)
0,540 0,550 0,540 0,540 Ir=0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Sem aumento de dados

Tabela 32 — ResNet-18 - Teste Complementar 4 (DCTr)

ResNet-18 | DCTr (B4_NB4)

Acurdcia  Precisao Recall Fl Observacao
50 épocas (01h31m)
0,620 0640 0620 0600 1r=0001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Sem aumento de dados

Tabela 33 — ResNet-18 - Teste Complementar 5 (DCTr)

ResNet-18 | DCTr (B5_NBS5)

Acuricia  Precisdo Recall Fl1 Observacao
50 épocas (01h30m)
0,540 0,540 0,540 0,540 Ir=0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Sem aumento de dados

Tabela 34 — ResNet-18 - Teste Complementar 6 (DCTr)

ResNet-18 | DCTr (BI_NB1)

Acurdcia  Precisdo Recall Fl1 Observagao
30 épocas (01h39m)
0,970 0970 0970 0970 =000l

IMG ROI (CBIS-DDSM)
Sem aumento de dados




Tabela 35 — ResNet-18 - Teste Complementar 7 (DCTr)

ResNet-18 | DCTr (B2_NB2)

Acurdcia  Precisdo Recall Fl1 Observagao
30 épocas (51m)
0,830 0,830 0,830 0,830 Ir = 0,001

IMG ROI (CBIS-DDSM)
Sem aumento de dados

Tabela 36 — ResNet-18 - Teste Complementar 8 (DCTr)

ResNet-18 | DCTr (B3_NB3)

Acurdcia  Precisdo Recall Fl Observagao
30 épocas (53m)
0,590 0,590 0,590 0,590 Ir = 0,001

IMG ROI (CBIS-DDSM)
Sem aumento de dados

Tabela 37 — ResNet-18 - Teste Complementar 9 (DCTr)

ResN

et-18 | DCTr (B4_NB4)

Acurdcia  Precisao Recall Fl Observacao

0,570

30 épocas (55m)

Ir = 0,001

IMG ROI (CBIS-DDSM)
Sem aumento de dados

0,590 0,570 0,540

Tabela 38 — ResNet-18 - Teste Complementar 10 (DCTr)

ResN

et-18 | DCTr (B5_NB5)

Acurdcia  Precisdo Recall FlI Observacgao

0,660

30 épocas (52m)

Ir = 0,001

IMG ROI (CBIS-DDSM)
Sem aumento de dados

0,660 0,660 0,660

Tabela 39 — ResNet-34 - Teste Complementar 1 (DCTr)

ResNet-34 | DCTr (B1_NBI)

Acuricia  Precisdo Recall FlI Observacado
50 épocas (02h54m)
0,910 0,920 0,910 0,910 Ir = 0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Sem aumento de dados

83



84

Tabela 40 — ResNet-34 - Teste Complementar 2 (DCTr)

ResNet-34 | DCTr (B2_NB2)

Acuricia  Precisdo Recall FlI Observacado
50 épocas (03h)
0,630 0,640 0,630 0,620 Ir=0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Sem aumento de dados

Tabela 41 — ResNet-34 - Teste Complementar 2.2 (DCTr)

ResNet-34 | DCTr (B2_NB2)

Acurdcia  Precisdo Recall F1 Observagao
100 épocas (05h34m)
0,620 0,650 0,620 0,590 Ir=0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Sem aumento de dados

Tabela 42 — ResNet-34 - Teste Complementar 3 (DCTr)

ResNet-34 | DCTr (B3_NB3)

Acurdcia  Precisao Recall Fl Observacao
50 épocas (03h03m)
0,580 059 0580 0580 Ir=0001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Sem aumento de dados

Tabela 43 — ResNet-34 - Teste Complementar 4 (DCTr)

ResNet-34 | DCTr (B4_NB4)

Acuricia  Precisdo Recall Fl1 Observacao
50 épocas (02h40m)
0,660 0,660 0,660 0,660 Ir=0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Sem aumento de dados

Tabela 44 — ResNet-34 - Teste Complementar 5 (DCTr)

ResNet-34 | DCTr (B5_NBS5)

Acuricia  Precisdo Recall FlI Observacado
50 épocas (02h45m)
0,590 0,600 0,590 0,580 Ir = 0,001

IMG FULL (CBIS-DDSM e INbreast)
Sem aumento de dados
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Tabela 45 — ResNet-34 - Teste Complementar 6 (DCTr)

ResNet-34 | DCTr (BI_NB1)

Acurdcia  Precisdo Recall Fl1 Observagao
30 épocas (01h36m)
0,940 0,940 0,940 0,940 Ir = 0,001

IMG ROI (CBIS-DDSM)
Sem aumento de dados

Tabela 46 — ResNet-34 - Teste Complementar 7 (DCTr)

ResNet-34 | DCTr (B2_NB2)

Acurdcia  Precisdo Recall Fl Observagao
30 épocas (01h24m)
0,770 0,780 0,770 0,760 Ir = 0,001

IMG ROI (CBIS-DDSM)
Sem aumento de dados

Tabela 47 — ResNet-34 - Teste Complementar 8 (DCTr)

ResNet-34 | DCTr (B3_NB3)

Acurdcia  Precisao Recall Fl Observacao
30 épocas (01h35m)
0,610 0620 0610 0610 =000l

IMG ROI (CBIS-DDSM)
Sem aumento de dados

Tabela 48 — ResNet-34 - Teste Complementar 9 (DCTr)

ResNet-34 | DCTr (B4_NB4)

Acurdcia  Precisdo Recall FlI Observacgao
30 épocas (01h39m)
0,580 0,610 0,580 0,540 Ir=0,001

IMG ROI (CBIS-DDSM)
Sem aumento de dados

Tabela 49 — ResNet-34 - Teste Complementar 10 (DCTr)

ResNet-34 | DCTr (B5_NB45)

Acurdcia  Precisdo Recall Fl1 Observagao
30 épocas (01h38m)
0,700 0,730 0,700 0,690 Ir = 0,001

IMG ROI (CBIS-DDSM)
Sem aumento de dados
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