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RESUMO 1

RESUMO

O Cancro da Mama é uma das patologias mais prevalentes mundialmente ¢ uma das principais
causas de mortalidade por cancro associado ao sexo feminino em Portugal. O diagnéstico de patologias
mamatias que ¢ feito através de biépsias ¢ uma tarefa complexa e detalhada para os Patologistas e como
tal suscetivel a erros. E exigido uma anilise meticulosa e especializada de multiplos campos
microscopicos, onde a precisdo € vital e os atrasos podem ser criticos. Neste sentido, o desenvolvimento

de plataformas que auxiliem a um diagnostico rapido e preciso é cada vez mais essencial.

Neste projeto foi desenvolvido um dataset de imagens histologicas de biépsias mamarias para o
diagnostico de patologias mamarias, com o objetivo de aplicar e avaliar a eficacia das redes neuronais na
classificacio e analise destes tecidos. O processo de ctriagdo do dataset resume-se a recolha do tecido,
seguindo o seu processamento laboratorial onde as laminas obtidas foram digitalizadas e submetidas a
um processo de conversao e segmentacdo para formatos compativeis com a posterior analise. A
organizac¢io e categorizacio das imagens foi efetuada em c6digo Pyhon para a classificagio automatizada,
garantindo a integridade e precisio dos dados.

A fase de pré-processamento e organizacao do dataset foram essenciais para assegurar a qualidade
e representatividade dos dados. A precisao das categorizacSes e a distribuicio equilibrada das imagens
nas respetivas categorias para treino e valida¢do dos modelos foram cruciais. A normaliza¢io das imagens
e a extracao adequadas dos segmentos de interesse foram etapas fundamentais para preparar os dados
para a andlise das redes neuronais. Esta preparacio dos dados assegurou que os modelos fossem
treinados com as informagdes corretas e essenciais para garantir a eficacia da aprendizagem.

Para a aplicagio das redes neuronais, foram selecionados os modelos SqueezeNet e
InceptionV3, onde foram testados quatros cenarios de classificagio em ambas as arquiteturas e utilizadas
quatro classes patologicas diferentes (Doenca Fibrocistica, Fibroadenoma, Carcinoma Lobular Invasivo
e Carcinoma Ductal Invasivo). Estes modelos foram adaptados com camadas de entrada e saida
personalizadas. A eficacia destes modelos foi avaliada com métricas estatisticas e graficas incluindo a
matriz de confusio, exatiddo (accuracy), precisio (precision), sensibilidade (recall), F1-score e ainda as curvas
de ROC e Precision-Recall. Ambos os modelos demonstraram uma boa performance com uma acenracy que
variou entre os 88% e os 98% para todos os cenarios testados. Porém, foi observado que o modelo
InceptionV3 é o mais bem-sucedido, obtendo na maioria dos casos os valores mais altos de aceuracy

apesar de se ter observado alguma variagdo devido a fenémenos como overfitting.

Os resultados obtidos indicam que as redes neuronais podem ser ferramentas eficazes no
diagnostico de patologias mamarias a partir de imagens histologicas. A acenracy elevada dos modelos
utilizados para desenvolvimento deste projeto, refletem a capacidade de reconhecer e classificar de forma
precisa as caracteristicas morfolégicas relevantes nas imagens, demonstrando que a Inteligéncia Artificial
tem um potencial significativo para melhorar a precisio e eficicia dos diagndsticos em Anatomia

Patologica.
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ABSTRACT

Breast cancer is one of the most prevalent pathologies worldwide and a leading cause of cancer-
related mortality among women in Portugal. Diagnosing breast pathologies through biopsies is a
complex and detailed task for Pathologists and thus prone to errors. It requires meticulous and
specialized analysis of multiple microscopic fields, where accuracy is vital, and delays can be critical. In
this sense, the development of platforms that aid in rapid and precise diagnosis is increasingly essential.

In this project, a dataset of histological images from breast biopsies for the diagnosis of breast
pathologies was developed, aiming to apply and evaluate the effectiveness of neural networks in
classifying and analyzing these tissues. The dataset creation process involved tissue collection, followed
by laboratory processing where the obtained slides were digitized and subjected to a conversion and
segmentation process into formats compatible with subsequent analysis. The organization and
categorization of the images were carried out using Python code for automated classification, ensuring
the integrity and accuracy of the data.

The pre-processing and organization phase of the dataset were essential to ensure the quality
and representativeness of the data. The accuracy of the categorizations and the balanced distribution of
images in their respective categories for training and validating the models were crucial. Normalization
of the images and proper extraction of the segments of interest were fundamental steps in preparing the
data for neural network analysis. This data preparation ensured that the models were trained with the

correct and essential information to guarantee the effectiveness of the learning.

For the application of neural networks, the SqueezeNet and InceptionV3 models were selected.
Four classification scenarios were tested in both architectures using four different pathological classes
(Fibrocystic Disease, Fibroadenoma, Invasive Lobular Carcinoma, and Invasive Ductal Carcinoma).
These models were adapted with custom input and output layers. The efficacy of these models was
evaluated using statistical and graphical metrics including the confusion matrix, accuracy, precision,
recall, Fl-score, and the ROC and Precision-Recall curves. Both models demonstrated good
performance, with accuracy ranging between 88% and 98% for all tested scenarios. However, it was
observed that the InceptionV3 model is the most successful, achieving the highest accuracy values in
most cases, despite some variation due to phenomena such as overfitting.

The results indicate that neural networks can be effective tools in diagnosing breast pathologies
from histological images. The high accuracy of the models used for this project's development reflects
their ability to accurately recognize and classify relevant morphological characteristics in the images,
demonstrating that Artificial Intelligence has significant potential to improve the precision and efficiency
of diagnoses in Anatomical Pathology.
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1. INTRODUCAO

O Cancro da Mama (CM) é um dos cancros mais prevalentes do mundo essencialmente
associado a pessoas do sexo feminino, embora também possa ocorrer em pessoas do sexo masculino e
com tipologias muito agressivas. Atualmente o CM representa uma das maiores causas de motte por
cancro em mulheres em Portugal. O risco de desenvolvimento do cancro da mama aumenta com a idade,
a maioria dos casos sao diagnosticado em mulheres entre os 50 e os 69 anos, no entanto, esta patologia

tem surgido cada vez mais em mulheres em idades mais jovens|1].

O CM ¢ uma patologia que engloba diversos subtipos e que se diferenciam essencialmente pelo
seu perfil histolégico, as suas respostas aos tratamentos e o possivel prognoéstico. Os subtipos de CM
que existem assentam sobretudo nas diferentes caracteristicas morfologicas que podem ser observadas
nas células que compdem estes tumores bem como, na resposta aos estudos imunolégicos que sio feitos

para caracterizagdo do tumor|2].

Na maioria dos casos ¢ durante os exames imagiol6gicos de rastreio, como a mamografia ou a
ecografia mamaria que sdo detetados os nédulos e/ou tumores. Nestas situagbes é normalmente possivel
distingir de imediato através da imagem se estamos perante um tumor de origem benigna ou maligna.
Os tumores benignos caracterizam-se por terem um crescimento lento, estarem bem delimitados, muitas
vezes por uma capsula de fibrose envolvente e nio sdo tumores com capacidade infiltrativa nem
metastatica. J4 os tumores malignos sdo detentores de todas as caracteristicas opostas as mencionadas
anteriormente, apresentam um crescimento muito acelerado, no se encontram circunscritos num local

especifico e tém capacidade de invadir e metastisar em varios locais do corpo[3], [4].

Enquanto os tumores benignos nio exigem muita aten¢io, sé sio removidos quando atingem
grandes dimensdes uma vez que ndo apresentam risco direto para os pacientes. Estes normalmente sé
carecem da necessidade da realizacio de um exame imagioldgico a cada seis meses para acompanhar a
sua evolucio e o crescimento. Os tumores malignos exigem uma rapida intervencio, protocolarmente
as pacientes sio encaminhadas para realizarem uma bidpsia desse tecido para que seja realizada a
caracteriza¢ao do tumor histologicamente e imunologicamente. Estes dados sdo estudados pelos servigos
de Anatomia Patoldgica, onde os tecidos recolhidos passam de forma sequencial por um conjunto de
processos fisicos e quimicos que permite aos médicos Patologistas ver microscopicamente que tipo de
células se encontram naquele tumor. Posteriormente solicitam os estudos Imunohistoquimicos daquele
tumor de modo a conseguirem orientar os médicos Oncologistas sobre qual poderd ser o melhor
tratamento a realizar e a quais tratamentos aquele tumor ira responder de forma mais eficaz [1], [4], [5].

O cancro de mama invasivo ¢ o tipo mais comum, distinguindo-se principalmente pela sua
capacidade de invasiao e metastase. O carcinoma ductal invasivo tem origem nas células dos ductos
mamarios enquanto o carcinoma lobular invasivo tem origem nas células lobulares. Ja os cancros de
mama In Sitn como o carcinoma ductal Iz Situ e o carcinoma lobular [# Situ caracterizam-se por um

estadio menos agressivo da patologia|3].

A classifica¢do dos tumores mamarios também ¢ feita tendo em conta a sensibilidade das células
presentes para os recetores de estrogénio (RE), recetores de progesterona (RP) e a fator de crescimento
HER2. Assim, podem ser classificados como Triplo-Negativo que s2o os que apresentam uma maior
agressividade visto que ndo respondem aos tratamentos realizados. Os carcinomas podem ser também
hormono-dependentes, sendo nestes casos tumores que respondem positivamente aos tratamentos anti-
hormonais|6], [7].

CRIAGAO DE BASE DE DADOS DE IMAGENS HISTOLOGICAS ANOTADAS E DESENVOLVIMENTO DE UM MODELO DE
CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE PATOLOGIAS MAMARIAS



16 3. METODOS E APLICACAO

Para além das patologias malignas, também existem patologias benignas no tecido mamario,
entre as quais se destacam a Doenca Fibrocistica e os Fibroadenomas por serem as que apresentam uma
maior incidéncia em idades jovens|§], [9].

Atualmente, a confirmacio da presenca de células neoplasicas em massas tumorais identificadas
por exames de imagem ¢ efetuada mediante bidpsia da referida massa e subsequente andlise microscopica
das alteracoes celulares. Esta analise ¢ efetuada por um médico Patologista, que realiza uma avaliacdo
exaustiva de cada campo microscépico para assegurar a identificacio de varios achados histologicos
relevantes. A observacdo realizada por este profissional de saude, exige rigor e pericia, dado que as
caracteristicas celulares responsaveis pelo diagnostico final sao muitas vezes subtis e susceptiveis de
serem confundidas. A dificuldade de detecdo destes detalhes é frequentemente aumentada por fatores
intrinsecos ao erro humano, que podem decorrer de varias etapas, desde a recolha do tecido, até ao
diagnostico final, incluindo a fixacdo, o processamento, o corte e a coloracio das amostras. Considerando
que cada lamina pode conter mais de 500 campos para analise, esta fase do processo revela-se morosa,
representando um desafio significativo numa area da saide onde a celeridade é cada vez mais crucial e
onde os atrasos podem implicar consequéncias fatais.

Com a evolugio da tecnologia tém surgido possibilidades de automatizar a analise do tecido,
através de técnicas de andlise da imagem utilizando machine learning para o desenvolvimento dos
algoritmos. As redes neuronais convolucionais e a Inteligéncia Artificial (IA) tém tido um papel
revolucionario no diagnédstico do cancro de mama. Os sistemas de IA que sao desenvolvidos para auxiliar
no diagnoéstico do cancro de mama sido treinados com amplos conjuntos de imagens médicas que
normalmente sdo pré-anotadas por radiologistas ou patologistas. Aprendem a reconhecer caracteristicas
especificas de tumores malighos, como as margens irregulares, densidades anormais ou até a presenca

de microcalcificaces[10].

A TA podera futuramente servir de apoio aos médicos na tomada de decisGes ao terem a
capacidade de fornecer uma segunda opinido baseada na aprendizagem que fizeram ou até mesmo serem
capazes de realcar algum pormenor que pode ter escapado ao olho humano. Além disso, conseguem
processar e analisar um volume substancial de imagens rapidamente[11].

No panorama portugués e até mundial, dada a escassez de especialistas médicos em determinas
areas da saude, a IA pode desempenhar um papel fundamental na garantia de diagnésticos mais rapidos

e precisos, permitindo assim um alivio da carga de trabalho dos profissionais de satade.

Contudo, para que a integracio destas tecnologias seja bem-sucedida, ¢ fundamental que exista
uma infraestrutura robusta, uma formagio especifica para os profissionais de saude na utilizagdo destas
novas ferramentas e um enquadramento regulamentar que assegure a qualidade e seguranca dos
diagnosticos realizados com o auxilio da IA[11], [12].

1.1. Enquadramento e pertinéncia

O CM mais comum ¢ designado de Cancro de Mama Invasivo, que se caracteriza essencialmente
pela sua capacidade de invasdo dos tecidos que se encontram ao redor bem como a capacidade de se
mestatizar em outras partes do corpo. Dentro deste tipo de CM existem dois subtipos, o Carcinoma
Ductal Invasivo, que tal como o nome indica, este carcinoma tem origem nos ductos mamarios e é o
tipo de CM mais frequente, representando cerca de 70-80% de todos os casos. Existe ainda o Carcinoma
Lobular Invasivo que tem origem nas células dos l6bulos (que sio as glandulas produtoras de leite) e este
tipo de CM representa cerca de 10% dos CM em Portugal[1], [4].

Existe ainda o Cancro de Mama Iz Sitn (ou nio invasivo) que tal como o nome indica é um
tumor num estadio nio invasor dos tecidos adjacentes e portanto sio consideradas formas de cancro
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menos agressivas quando comparadas com os subtipos de Carcinoma de Mama Invasivos. Também este
tipo de CM se subdivide em dois subtipos, nomeadamente o Carcinoma Ductal Iz Sit# e o Carcinoma
Lobular In Situ, tendo estes tumores origem nas células dos ductos e nas células dos l6bulos
respetivamente. Estes dois subtipos representam cerca de 10-15% dos CM em Portugal[1], [4], [5].

Apbs a classificacdo histolégica dos tumores, no tipo e subtipo a que estes pertencem, € feita
uma avaliagdo do comportamento biolégico do tumor relativamente aos RE, RP e ao recetor do factor
de crescimento HER2. Os tumores podem entdo ser classificados como Triplo-Negativo, que ¢ o tipo
de carcinoma mais agressivo, uma vez que nido expressa RE, RP nem HER2, sendo assim um carcinoma
que ndo responde aos tratamentos mais comuns que tém como alvo estes recetores. Pode ser classificado
como um carcinoma HER2-positivo, onde existe uma superexpressio do gene HER2 e onde € feita uma
terapia dirigida para este gene, permitindo assim que o desenvolvimento do tumor seja controlado. E
existe ainda o subtipo de CM que ¢ considerado Hormono-Dependente, onde se incluem todos os CM
que expressam os RE e os RP onde podem ser realizados tratamentos relacionados com o bloqueio da
acio destas hormonas e controlar desta forma o crescimento do tumor|[13], [14].

Para além de todas as patologias malignas descritas até agora, também existem patologias
benignas que surgem em mulheres de todas as faixas etarias e sio normalmente detetadas nos exames de
rotina ou até mesmo durante a auto-palpacdo. Atualmente as imagens do tecido mamario obtidas através
da imagiologia ja costumam ter uma boa resolu¢do o que nos permite evitar que os pacientes tenham de
fazer exames mais invasivos como € o caso das biépsias quando estamos perante uma patologia do foro
benigno. No entanto, nem sempre isto acontece e ha situagdes em que as imagens obtidas nio siao
completamente esclarecedoras e ¢ feita bidpsia mamaria para confirmar a benignidade do tecido anémalo
que se encontra na imagem|[8], [15], [16].

De entre as varias patologias benignas que existem, as mais comuns de causar algumas duvidas
e consequentemente as que tém uma maior percentagem de incidéncias sio a Doenga Fibrocistica, que
se caracteriza pela presenca de cistos e fibrose no tecido mamario, acontecendo muitas vezes alterages
do tamanho dos cistos relacionadas com o ciclo menstrual da mulher. O fibroadenoma é um dos tumores
benignos mais comum em mulheres jovens, este ¢ composto por um grande aglomerado de tecido
conjuntivo fibroso que da ao tumor uma consisténcia firme e que se move com facilidade quando é
palpado, caracteristica muito comum em tumores benignos[15], [16].

Na Figura 1 encontra-se um resumo esquematico das varias etapas que fazem parte do protocolo

a que os pacientes sio sujeitos, desde os exames de rotina, passando pela dete¢io do tumor, realizagio
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Figura 1 — Fluxograma das etapas de rastreio, diagnéstico e tratamento do cancro de mama, evidenciando os
exames de imagiologia, a caracteriza¢do patologica do tecido bem como a andlise de sobrevivéncia e resposta

celular a terapias oncoldgicas[17]
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de bidpsia e posterior caracterizagio histolégica do mesmo e em suma a escolha do tratamento [17].

Apesar das evolugGes que tém sido feitas ao longos de décadas, ainda nio existe um tratamento
especifico que nos permite garantir que todos os carcinomas possam ser trataveis. Assim como a ciéncia
do tratamento tem evoluido, também as células tém sofrido alteracGes e os carcinomas que tém surgido
sao cada vez mais agressivos para os pacientes e tém uma velocidade de crescimento e invasio cada vez
maior, daf vivermos cada vez mais numa luta contra o tempo no que diz respeito ao diagnostico e
tratamento dos tumores.

Existem cada vez menos Patologistas em Portugal e o nimero de novos casos de cancro tem
aumentado e as estatisticas apontam para que o aumento seja exponencial dentro de alguns anos. Surge
assim a necessidade de recorrer a novas ferramentas com o objetivo de apoiar todos os profissionais de

saude e garantir respostas corretas e céleres a todos os pacientes.

A TA tem sido um incentivo para avangos significativos nas mais variadas areas de saude nio
sendo a area de Anatomia Patologica uma exce¢dao. A IA é uma area tecnoldgica em expansao que se
aprimora continuamente através de métodos de aprendizagem automadtica (machine learning). Esta
abordagem permite que os sistemas computacionais aprendam e evoluam a partir dos dados e que
melhorem a sua capacidade de reconhecimento de padrdes e realizacdo de tarefas complexas sem a
intervencao humana direta [10].

Esta capacidade de aprendizagem continua torna possivel a aplicagdo da IA em diversas areas
como na saude, onde pode auxiliar na dete¢io precoce de doengas e até mesmo ser um auxilio constante
no trabalho de todos os profissionais de saude. A IA abrange também areas como processamento de
linguagem natural e visio computacional, melhorando a interagdo entre humanos e maquinas. Contudo,
a IA traz diversos desafios, nomeadamente em questSes éticas e de privacidade relacionada com a

colheita e uso de dados pessoais, problemas estes que requerem ainda alguma regulamentacdo do
governo [11], [12], [18].

As tecnologias de machine learning sio um subcampo da IA que se dedicam ao desenvolvimento
de algoritmos e modelos estatisticos que permitem dotar os sistemas computacionais com capacidades
de aprendizagem ou de melhoria do seu desempenho na realizacdo de tarefas especificas através da
aprendizagem. Nio requerem uma programacio explicita para cada nova adaptacio, ao invés disso, este
sistema utiliza padrSes e interferéncias a partir dos dados fornecidos. Cientificamente, wachine learning
pode definir-se como o estudo e construcido de modelos computacionais que podem identificar padrdes
complexos e fazer decisGes ou previsdes baseadas em dados, com pouca ou nenhuma intervencio
humana apds varios processos de treino. Estes modelos sdo treinados utilizando um conjunto de dados
e algoritmos especificos, permitindo-lhes adaptar-se e generalizar a partir dos exemplos aprendidos para
lidar com novos dados ou situagdes que nao foram ainda observadas[11], [12], [18].

Na Anatomia Patolégica, a implementa¢io de sistemas baseados em IA tem revolucionado a
forma em como o tecido ¢ avaliado, nomeadamente a rapidez com que pode ser feita, bem como a
possibilidade de destacar determinados pormenores menos comuns que até mesmo os Patologistas mais
treinados ndo tém a capacidade de ver. Os sistemas sdo treinados utilizando um vasto reportério de
imagens digitais de liminas onde o diagnéstico é conhecido e onde ja estdo anotados os campos

histologicos relevantes para determinado diagnostico.

Dentro do campo de machine learning, podemos encontrar o deep learning — aprendizagem
profunda, que se caracteriza pela utilizagdo de redes neuronais artificiais com multiplas camadas,
denominadas de camadas ocultas. Estas redes s3o compostas por nds, que sao analogos aos neurénios
biolégicos, que se encontram interligados e ajustam os “pesos sindpticos” através de um processo de
treino interativo, permitindo assim que o sistema “aprenda” através dos dados fornecidos[19]—[21].
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A arquitetura das redes neuronais profundas é projetada para que de forma automdtica e
progressiva sejam extraidos varios dados importantes, iniciando-se por caracteristicas mais gerais nas
primeiras camadas ocultas e avanca para caracteristicas mais complexas nas camadas subsequentes. Este
processo € descrito como uma hierarquizacdo da aprendizagem[19], [20].

A deep learning tem mostrado ser fundamental para os avancos significativos que tém sido
observados em tarefas como a percep¢ao e cognicdo computacional como o reconhecimento de voz e
de imagem, onde os modelos profundos superam outros métodos de aprendizagem. Um exemplo sdo
as redes neuronais convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs), que se especializam no
processamento e analise de imagens digitais, recorrendo as propriedades consistentes das imagens para
reduzir a complexidade computacional|[22], [23].

As CNNs constituem uma categoria de redes neuronais profundas otimizadas para analisar
dados estruturados em forma de matriz, como ¢é o caso das imagens digitais, que sdo organizadas em
linhas e colunas de pixeis. A arquitetura das CNNs ¢é adaptada para capturar a natureza espacial e
temporal dos dados, através do uso de operagdes matematicas conhecidas como convolugdes. Estas
redes tém emergido como uma ferramenta muito poderosa na area da satide, particularmente na
identificacio e distin¢o de células em aplicagbes de patologia digital. Esta classe de algoritmos de deep
learning, destaca-se pela sua capacidade de processar imagens histologicas de alta resolucio, sendo capaz
de extrair as caracteristicas essenciais para analise e classificacio das células ou tecidos[24]—[28].

No campo da citologia e histologia as CNNs sio utilizadas para realizar tarefas complexas de
reconhecimento de padrSes que normalmente exigem a interpretacdio de um patologista ou de um
citotécnico. Através da andlise de laminas digitalizadas, estas redes aprendem a identificar as diferentes
morfologias dos tecidos e a distinguir as células normais das células patolégicas. A aplicacio de filtros
convolucionais permite as CNNs a detecdo de caracteristicas minuciosas das células tal como o formato
do nucleo, a textura do citoplasma e até a presenca de estruturas anormais|[10], [29].

Adicionalmente, existem ainda varia¢des como as Redes Neuronais Recorrentes (Recurrent Neural
Networks - RNNs) e as Redes de Memoria de Curto e Longo Prazo (Long Short Term Memory networks -
LSTMs), que se tém revelado eficazes na resolucido de problemas que envolvem sequéncias de dados,
tais como a tradugdo automatica e a modelagem linguistica[30].

1.2. Questoes e objetivos de investigacao

Tendo em vista a busca de solu¢oes para os desatios que atras se apresentaram, foram formulados os
seguintes objetivos para esta dissertagio:

e Ol. Preparagio da Dados Histolégicos: Escolha de pelos menos 100 casos diferentes de
biépsias mamarias que incluam patologias benignas (Doenca Fibrocistica e Fibroadenoma) e
malignas (Carcinoma Ductal Invasivo e Carcinoma Lobular Invasivo), para a realiza¢do de cortes
histolégicos e posterior coloragio com HE (Hematoxilina-Eosina);

e O2. Elabora¢io de um Inventario de Imagens Histologicas: Contagem e divisio do namero de
imagens que foi possivel obter de cada patologia;

e 3. Organizacgao e preparagao de imagens histolégicas digitais: Executar o pré-processamento,
conversio, segmentagio, revisio e organizacio das imagens digitalizadas para formacido do
dataset,
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e  O4. Anilise e Categorizagao: Realizar as devidas anotagoes e categorizagao de todas as imagens

para assegurar o treino eficaz da rede neuronal;

e O5. Construir um modelo de classificacdo de imagens histologicos: Desenvolver um sistema de
machine learning que permita classificar imagens histologicas como sendo pertencentes a tecidos

saudaveis ou tecidos patologicos;

e O06. Avaliacido de Desempenho: Analisar através das métricas de acenracy, F1-score, curvas de PR

(Precision-recall) e curvas ROC (Receiver Operator Characteristic) o desempenho da rede neuronal;

e (7. Identificar Limitacdes e Proposta de SolucSes: Investigar as limitacSes e desafios inerentes
ao trabalho e ao treino das redes com dados nio padronizados e propor solu¢des vidveis para

estes desafios.

Foram ainda formuladas as seguintes questdes de investigagdo:

e QI1. A partir de um conjunto de imagens histolégicas de tecidos mamarios, é possivel distinguir
as saudaveis das patologicas utilizando um sistema de inteligéncia artificial obtendo um elevado

grau de confian¢a na estimativa?

e QI2. Impacto da Variabilidade de Dados nas Redes Neuronais: De que forma a inclusio de
imagens com variabilidade de coloragdo, artefactos e processamento afeta a capacidade de
aprendizagem e de generalizacio de uma rede neuronal?

e  QI3. Comparacio com Dados Padronizados: Quais serdo as semelhancas ou diferencas dos
resultados de redes neuronais treinadas com bases de dados de imagens de rotina em contraste
com bases de dados de imagens padronizadas em termos de métricas de analise?

e QI4. Analise de Artefactos Histologicos: Qual é o papel dos artefactos histolégicos, como os de
fixagdo, coloragdo, entre outros na performance da classificagio automatica de patologias
mamarias por redes neuronais?

e QI5. Impacto da aplicagio de um sistema automdtico de apoio a decisio numa rotina
laboratorial: Qual serd o impacto que uma aplicacio que automaticamente traz supotrte a
decisGes num servico de rotina pode ter para os Patologistas e para os pacientes?

1.3. Opg¢oes metodologicas

Para a elaboracio deste projeto procedeu-se a uma extensa revisiao bibliografica, realizada através
da consulta de bases de dados cientificas reconhecidas, como a PubMed, a SpringerLink e a Google
Scholar. Esta revisao foi complementada ainda por pesquisas em websites especializados e féruns de
discussio, relacionados com machine learning e degp learning e com a analise de imagens histoldgicas
relacionada com estes tipos de aprendizagem. O propdsito desta pesquisa profunda foi de alcancar e
compreender quais as mais recentes evolugdes praticas no campo da patologia digital e da IA aplicada a

saude.

1.4. Estrutura do trabalho

Neste trabalho foi feita uma descricao acerca dos temas inerentes ao desenvolvimento do mesmo
de uma forma generalizada, seguindo-se de um enquadramento e pertinéncia atual dos temas que
justificam o desenvolvimento deste projeto. Fora ainda feita uma descri¢ao dos objetivos principais deste
projeto, bem como das questoes de investigacdo que se encontram subjacentes neste desenvolvimento.
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O desenvolvimento deste projeto seguiu-se com a realizacio de um estado da arte sobre as principais
caracteristicas histologicas do Cancro da Mama, as principais questdes para a obtencdo de uma base de
dados robusta, os fundamentos das Redes Neuronais bem como as suas principais aplicagoes na saude
e terminamos o capitulo com a analises de varios artigos cientificos com dados relevantes que podem
servir de bases de comparagio para o desenvolvimento deste projeto.

Seguidamente foi feita uma descri¢do exaustiva de todas as metodologias utilizadas desde a aquisi¢ao
de imagens através da sua digitalizacdo, passando pelo seu pré-processamento e conversio, segmentacao,
revisdo e organizacio para formacdo do dataset. Descreveu-se ainda sobre a escolha da arquitetura

neuronal onde foi realizada a avaliagdo do desempenho das arquiteturas escolhidas.

Em suma, obtiveram-se graficos com as principais métricas, como as curvas de Precision-Recall (PR)
e Receiver Operating Chatacteristic (ROC) e tabelas que apresentam a matriz de confusio obtida no final de
cada treino. Foi feita uma avaliacdo dos resultados obtidos tendo em considera¢io varios fatores, como
o numero de epochs, a arquitetura em causa e a matriz de confusdo e foram retiradas as principais
conclusdes daqueles valores, seguindo-se de uma explicacio breve de quais poderdo ser as causas

inerentes a obtengio dos resultados apresentados.

CRIAGAO DE BASE DE DADOS DE IMAGENS HISTOLOGICAS ANOTADAS E DESENVOLVIMENTO DE UM MODELO DE
CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE PATOLOGIAS MAMARIAS



22 3. METODOS E APLICACAO

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

As patologias mamarias apresentam uma ampla variedade de morfologias, variando essencialmente
entre patologias benignas e patologias malignas. A coloragio de HE (Hematoxilina-Eosina) é crucial para
distinguir estes padrdes teciduais. Neste contexto, as bases de dados histolégicas sdo essenciais para o
avanco da patologia digital e da IA, fornecendo um vasto conjunto de imagens histologicas que
posteriormente alimentardo os treinos de algoritmos para que estes sejam capazes de identificar todos
os padroes celulares. Estes sistemas, apoiados por uma infraestrutura robusta de dados e métodos de
pré-processamento avangados, entre outros, estdo a revolucionar o diagnéstico médico, oferecendo
assim ferramentas cada vez mais precisas para a classificacdo patolégica, melhorando assim a precisao e
rapidez do diagnéstico.

2.1. Histologia e Coloragao dos tecidos

As morfologias teciduais das patologias mamarias apresentam uma heterogeneidade significativa que
pode ser meticulosamente discriminada através da analise histologica. Nas condi¢des benignas das
patologias, como na Doeng¢a Fibrocistica, observam-se alteragdes proliferativas e regenerativas,
evidenciadas por cistos, fibrose e hiperplasia epitelial, mantendo, contudo, a arquitetura lobular. Por
outro lado, o Fibroadenoma caracteriza-se pela proliferagdo benigna de componentes estromais e
glandulares, formando nédulos bem delimitados, sem evidéncias de invasio celular para os tecidos
circundantes. Na Figura 2 e Figura 3 podemos ver uma imagem histolégica onde estdo presentes as
principais caracteristicas destas patologias benignas[15], [10].

Figura 2 — Imagem histolégica de tecido Figura 3 — Imagem histolégica de tecido
mamdrio representativo da Doenga mamario representativo de um
Fibrocistica, onde se pode ver as células Fibroadenoma, onde podem ser vistos os
apécrinas e as zonas cisticas comuns desta nédulos bem delimitados pela cépsula bem
patologia como o epitélio glandular em camada dupla.

Por contraste, as patologias malignas, nomeadamente o Carcinoma Ductal Invasivo e o Carcinoma
Lobular Invasivo, sao marcadas pela presenca de células neoplasicas com atipias nucleares e
citoplasmaticas, que rompem a barreira basal e infiltram todo o estroma mamario. No Carcinoma Ductal
Invasivo, o padrio de crescimento é tipicamente idiossincratico, expondo as estruturas ductais anormais
e uma desorganizagio arquitetural. O Carcinoma Lobular Invasivo distingue-se pela apresentacio de um
padrido que pode ser facilmente confundido devido a tendéncia de apresentar células neoplasicas que se
disseminam em filas lineares e normalmente estas células ndo apresentam tamanhos exagerados como ¢é
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tipico dos padrdes de neoplasia[31], [32]. Na Figura 4 e Figura 5 podemos ver imagens histol6gicas onde
¢ possivel observar as principais caracteristicas das patologias malignas que foram referidas.

Figura 4 — Imagem histolégica de tecido Figura 5 — Imagem histolégica de tecido
mamario representativo de Carcinoma mamario, representativo de Carcinoma
Ductal Invasivo onde é possivel observar as Lobular Invasivo onde é possivel ver as

células neoplasicas, uma desorganizacio células neoplasicas numa disposicdo mais
arquitetural tipica desta patologia e ainda os linear e ainda o estroma bem evidente

ductos mamarios preenchidos por células

neoplasicas

A coloracio de HE desempenha um papel fundamental na distingdo destes padroes morfolégicos.
A Hematoxilina é um corante basico que cora os nicleos das células com uma tonalidade azul-violeta,
permitindo assim a identificacdo de varias atipias nucleares como a hipercromasia, pleomorfismo bem
como o aumento da relagio nucleo/citoplasma. A Eosina é um corante com acido responsével pela
coloragdo do citoplasma com uma cor rosada, possibilitando assim a avaliagdo da coesido celular, da
presenca de invasio e da fibrose intersticial que possa existir. A combinacio destes dois corantes, nao s6
viabiliza a caracterizacdo das alteragoes patologicas mamarias, como também acentua os contrastes entre
o tecido normal e o tecido patoldgico, fatores essenciais para a delimitagdo das fronteiras das lesdes de

forma precisa[33], [34].

2.2. Importancia das Bases de Dados na Patologia Digital

As bases de dados histolégicas tém desempenhado um papel fundamental na evolucio da
patologia digital, promovendo os avangos da aprendizagem automatica e da IA no ambito do diagnéstico
médico. Estes repositérios digitais, compreendem uma vasta pandplia de imagens histologicas
selecionadas especificamente e anotadas, que fornecem a esséncia para o desenvolvimento e
aprimoramento de algoritmos computacionais capazes de realizar analises complexas e precisas,
mimetizando a acuidade humana|35], [36].

Os sistemas que estdo a ser desenvolvidos na area da identifica¢io celular, quando cupulados a
patologia digital, tem permitido a identificacdo de padrdes subtis que frequentemente podem escapar a
andlise do olho humano. A aplicagio da aprendizagem das maquinas com estas bases de dados, nio s6
potenciam a detecao de caracteristicas morfologicas chave para o diagnéstico, como também contribuem
para a descoberta de biomarcadores de prognostico e terapéuticos, viabilizando respostas mais rapidas
para a realizacdo de tratamentos personalizados que os pacientes cada vez mais necessitam[37], [38].
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2.2.1. Robustez das Bases de Dados

No contexto da patologia computacional, a cria¢do e manutencio de bases de dados robustas e
meticulosamente anotadas ¢ uma necessidade incontornavel. A qualidade e a diversidade dos dados
histolégicos, aliadas a precisao das anotagdes fornecidas por especialistas, constituem a base fundamental
do treino eficaz de algoritmos de aprendizagem automatica. F imperativo que tais bases de dados nio sé
abranjam um amplo espectro de variagdes patologicas, mas também reflitam as nuances inter e intra
observador no que toca a interpretagdo das imagens histologicas[37].

As anotagoes detalhadas, que incluem, mas nio se limitam a diagnésticos, graus de diferenciacio,
matgens e outras caracteristicas patologicas relevantes, enriquecem o processo de aprendizagem dos
algoritmos. Este enriquecimento traduz-se numa capacidade ampliada de reconhecer e aprender a
variabilidade inerente as amostras patolégicas, o que é determinante quer para o desenvolvimento da
precisdo no diagndstico quer para a minimizac¢do de falsos positivos ou falsos negativos|35].

Sdo varios os desafios que tém de ser enfrentados para a construgio das bases de dados sélidas
e robustas nomeadamente, os desafios relacionados com a variagao da técnica nas etapas de preparacio
e analise das laminas. A heterogeneidade da coloracio de HE ¢ essencial para os diagnésticos diferenciais,
mas também se caracteriza como um dos obstaculos mais proeminentes. As variagdes nos protocolos
de coloracio, relacionadas com a marca dos reagentes que sdo usados, nos tempos em que o tecido fica
mergulhado em cada reagente, bem como, na saturagio dos reagentes resultam em diferencas
significativas nas tonalidades finais das varias estruturas que compdem o tecido[33], [34].

De realgar ainda, que a preparagio das laminas também pode ser um entrave ao padrio esperado.
Aquando do corte do bloco de parafina, apesar do aparelho que o realiza deva estar sempre calibrado,
uma vez que a espessura do corte ¢ tio fina, existem varios fatores que podem influenciar nesta espessura
como a temperatura a que o bloco se encontra no momento da realizagdao do corte, o estado da faca com
que o corte ¢é realizado e até mesmo a experiéncia e precisao do técnico que executa a tarefa. Estas
alteracdes sio sempre muito minimas, mas como as células também apresentam tamanhos na ordem dos
Um qualquer que seja a alteragio pode impactar diretamente na morfologia celular e tecidual que ¢é
visualizada nas imagens. Apds estes passos serem concluidos, também a digitalizacdo das laminas se
torna um desafio, uma vez que existem varias complexidades técnicas ligadas aos equipamentos,
nomeadamente a variagio da iluminagio, a resolu¢io e até mesmo a calibracio dos equipamentos visto
que sdo equipamentos muito sensiveis e podem estes fatores introduzir novos artefactos e inconsisténcia
nas imagens obtidas[39)].

A necessidade da construgio de bases histologicas ¢ uma tarefa complexa e exigente que requer uma
equipa multidisciplinar de Técnicos de Anatomia Patolégica, Médicos, Engenheiros e outros
profissionais qualificados para garantir a robustez destas bases de dados que sejam capazes de
proporcionar avancos significativos na automatizacio e na precisao do diagnéstico na area da Anatomia

Patologica.

2.2.2. Pré-processamento dos dados

A garantia da consisténcia das imagens histolégicas bem como a sua harmonizagiao é um fator
fundamental para a eficicia dos algoritmos de aprendizagem profunda. A variabilidade intrinseca no
processo de aquisicdo de imagens pode decorrer de varios fatores, todos eles ja mencionados
anteriormente.

O processo de normalizagdo da coloragdo das imagens assume uma importancia critica, sendo
essencial para reduzir as variacGes cromaticas entre as imagens obtidas das diversas laminas. Algoritmos
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de normalizacdo de cor, como o método de Reinhard ou stain normalization devem ser aplicados para
assegurar que as caracterfsticas morfoldgicas sejam o foco para a aprendizagem do modelo, e nio as
varia¢Oes de artefactos de cor. A normalizacdo da coloragio procura alinhar as propriedades cromaticas
das imagens para uma representagiao padrio e consistente. Estes métodos permitem entdo ajustar as
cores das imagens de origem para cores que correspondam estatisticamente a coloracdo de uma imagem
de referéncia predefinida[40].

Antes da introducdo das imagens na rede neuronal, deve ser realizado um pré-processamento
cuidado, isto inclui o ajuste do contraste e brilho, a correcdo de artefactos e o recorte das regides de
interesse. O aumento de dados, através de técnicas como rotagio, zoom, e f7p horizontal ou vertical, é
também essencial para ampliar o conjunto de dados, proporcionando ao modelo uma aprendizagem
mais robusta e generalizada[41], [42].

A verificagdo e anotacdo das imagens por patologistas expetientes é indispensavel para a formagao
e avaliacdo dos algoritmos. Este processo deve ser interativo, onde o feedback dos especialistas serve para
aferir a qualidade das imagens e das anotagdes, garantindo uma boa representatividade das mesmas.

Ap6s o pré processamento, ¢ imprescindivel aplicar técnicas de validacio robustas para testar a
eficacia do modelo. A utilizacdo de conjuntos de dados de validacio e teste independentes permite avaliar
a capacidade de generalizacdo do modelo. Na Figura 6 esta representado um esquema resumo de todos
os pardmetros que devem ser realizados no pré-processamento para garantir que a informacéo que serd

utilizada para a aprendizagem ¢ informacao de qualidade capaz de refletir bons resultados.

Digitalizacdo das

- Pré-Processamento Mormalizacdo
Laminas

Triagem por

Recorte das Regides

Aumento dos Dados
de Interesse

Especialistas

Entrada no Sistema
de Aprendizagem
Profunda

Validacdo e
Anotacdo Adicional

Figura 6 — Representagdo esquematica dos principais parametros do pré-processamento

A implementagdo destas estratégias é essencial para assegurar a qualidade e a fiabilidade dos sistemas
de diagnéstico auxiliados por TA. B imprescindivel reconhecer que, sem um pré-processamento
adequado, o risco de ma interpretacio dos resultados ¢ significativamente elevado. Por isso, estas
medidas sdo essenciais para desenvolver modelos preditivos que sejam nio sé tecnicamente exatos, mas
também clinicamente relevantes|[20].

CRIAGAO DE BASE DE DADOS DE IMAGENS HISTOLOGICAS ANOTADAS E DESENVOLVIMENTO DE UM MODELO DE
CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE PATOLOGIAS MAMARIAS



26 3. METODOS E APLICACAO

2.3. Redes Neuronais

2.3.1. Principais fundamentos

As redes neuronais artificiais (RNAs) constituem uma esfera da IA inspirada nos mecanismos
biolégicos do cérebro humano. Emergiram como um campo de estudo nas décadas de 1940 e 1950 com
o objetivo de simular o processamento neuronal para realizar tarefas de aprendizagem automatica. Desde
entdo, o desenvolvimento de algoritmos e o aumento exponencial da capacidade computacional tém
contribuido para o aprimoramento e diversificacdo das RNAs[43].

Uma rede neuronal é uma estrutura computacional que consiste em unidades de processamento,
denominados neurdnios artificiais, organizadas em camadas. Estes neurénios interligam-se e transmitem
sinais, de forma analoga ao sistema nervoso. A origem das RNAs remonta a0 modelo de neurénio de
McCulloch-Pitts, proposto em 1943, que estabeleceu a base tedrica para neurénios binarios e a sua
capacidade de realizar célculos légicos simples[43].

Existem diversas tipologias de RNAs, classificaveis de acordo com a sua arquitetura e o tipo de
aprendizagem. Incluem redes de feedforward, onde a informagio se move estritamente num sentido
progressivo; redes recorrentes, que tém conexdes ciclicas; redes convolucionais, especializadas em
processar dados com uma topologia de grade, como imagens[44], [45].

O funcionamento de uma RNA inicia-se com a introduc¢do de dados no sistema, seguida pelo seu
processamento sucessivo através de varias camadas ocultas. Em cada neurdnio, realiza-se o calculo de
uma soma ponderada das entradas, e subsequente aplicacdo de uma fungio de ativagio que introduz
uma componente nio linear ao processo. A fase de treino da rede implica a afinacdo dos pesos sinapticos,
uma tarefa efetuada com base na minimizag¢ao do erro da saida gerada. Esta otimizagio ¢é frequentemente
realizada através de algoritmos de retro propagacio do erro ou backpropagation, que ajustam os pesos de
forma interativa com o objetivo de melhorar a precisio da rede. Na Figura 7 podemos ver uma
representagio e comparagao entre a estrutura e funcionamento de um neurénio biolégico e a sua versao
artificial numa rede neuronal.
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Figura 7 — A imagem A representa a estrutura basica de um neurénio biolégico; A imagem B ilustra um modelo

abstrato de um neurénio artificial capaz de receber varias informacoes; A imagem C demonstra a sinapse que é o
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ponto de comunicac¢io entre dois neurénios biolégicos e a imagem D apresenta uma RNA que sio uma colecio

de neurdnios artificiais interligados, “comunicando” entre si.

O processo de treino de uma RNA é complexo e exige um grande numero de dados. Aspetos como
o overfitting, que ocorrem quando a rede aprende de forma excessivamente especifica os dados de treino
em detrimento da capacidade de generalizacdo. Para atenuar essas adversidades, recorre-se a estratégias
como a validacdo cruzada, e técnica de dropont (método de regularizagdo) e a normalizagdo por lotes[46].

Ainda de realgar que no dmbito da saude a capacidade de interpretar os modelos de RNA ¢é de
extrema importancia. Sabendo que o funcionamento interno das RNAs pode ser opaco, ou seja, os
processos através dos quais elas chegam a uma determinada conclusio ou previsiao nio sio facilmente

compreensiveis, mesmo para os criadores do modelo, o que origina por vezes varias questdes éticas.

2.3.2. Aplicagdes na Saude

As RNAs e as CNNs constituem dois paradigmas distintos dentro do dominio da aprendizagem
profunda, cada uma com caracteristicas e aplicabilidades especificas. As RNAs sdo sistemas de deep
learning que imitam a arquitetura do cérebro humano, permitindo que a maquina aprenda a partir de
dados de entrada. As CNNs sio uma especializagdo das RNAs projetadas especificamente para processar
dados com uma clara organizacao espacial e hierarquica de caracteristicas, como ¢é o caso de imagens.
Utilizam filtros convolucionais para percorrer os dados de entrada e gerar mapas de caracteristicas que
encapsulam a presenca de padrdes especificos em distintas areas dos dados. Acrescentam-se, ainda,
camadas de poo/ing que diminuem a dimensao dos dados enquanto preservam as feigdes mais marcantes,
dotando as CNNs da capacidade de reconhecer padrées independentemente da sua posicio na
imagem|27], [37].

No ambito da satde, as CNN sobrepdem-se as RNAs por multiplas razoes. Primeiramente, a
natureza das imagens médicas que podem englobar tomografias, ressonancias magnéticas, imagens
histolégicas, entre outras, requer uma analise e interpretacdo de padrées complexos e detalhados, muitas
vezes de natureza espacial e hierdrquica. As CNNs tém a capacidade de deter tais padrdes, assimilando

caracteristicas em diversos niveis de abstracio, o que ¢ essencial para um diagnoéstico preciso[22], [24].

Por contrapartida, a competéncia das CNNs para manipular grandes quantidades de dados e a sua
eficiéncia computacional ao processarem imagens amplas e complexas tornam-nas particularmente aptas
para a pratica médica, onde o volume de dados ¢ substancial e a precisdo ¢ essencial. A resiliéncia das
CNNs face a variacOes e distor¢oes nos dados também representa um papel crucial, uma vez que as
imagens médicas podem diferir significativamente devido a disparidades das imagens nas variadas areas
médicas devido a fatores externos[24], [26].

No contexto da area da saude, a capacidade de extrair padroes complexos de imagens assentam
essencialmente nas seguintes arquiteturas: SqueezeNet; InceptionV3; AlexNet; DenseNet; EfficientNet;
MobileNet V3 e ResNet.

A arquitetura SqueezeNet caracteriza-se pelo seu design inovador que visa minimizar o nimero de
parametros enquanto preserva a precisao analitica. Uma caracteristica fulcral é o médulo “fire” que
constitui o nicleo desta arquitetura. A eficiéncia é alcancgada através da implementacdo de camadas de
“squeeze”, que realizam convulsdes 1x1 para reduzir a profundidade dos dados de entrada, seguidas por
camadas “expand”, compostas por convulsdes 1x1 e 3x3, para reconstruir a profundidade da
representacdo. Esta estratégia resulta numa arquitetura compacta que demonstra a capacidade de manter

CRIAGAO DE BASE DE DADOS DE IMAGENS HISTOLOGICAS ANOTADAS E DESENVOLVIMENTO DE UM MODELO DE
CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE PATOLOGIAS MAMARIAS



28 3. METODOS E APLICACAO

a precisio, enquanto reduz significativamente a quantidade de parimetros e a complexidade
computacional[47]—[49].

A Figura 8 [50] apresenta uma representacdo esquematica da arquitetura SqueezeNet. O processo
inicia-se com uma imagem de entrada que segue através de uma série de camadas convolucionais (C1 e
C2), médulos “fire” (Firel a Fire4), e operagdes de mac pooling (P1, P2 e P3). Conclui-se com um vetor
de saida que corresponde as classes de previsdao. Este fluxo de operacoes exemplifica a capacidade do
SqueezeNet em condensar um modelo de aprendizagem profunda sem comprometer o seu desempenho
analitico.

[Input] [ C1 |

30

30

Figura 8 — Representagio grafica da arquitetura SqueezeNet[50]

A InceptionV3, representa um avango significativo na arquitetura de redes neuronais convolucionais.
Esta estrutura ¢ delineada para otimizar o desempenho computacional e a acuidade classificativa, através
da disposicao e paralelizacio inteligente dos médulos “Inception”. Estes médulos combinam operagSes
de convolucio e pooling que operam em diferentes escalas e sio fundidos por encadeamento, favorecendo
a captura de informa¢des em multiplas resolugdes espaciais[51], [52].

A Figura 9 [53] ilustra a orquestragdo das operagdes na InceptionV3. Observa-se que, subsequente
a entrada de dados, a imagem ¢é submetida a uma série de transformagdes convolucionais, seguidas de
processos de pooling que visam a compactacdo espacial das caracteristicas. O encadeamento das
caracteristicas ¢ uma etapa crucial, integrando dados de multiplas fontes de convulsio e pooling.
Posteriormente, a rede emprega camadas totalmente conectadas para interpretar o conjunto de
caracteristicas extraidas. A inclusdo de camadas de dropout serve para mitigar o sobreajustamento, e
finalmente, a camada soffmax converte as saidas da rede numa distribuicio de probabilidade, fundamental
para a tarefa de classificagio[54].

Desta forma, a arquitetura de InceptionV3 demonstra a eficicia de um design modular e paralelo,
que nio s6 promove a diversidade de caracteristicas extraidas, mas também contribui para a redugdo do
numero de pardmetros sem comprometer a profundidade e complexidade da rede.
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Figura 9 — Representagio grafica da arquitetura Inception V3 [53]

AlexNet, ¢ uma das primeiras arquiteturas de aprendizagem profunda e que ainda é relevante devido
a sua simplicidade e eficicia. A técnica de drgpont que introduziu é um componente essencial para evitar
o sobre ajuste, uma apreciacdo importante no treino de redes com conjuntos de dados médicos, que
muitas vezes sio limitados[55]-[57].

A DenseNet fornece uma abordagem tnica de conexdo entre camadas, o que promove a reutilizagio
de caracteristicas e melhora a eficiéncia da rede, aspetos valiosos na analise detalhada de imagens
histolégicas, por exemplo[58], [59].

A EfficientNet, por meio da sua abordagem de escalamento sistematico, redefine os parimetros de
eficiéncia e acuidade. No contexto da saude, esta capacidade traduz-se na viabilizacio de modelos
computacionais de elevada poténcia mesmo em ambientes restritos em termos de recursos, como € o

caso de hospitais cujas infraestruturas tecnoldgicas sao menos desenvolvidas[60].

MobileNetV3 ¢é projetada especificamente para dispositivos moveis e portanto, adequada para
telessadde e diagnodsticos em locais remotos. A sua eficiéncia computacional é de particular importancia

para o processamento de imagens em aplicacbes méveis de saude[61].

Por dltimo, a ResNet permite treinar redes extremamente profundas sem perder eficicia na
aprendizagem. Isso é essencial para situagoes de problemas de saude complexos, onde a capacidade de
aprender padrdes profundamente enraizados pode ser a chave para identificar corretamente situacoes

raras[55], [58].

2.4. Estudos no ambito da Inteligéncia Artificial e o Cancro da Mama

Na Tabela 1 estdo citados varios artigos cientificos onde foram utilizadas diferentes redes
neuronais para diferentes tipos de tecido mamario (normal, benignos e malignos) e de onde foram
retiradas varias métricas de avaliacio dos resultados obtidos.

Podemos observar que as melhores percentagens avaliativas encontram-se essencialmente nos
estudos em que foi feita uma classificaciao binaria quando comparados com outros estudos que fazem
uma classificacdo mais complexa. Também é possivel perceber uma evolugio ao longo dos anos no que
diz respeito as redes neuronais utilizadas, nomeadamente nos anos mais recentes o uso de novas versoes
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de algumas redes neuronais e até mesmo o uso de redes neuronais mais especificas como é o caso da
MSMV-PFENet (Multi-Scale Motion 1V 'ectores Pyramid Feature Exctraction).

Tabela 1 — Tabela comparativa dos principais dados recolhidos de alguns artigos cientificos onde

foram utilizadas diversas arquiteturas neuronais, com varias classes de patologias mamarias e de onde

foram recolhidos os dados da avaliacio de desempenho

Ano Pre- Redes Numero de Métricas Ref.
Processamento  Neuronais Classes: avaliadas
2019  Macenko CNN; 4 classes: Accuracy:87% [62]
2 patologias
benignas;
2 patologias
benignas;
2019 Macenko GoogleNet, 2 classes: Aceuracy: [63]
Visual Maligno; GoogleNet —
Geometry Benigno 93,5%;
Group VGGNet —
Network 94,15%;
(VGGNCt) e ResNet —
ResNet; 94,350/0;
2020  Color ResNet50, 4 classes: Acenracy: [64]
enhancement DenseNet, Benigno; ResNet — 87%;
Inception V3¢ Carcinoma in DenseNet-87%;
VGG16; situ; InceptionV3-
Carcinoma 83%;
Invasivo; VGG16-78,1%;
Tecido Normal,
2020  Nao aplicado MobileNet e 6 classes: Sensibilidade: [65]
Inception; Tecido Normal;  MobileNet-
Fibroadenoma;  80,5%;
Doenca Inception-
Fibrocistica; 73,8%;
Carcinoma Especificidade:
invasivo de tipo  MobileNet-
nao especifico; 96,1%;
Carcinoma Inception-
Lobular 94,7%;
Invasivo;
Carcinoma
Ductal In Situ;
2022 Nao aplicado MSMV- 4 classes: Aceuracy: [60]
PFENet; Tecido Normal; Imagens-94,8%;
Benigno; Patch- 93%;

Carcinoma In
Situ;
Carcinoma
Invasivo;

Como forma de conclusio da revisdo de varios artigos, saliento o artigo “Artificial Inteligence Inmproves
the Accnracy in Histologic Classification of Breast Lesions”, uma vez que faz uma avaliacio de como os sistemas

de IA podem ser um auxilio essencial para melhorar a precisio dos Patologistas nos diagnosticos.

e Artficial Inteligence Improves the Accuracy in Histologic Classification of
Breast Lesions ([67])
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Neste estudo, investigou-se o impacto do uso de algoritmos de aprendizagem na precisdo da
classificacio de Carcinoma Invasivos de Mama (CIS) por patologistas, com particular énfase na distin¢do
entre CIS microinvasivos e CIS nao microinvasivos em fotografias microscopicas de regides de interesse.
O estudo foi desenvolvido em trés fases diferentes, com patologistas com diferentes niveis de
experiéncia, e utilizou-se um algoritmo de aprendizagem automatica denominado de Algotitmo A, o qual
foi posteriormente comparado com a classificagio padrio sem auxilio da ferramenta, denominado de
Algoritmo B.

Na primeira fase, observou-se que a utilizacdio do Algoritmo A aumentou significativamente a
precisao dos patologistas na identificagiao de CIS, sugerindo que ferramentas de diagnéstico auxiliadas
por IA podem ser valiosas para reduzir resultados falsos-negativos e melhorar a saude do paciente. Na
segunda fase, mesmo quando a precisio do algoritmo A era menor que a dos patologistas mais
experientes, estes mantiveram a sua classificacdo inicial, sugerindo uma confianca na propria avaliacio
acima do algoritmo. Contudo, os patologistas menos experientes, mostraram-se mais propensos a alterar

as suas classificagdes em favor das sugestdes do algoritmo.

A terceira fase nio foi conduzida devido a percegdo de que a precisio dos patologistas seria supetior
a do proprio algoritmo. A pesquisa destacou também a consisténcia dos patologistas sobre os erros
potenciais do Algoritmo A, o que levou a um aumento do numero de diagnésticos alternativos e a

melhoria na precisao, especialmente entre os patologistas com maior experiéncia.

Um ponto relevante neste estudo foi que, em certos casos, dois patologistas tinham uma consisténcia
de classificagao inferior entre si comparados com as classificacbes do algoritmo, o que sugere que
diferentes patologistas podem ter interpretagdes varidveis mesmo com a ajuda de algoritmos de
diagnéstico auxiliado por computador.

As conclusGes do estudo indicam que a implementac¢io de sistemas de diagnosticos auxiliados por
computador, em diagnodsticos patolégicos, pode melhorar a precisao, especialmente com uma supervisao
adequada, e que os patologistas podem beneficiar desta tecnologia como um complemento a sua analise
e ndo de um substituto. Hste estudo foi pioneiro na comparacdo do impacto dos algoritmos de
aprendizagem na precisao dos diagnésticos na area da Anatomia Patolégica.

Nos estudos realizados entre 2019 e 2020, destacou-se a eficicia de varios modelos de redes
neuronais convolucionais como varias de CNN, GoogleNet, VGGNet, ResNet50, DenseNet,
InceptionV3, VGG16 e MobileNet na classificacdo de patologias mamarias. Hstes modelos
demonstraram uma alta precisiio, especialmente na distin¢do entre patologias benignas e malignas, com
resultados promissores que evidenciam a capacidade destas tecnologias em melhorar o diagnéstico. Em
2022, a introdugao do MSMV-PFENet marcou um avanco significativo, alcancando elevadas taxas de
accuracy na classificacao de patologias mamarias, refletindo uma evolug¢io continua e o aprimoramento

das técnicas de IA na 4rea da saide.

O estudo “Arvificial Intelligence Improves the Accuracy in Histologic Classification of Breast Lesions”, mostra o
impacto que a IA tem no diagnéstico de CIS. Este estudo demonstra que a precisao dos diagnosticos
pode aumentar com o auxilio de ferramentas de diagnéstico, reduzindo falsos-negativos especialmente
em patologistas com menos experiéncia. Assim, ¢ possivel perceber que a IA deve ser usada como um
complemento a avaliacio humana e que deve ser feita sempre uma abordagem integrada que combine a

experiéncia humana com as novas ferramentas.
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Para o desenvolvimento deste projeto foi efetuada uma recolha, no Laboratério Dr. Eduardo da
Silva Ferreira, de 100 diferentes cortes histolégicos efetuados num bloco de parafina com uma dimensao
de 3pum (micrémetros) de espessura de tecido de bidpsia de mama previamente recolhido e processado.
Seguidamente os cortes foram corados na coloracio de HE juntamente com o servigo de rotina diaria
do laboratério. Depois de coradas as laminas foram montadas utilizando Ensellan, um meio de montagem

que nos permite proteger o corte histolégico e uma lamela.

Posteriormente seguiu-se com a digitalizacao das laminas no digitalizador Pannoramic Midi /, com
uma ampliagio de 20x. Esta digitalizacio permitiu-nos nos a visualizagio da imagem no programa
SlideV jewer, onde era possivel ampliar até 60x a imagem e ver as estruturas dos tecidos com a nitidez
necessaria.

Apbs a obtencido das digitalizagbes foi realizada uma conversio do formato das imagens no
software QuPath, seguindo com segmentagio das imagens com uma dimensdo de 512x512 pixéis e ainda
foi efetuado uma revisdo e organizacdo de todas as imagens de forma a criar o dataset. Posteriormente
foi efetuada uma preparacio dos dados obtidos, seguindo da distribui¢do da mesma, finalizando com o
processamento dos dados nas arquiteturas neuronais.

Numa perspetiva geral, este capitulo ird focar-se na descri¢io do procedimento do estudo em
causa. Inicialmente, descreverd o procedimento laboratorial desde a manipulagdo das bidpsias até a
digitalizacao final das laminas. De seguida, ira ser descrito todo o processo de manipulagdo de imagens,
criagdo do dataset e preparagio dos dados para o treino do modelo. Antes de prosseguir com o treino,
sdo apresentados alguns dos modelos disponiveis para treino, uma breve explicagio do porqué das
escolhas dos modelos SqueezeNet e InceptionV3, e ainda uma apresentagao dos cenarios de classificagao
que vio ser abordados. No final ¢ apresentado como é que o treino se processa ¢ como ¢ feita a sua
validac¢io.

3.1. Aquisi¢ao de imagens

A criacdo de um dataset de imagens histologicas a partir de biépsias de mama é um processo
meticuloso e detalhado, que envolve vérias etapas desde a colheita do tecido até a aquisi¢do de imagens

de alta qualidade.

Assim, a primeira etapa ¢é a realizagdo da biépsia mamaria, que pode ser feita por diferentes
métodos, bidpsia por agulha fina, biopsia por agulha grossa (denomina-se de core bidpsia) ou uma
bibpsia excisional. Para a criagdo deste dataset foram recolhidas imagens somente de core bidpsia. Este
procedimento ¢ realizado por um especialista que procura garantir a integridade do tecido e minimizar
da melhor forma os dados da arquitetura tecidular.

Ap0s a recolha dos tecidos, os fragmentos devem ser imediatamente submersos numa solugio
fixadora, a mais utilizada ¢ o formol a 10%, onde se deve utilizar uma quantidade de formol a 10% numa
propor¢ao 10x superior ao tamanho de qualquer tecido que seja recolhido. A fixagdo € crucial para
preservar a estrutura celular e a morfologia do tecido e evitar a degradagao enzimatica que acontece apos
a excisao do tecido.

Os tecidos seguiram entdo para o processamento que consiste numa desidratacio feita por uma
série crescente de alcoois e segue para o processo de diafanizacio realizado pelo xilol. Este reagente é
responsavel pela preparagio final do tecido para que este possa ser embebido em parafina. Este processo

tem uma duragio aproximada de 12H e apds o processamento, o tecido segue para o passo da inclusiao
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onde este ¢ emoldurado num bloco de parafina que nos possibilita a obten¢do de um bloco sélido

essencial na fase seguinte.

O processo seguiu-se com o corte do bloco que foi realizado no micrétomo para obter secgdes
finas de aproximadamente 3 um de espessura. Esta espessura permite que seja possivel uma visualizagio
clara da estrutura do tecido e da sua configuragio celular. O corte obtido foi entdo colocado numa lamina

de vidro que seguiu posteriormente para a etapa de coloragdo por HE.

Assim que todos estes passos estdo concluidos, as laminas sdo montadas. Esta ¢ a fase final da
preparacdo dos tecidos, que consiste na colocagdo de uma lamela, ou de outro material, que permita a

observac¢do microscopica do tecido e simultaneamente a sua preservacio.

Por dltimo as laminas foram observadas por um patologista responsavel pelo diagnéstico final
da paciente e uma vez que o objetivo era a criagio de uma base de dados com estes tecidos, as laminas
foram digitalizadas, com auxilio do digitalizador Pannoramic Midi //, a uma amplia¢ao de 20x.

No decorrer de todos os procedimentos acima descritos, a interven¢do humana é preponderante
na execugdo da maioria das tarefas. Esta dependéncia aumenta, consequentemente, a probabilidade da
ocorréncia de erros. Nem todas as laminas preparadas resultam em imagens de qualidade 6tima, essencial
para um diagnéstico assertivo. Varios fatores podem conduzir a aquisicdo de imagens inapropriadas para
diagnostico, comumente referidas como “imagens de lixo”. Na Tabela 2, é apresentado um resumo de
algumas problematicas que podem emergir no contexto laboratorial. Esta tabela inclui exemplos
ilustrativos destas questdes, acompanhados de uma explicacdo sucinta e fundamentada acerca das causas

subjacentes a estas situagdes.

Tabela 2 — Resumo dos problemas mais comuns observados na rotina laboratorial, acompanhados das

causas e de imagens representativas

Tipo de Problema Imagem (descrigio) Causa
Fixacio é LN - ;“-&‘:‘ g"::i e, Presenca de pigmentos de
= 3 j formalina num corte

histolégico, devido a uma
possivel reagdo da
formalina com a
hemoglobina ou devido ao
tempo prolongado de
fixacdo. Os pormenores
celulares acabam por ficar
invisiveis;

i SR
Z;

Tecido marcado com pigmentos acastanhados
resultantes do reagente de fixagao.

Ma fixacdo do tecido na
regido central da imagem
pode dever-se a pegas
cirargicas de grande
dimensao onde o formol

§ ndo foi capaz de penetrar e
R ] L PRIASER RS fixar aqueles grupos

s 2 R & 3 ~ , .
: celulares. Nio é possivel
Tecido que apresenta uma zona central pouco L.
perceber as caracteristicas

especifica devido a situagSes de ma fixagio
celulares naquela zona

Fixacio
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Coloracao

Coloracio de HE ténue quando comparada com
as outras imagens

Colorac¢ao de HE muito
ténue onde as estruturas
celulares sao de dificil
observacio. A coloracio
de HE normalmente é
ajustada de acordo com os
gostos dos patologistas, a
intensidade da marcacio
dos corantes varia de local
para local, no entanto
nesta situagdo é possivel
que este tecido tenha sido
corando em corantes
muito saturados e o tempo
que o tecido esteve em
contacto com o corante
foi insuficiente para a sua
cotrreta coloracio.

Descalcificagao

Tecido mamario com microcalcifica¢Ges-
presenca de tecido muito fragmentado, na zona
central, onde nao ¢ possivel destingir algumas das
caracteristicas celulares daquela zona.

Microtomia

Quando o fragmento
seccionado é de tecido
6sseo ou tecidos com
microcalcificages é
comum este tipo de
imagens histol6gicas onde
ndo ¢ possivel observar as
estruturas celulares nem
tecidulares, uma vez que, o
tecido 6sseo apresenta
uma grande rigidez e
quando nio ¢ feita uma
correta descalcifica¢io,
ap6s o corte deste tecido
no micrétomo, o aspeto é
o que pode ser observado
na imagem.

e <
Representacio de tecido com uma espessura

superior aquela que ¢ considerada 6tima. Existem
varias camadas de células sobrepostas

Microtomia ou
Processamento

Imagem histolégica onde
se observa uma
sobreposi¢io grande das
células, impossibilitando
ver os detalhes celulares
devido a ter sido feito um
corte no micrétomo com
uma espessura superior ao
protocolado.

Representacio de um tecido onde existem dreas
em que este estd ausente.

Imagem histoldgica onde
se observam 4reas de
tecido ausente, que podem
ser areas importantes para
o diagnostico final. Estas
situacdes podem dever-se
a causas como um mau
processamento ou erros na
microtomia.
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3.2. Pré-processamento

Ap6s o processo laboratorial dos tecidos em estudo e da digitalizacdo das laminas, foi necessatio
fazer um pré-processamento das imagens obtidas das digitalizacdes das laminas. Para isso foi necessario
recotrer a conversao do formato obtido na digitalizagdo, e a segmentacdo das imagens para que seja
usado imagens com tamanho 512x512 pixéis. Os proximos subcapitulos vao se focar nestas duas fases

importantes para a preparagao do dataset que servira para o treino dos modelos.

3.2.1. Conversao

O processo de conversdo constitui uma etapa crucial para a manipulacio eficiente e a extracdo de

informacao relevante.

Numa fase inicial, o processo de conversdo foi realizado com a utilizagdo do software Stdel zewer
(Figura 10), um programa especializado na leitura de ficheiros no formato .mrxs. Este formato, comum
em imagens de patologia digital, contém dados de alta resolu¢io que sdo essenciais para um diagnostico
preciso e para pesquisas de qualidade. Através do Stidel zewer, conseguimos aceder ndo apenas a imagens
das laminas, mas também as etiquetas a elas associadas. Estas etiquetas sdo fundamentais, pois nelas
consta o numero do caso, um dado crucial que assegura a correta correspondéncia entre a imagem
digitalizada e a sua origem clinica, permitindo um seguimento exato e uma organiza¢io rigorosa dos

dados.
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Figura 10 — Ambiente de utilizador do S/idel Gewer

Porém, a extensdo é proprietaria, pelo que é escasso ou quase inexistente ferramentas ou bibliotecas
que facilitem o uso deste formato para treino de modelo de redes neuronais. Para isso é necessario
converter a extensao .mrxs numa imagem com extensiao JPG. Para isso, procedemos com o uso do
QuPath (Figura 11), um software de cédigo aberto concebido para a analise de imagens patolégicas. No
contexto deste caso, aplicamos esta ferramenta com o intuito de converter imagens do formato original
.mrxs para .ome.tif. Este formato, derivado do Open Microscopy Environment, é amplamente reconhecido
pela sua interoperabilidade e adequagio a andlise computacional em larga escala. O QuPath ndo s6 facilita

CRIAGAO DE BASE DE DADOS DE IMAGENS HISTOLOGICAS ANOTADAS E DESENVOLVIMENTO DE UM MODELO DE
CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE PATOLOGIAS MAMARIAS



36 3. METODOS E APLICACAO

esta conversiao, mas também preserva as caracteristicas essenciais das imagens, como a resolu¢io e a
profundidade de cor, assegurando que a informacdo diagnodstica nio seja comprometida durante o
processo.

@ Qo side 6T18.3810.84-510me ]

Figura 11 — Ambiente de utilizador do QuPath

3.2.2. Segmentacao de imagens

Apesar das imagens do tipo ‘ome.tif’ poderem ser facilmente convertidas em imagens do formato
.jpg, estas iriam resultar em imagens com resolu¢oes muito elevadas e com tamanho grande de memoéria,
pois cada imagem poderia ter dezenas de Gigabytes. Para além dessa situagdo, haveria dois problemas na
altura de proceder com o treino do modelo. O primeiro problema seria a quantidade de imagens que
seria muito pequena para o dafaset. O segundo problema seria que, na altura do treino, as imagens ao
serem grandes, seria necessario um processamento computacional muito grande para o modelo ser

treinado com sucesso.

Para resolver ambos os problemas, foi necessario implementar um programa automatizado que
opera sobre as imagens ‘ome.tif”. Este script foi projetado para recortar as imagens em segmentos de
dimensoes 512x512 pixéis (Figura 12), um tamanho adequado para analise padrio, facilitando o

processamento ¢ a andlise subsequente por algoritmos de redes neuronais.
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Figura 12 — Exemplo de uma imagem recortada em 512x512 pixéis (imagem nio estd a escala)

Adicionalmente, o script possui uma fungio de sele¢io que descarta qualquer segmento de imagem
que ndo contenha conteudo relevante, nomeadamente segmentos que se apresentem completamente
brancos. Estas imagens sdo descartadas pois ndo adicionam valor analitico e economizam espago de

armazenamento. As imagens que contém dados relevantes sdo entdo gravadas no formato .jpg.

Assim, para além de serem resolvidos os problemas da extensio e do tamanho das imagens, ao
segmenta-las foi possivel aumentar em grande nimero a quantidade de entradas para o modelo de treino
da rede neuronal.

3.2.3. Organizac¢ao das imagens convertidas

A organizacio dos dados convertidos foi estruturada de maneira que a constru¢io do dataset fosse o
mais simplificada possivel. As imagens no formato .jpg sdo armazenadas dentro de pastas nomeadas
segundo o numero do caso correspondente ao paciente, conforme indicado nas etiquetas iniciais. Esta
organiza¢io permite uma identificagio rapida e eficiente das imagens, essencial para a organizacio dos
dados. A correta organizacio e catalogacao das imagens ¢ importante, visto que assegura a integridade,
veracidade e qualidade do estudo e dos seus resultados obtidos. Uma incorreta submissao e organizagiao
dos casos poderia invalidar, impossibilitar a obteng¢io de resultados, ou até mesmo falsear os resultados
e conclusbes deste estudo.

Para além da organizacdo das imagens por caso, foi necessario confirmar as imagens de cada caso
para apagar imagens nio relevantes que, por variadas razdes, como impurezas na digitalizacdo ou etro
de cédigo, possam ter escapado ao programa de segmentacio anterior.

3.2.4. Criagao do dataset

Para a criacdo de um dataset é necessario guardar toda a informacio referente a uma imagem num
ficheiro que qualquer codigo consiga ler e interpretar a informagao gravada. A melhor maneira e a mais
comum em treinos de redes neuronais ¢ a gravacao das informacSes em ficheiros Commma-separated 1V alues
(CSV), que como o nome indica, sdo ficheiros com valores que estdo separados por virgulas.

A construgdo de um arquivo .csv serve como um meio eficiente para compilar e estruturar
informagoes de forma que facilite anélises e processamentos computacionais postetiores.
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Para isso foi construido um seript em Python que serve para automatizar o processo de classificacio
de acordo com os valores de entrada gerados pelo utilizador, de acordo de que caso se esteja a tratar.

O procedimento inicia com a definicao de uma fungio “atribuir_categoria”, responsavel por recolher
a classificacdo das imagens médicas, baseada na interagdo do utilizador, que compara o nimero do caso
com o caso clinico. Esta fun¢io é projetada para garantir que cada diretério de imagens seja associado a
uma categoria especifica: benigna ou maligna. De seguida o utilizador define o tipo de imagem
dependendo se a categoria anterior é benigna ou maligna. Se for benigna, o utilizador define se a imagem
¢ de um caso de Fibroadenoma (representado por 1) ou doenga Fibrocistica (representado por 2). Se o
caso for maligno, entdo escolhe entre um caso de Carcinoma ductal (representado por 1) ou Carcinoma
Lobular (representado por 2).

O ficheiro CSV ¢ entio criado através da funcio “criar_csv”’. Com o uso da biblioteca “csv”’ do

Python, um objeto “DictWriter” ¢ inicializado com os nomes dos campos correspondentes as categorias

de classificagao. Um cabegalho é escrito no inicio do arquivo para facilitar a compreensao e o acesso aos

dados.

Através da fun¢io “os.walk”, o cédigo percorre todos os subdiretérios contidos no diretério raiz
fornecido. Para cada conjunto de arquivos num subdiretério, a fungdo “atribuir_categoria” € invocada
para classificar o diretério atual. Esta classificacdo ¢ aplicada a cada imagem dentro do diretério onde
estas se encontram.

Para cada imagem valida (com a extensio .jpg), ¢ esctito um novo registo no arquivo .csv. Este
registo contém o caminho completo da imagem e as categorias atribuidas, criando assim um mapeamento

direto entre a imagem e suas caracteristicas de classificacdo do caso em que a imagem se insere.

3.3. Distribuicao e Amostragem para Treino e Validagao de Modelos de
Redes Neuronais

Para que o treino da rede neuronal seja bem sucedido, é importante uma preparaciao adequada dos
dados. Para isso ¢ necessario garantir a aleatoriedade dos dados, bem como um equilibrio dos dados
entre as varias caracteristicas que queremos que o modelo preveja. Durante este subcapitulo vai ser
abordado como foi realizado a distribuicdo e amostragem dos dados para o treino e validagdo dos
modelos.

3.3.1. Preparagao dos dados

A preparaciao dos dados inicia-se com a definicdo de uma semente aleatéria (seed), garantindo a
reprodutibilidade das amostras aleatoriamente selecionadas durante a execug¢io do cédigo. A importagao
do dataset ¢ feita através da funcdo “read_csv” da biblioteca “pandas”, que permite uma manipulacio
eficaz dos dados anteriormente definidos para cada caso.

3.3.2. Distribuicao de dados

Antes de proceder a amostragem, ¢ essencial entender a distribuicio das imagens pelas diferentes
categorias: malignas ou benignas, e as subcategorias correspondentes a carcinoma (ductal e lobular) e a
benigno (fibroadenoma e doenca fibrocistica). Através da funcido “value_counts”, é possivel obter a
contagem exata de imagens para cada categoria no dataset, o que € crucial para a definir a alocacdo
equilibrada de imagens nos conjuntos de treino e validagdo, onde é possivel ver um exemplo na Figura
13.
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Distribuic@o de mal ou beg: 1 13
& 55327

Mame: mal ou beg, dtype: into4d
Distribuicdo de carcinoma: 1

2 5
Name: carcinoma, dtype: int64
Distribuicdo de benigno: 1

2 258a7

Mame: benigno, dtype: imt6d

Figura 13 — Exemplo da distribui¢do dos dados pelas categorias

3.3.3. Alocagao de Amostras

Apb6s a distribuicio dos dados é necessario fazer a alocacdo das amostras para o treino e validacio
do modelo. Teoricamente, o valor base correto a utilizar para calcular a quantidade maxima necessaria
de entradas sem desequilibrar os dados de treino e de validagio seria utilizar a subcategoria cuja
quantidade de imagens do dataset seja menor. De acordo com a imagem Figura 13 ;| podemos constatar
que a subcategoria com menor quantidade é a subcategoria 2 da categoria benigno, que corresponde s

imagens dos casos de Doenga Fibrocistica com 25007 imagens.

Ao calcular através das 25007, podemos entdo definir que para equilibrar a alocagio total, seriam
usadas 25007 imagens de cada subcategoria. Esta aloca¢do iria garantir que cada categoria “carcinoma”
e “benigno” teriam o mesmo nimero de imagens, que seriam 50014. Estas imagens seriam usadas na
categoria “mal_ou_beg”, que é o campo que define se cada imagem ¢é de um caso benigno ou maligno,
pelo que estaria assim garantido o equilibrio nesta categoria. No final, a alocacio teria um total de 100028
imagens. Em seguida, é boa pratica dividir estas imagens numa proporc¢iao de 80-20% para que 80%

destas imagens sejam usadas para treino do modelo e os restantes 20% sejam usadas para validacao deste.

Porém, devido ao processamento limitado da maquina que corre o treino do modelo, foi impossivel
utilizar a totalidade do dataset com os valores indicados anteriormente. Por isso, depois de algumas
tentativas para definir a quantidade de imagens a usar nos modelos de treino e valida¢io, foi definido
que uma quantidade de aproximadamente 18000 imagens era a quantidade suportada pela maquina de
32 Gigabytes de memoria RAM (Random Access Memory).

Para ter uma melhor no¢ao da quantidade das imagens, foram definidas variaveis com o calculo da
alocacdo das imagens no cédigo de maneira a fazer a alocagdo correta das imagens de treino e de

validagao.

3.3.4. Amostragem Estratificada

A seguinte etapa debrugou-se no planeamento e estratificagdo da amostragem tanto para treino como
validagio. E esta parte do c6digo que é responsavel por garantir a quantidade e a nio sobreposicio entre

[0} con}untos.

Esta amostragem foi definida ao utilizar a fun¢do “sample” da biblioteca “pandas”. Esta func¢io
seleciona aleatoriamente, com base na “seed” previamente definida, um numero especifico de imagens
de treino (“n_train_per_type”) e de validagdo (“n_val_per_type”) para cada subcategoria. A sele¢do
aleatoria e a subsequente exclusio das imagens selecionadas para treino antes da amostragem para

validagdo garantem que nio haja sobreposi¢do entre os conjuntos.
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3.3.5. Formagao dos conjuntos de dados

Apbs a realizacio da amostragem para todas as categorias, os conjuntos de dados de treino e
validagdo sdo formados pela concatenagiao das amostras individuais. A fun¢io “sample” é novamente
aplicada para baralhar os dados, seguida de “reset_index” para assegurar a correta indexacio das imagens.
Esta etapa ¢ crucial para evitar qualquer ordem intrinseca que possa influenciar a aprendizagem do
modelo.

3.3.6. Validagao da amostragem

Numa fase final da amostragem, foi necessario recorrer a fungio “assert” que confirma se o numero
de imagens nos conjuntos de treino e validacio corresponde ao esperado (14.400 e 3.600,
respetivamente). Este passo é de extrema importancia para verificar a integridade do processo de
amostragem ¢ garantir que o modelo de rede neuronal sera treinado e validado com a quantidade
adequada de dados que foram definidos anteriormente.

3.4. Processamento de dados

Depois de definida a quantidade de imagens e de se ter realizado a aloca¢io destas, é necessario fazer
o processamento dos dados escolhidos pelo cédigo apresentado anteriormente. A etapa de prepara¢io
dos dados ¢ vital para assegurar que o modelo da rede neuronal receba a informagio de forma correta e
formatada de acordo com as suas necessidades. Ao adotar praticas como normalizagdo e monitorizagao
do progresso, assegura-se nio s6 a qualidade do treino e validagdo, mas também a eficiéncia e
transparéncia do processo.

3.4.1. Carregamento e transformac¢ao de imagens

O procedimento de processamento dos dados inicia com o carregamento das imagens a partir dos
caminhos fornecidos no “DataFrame” “df”. Cada imagem ¢ carregada com as dimensdes especificas —
“image_height” e “image_width” - adequadas para a arquitetura da rede que se pretende treinar. As
dimensdes destas imagens sdo 512x512 pixéis. Como as imagens ja tém essa dimensio, a especificacio
da dimensio pelo codigo garante que sdo estas as dimensdes utilizadas na preparagio como no treino

dos dados.

Durante o carregamento, as imagens sdo convertidas em vetores e normalizadas dividindo-se os
valores dos pixéis por 255. Esta normalizagio é uma pratica comum no processamento de imagens, pois
converte a escala de cor de cada pixel para um valor entre O e 1, facilitando a convergéncia do modelo
durante o treino.

Ao longo do carregamento e processamento das imagens, é realizado uma monitorizagdo do
processo de carregamento (Figura 14). F de grande importincia monitorizar o processo de carregamento,
especialmente quando se processa um grande nimero de imagens. Assim, implementa-se um sistema de
relatério de progresso que informa o utilizador a cada 10% das imagens processadas. Esta funcionalidade
nao s6 ajuda a verificar que o processo estd a progredir, mas também estima o tempo restante até 4
conclusdo da fase em curso.
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Progress: Loaded ©/14400 images.
Progress: Loaded 1448/14408 images.
Progress: Loaded /1 images.
Progress: Loaded ] images.
Progress: Loaded i images.
Progress: Loaded 7208/ images.
Progress: Loaded 86 images.
Progress: Loaded 1 4480 images.
Progress: Loaded 4480 images.
Progress: Loaded 68/14400 images.
Finished: Loaded 14400/14400 images.
Progress: Loaded @, B images.
Progress: Loaded 36 B8 images.
Progress: Loaded 508 images.
Progress: Loaded : / images.
Progress: Loaded 1 f images.
Progress: Loaded 1 images.
Progress: Loaded 2168/ images.
Progress: Loaded images.
Progress: Loaded / images.
Progress: Loaded 3248/ images.
Finished: Loaded 3608, images.

Figura 14 — Monitotizagdo do progresso do carregamento das imagens

3.4.2. Extracao de Etiquetas

A extracdo correta de etiquetas a partir do conjunto de dados é um elemento fulcral na configuragio
do processo de aprendizagem supervisionada em modelos de redes neuronais. Para cada imagem
carregada, as etiquetas correspondentes as categorias “mal_ou_beg” (maligno ou benigno), “carcinoma”
e “benigno” sio extraidas e armazenadas em listas separadas. Estas etiquetas serdo utilizadas como o
verdadeiro valor (ground truth) durante o treino e a validagdo do modelo, permitindo que a rede aprenda

a classificar as imagens nas categorias corretas.

Estas listas de etiquetas sdo essenciais pois definem os "alvos" que o modelo tentard prever
corretamente durante o treino. A precisdo da extragio destas etiquetas ¢ diretamente proporcional a

qualidade da aprendizagem do modelo.

A representago vetorial resultante destas serd utilizada para treinar o modelo, através de uma fungao
de perda que mede a discrepancia entre as previsdes do modelo e as verdadeiras etiquetas. Além disso,
na fase de validacdo, a comparacio entre as etiquetas previstas e as verdadeiras etiquetas permitira avaliar
a capacidade do modelo em generalizar o que foi aprendido para os novos dados.

3.4.3. Conversao e Construgao dos Conjuntos de Dados

Ap6s o carregamento de todas as imagens ¢ a extragdo das etiquetas, as listas sio convertidas em
vetores da biblioteca “NumPy”. Esta conversio ¢ crucial porque estruturas de dados do “NumPy” sao
as mais apropriadas para alimentar os modelos de redes neuronais construidos com bibliotecas Python

como “TensorFlow” ou “Keras”, devido a sua eficiéncia e compatibilidade.

Finalmente, a funcdo “prepare_data” retorna os conjuntos de imagens (“X”) e as respetivas etiquetas
(“y”) para as categorias “mal_ou_beg”, “carcinoma” e “benigno”. Estes conjuntos sio separados em
dados de treino (“X_train”, “y_train_mal_ou_beg”, “y_train_carcinoma”, “y_train_benigno”) e de
validagao (“X_val”, “y_val_mal_ou_beg”, “y_val_carcinoma”, “y_val_benigno”). Depois deste passo,
as imagens e os dados a eles associados estio prontos para serem utilizados no treino e validagdo do

modelo de rede neuronal.
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3.5. Sele¢ao e Adaptacgao das Arquiteturas de Redes Neuronais

3.5.1. Avaliagao Preliminar de Modelos de Deep Learning

A convolucdo é uma operagao linear que envolve a multiplicagdio de uma matriz de pesos,
chamada de filtro ou £ernel, com uma matriz de entrada, para produzir uma matriz de saida denominada
de mapa de caracteristicas. Este processo permite que a rede identifique padrdes como arestas, cantos e
outras caracterfsticas visuais, que sdo essenciais para o reconhecimento de imagens e videos.

O processo de convolucio das CNNs ¢ particulamente vantajoso no ambito da Anatomia
Patolégica, uma vez que mantém a relagdo espacial entre os pixeis, aspeto essencial durante a analise de
células que, por vezes, apresentam diferencas estruturais muito subtis. Esta propriedade é determinante
para a identificacdo de células em distintas etapas do ciclo celular ou para o reconhecimentode
modifica¢des morfolégicas iniciais que podem surgerir um diagnoéstico diferencial.

A diversidade de modelos CNN oferece assim um leque de opgdes para o treino do estudo em
questdo, incluindo AlexNet, DenseNet, EfficientNet, InceptionV3, MobileNetV3, ResNet e
SqueezeNet. Na Tabela 3 é possivel ver as caracteristicas destas, as suas principais diferencas e a sua
performance.

Tabela 3 — Comparagio das Principais Arquiteturas de Redes Neuronais Convolucionais Aplicadas em

Patologia Digital

Arquitetura

Caracteristicas Principais

Principais Diferencas

Performance
Benchmarks

SqueezeNet [49]

Utiliza médulos fire para
reduzir parametros e
operacoes; Estratégia de
squeezge € expand,

Muito compacta, com
menos parimetros, no
entanto mantém a
precisio;

Treino tradicional com
foco na economia de
recursos computacionais;

InceptionV3 [54]

Moédulos Inception com
fatores de convolucio
para eficiéncia
computacional;

Uso de convolucoes
assimétricas para reduzir
a complexidade;

Treino com uso
intensivo de dados e
técnicas de regularizagio;

AlexNet [57]

Uma das primeiras
arquiteturas profundas;
Usa rectified linear unit,
normalizacio local e
dropout,

Introduziu técnicas
inovadoras, mas é
superada em precisao;

Uso de grandes volumes
de dados e técnicas de
regularizacdo como
dropout,

DenseNet [59]

Conectividade densa
onde cada camada esta
conectada a todas as
outras;

Reduz o problema do
desvanecimento de
gradiente; eficiente no
uso de parametros;

Treino com eficiéncia de
parametros, requer
menos epochs.

EfficientNet [60]

Balanco escalavel entre
largura, profundidade e
resolucdo das camadas;

Abordagem de
escalamento sistematico
COmMPpOSto para aumento
da eficiéncia;

Treino escalavel com
aumento proporcional
das dimensoes da rede;

MobileNet V3 [61]

Otimizada para
dispositivos méveis; Usa
modulos bottleneck com
atenc¢ao baseada em
squeeze;

Com foco no
desempenho em
plataformas com
recursos limitados;

Treino com técnicas de
economia
computacional, como
cortes e quantizagao;

ResNet [52]

Uso de conexdes
residuais para permitir
treinos de redes mais
profundas;

Melhora a propagacio de
gradiente e permite
treino de redes com
centenas de camadas;

Treino com inicializacao
cuidadosa e lotes de
normalizacio;
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No contexto do presente estudo, estes modelos CNN foram testados, utilizando um dataset de
dimensao reduzida para a realizacdo de testes exploratorios, o que permitiu a obten¢do de uma visao
preliminar sobre o desempenho de cada um no contexto especifico da classificagdo de imagens médicas.

Através da analise dos resultados (Tabela 4), os modelos SqueezeNet e InceptionV3 destacaram-se
pelo seu desempenho promissor, evidenciando uma rapida taxa de aprendizagem aliada a um tempo de
treino razoavelmente curto — aproximadamente 20 minutos por epoch para o SqueezeNet e
aproximadamente 2 horas por ¢poch para o InceptionV3. Esta eficiéncia tornou-os nos candidatos ideais
para a aplicacdo no ambito deste estudo.

Tabela 4 — Tabela da analise de eficiéncia, precisiao e exatidao dos varios modelos

Arquitetura Teste Tempo/ ¢poch Conclusoes Finais
SqueeZeNet fusion Matrix
3 20 minutos .
Classification Report MOdClO muito
precision  recall fi-score  support por qﬁﬁ[b .
eficiente e com uma
Class @ 100 num dataset is da
Class 1 168 r€C1sao € €xXa ao
de 18000 b
200 . alta
208 1magens
200
InceptionV3
2 horas por
recisi recall f1-scor rt . .
precizion reca Hoscoresapr ¢poch num Modelo muito preciso
Class @ 8.99 1.00 1.80 108
o= e oo 100 dataset de € exato e com
200 18000 eficiéncia aceitavel
208 1
20 imagens
AlexNet
Classification Rsp?r‘F 4 hOfaS or . A
precision SULTE p Modelo de eficiéncia
) epoch num Y -
Class @ 100 média e precisio e
Class 1 dataset de . .
. exatidao aceitaveis
1000 imagens
DenseNet
Classification Report 7-8 hOraS or .
precision  recall support p MOdelO prCCISO €
epoch num
Class @ .99 100 exato, mas pouco
Class 1 0.90 108 dataset de .
. eficiente
200 1000 imagens
200
200
EfficientNet >10 horas
or epoch
por ¢ Modelo pouco
—— num dataset ficient
eficiente
de 1000
imagens
MobileNet V3 >10 horas
or epoch
por ¢p Modelo pouco
—— num dataset ficient
eficiente
de 1000
imagens
ResNet >10 horas
or epoch
por ¢p Modelo pouco
— num dataset ficient
eficiente
de 1000
imagens
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3.5.2. Cenarios de Classificagao

Com a sele¢io dos modelos estabelecida, procedeu-se a configuracio dos mesmos para responder a
quatro cenarios de classificagdo distintos. VAo ser estes quatro cenarios que vao ser estudados para a
analise deste estudo de classificacdo de imagens histologicas.

Os quatro cenarios de classificagio sdo:

— Classificagdo binaria do campo “mal_ou_beg”: cenirio em que os dois modelos sdo treinados
para identificar se uma imagem faz parte de um caso benigno (0) ou maligno (1)

— Classificagdo binaria do campo “carcinoma”: cenario onde ¢ utilizado apenas imagens de casos
malignos para classificar as imagens como sendo Carcinomas Ductais (0) ou Carcinomas Lobulares
(D

— Classificagao binaria do campo “benigno”: cenario onde ¢ utilizado apenas imagens de casos
malignos para classificar as imagens como sendo Fibroadenoma (0) ou Doenga Fibrocistica (1).

— Classificagao multiclasse combinada: cenario mais complexo onde o modelo é proposto a prever
simultaneamente a categoria “mal_ou_beg (bindrio), a categoria terniria “carcinoma” como sendo
Nio maligno (0), Carcinomas Ductais (1) ou Carcinomas Lobulares (2), e a categoria ternaria
“benigno” como sendo Nao benigno (0), Fibroadenoma (1) ou Doenga Fibrocistica (2).

3.5.3. Personalizagao e Implementa¢ao dos Modelos

Para implementar os modelos escolhidos anteriormente, foi utilizado os modelos pré-treinados onde
foram adicionadas camadas de entrada e de saida personalizadas. A implementacdo comegou com a
importacdo do modelo base, utilizando pesos pré-treinados do 'imagenet' e excluindo as camadas
superiores para permitir a personalizagdo. A inclusio de uma “GlobalAveragePooling2D” visou a
reducio da dimensionalidade, seguida por uma camada densa com 1024 unidades e ativagdo “relu”,
promovendo a aprendizagem de caracteristicas de alto nivel.

As camadas de saida foram criteriosamente desenhadas para corresponder as necessidades

especificas de cada tarefa de classificagio:

—  “mal_ou_beg_out”: Camada densa com ativacio 'sigmoid' para a previsio bindria.
— “carcinoma_out” e “benigno_out”: Camadas densas com ativa¢io 'softmax’ para as classificacoes

ternarias, tratando-se de um problema de classificacio multi-classe.

HEstas camadas personalizadas sdo essenciais, pois permitem que o modelo realize previsGes
especificas para cada uma das categorias de diagnéstico, otimizando o desempenho nas tarefas atribuidas.

3.5.4. Compilagao e Treino dos Modelos

Ap6s a fase de selecio e adaptacio das arquiteturas, é necessario proceder a compila¢io dos modelos.
Esta fase constitui a preparacio dos modelos para o treino, definindo-se o optimizador, as fun¢des de

perda e as métricas de avaliagdo.

Um optimizador é um algoritmo usado para alterar os atributos do modelo, como os pesos das
ligacGes da rede neuronal, a fim de minimizar a funcio de perda. Para ambos os modelos, optou-se pelo
optimizador Adam, que é um dos mais utilizados em Degp Learning devido a sua eficiéncia. O Adam ¢é
uma combinag¢do de dois optimizadores - .AdaGrad e RMSProp - destacando-se por adaptar a taxa de
aprendizagem durante o treino para cada pardmetro do modelo. Esta caracterfstica torna-o
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particularmente robusto para conjuntos de dados grandes e complexos, onde o espaco de paraimetros é
vasto e as relacdes entre os dados sao complexas e pouco claras.

A taxa de aprendizagem no optimizador foi estabelecida em 0.0001, uma escolha conservadora que
visa uma convergéncia estavel durante o treino, evitando oscilagbes abruptas que podem decorrer de
taxas mais elevadas. Este valor foi escolhido pelo método de tentativa-erro, onde o valor escolhido foi
o que teve resultados mais promissores e mais estaveis.

Para analisar as perdas e as métricas utilizaram-se as funcSes “binary_crossentropy” para as saidas
bindrias e “spatse_categorical_crossentropy” para as saldas ternarias. A exatiddo (accurary) foi a métrica
escolhida para acompanhar a performance dos modelos, oferecendo uma leitura direta e compreensivel
do sucesso das previses em relagdo as etiquetas verdadeiras.

Definido assim todos os parémetros, foi precedido o treino do modelo através de um processo
iterativo de 15 epochs, permitindo aos modelos ajustar progressivamente os seus pesos internos. Ao longo
das epochs, os modelos aprenderam a minimizar as fun¢des de perda e, por conseguinte, a aumentar a

exatiddo (accuracy) e a precisdo (precision) das previsGes.

3.6. Validagao

A fase de validagdo ¢ importante no desenvolvimento de modelos de wachine learning, pois permite
avaliar a performance do modelo em dados que nao foram utilizados durante o treino, simulando uma
aplicacdo pratica e fornecendo uma estimativa da capacidade de generalizacio do modelo. No cédigo é
utilizado a func¢io “validate_model”, que executa essa tarefa crucial ao aplicar o modelo treinado ao
conjunto de validacio e separando as probabilidades previstas para cada classe.

Esta fase ira permitir tirar valores para de seguida ser possivel, através de varias métricas estatisticas
e graficas, analisar a precisdo e exatiddo de cada um dos modelos.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo ira ser explicado cada uma das métricas utilizadas para a avaliagdo do desempenho
dos modelos e todos os resultados obtidos dos treinos dos modelos para os quatro cenatios desctitos no
capitulo passado. A apresentagdo dos resultados sera dividida pelos cenarios, ao apresentar as métricas
obtidas para os dois modelos utilizados — SqueezeNet e InceptionV3. Em cada cenario é feita uma
comparagio entre os resultados obtidos nos dois modelos, analisando e discutindo quais sdo os pros e

os contras no uso de cada modelo no cenatio em especifico.

As métricas utilizadas para apresentar os resultados foram descritos no capitulo anterior, que sao:
matriz confusio, exatiddo (accuracy), precisao (precision), sensibilidade (recal)), f1-score, curvas PR, curvas
ROC e AUC, e curva de exatidio.

No final é discutido os resultados na globalidade com conclusées finais sobre qual modelo mais

adequado para o caso em questo.

4.1. Avaliagdao de Desempenho dos Modelos de Classificagao

O passo final no treino de um modelo de machine learning é a recolha de dados e avaliagdo de
desempenho desses modelos perante os resultados da fase de validagdo, pois é desta forma que é possivel
compreender a eficacia e a aplicabilidade dos mesmos em cenarios reais. Nos proximos subcapitulos ira
ser explicado quais sdo as métricas utlizadas, nomeadamente a matriz de confusio, exatiddo (accuracy),
precisdo (precision), f1-score, recall (sensibilidade), perdas, além das curvas de PR e de ROC, incluindo sua
versio multinivel.

4.1.1. Matriz confusao

A matriz de confusdo é uma tabela que permite a visualizagio do desempenho do modelo de
classificacdo. Hsta matriz compara as etiquetas verdadeiras com as previsdes do modelo, fornecendo
uma visdo clara dos valores falsos (falsos positivos e falsos negativos) e dos valores verdadeiros
(verdadeiros positivos e verdadeiros negativos). As métricas fornecem uma representagdo visual
detalhada do desempenho do modelo, revelando nio apenas o nimero de previsdes corretas, mas

também os tipos especificos de erros que o modelo cometeu.

A sua forma mais biésica reflete os resultados de um modelo de classificacdo binatia, e com isso
contém 4 elementos principais, como demonstra a Figura 15:

1) Verdadeiros Positivos (VP): Casos em que o modelo previu corretamente a classe positiva (1).
2) Falsos Positivos (FP): Casos em que o modelo previu incorretamente a classe positiva (1).

3) Verdadeiros Negativos (VIN): Casos em que o modelo previu corretamente a classe negativa (0).
4) Falsos Negativos (FN): Casos em que o modelo previu incorretamente a classe negativa (0).
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Valores Previstos
1 0
Verdadeiros Falsos
" 1 Positivos Megativos
= (VP) (FN)
o
o
= .
= Falsos Verdadeiros
0 Fositivos Megativos
(FP) (VN

Figura 15 — Organizagdo de uma matriz confusio binaria

Porém, a matriz confusio nio ¢ apenas usada para problemas bindrios, pelo que pode ser adaptada
para problemas multiclasse (Figura 16), seguindo sempre o mesmo critério dos positivos, onde o modelo
acerta, e dos negativos, onde o modelo classifica incorretamente.

Valores Previstos

A A Positivo B Megativo C Negativo

A Negativo B Positivo C Negativo

Walores Reais
m

C A Negativo B Megativo C Positivo

Figura 16 — Organiza¢io de uma matriz confusiao multiclasse

4.1.2. Exatidao (accuracy)

A exatiddo (ou accuraey) é uma das principais métricas para avaliar o desempenho de modelos de
classificagdo. Matematicamente, a exatidao é definida como a propor¢io de previsdes corretas (tanto
positivas quanto negativas) em relacio ao total de previsdes feitas pelo modelo. E expressa pela férmula:

Verdadeiros Positivos (VP) + Verdadeiros Negativos (VN)
Total das entrada

accuracy =
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Um valor alto de exatiddo pode indicar que o modelo tem um bom desempenho geral em prever as
etiquetas corretamente para as amostras. Porém, se o valor for baixo, pode sugerir que o modelo tem
dificuldades em classificar as amostras corretamente.

Embora a exatiddo seja uma métrica importante, ela sozinha pode induzir em erro, especialmente
em casos onde o conjunto de dados seja desequilibrado. Nestas situa¢des, um modelo pode alcancar
uma alta exatiddo simplesmente prevendo sempre a classe mais comum, ignorando as classes menos
frequentes.

4.1.3. Precisao (Precision)

A precisdo é uma métrica importante na classificacdo e consiste na propor¢io de identificagdes
corretas realizadas pelo modelo, ou seja, mede a qualidade das previsGes corretas do modelo. A precisiao
¢ particularmente importante em contextos onde a previsdo errada ¢ muito significativa para a natureza
do estudo.

O calculo da precisdo tem a seguinte equagio, onde X ¢ a etiqueta que o modelo tenta prever:

Verdadeiro x

recision =
p Verdadeiro x + Falso x

Se o valor da precisdo for alto, quer dizer que a maioria das previsdes de ser x ¢ correta, caso

contrario pode sugerir que maior parte das previsGes sdo incorretas.

Porém, a precisio nio tem em conta os falsos Y, ou seja, situagdes em que o modelo previsio que
um dado era y, mas na realidade era x. Portanto, um modelo pode ter uma alta precisdo, mas ainda assim

ser ineficaz se muitos casos X reais nao forem detetados.

4.1.4. Sensibilidade (Recall)

A sensibilidade (recall) ¢ uma métrica usada para analisar todos os casos reais de uma classe especifica.
Esta métrica mede a capacidade de o modelo identificar corretamente uma classe em relagdo ao nimero
total de casos dessa classe. O recall é calculado da seguinte forma:

Verdadeiros x

=
reca Verdadeiros x + Falsos y

Um valor elevado de recal/ indica que um modelo ¢ eficaz a identificar a maioria dos casos de uma
classe especifica. Pelo sentido contrario, um baixo valor de recal/ indica que um modelo nio esta a
identificar os casos de uma classe especifica. Embora um alto recal/ seja importante, um modelo com
recal/ de 100% pode ser ineficaz se também tiver muitos falsos positivos (baixa precisdo). Por exemplo,
um teste que identifica todos como "doentes" terd um recall petfeito, mas seria inttil na pratica.

4.1.5. F1-score

O f1-score ¢ uma métrica utilizada para combinar a precison e a recal/ numa tnica medida. E usado
principalmente quando se tenta encontrar um equilibrio maximo entre as duas métricas. O f7-score ¢ uma
média harménica da precision e do recall, calculado pela seguinte formula:

precision * recall

flscore = 2 * —
precision + recall
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Um valor alto do f7-score indica que o modelo realiza previsGes com precisao alta e com elevada
sensibilidade. Porém, se o f7-score for baixo, pode ser indicio de que o modelo tem problemas de precisao,
de recall ou ambos. Apesar do f7-score ser uma métrica muito importante, pode nao ser a ideal quando o
objetivo do modelo € priorizar uma métrica em relagio a outra.

4.1.6. Curvas de Precision-Recall

As curvas PR apresentam-se em forma de graficos de avaliacdo usados para entender o desempenho
de um modelo de classificagdo em diferentes patamares de decisdo. A curva tem como eixo horizontal
os valores de recall, enquanto o eixo vertical contém os valores de precisio. Num modelo ideal (Figura
17 [68]), a precisdo e o recall terdo taxas altas simultaneamente, o que originaria um grafico onde a curva
se aproximaria do canto superior direito. A area abaixo da curva também ¢ uma boa indicadora, sendo
que quanto maior a area, maior ¢ a precisdo e o recal/ do modelo.

1 4 Perfect Classifier
“Pretty Good”
Classifier
=
Ko}
@2 S L G S N —
o Baseline Classifier
o,
0 1

Recall

Figura 17 — Dois exemplos de potenciais curvas PR. A roxo podemos ver um exemplo de um modelo com curva

perfeita, e a azul uma curva razoavel [68]

4.1.7. Curva de ROCe AUC

A curva de ROC ¢ um grafico utilizado para avaliar a performance de modelos de classificagao
binaria. A curva representa a relagdo entre a taxa de previsdes corretas de um caso X ¢ a taxa previsoes
incorretas desse mesmo caso para diferentes patamares de decisdo. A Area Under the Curve (AUC) é a area
sob a curva ROC e serve como um resumo numérico da capacidade do modelo de distinguir entre as
classes.

O grafico da curva ROC como exemplificado na Figura 18 [69], consiste no eixo horizontal que
representa a proporgao de um caso y que foi identificado como X, e no eixo vertical que representa os
casos X que foram corretamente identificados. Num modelo ideal, o valor do eixo vertical devera ser
maximo (1) e o valor no eixo horizontal ser minimo (0), em que a AUC sera 1. Caso a curva coincidir
com a funcio identidade (do tipo f(x) = x, entio o modelo representa um desempenho aleatério e a

AUC sera de 0,5. Por isso, um AUC elevado sugere um modelo que consegue distinguir bem as classes.
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Perfect
classifier ROC curve
10e

True positive rate

1.0

False positive rate

Figura 18 — Curva ROC com varias situa¢oes possiveis: o ponto azul indica o modelo ideal enquanto a linha
tracejada a vermelho indica que o modelo ¢ aleatério [69]

Em contextos de classificagio multiclasse, a curva ROC pode ser adaptada para avaliar o
desempenho do modelo de cada classe em relagdo todas as outras, resultando em multiplas curvas ROC
e AUC’s. Esta abordagem fornece uma visao mais detalhada do desempenho do modelo em cada classe

individual.

4.1.8. Curva de exatidao (accuracy)

A curva de exatiddo ¢ um grafico que mostra a variagdo da exatiddo (aceurary) de um modelo de
classificacio ao longo do tempo, geralmente ao longo das epochs de treinamento e validagio. Esta curva
¢ uma ferramenta visual usada para avaliar como a exatiddo do modelo evolui 2 medida que ele aprende

com os dados durante o processo de treino.

Geralmente, este grafico tem como eixo horizontal o tempo em e¢pochs, enquanto o eixo vertical
indica a exatiddo do modelo, calculada como a propor¢ao das previsdes corretas em relacdo ao nimero
total de previsGes. Se a curva é crescente, entdo indica que o modelo esta a aprender ao longo das epoch
dos dados que lhe sdo fornecidos. Porém, se a curva estagna ou decresce, pode ser um sinal de problemas
como overfitting, onde o modelo aprende demasiados detalhes, ou wnderfitting, onde o modelo nio

consegue aprender suficiente dos dados de treino.

A Training Set Accuracy

Accuracy

Overfitting

Test Set Accuracy Early Stopping

Epoch

/
Epoch

Figura 19 — Exemplo do progresso das curvas de exatidao. A azul é a curva de teste acompanhada com a curva
de treino, mas que devido a overfitting, a exatidao da validagio baixa[70]
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Tal como ¢é possivel ver na Figura 79 [70], as curvas de exatiddo sdo colocadas em comparagio entre
os dados de treino e os de valida¢do. A comparacio entre ambas as curvas ddo informacSes importante
sobre o progresso do modelo:

— Exatiddo Semelhante entre Treino e Validagdo: Indica que o modelo é estavel e esta a evoluir.

— Alta Exatiddo no Treino, mas Baixa na Validagdo: Sugere que o modelo se encontra em
overfitting, onde o modelo nao esta a aprender mais com os dados, interferindo com a capacidade de
classificacio do modelo.

— Baixa Exatiddo em Ambos Treino e Validagdo: Pode indicat wnderfitting, onde o modelo é muito
simples para capturar a complexidade dos dados.

A andlise da curva de exatiddo auxilia no ajuste de pardmetros de treino, como a taxa de
aprendizagem, o ndmero de epochs ou a arquitetura do modelo, para melhorar a capacidade de
aprendizagem e classificacio do modelo.

4.2. Apresentacao de resultados

4.2.1. Cenario 1: Classificagao binaria do campo “mal_ou_beg”

O treino para a classificacdo binaria do campo “mal_o_beg” iniciou-se com o treino do modelo em
SqueezeNet. A execuciio do modelo teve uma duragido média de 20 a 25 minutos por epoch o que perfaz
uma duracio total de 5 horas a 6 horas e 15 minutos ao longo das 15 ¢pochs que foram executadas.

Do treino deste modelo foi obtida a matriz confusio da Figura 20. Desta matriz é possivel avaliar
em termos quantitativos a capacidade deste modelo distinguir se uma imagem pertence a classe benigna,
representado por zero (0), ou entio a classe maligna, representado por um (1).

Confusion Matrix for Mal ou Beg

1600

1400
124

1200

1000

- 800

True Label

- 600
- 400
- 200
Predicted Label

Figura 20 — Matriz confusido do modelo executado em SqueezeNet para a classificagdo binaria do campo

"mal_ou_beg". O Valor zero (0) corresponde a classe benigna e um (1) a classe maligna

Os resultados da matriz confusiao podem ser interpretados da seguinte maneira:

— Verdadeiros Positivos (VP): 1625 casos foram corretamente identificados como malignos.

— Falsos Negativos (FN): 175 casos foram erradamente classificados como benignos, quando na
verdade eram malignos.

— Verdadeiros Negativos (VIN): 1676 casos foram corretamente identificados como benignos.
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— Falsos Positivos (FP): 124 casos foram erradamente classificados como malignos, quando na
verdade eram benignos.

Podemos reparar que, apesar de na grande maioria das vezes o modelo prever corretamente as classes
de uma imagem, este confunde em maior quantidade casos que sio malignos com os casos benignos, do
que propriamente casos benignos com malignos que sdo erradamente identificados como tal.

O modelo transforma estes resultados em métricas que sao representados pelo terminal de execucdo
como mostra a Figura 21. Aqui é representado as métricas simples de desempenho do modelo como as
precisOes (precision), exatidoes (accuracy), sensibilidade (recall) e f1-score.

Maligno ou Benigno Metrics:
precision recall fl-score  support

Benigno 8.91 .93 .0 1808
Maligno . .0 . 1868

Macro avg
weighted avg

Figura 21 — Métricas de validagio na execugdao do modelo SqueezeNet para a classificagdo do campo

"mal_ou_beg"
A partir desta imagem podemos obter as seguintes métricas:

— Para a classe Benigna (0):
o A precisio, que indica a proporcido de identificagdes corretas de benignidade entre todas
as identificacdes de benignidade feitas pelo modelo, foi de 91%;
o O recall, que mede a proporgio de casos benignos corretamente identificados pelo modelo
em relagdo a todos os casos reais de benignidade, foi de 93%;
o O fl-score, que relaciona precision e recall, foi de 92%.
— Para a classe Maligna (1):
o A precisio foi de 93%;
o O recall foi de 90%;
o O fl-score foi de 92%.
— Exatidéo geral do modelo foi de 92%.

Com estas métricas, podemos reparar que o modelo apresenta valores de precisao e exatiddao
relativamente altos e com um bom equilibrio entre a precisio e a sensibilidade. Porém, ¢ de notar que o
modelo ¢ ligeitamente menos eficiente na identificagio de todos os casos reais de malignidade (90% de
recall), do que na identificacdo de casos reais de benignidade (93% de recall).

A métrica obtida de seguida foi o grifico da curva PR. Como ji explicado anteriormente, cla
demonstra a relagdo entre a precisdo e a sensibilidade para a classifica¢do bindria em questio.

A curva PR ilustrada na Figura 22 demonstra que a medida que o reca// aumenta, a precisao
permanece alta de maneira consistente, onde apenas diminuf para valores mais elevados do recall. A AUC
da curva PR ¢ alta (0,98), o que indica um bom desempenho do modelo. O valor préximo de 1 revela
uma alta capacidade do modelo distinguir entre classes com precisio mesmo em diferentes patamares da
classificacio.
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Precision

Precision-Recall Curve
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Figura 22 — Grafico da Curva PR e respetiva AUC do modelo executado em SqueezeNet para a classificagdo

binaria do campo "mal_ou_beg"

A curva ROC ¢ igualmente importante na avaliagdo da performance do modelo de classificacdo

binaria. Como descrito no capitulo anterior, o grafico traga a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade,

contra a taxa de falsos positivos.

Ao analisar o grafico da Figura 23, podemos concluir que esta curva revela uma elevada capacidade

de separacio das duas classes. A AUC desta curva é de 0,98, o que demonstra um desempenho proximo

do ideal. Este valor sugere que o modelo tem uma taxa elevada de verdadeiros positivos e uma baixa

taxa de falsos positivos, o que mostra ser capaz de identificar corretamente a maioria dos casos malignos

com um numero relativamente baixo de casos falsos de malignidade.
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Figura 23 — Curva ROC e respetivo valor AUC do modelo SqueezeNet na classificagdo binaria do campo

"mal_ou_beg"

Por ultimo, foi obtido o grafico de evolucdo da exatidio do modelo ao longo dos 15 e¢pochs. Este

grafico consiste em duas curvas de exatiddo, em que uma pertence aos valores de exatiddo na fase de

treino do modelo, e a segunda curva representa os valores de exatiddao na validagio.
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Ao analisar o grafico da Figura 24, podemos observar que apds a primeira epoch, os valores de
exatiddo na fase de treino sdo préximos de 75%, mas que aumenta gradualmente ao longo das ¢pochs até
décima quinta ¢poch, onde os valores chegam acima de 92,5%. Ja a exatiddo da validagdo come¢a num
patamar ligeiramente abaixo de 80% e mantém-se acima do valor de exatidio de treino durante as
primeiras ¢poch. De seguida, o crescimento do valor de exatidio da validacdo diminui patra valores entre
o0s 88% e os 92%, onde termina na ultima ¢poch. Apesar da tendéncia crescente da exatiddo de validacio,
¢ de notar uma ligeira instabilidade dos valores, que pode ser causada por varios fatores tais como alguma
inconsisténcia dos dados do dataser ou a necessidade de alteragdes no modelo para aumentar a

estabilidade da aprendizagem.
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Figura 24 — Curva de exatidio do modelo SqueezeNet na classificagdo binaria do campo "mal_ou_beg"

De seguida, foi executado o modelo InceptionV3, cujo tempo de execucio varia entre 2 horas e 2
horas e 30 minuto por ¢poch, 0 que perfaz um total de 30 a 37 horas e meia ao longo das 15 epochs que

foram executadas.

Do treino deste modelo foi obtida a matriz confusdo da Figura 25. Desta matriz é possivel avaliar
em termos quantitativos a capacidade deste modelo distinguir se uma imagem pertence a classe benigna,

representado por zero (0), ou entdo a classe maligna, representado por um (1).
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Confusion Matrix for Mal ou Beg
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Figura 25 — Matriz confusio do modelo executado em InceptionV3 para a classificacdo binaria do campo

"mal_ou_beg". O Valor zero (0) corresponde a classe benigna e um (1) a classe maligna

Os resultados da matriz confusio podem ser interpretados da seguinte maneira:

— Verdadeiros Positivos (VP): 1402 casos foram corretamente identificados como malignos.

— Falsos Negativos (FN): 398 casos foram erradamente classificados como benignos, quando na
verdade eram malignos.

— Verdadeiros Negativos (VIN): 1770 casos foram corretamente identificados como benignos.

— Falsos Positivos (FP): 30 casos foram erradamente classificados como malignos, quando na
verdade eram benignos.

Podemos reparar que, apesar de na grande maioria das vezes o modelo prever corretamente as classes
de uma imagem, este confunde numa quantidade consideravel de casos que sio malignos com os casos
benignos, do que propriamente casos benignos com malignos que sio erradamente identificados como
tal. Isto pode indiciar um problema ao longo da execu¢io do modelo.

O modelo transforma estes resultados em métricas que sio representados pelo terminal de execucio
como mostra Figura 26.

Maligno ou Benigno Metrics:
precision recall f1-score  support

Benigno .82 .98 .89 1366
Maligno .98 .78 .87 1366

aCCuracy

macro avg
weighted avg

Figura 26 — Métricas de validacio na execucdo do modelo InceptionV3 para a classificacdo do campo

"mal_ou_beg"
A partir desta imagem podemos obter as seguintes métricas:

— Para a classe Benigna (0):

o A precisio, que indica a propor¢io de identificacGes corretas de benignidade entre todas
as identificacoes de benignidade feitas pelo modelo, foi de 82%;
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o O recall, que mede a proporcio de casos benignos corretamente identificados pelo modelo
em relagdo a todos os casos reais de benignidade, foi de 98%;
o O fl-score, que relaciona precision e recall, foi de 89%.
— Para a classe Maligna (1):
o A precisdo foi de 98%;
o O recall foi de 78%;
o O fl-score foi de 87%.
— Exatidéo geral do modelo foi de 88%.

Com estas métricas, podemos notar que apesar de o modelo ter um desempenho alto, também
revelam que ha uma diferenca na sua capacidade de identificar corretamente casos benignos em
compara¢io com casos malignos. Para a classe benigna, a precisao de 82% sugere que, quando o modelo
prevé um caso benigno, é correto em 82% dos casos. O recall de 0.98 para esta classe indica que o modelo
foi capaz de identificar 98% de todas as lesdes benignas verdadeiras. Isto resulta num f7-score de 0.89,

que sugere um desempenho equilibrado.

No que diz respeito a classe maligna, a precisio elevada de 98% indica que o modelo estd certo
grande parte das vezes que realiza a previsio de malignidade. No entanto, o recal/ de 78% revela que o
modelo ndo identifica parte dos casos malignos, deixando um numero significativo deles por
diagnosticar, o que se traduz num f7-score de 87%. Esta diferenca pode dever-se a diferentes casos, como
pot exemplo overfitting, ou até mesmo a presenca de caracteristicas histologicas similares entre casos

benignos e malignos

A curva PR ilustrada na Figura 27 apresenta que a medida que o reca// aumenta, a precisio permanece
alta de maneira consistente, onde apenas diminui para valores mais elevados do recall. A AUC da curva
PR ¢ alta (0,98), o que indica um bom desempenho do modelo. O valor préximo de 1 revela uma alta
capacidade do modelo distinguir entre classes com precisio mesmo em diferentes patamares da

classificacio.

Precision-Recall Curve
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Figura 27 — Grafico da Curva PR e respetiva AUC do modelo executado em InceptionV3 para a classificagdo

binaria do campo "mal_ou_beg"

Ao analisar o grafico ROC da Figura 28, podemos concluir que esta curva revela uma elevada
capacidade de separacdo das duas classes. A AUC desta curva é de 0,98, o que demonstra um
desempenho proximo do ideal. Este valor sugere que o modelo tem uma taxa elevada de verdadeiros
positivos e uma baixa taxa de falsos positivos, o que mostra ser capaz de identificar corretamente a

maioria dos casos malignos com um nimero relativamente baixo de casos falsos de malignidade.
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Figura 28 — Curva ROC e respetivo valor AUC do modelo InceptionV3 na classificagdo binaria do campo

"mal_ou_beg"

Ao analisar o grafico da Figura 29, podemos observar que logo nas primeiras epochs, a exatidao de

treino do modelo atinge valores superior a cerca de 95%, o que demonstra que este modelo tem uma

grande capacidade de aprendizagem para o cenario estudado, mantendo-se estavel ao longo das restantes

epochs. A curva de exatiddo da fase de validacdo acompanha a curva de treino, porém exibe uma maior

variagdo ao longo das ¢poch, com alguma tendéncia decrescente em certas fases.

Mal/Beg Accuracy
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Figura 29 — Curva de exatidio do modelo InceptionV3 na classifica¢do binaria do campo "mal_ou_beg"

A discrepancia entre as exatiddes de treino e validagio, com maior destaque nas oscilagdes nas curvas

de validagdo, pode ser indicativa que o modelo possa estar a entrar em overfitting, em que o modelo

comeca a aprender padrdes especificos que ndo ajudam a classificagdo final dos casos. A situagdo em

causa podera ter sido a causa do facto do modelo ter previsto erradamente casos malignos mais

frequentemente quando estes eram benignos.
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v COMPARACAO/DISCUSSAO

Numa analise comparativa entre o resultado dos dois modelos de rede neuronal, ambas mostraram
uma alta eficiéncia. O modelo SqueezeNet mostrou uma performance mais estivel nas métricas de
precisdo e recal/, mantendo um bom equilibrio na classificagio dos dados.

Por outro lado, a InceptionV3 alcangou uma precisao mais alta na identificacio de casos malignos,
porém com um recal/ inferior, o que sugere uma sensibilidade menor na previsdo da generalidade de todos
os casos verdadeiramente malignos. Esta caracteristica é muito importante na pratica médica, pois falhar
na identificacdo de um caso maligno tem consequéncias significativas para os pacientes em causa. Para
além disso, o facto deste modelo apresentar uma maior volatilidade pode significar um overfitting, onde o

modelo pode estar a captar informagdes erradas aos dados fornecidos.

Para este cenario, o modelo SqueezeNet seria a melhor escolha para o modelo ndo sé pela eficiéncia
computacional no treino, mas também pela estabilidade no seu desempenha e equilibrio na classificagdo
entre casos malignos e benignos.

Para além das questdes técnicas, ¢ ainda possivel perceber que o modelo InceptionV3 apresenta uma
grande quantidade de resultados falsos negativos, o que representa um problema grave no contexto do
clinico. A existéncia de falsos negativos resulta num ndo diagnéstico de uma patologia de foro maligno
e consequentemente em atrasos na administracdo de tratamentos essenciais para o paciente, diminuindo
assim a probabilidade de sobrevivéncia. Preferencialmente, um modelo deverd errar num maior nimero
de falsos positivos quando comparado com os falsos negativos, pois apesar de o primeiro cenario poder
induzir as pacientes a situacdes de ansiedade, também exige a realizacdo de exames adicionais e uma
posterior nio confirmacio do diagndstico inicial o que nio representa um dano tio grande quanto omitir
um tratamento necessario face a um diagnéstico incorreto de benignidade.

4.2.2. Cenario 2: Classificagao binaria do campo “benigno”

A semelhanca do cenario 1, o treino para a classificagio binaria do campo “benigno” Iniciou-se com
o treino do modelo em SqueezeNet. A execugdo do modelo teve uma duragdo média de 20 a 25 minutos
port epoch o que perfaz uma dura¢io total de 5 horas a 6 horas e 15 minutos ao longo das 15 epochs que
foram executadas.

Do treino deste modelo foi obtida a matriz confusio da Figura 30. Desta matriz é possivel avaliar
em termos quantitativos a capacidade deste modelo distinguir se uma imagem pertence a patologia
Fibroadenoma, representado por zero (0), ou entdo a Doenca Fibrocistica, representado por um (1).
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Confusion Matrix for Benigno
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Figura 30 — Matriz confusido do modelo executado em SqueezeNet para a classificagdo binaria do campo
"benigno". O Valor zero (0) corresponde a patologia Fibroadenoma e um (1) a Doenca Fibrocistica

Os resultados da matriz confusio podem ser interpretados da seguinte maneira:

— Verdadeiros Positivos (VP): 1781 casos foram corretamente identificados como Doenca
Fibrocistica.

— Falsos Negativos (FIN): 19 casos foram erradamente classificados como Fibroadenoma, quando

na verdade eram Doenca Fibrocistica.

— Verdadeiros Negativos (VIN): 1635 casos foram corretamente identificados como Fibroadenoma.

— Falsos Positivos (FP): 165 casos foram erradamente classificados como Doenga Fibrocistica,
quando na verdade eram Fibroadenoma.

Podemos reparar que a grande maioria das vezes o modelo prevé corretamente ambas as classes.
Também podemos notar que muito dificilmente o modelo prevé erradamente como Fibroadenoma
quando o caso era Doenca Fibrocistica, o que é muito positivo na validagao deste modelo.

O modelo transforma estes resultados em métricas que sao representados pelo terminal de execucio
como mostra a Figura 31.

Benigno Metrics:
precision recall fl-score support

Fibroadenoma 0.99 0.91 .95 1800
Doen¢a Fibrocistica 0.92 0.99 .95 300

accuracy g 3600
macro avg - .95 . 3600
weighted avg 5 .95 3 3600

Figura 31 — Métricas de valida¢io na execugdo do modelo SqueezeNet para a classificagio do campo “benigno”

A partir desta imagem podemos obter as seguintes métricas:

— Para Fibroadenoma (0):
o A precisio, que indica a proporcao de identificagdes corretas de Fibroadenoma entre todas
as identifica¢oes de Fibroadenoma feitas pelo modelo, foi de 99%o;
o O recall, que mede a proporcio de casos de Fibroadenoma corretamente identificados pelo
modelo em relagio a todos os casos treais de Fibroadenoma, foi de 91%;
o O fl-score, que relaciona precision e recall, foi de 95%.

— Para Doenga Fibrocistica (1):
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o A precisdo foi de 92%;
o O recall foi de 99%;
o O fl-score foi de 95%.

— Exatidéo geral do modelo foi de 95%.

Para a patologia Fibroadenoma, o modelo alcancou uma precisao de 99%, indicando uma alta taxa
de diagnésticos cotretos para esta patologia em relacdo ao total de casos de Fibroadenoma identificados.
O recall foi de 91%, refletindo a proporc¢io de casos de Fibroadenoma corretamente identificados em
relagdo ao total de casos reais. O F7-score foi de 95%, sugerindo um equilfbrio adequado entre as duas
métricas.

Em relagio a Doenca Fibrocistica, a precisio foi ligeiramente inferior, com um valor de 92%,
enquanto o recall foi de 99%, indicando que quase todos os casos reais foram corretamente identificados
pelo modelo. O F1-score manteve-se constante em 95%, demonstrando um desempenho robusto do
modelo para ambas as patologias.

A exatiddo global do modelo foi de 95%, o que implica que 95% das classificagbes foram corretas,
o que reforca a consisténcia do desempenho do modelo.

A curva PR ilustrada na Figura 32 demonstra que 4 medida que o recal/ aumenta, a precisio
permanece alta de maneira consistente. A AUC da curva PR ¢ alta, o que indica um bom desempenho
do modelo perto do ideal. Apesar do grafico indicar um valor AUC de 1, este é um valor arredondado,
mas que mesmo assim revela uma capacidade muito alta do modelo distinguir entre classes com precisdo
mesmo em diferentes patamares da classificagio. E de notar que se a AUC fosse realmente 1, entdo a

curva PR seria uma reta horizontal com precisio 1,0, mesmo quando o recal/ chegasse a 1

Precision-Recall Curve
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Figura 32 — Grafico da Curva PR e respetiva AUC do modelo executado em SqueezeNet para a classificagdo

binatia do campo "benigno"

Ao analisar o grafico da Figura 33, podemos concluir que esta curva apresenta uma capacidade quase
perfeita na classificacdo das duas classes. A AUC desta curva, similar ao que aconteceu na curva PR, é
de aproximadamente 1, o que demonstra um desempenho préximo do ideal. Este valor sugere que o
modelo tem uma taxa elevada de verdadeiros positivos e uma baixa taxa de falsos positivos, o que mostra
ser capaz de identificar corretamente a maioria dos casos de Doenca Fibrocistica com um numero
relativamente baixo de casos falsos desta patologia.
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Figura 33 — Curva ROC e respetivo valor AUC do modelo SqueezeNet na classificagdo binaria do campo

"benigno"

A ultima métrica para este modelo ¢ a curva de exatiddo ao longo dos 15 ¢pochs de treino. Ao analisar
as curvas de exatiddo da Figura 34, podemos notar que a curva de exatidio de validagdo apresenta um
comportamento volatil nas primeiras ¢poch, o que é comum nas primeiras ¢pochs de treino a medida que
os pesos da rede estdo a ser ajustados substancialmente. A curva de exatiddo da fase de treino tem uma
tendéncia crescente ao longo das ¢pochs, com um maior declive nas primeiras ¢pochs demonstrando,
posteriormente, uma tendéncia de estabilizacio, aproximando-se dos 97,5%. Isto indica que o modelo
aprendeu eficazmente as caractetisticas dos dados de treino. Por outro lado, a exatiddo da validagio,
apesar de apresentar algumas flutuagdes, mostra um aumento significativo, sugerindo que o modelo nio
esta apenas a memorizar os dados de treino, mas também a generalizar bem para os dados de validagio.

Benigno Accuracy
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Figura 34 — Curva de exatidio do modelo SqueezeNet na classifica¢do bindtia do campo "benigno”
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Ap6s completar o modelo SqueezeNet, foi executado o modelo InceptionV3 em que o tempo de
execugao varia entre 2 horas e 2 horas e 30 minuto por gpoch, o que perfaz um total de 30 a 37 horas e
meia ao longo das 15 epochs que foram executadas.

No treino deste modelo foi obtida a matriz confusdo da Figura 35, é possivel avaliar em termos
quantitativos a capacidade deste modelo distinguir se uma imagem pertence a um caso de Fibroadenoma,

representado por zero (0), ou a um caso de Doenca Fibrocistica, representado por um (1).
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Figura 35 — Matriz confusio do modelo executado em InceptionV3 para a classificacdo binaria do campo

"benigno". O Valor zero (0) corresponde a Fibroadenoma e um (1) a Doenca Fibrocistica

Os resultados da matriz confusdo podem ser interpretados da seguinte maneira:

— Verdadeiros Positivos (VP): 1748 casos foram corretamente identificados como Doenca
Fibrocistica.

— Falsos Negativos (FN): 52 casos foram erradamente classificados como Fibroadenoma, quando
na verdade eram Doenca Fibrocistica.
— Verdadeiros Negativos (VIN): 1789 casos foram corretamente identificados como Fibroadenoma.

— Falsos Positivos (FP): 11 casos foram erradamente classificados como Doenca Fibrocistica,
quando na verdade eram Fibroadenoma.

Nesta matriz confusio podemos concluir que 0 modelo tem uma quantidade relativamente baixa de
erros, com maior tendéncia a confundir alguns casos de Fibroadenoma como Doengca Fibrocistica. Esta
quantidade de erros € positiva na validagao deste modelo.

O modelo transforma estes resultados em métricas que sio representados pelo terminal de execucio
como mostra a Figura 36.

Benigno Metrics:
precision recall fl-score support

Fibroadenoma
Doenca Fibrocistica

ccuracy
macro avg
weighted avg

Figura 36 — Métricas de validagdo na execugdo do modelo InceptionV3 para a classificagdo do campo “benigno”
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A partir desta imagem podemos obter as seguintes métricas:

— Para Fibroadenoma (0):
o A precisio, que indica a proporcio de identificagdes corretas de Fibroadenoma entre todas
as identifica¢oes de Fibroadenoma feitas pelo modelo, foi de 97%;
o O recall, que mede a propor¢ao de casos de Fibroadenoma corretamente identificados pelo
modelo em relacdo a todos os casos reais de Fibroadenoma, foi de 99%;
o O fl-score, que relaciona precision e recall, foi de 98%.
— Para Doenga Fibrocistica (1):
o A precisdo foi de 99%;
o O recallfoi de 97%;
o O fl-score foi de 98%.

— Exatidéo geral do modelo foi de 98%.

Podemos reparar que para a patologia Fibroadenoma, o modelo obteve uma precisio de 97%, o que
demonstra uma taxa alta de diagnosticos corretos para Fibroadenoma. O recal/ foi de 99%, o que indica
que quase todos os casos de Fibroadenoma foram identificados. Pelo f7-score, podemos dizer que o
desempenho do modelo em identificar este tipo de patologia é¢ muito eficiente.

Para a Doenca Fibrocistica, a precisao foi de 99%, que indica uma taxa de diagnoésticos corretos de
Doengca Fibrocistica mais alto que da patologia anterior, o que indica que 99% dos casos dados como
Doenga Fibrocistica estio corretos. O recall foi de 97%, que apesar de ser inferior que para a patologia
anterior, continua a ser um valor elevado, confirmado pelo fl-score de 98% que indica que o modelo
teve um bom desempenho.

A exatidio global do modelo chegou a 98%, o que ¢ um resultado bastante positivo, pois indica que
cerca de 98% das classificacdes foram acertadas.

A curva PR ilustrada na Figura 37 demonstra que a medida que o reca// aumenta, a precisao
permanece alta de maneira consistente. A AUC da curva PR ¢ alta, o que indica um bom desempenho
do modelo perto do ideal. Apesar do grafico indicar um valor AUC de 1, este é um valor arredondado,

mas que estd muito perto de ter uma capacidade perfeita do modelo distinguir entre classes.
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Figura 37 — Grafico da Curva PR e respetiva AUC do modelo executado em InceptionV3 para a classificagio

binaria do campo "benigno"
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Ao analisar o grafico ROC da Figura 38, podemos concluir que esta curva apresenta uma capacidade
quase perfeita na classificacdo das duas classes. Podemos reparar que a curva é muito proxima de ser reta
em 1. A AUC desta curva, similar ao que aconteceu na curva PR, é de aproximadamente 1, o que
demonstra um desempenho préximo do ideal. Este valor sugere que o modelo tem uma taxa elevada de
verdadeiros positivos e uma baixa taxa de falsos positivos, o que mostra ser capaz de identificar
corretamente a maioria dos casos de Doenca Fibrocistica com um numero relativamente baixo de casos
falsos desta patologia.
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Figura 38 - Curva ROC e respetivo valor AUC do modelo InceptionV3 na classificagio binaria do campo

"benigno"”

O grafico das curvas de exatiddo obtidas deste modelo (Figura 39), demonstra uma curva de exatidao
de treino mantém-se consistentemente acima de 98%, o que ¢ indicativo de um elevado desempenho
por parte do modelo. Por outro lado, a curva laranja, referente a exatidio de validagio apresenta uma
variagio maior, com valores a oscilar entre aproximadamente 92% e 98%. E notivel uma queda
significativa por volta da décima ¢poch, onde a exatidio de validagao desce abruptamente abaixo dos 94%,
antes de retornar aos valores anteriores. Esta variacdo na precisdo de validagio sugere um possivel
overfitting do modelo aos dados de treino, o que ¢é indicado pela discrepancia entre as exatiddes de treino
e de valida¢io. No entanto, a recupera¢io apos a queda indica que o modelo foi capaz de generalizar a
partir do ajuste realizado em resposta ao overfitting.
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Benigno Accuracy
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Figura 39 — Curva de exatidio do modelo InceptionV3 na classifica¢do binatia do campo "benigno”
v COMPARACAO/DISCUSSAO

Ao comparar os resultados dos dois modelos, podemos concluir que para este cenario ambos
mostraram métricas de desempenho elevadas. A matriz de confusio da SqueezeNet revelou um elevado
numero de casos corretos para ambas as patologias com poucos erros, o que indica uma distin¢io precisa
entre as classes. A InceptionV3 apresentou resultados semelhantes, com uma ligeira melhoria na

identificacio de Fibroadenoma.

Esta tendéncia manteve-se nas métricas de precisio, recall e F1-score, onde ambos os modelos
apresentaram bons desempenhos, porém a InceptionV3 apresentou uma ligeira vantagem, evidenciando
um equilibrio entre a exatidao e a capacidade de identificacio de casos de Doenca Fibrocistica.

Outra métrica em que os dois modelos se diferenciaram ligeiramente foi nas curvas de exatidio.
Enquanto a SqueezeNet demonstrou uma ligeira volatilidade na exatidao de validacio, a InceptionV3
exibiu uma exatiddo de validacdo mais estavel, sugerindo uma melhor generalizacio para os dados nido

vistos, apesar do pico negativo numa das ¢pochs que pode ser indicativo de overfitting.

Em conclusio, ambos os modelos parecem capazes de serem eficientes na classificacdo de patologias
benignas. Porém, o InceptionV3, apesar de alguma volatilidade na exatidio, apresenta resultados mais
equilibrados e promissores, pelo que seria 0 modelo mais eficaz neste cenario. Considerando que a
Doenga Fibrocistica, possui um potencial de evoluir para uma possivel componente maligna, a
minimizacdo de falsos negativos assume uma relevancia clinica prioritaria, visto que cada caso niao
detetado pode retardar intervencSes cruciais para evitar a progressao para estados neoplasicos malignos.
Ainda que o0 modelo SqueezeNet apresente uma menor taxa de falsos positivos, o impacto clinico de um
falso negativo na Doenca Fibrocistica ¢ mais critico, justificando a preferéncia pelo modelo InceptionV3

na presente analise.

4.2.3. Cenario 3: Classificagao binaria do campo “carcinoma”

Tal como nos cendrios anteriores, o treino para a classificacao binaria do campo “carcinoma”
) ¢

Iniciou-se com o treino do modelo em SqueezeNet. A execugido do modelo teve uma duracio média de
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20 a 25 minutos por epoch o que perfaz uma duragio total de 5 horas a 6 horas e 15 minutos ao longo
das 15 epochs que foram executadas.

Do treino deste modelo foi obtida a matriz confusdo da Figura 40. Desta matriz é possivel avaliar
em termos quantitativos a capacidade deste modelo distinguir se uma imagem pertence a patologia

Carcinoma Ductal, representado por zero (0), ou entdo a Carcinoma Lobular, representado por um (1).

Confusion Matrix for Carcinoma
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1400
181

1200

1000

- 800

True Label

- 600
- 400

-200

Predicted Label

Figura 40 — Matriz confusio do modelo executado em SqueezeNet para a classificacdo binaria do campo
"carcinoma". O Valor zero (0) corresponde a Carcinoma Ductal e um (1) a Carcinoma Lobular

Os resultados da matriz confusio podem ser interpretados da seguinte maneira:

— Verdadeiros Positivos (VP): 1684 casos foram corretamente identificados como Catcinoma
Lobular.

— Falsos Negativos (FN): 116 casos foram erradamente classificados como Carcinoma Ductal,
quando na verdade eram Carcinoma Lobular.

— Verdadeiros Negativos (VN): 1619 casos foram corretamente identificados como Carcinoma
Ductal.

— Falsos Positivos (FP): 181 casos foram erradamente classificados como Carcinoma Lobular,
quando na verdade eram Carcinoma Ductal.

Podemos observar que a grande maioria das vezes o modelo prevé corretamente ambas as classes.
Porém, é de notar que ao errar, o modelo confunde mais facilmente Carcinomas Ductais como sendo
Carcinomas Lobulares do que o inverso.

O modelo transforma estes resultados em métricas que sao representados pelo terminal de execucio
como mostra a Figura 31.

Carcinoma Metrics:
precision recall fl-score support

cinoma Ductal 8.93 .08 .92 1306
Carcinoma Lobular 8.98 .G .93 1306

weighted avg

Figura 41 — Métricas de validagio na execugdo do modelo SqueezeNet para a classificacio do campo

“carcinoma”
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A partir desta imagem podemos obter as seguintes métricas:

— Para Carcinoma Ductal (0):
o A precisio, que indica a propor¢io de identificagdes corretas de Carcinoma Ductal entre
todas as identificagdes de Carcinoma Ductal feitas pelo modelo, foi de 93%;
o O recall, que mede a proporg¢io de casos de Carcinoma Ductal corretamente identificados
pelo modelo em relagido a todos os casos reais de Carcinoma Ductal foi de 90%;
o O fl-score, que relaciona precision e recall, foi de 92%.
— Para Carcinoma lobular (1):
o A precisdo foi de 90%;
o O recallfoi de 94%;
o O fl-score foi de 92%.
— Exatidéo geral do modelo foi de 92%.

Para Carcinoma Ductal, o modelo alcangou uma precisio de 93%, que apesar de ser um resultado
alto, é um resultado que fica aquém de alguns dos resultados obtidos em cenarios anteriores. O recall foi
de 92%, refletindo a proporc¢io de casos de Carcinoma Ductal corretamente identificados em relagdo ao
total de casos reais. O F7-score foi de 92%, sugerindo um equilibrio adequado entre as duas métricas,

mesmo que ligeiramente mais baixo que em alguns modelos de cenarios anteriores.

Em relacio a Carcinoma Lobular, a precisio foi ligeiramente inferior, com um valor de 90%,
enquanto o recal/ foi de 94%, o que indica que foram identificados 94% dos casos de Carcinoma Lobular.
O FT-score manteve-se constante em 92%, o que demonstra um modelo equilibrado para ambas as
patologias, apesar de menos eficiente que parte dos modelos treinados em cenarios anteriores.

A exatiddo global do modelo foi de 92%, o que implica que 92% das classifica¢des foram corretas,
o que indica bom desempenho do modelo, apesar de mais uma vez ser inferior ao ja registado em

cenarios anteriores.

A curva PR ilustrada na Figura 42 demonstra que a medida que o reca// aumenta, a precisdo do
modelo se mantém elevada, com o valor a decair apenas para valores elevados do recall. O AUC desta

curva ¢ 0.98, valor préoximo de 1, o que indica que o modelo ¢ equilibrado.
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Figura 42 — Grafico da Curva PR e respetiva AUC do modelo executado em SqueezeNet para a classificacdo

binaria do campo "carcinoma”
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Ao analisar o grafico da Figura 43, podemos concluir que esta curva apresenta um bom equilibro na
distin¢io entre as duas patologias malignas. A AUC desta curva, tem o valor de 0,98 o que demonstra
um bom desempenho do modelo e uma taxa relativamente alta de identificar Carcinomas Ductais em

relacdo a taxa de casos erradamente identificados para esta patologia.
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Figura 43 — Curva ROC e respetivo valor AUC do modelo SqueezeNet na classificagdao binaria do campo

"carcinoma"

A curva de exatidao ao longo dos 15 epochs de treino da Figura 44, permite analisar e concluir que
ambas as curvas de exatiddo (treino e valida¢io) apresentam um comportamento crescente ao longo das
15 epochs. A primeira manteve-se crescente ao longo do tempo, nio conseguindo estabilizar ao final das
ultimas e¢pochs. A curva de exatiddo da fase de validagio, apesar de alguma volatilidade, manteve a
tendéncia que a curva de treino, acompanhando de perto em termos de valor a curva de treino. Ambas
as evolug¢des indicam que possivelmente o modelo nio atingiu o potencial de desempenho e que seria

necessario mais algumas epochs para que os resultados fossem melhores.
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Figura 44 — Curva de exatidio do modelo SqueezeNet na classificagdo bindria do campo "carcinoma"
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Apbs completar o modelo SqueezeNet, foi executado o modelo InceptionV3 em que o tempo de
execugao varia entre 2 horas e 2 horas e 30 minuto por gpoch, o que perfaz um total de 30 a 37 horas e
meia ao longo das 15 epochs que foram executadas.

Do treino deste modelo foi obtida a matriz confusdo da Figura 45. Desta matriz é possivel avaliar
em termos quantitativos a capacidade deste modelo distinguir se uma imagem pertence a patologia

Carcinoma Ductal, representado por zero (0), ou entdo a Carcinoma Lobular, representado por um (1).

Confusion Matrix for Carcinoma
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Figura 45 — Matriz confusido do modelo executado em InceptionV3 para a classificagdo bindria do campo

"carcinoma". O Valor zero (0) corresponde a Carcinoma Ductal e um (1) a Carcinoma Lobular

Os resultados da matriz confusio podem ser interpretados da seguinte maneira:

— Verdadeiros Positivos (VP): 1402 casos foram corretamente identificados como Carcinoma
Lobular.

— Falsos Negativos (FN): 398 casos foram erradamente classificados como Carcinoma Ductal,
quando na verdade eram Carcinoma Lobular.

— Verdadeiros Negativos (VN): 1779 casos foram corretamente identificados como Carcinoma
Ductal.

— Falsos Positivos (FP): 21 casos foram erradamente classificados como Carcinoma Lobular, quando
na verdade eram Carcinoma Ductal.

Podemos observar que a grande maioria das vezes o modelo prevé corretamente ambas as classes.
Porém, é de notar que ao contrario do modelo anterior para este cenario, o modelo erra mais facilmente
Carcinomas Lobulares como sendo Carcinomas Ductais do que o inverso.

O modelo transforma estes resultados em métricas que sio representados pelo terminal de execucio
como mostra a Figura 46.
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Carcinoma Metrics:

recall fl-score  support

Carcinoma Ductal 8.99 .80 18068
Carcinoma Lobular . .78 . 1868

accur
macro
weighted

Figura 46 — Métricas de validagdo na execuc¢do do modelo InceptionV3 para a classificacdo do campo

“carcinoma”

A partir desta imagem podemos obter as seguintes métricas:

— Para Carcinoma Ductal (0):
o A precisio, que indica a propor¢ao de identificagdes corretas de Carcinoma Ductal entre
todas as identificagdes de Carcinoma Ductal feitas pelo modelo, foi de 82%;
o O recall, que mede a propor¢io de casos de Carcinoma Ductal corretamente identificados
pelo modelo em relagdo a todos os casos reais de Carcinoma Ductal foi de 99%;
o O fl-score, que relaciona precision e recall, foi de 89%.
— Para Carcinoma lobular (1):
o A precisdo foi de 99%;
o O recallfoi de 78%;
o O fl-score foi de 87%.
— Exatidéo geral do modelo foi de 90%.

Para Carcinoma Ductal, o modelo alcancou uma precisao de 82%, o que é baixo de acordo com o
cenario de diagnéstico de tipos de carcinomas. Apesar disso, o recall foi de 99%, refletindo a propor¢io
de casos de Carcinoma Ductal corretamente identificados em relacdo ao total de casos reais. O F1-score

foi de 89%, sugerindo um equilibrio baixo em relagdo aos modelos ja testados.

Em relagdo a Carcinoma Lobular, a precisaio 99%, o que demonstra uma taxa alta de diagnésticos
corretos para Carcinoma Lobular, enquanto o recall foi de 78%, o que revela que o modelo nio identifica
parte dos casos de Carcinoma Lobular, deixando um nimero significativo deles por diagnosticar, o que
se traduz num f1-score de 87%.

A exatiddo global do modelo foi de 90%, o que implica que 90% das classifica¢des foram corretas,
o que indica um razoavel desempenho do modelo, apesar de mais uma vez ser inferior ao ja registado
em cenarios anteriores.

A curva PR ilustrada na Figura 47 demonstra que 4 medida que o recal/ aumenta, a precisio do
modelo se mantém elevada, com o valor a decair apenas para valores elevados do recall, como acontece
na generalidade dos modelos. O AUC desta curva € 0.98, valor préximo de 1, o que indica que o modelo
¢ equilibrado.
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Precision
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Figura 47 — Grafico da Curva PR e respetiva AUC do modelo executado em InceptionV3 para a classificagdo

binatia do campo "carcinoma"

Ao analisar o grafico da Figura 48, podemos concluir que esta curva apresenta um bom equilibro na

distingao entre as duas patologias malignas. Tal como no modelo SqueezeNet, a AUC desta curva tem o

valor de 0,99 o que demonstra um bom desempenho do modelo e uma taxa relativamente alta de

identificar Carcinomas Ductais em relagdo a taxa de casos erradamente identificados para esta patologia.
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Figura 48 — Curva ROC e respetivo valor AUC do modelo InceptionV3 na classificagdao binaria do campo

"carcinoma"

A curva de exatidao ao longo dos 15 epochs de treino da Figura 49 demonstra uma rapida subida da

curva de treino e que rapidamente estabiliza por volta dos 98%. Porém, a curva de validagdo evoluf dos

85% para 95% nos primeiros epoch e depois mantém-se muito volatil, até ao ponto que comega a

decrescer. Este comportamento indicia que o modelo entrou em overfitting e ndo esta a recuperar da

aprendizagem de padroes que ndo facilitam a decisdo.
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Carcinoma Accuracy
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Figura 49 — Curva de exatidio do modelo InceptionV3 na classificacdo binatia do campo "carcinoma"

v COMPARACAO/DISCUSSAO

Ao comparar todos os resultados dos dois modelos para este cenario, podemos concluir que apesar
deste cenario apresentar valores ligeiramente mais baixos que em outros cendrios, o SqueezeNet foi o
que mostrou melhor resultados e com maior potencial. As matrizes confusio apresentaram melhor
equilibro no SqueezeNet que no InceptionV3, bem como nas métricas como precisio, exatidio, recall e
[1-score.

O facto de as curvas de exatiddo serem muito instaveis no InceptionV3, demonstram que o modelo
entra em overfitting, o que nio é positivo para o cenario. Porém, a evolugdo das curvas respetivas para o
SqueezeNet mostram que ainda é possivel melhorias na aprendizagem da classificagdo de classes e com

isso, potencialmente mais precisao que aquela que foi obtida apenas com 15 ¢pachs.

Na sele¢ido do modelo SqueezeNet em detrimento do modelo InceptionV3 para a classificagio de
carcinomas, a decisdo passou também pela andlise dos falsos negativos e falsos positivos apresentados
pelas matrizes de confusdo. A maior incidéncia de falsos negativos no modelo InceptionV3 na
classificacio do Carcinoma Ductal Invasivo é essencial uma vez que este apresenta uma maior
agressividade, o que poderia resultar na falta de diagnéstico desta patologia. Assim, o modelo
SqueezeNet, ao reduzir os falsos negativos, proporciona uma vantagem clinica significativa, assegurando
uma maior probabilidade de diagnéstico do Carcinoma Ductal Invasivo, permitindo interveng¢oes mais
rapidas e adequadas, podendo assim aumentar a esperanga de vida dos pacientes.

4.2.4. Cenario 4: Classificagao Multiclasse Combinada

Para o dltimo cenario em estudo, as métricas sdo ligeiramente diferentes sendo que temos 3 classes

diferentes para previsio. O facto de duas destas classes serem multiclasse em vez de serem binarias as
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métricas em estudo mudam ligeiramente, mas que utilizam as mesmas bases tedricas e matematicas que
foram utilizadas até agora.

Como nos cenarios anteriores, foi testado o modelo SqueezeNet em que a dura¢do média de 20 a
25 minutos por e¢poch o que perfaz uma duracio total de 5 horas a 6 horas e 15 minutos ao longo das 15
¢pochs que foram executadas.

A primeira matriz conseguida foi a de categoria “mal_ou_beg” que é uma categoria biniria onde
zero (0) representa os casos benignos e um (1) os casos malignos (Figura 50).

Confusion Matrix for Mal ou Beg
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Figura 50 — Matriz confusido do modelo executado em SqueezeNet para a classificagdo bindria do campo binario

"mal_ou_beg". O Valor zero (0) corresponde a caso benigno e um (1) a caso maligno

Os resultados da matriz confusio podem ser interpretados da seguinte maneira:

— Verdadeiros Positivos (VP): 1569 casos foram corretamente identificados como benignos.

— Falsos Negativos (FN): 231 casos foram erradamente classificados como benignos, quando na
verdade eram malignos.

— Verdadeiros Negativos (VIN): 1751 casos foram corretamente identificados como benignos.

— Falsos Positivos (FP): 49 casos foram erradamente classificados como malignos, quando na
verdade eram benignos.

Podemos reparar que, apesar a grande maioria das vezes o modelo prever corretamente as classes
de uma imagem, este confunde numa quantidade consideravel de casos que sio malignos com os casos

benignos, do que propriamente casos benignos com malignos que sio erradamente identificados como
tal.

O modelo transforma estes resultados em métricas que sio representados pelo terminal de execucio
como mostra a Figura 51.
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Maligno ou Benigno Metrics:
precision recall fl-score support

Benigno .88 .97 1800
Maligno .97 .87 .92 1380

accuracy
mMacro avg
weighted avg

Figura 51 — Métricas de validagdo na execugao do modelo SqueezeNet para a classificagdo do campo binario
"mal_ou_beg"

A partir desta imagem podemos obter as seguintes métricas:

— DPara a classe Benigna (0):
o A precisio, que indica a proporcio de identificacdes corretas de benignidade entre todas
as identificacdes de benignidade feitas pelo modelo, foi de 88%;
o O recall, que mede a proporcio de casos benignos corretamente identificados pelo modelo
em relagiio a todos os casos reais de benignidade, foi de 97%;
o O fl-score, que relaciona precision e recall, foi de 93%.
— Para a classe Maligna (1):
o A precisdo foi de 97%;
o O recallfoi de 87%;
o O fl-score foi de 92%.
— Exatidéo geral do modelo foi de 92%.

Com estas métricas, podemos concluir que o modelo teve um alto desempenho, mas que existe uma
diferenca significativa na capacidade de identificar corretamente casos benignos em compara¢ao com os
casos malignos. Para a classe benigna, a precisao de 88% sugere que o modelo esta correto 88% das
vezes que prevé benignidade, o que é um resultado razoavel, mas que pode ser melhorado. O recal/ de
0.97 para esta classe indica que o modelo foi capaz de identificar 97% de todas as lesdes benignas
verdadeiras, o que comparando com outras métricas indicam mais uma vez que o modelo prevé com
alguma regularidade casos malignos como sendo benignos. Isto resulta num f7-score de 0.93, que sugere
um desempenho equilibrado e eficiente.

No que diz respeito a classe maligna, a precisdo elevada de 97% indica que o modelo estd certo
grande parte das vezes que realiza a previsao de malignidade. Porém o recal/ de 0.87 para esta classe indica
que o modelo foi capaz de identificar apenas 87% de todas as lesdes malignas verdadeiras, o que se
traduz num f7-score de 92%. Estes resultaram foram razoaveis, mas que necessitam de melhorias porque
13% dos casos malignos nao serem diagnosticados ¢ relativamente baixo para a importincia do cenario.

A exatidio global ¢ a métrica que valida todas as premissas anteriores, pois o seu valor de 92% ¢é um
bom valor que no indica que o modelo ¢ aceitavel para a distin¢do entre maligno e benigno.

A segunda matriz conseguida foi a de categoria “benigno” que é uma categoria terndria, que ao invés
de conter dois valores possiveis, contém trés, onde zero (0) representa os casos que nao sao benignos,
um (1) os casos de Fibroadenoma e dois (2) como Doenga Fibrocistica (Figura 52).
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Confusion Matrix for Benigno
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Figura 52 — Matriz confusio do modelo executado em SqueezeNet para a classificagdo ternaria do campo
"benigno". O Valor zero (0) representa os casos que nio sio benignos, um (1) os casos de Fibroadenoma e dois
(2) como Doenga Fibrocistica

Os resultados da matriz confusio podem ser interpretados da seguinte maneira:

— Casos Corretos de “Nio benigno”: 1615 casos foram corretamente identificados como nao
benignos.

— Casos Corretos de Fibroadenoma: 854 casos foram corretamente identificados como
Fibroadenoma.

— Casos Corretos de Doenga Fibrocistica: 807 casos foram corretamente identificados como
Doenca Fibrocistica.

— Casos Incorretos de “Nao benigno”: 62 casos foram incorretamente identificados como nio
benignos.

— Casos Incorretos de Fibroadenoma: 206 casos foram incorretamente identificados como
Fibroadenoma.

— Casos Incorretos de Doenga Fibrocistica: 56 casos foram incorretamente identificados como
Doenca Fibrocistica.

Desta matriz podemos reparar que o modelo acerta grande parte das vezes no diagnéstico das
imagens na categoria de classificacdo benigna. Podemos também reparar que o modelo identifica mais
vezes casos incorretos de Fibroadenoma, com maior quantidade se a imagem nio for benigna.

O modelo transforma estes resultados em métricas que sao representados pelo terminal de execucio
como mostra a Figura 53.
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Benigno Metrics:
precision recall fl-score support

Categoria @ .96 .98 1200
Categoria 1 .8 .95 . o206
Categoria 2 .G .98

weighted avg

Figura 53 — Métricas de validagdo na execugiao do modelo SqueezeNet para a classificacdo do campo ternario
"benigno”

A partir desta imagem podemos obter as seguintes métricas:

— DPara a classe “Nao Benigno” (0):
o A precisdo, que indica a proporcao de identificagdes corretas casos nao benignos entre
todas as identificacdes de benignidade feitas pelo modelo, foi de 96%;
o O recall, que mede a propor¢io de casos nio benignos corretamente identificados pelo
modelo em relagio a todos os casos reais ndo benignos, foi de 90%;
o O fl-score, que relaciona precision e recall, foi de 93%.
— Para a classe Fibroadenoma (1):
o A precisio foi de 81%;
o O recall foi de 95%;
o O fl-score foi de 87%.
— Para a classe Doenga Fibrocistica (1):
o A precisio foi de 94%;
o O recallfoi de 90%;
o O fl-score foi de 92%.
— Exatidéo geral do modelo foi de 91%.

Pelos valores destas métricas, podemos reparar que na generalidade o modelo ¢ equilibrado e
eficiente a prever a classificacdo de imagens quanto a sua benignidade. Existe uma discrepancia em
Fibroadenoma que confirma através da baixa precisio da classe de Fibroadenoma a suspeita levantada
na matriz anterior.

Sendo um classificador mais complexo por ter trés valores possiveis, podemos dizer que a exatidao
global desta fase de classificagdo ¢ boa, pelo que acerta no diagnéstico 91% das vezes.

A ultima matriz conseguida foi a de categoria “carcinoma” que é uma categoria ternaria, que ao invés
de conter dois valores possiveis, contém trés, onde zero (0) representa os casos que nao sao malignos,
um (1) os casos de Carcinoma Ductal e dois (2) como Carcinoma Lobular (Figura 54).
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Confusion Matrix for Carcinoma
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Figura 54 — Matriz confusao do modelo executado em SqueezeNet para a classificagdo ternaria do campo

"carcinoma". O Valor zero (0) tepresenta os casos que nao sao malignos, um (1) os casos de Catcinoma Ductal e

dois (2) como Carcinoma Lobular

Os resultados da matriz confusio podem ser interpretados da seguinte maneira:

Casos Corretos de “Ndo maligno”: 1755 casos foram corretamente identificados como nio

malignos.

Casos Corretos de Carcinoma Ductal: 708 casos foram corretamente identificados como
Carcinoma Ductal.

Casos Corretos de Carcinoma Lobular: 739 casos foram corretamente identificados como
Carcinoma Lobular.

Casos Incorretos de “Nao maligno”: 234 casos foram incorretamente identificados como nio
malignos.

Casos Incorretos de Carcinoma Ductal: 104 casos foram incorretamente identificados como
Carcinoma Ductal.

Casos Incorretos de Carcinoma Lobular: 60 casos foram incorretamente identificados como
Doenca Carcinoma Lobular.

Desta matriz podemos reparar que o modelo acerta grande parte das vezes no diagnéstico das

imagens na categoria de classifica¢do benigna. E identificavel que o modelo classifica mais vezes casos
incorretos de ndo maligno, com maior quantidade se a imagem for de casos de Carcinoma Ductal.

O modelo transforma estes resultados em métricas que sio representados pelo terminal de execucao

como mostra a Figura 55.

CRIACAO DE BASE DE DADOS DE IMAGENS HISTOLOGICAS ANOTADAS E DESENVOLVIMENTO DE UM MODELO DE

CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE PATOLOGIAS MAMARIAS



4. RESULTADOS E DISCUSSAO 79

Carcinoma Metrics:
precision recall fl-score support
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Figura 55 — Métricas de validacio na execugdo do modelo SqueezeNet para a classificagdo do campo ternario

"benigno"”
A partir desta imagem podemos obter as seguintes métricas:

— Para a classe “Nao Maligno” (0):
o A precisdo, que indica a propor¢io de identificacSes corretas de ndo malignos entre todas
as identificacdes de benignidade feitas pelo modelo, foi de 88%;
o O recall, que mede a proporc¢io de casos nido malignos corretamente identificados pelo
modelo em relagdo a todos os casos reais ndo malignos, foi de 97%;
o O fl-score, que relaciona precision e recall, foi de 93%.
— Para a classe Carcinoma Ductal (1):
o A precisio foi de 87%;
o O recallfoi de 79%;
o O fl-score foi de 83%.
— Para a classe Carcinoma Lobular (1):
o A precisio foi de 92%;
o O recallfoi de 82%;
o O fl-score foi de 87%.
— Exatidéo geral do modelo foi de 89%.

Através destas métricas, podemos concluir que este modelo teve valores razoaveis de eficiéncia e
precisdo, porém aquém do esperado. Estes valores devem-se ao facto de apenas 79% dos casos de
Carcinoma Ductal foram identificados, o que juntando a conclusido que foi obtida da matriz anterior,
podemos concluir que a maior parte dos Carcinomas Ductais que ndo foram corretamente classificados,
foram classificados como nio sendo malignos.

A exatiddo geral do modelo demonstrou um valor razoavel de 89%, mas que ¢ ligeiramente mais
baixo que esperado.

Ao analisar a curva ROC para a classificagdo de maligno e benigno (Figura 56), podemos concluir
que esta apresenta uma um bom equilibrio na distingo entre maligno e benigno. A AUC desta curva
apresenta um valor de 0,99, o que ¢ préximo do ideal.
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ROC Curve
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Figura 56 — Curva ROC e respetivo valor AUC do modelo SqueezeNet na classificagao bindria do campo

"mal_ou_beg"

O mesmo acontece para as curvas ROC multiclasse que estdo representadas na Figura 57 e na Figura

58. Podemos reparar que a area de todas as curvas onde maior parte tem um valor 0,99, o que demonstra

uma boa capacidade de distingdo de cada classe em relacdo as restantes classes. A Unica curva que teve

valor inferior (0,97), foi a curva ROC da classe Carcinoma Ductal da categoria “carcinoma”, o que reflete

os valores obtidos nas métricas anteriores para este cenario.
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Figura 58 — Curvas ROC e respetivos
valores AUC do modelo SqueezeNet na
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Figura 57 — Curvas ROC e respetivos
valores AUC do modelo SqueezeNet na
classificacio ternaria do campo "carcinoma"

No final, foi obtido os graficos de exatidio ao longo das 15 epochs ocorridas para cada uma. NaFigura
59, podemos reparar que todas as curvas de exatiddo de treino tém tendéncia crescente ao longo das

epochs, o que demonstra uma aprendizagem continua do modelo. As exatidGes das curvas de treino
ficaram entre os 92% e os 95%, o que indica que este modelo ainda tem capacidade que aprender com
os dados de treino, com um potencial de exatidio maiores. O mesmo acontece as curvas de exatidao de
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validagdo, que acompanham as curvas de treino ao logo das epocks, que apesar de terem alguma

volatilidade, ndo demonstram sinais de overfitting nem underfitting. Os valores de exatiddo das curvas de

validagao ficaram para valores entre os 89 e os 92% e que poderiam ser favorecidas com mais ¢pochs de

treino.
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Figura 59 — Curvas de exatiddo do modelo SqueezeNet no cendrio de classificagio multiclasse

Tal como em todos os cenarios anteriores, apds completar o modelo SqueezeNet, foi executado o

modelo InceptionV3 em que o tempo de execugdo varia entre 2 horas e 2 horas e 30 minuto por epoch,

o que perfaz um total de 30 a 37 horas e meia ao longo das 15 ¢pochs que foram executadas.

A primeira matriz conseguida foi a de categoria “mal_ou_beg” que ¢ uma categoria binaria onde

zero (0) representa os casos benignos e um (1) os casos malignos (Figura 60).

Confusion Matrix for Mal ou Beg
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Figura 60 — Matriz confusdo do modelo executado em InceptionV3 para a classificacdo binaria do campo binario

"mal_ou_beg". O Valor zero (0) corresponde a caso benigno e um (1) a caso maligno

Os resultados da matriz confusio podem ser interpretados da seguinte maneira:

— Verdadeiros Positivos (VP): 1709 casos foram corretamente identificados como benignos.

— Falsos Negativos (FN): 91 casos foram erradamente classificados como benignos, quando na

verdade eram malignos.
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— Verdadeiros Negativos (VIN): 1760 casos foram corretamente identificados como benignos.

— Falsos Positivos (FP): 40 casos foram erradamente classificados como malignos, quando na
verdade eram benignos.

Podemos reparar que, apesar de na grande maioria das vezes o modelo prever corretamente as classes
de uma imagem, este confunde numa quantidade consideravel de casos que sio malignos com 0s casos
benignos, do que propriamente casos benignos com malignos que sdo erradamente identificados como
tal.

O modelo transforma estes resultados em métricas que sao representados pelo terminal de execucio
como mostra a Figura 61.

Maligno ou Benigno Metrics:
precision recall fl-score  support
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Figura 61 — Métricas de validagio na execugdao do modelo InceptionV3 para a classificagio do campo binario

"mal_ou_beg"
A partir desta imagem podemos obter as seguintes métricas:

— DPara a classe Benigna (0):
o A precisio, que indica a proporcio de identificagdes corretas de benignidade entre todas
as identificacdes de benignidade feitas pelo modelo, foi de 95%;
o O recall, que mede a proporcio de casos benignos corretamente identificados pelo modelo
em relagdo a todos os casos reais de benignidade, foi de 98%;
o O fl-score, que relaciona precision e recall, foi de 96%.
— Para a classe Maligna (1):
o A precisio foi de 98%;
o O recallfoi de 95%;
o O fl-score foi de 96%.
— Exatidéo geral do modelo foi de 96%.

Podemos reparar que o modelo teve um alto desempenho, mas que existe alguma diferenca na
capacidade de identificar corretamente casos benignos em comparagido com os casos malignos. Para a
classe benigna, a precisao de 95% sugere que, quando o modelo prevé um caso benigno, é correto em
95% dos casos, o que é um resultado bastante positivo. O recal/ de 0.98 para esta classe indica que o
modelo foi capaz de identificar 98% de todas as lesdes benignas verdadeiras. Isto resulta num f7-score de

0.96, que sugere um desempenho equilibrado e eficiente.

No que diz respeito a classe maligna, a precisdo elevada de 98% indica que o modelo estd certo
grande parte das vezes que realiza a previsao de malignidade. O recal/ de 0.98 para esta classe indica que
o modelo foi capaz de identificar 98% de todas as lesdes malignas verdadeiras, o que se traduz num f7-
score de 96%. Estes resultaram foram bastante positivos e demonstram um desempenho eficaz, e com
bastante precisdo.

A exatiddo global é a métrica que valida todas as premissas anteriores, pois o seu valor de 96% ¢é
elevado e garante assim que o modelo, na generalidade, acerte no seu diagnéstico de malignidade ou
benignidade 96% das vezes.
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A segunda matriz conseguida foi a de categoria “benigno” que é uma categoria terndria, que ao invés
de conter dois valores possiveis, contém trés, onde zero (0) representa os casos que nio sdo benignos,
um (1) os casos de Fibroadenoma e dois (2) como Doenga Fibrocistica (Figura 62).
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Figura 62 — Matriz confusio do modelo executado em InceptionV3 para a classificagdo ternaria do campo
"benigno". O Valor zero (0) representa os casos que nio sio benignos, um (1) os casos de Fibroadenoma e dois
(2) como Doenga Fibrocistica

Os resultados da matriz confusio podem ser interpretados da seguinte maneira:

— Casos Corretos de “Nao benigno”: 1712 casos foram corretamente identificados como nio
benignos.

— Casos Corretos de Fibroadenoma: 864 casos foram corretamente identificados como
Fibroadenoma.

— Casos Corretos de Doenga Fibrocistica: 872 casos foram corretamente identificados como
Doenca Fibrocistica.

— Casos Incorretos de “Nao benigno”: 41 casos foram incorretamente identificados como nao
benignos.

— Casos Incorretos de Fibroadenoma: 64 casos foram incorretamente identificados como
Fibroadenoma.

— Casos Incorretos de Doenga Fibrocistica: 47 casos foram incorretamente identificados como
Doenca Fibrocistica.

Desta matriz podemos reparar que o modelo acerta grande parte das vezes no diagnoéstico das
imagens na categoria de classificagdo benigna. Tal como aconteceu no SqueezeNet, podemos reparar
que o modelo identifica mais vezes casos incorretos de Fibroadenoma, com maior quantidade se a
imagem ndo for benigna. Isto podera indicar que estes casos em especificos possam ter semelhancas, o
que pode confundir o modelo de classificacio.

O modelo transforma estes resultados em métricas que sio representados pelo terminal de execucio
como mostra a Figura 63.
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Benigno Metrics:
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Figura 63 — Métricas de validacio na execugdo do modelo InceptionV3 para a classificacdo do campo ternario

"benigno"”
A partir desta imagem podemos obter as seguintes métricas:

— Para a classe “Nao Benigno” (0):
o A precisdo, que indica a proporcio de identificagbes corretas casos nio benignos entre
todas as identifica¢des de benignidade feitas pelo modelo, foi de 98%;
o O recall, que mede a propor¢io de casos nao benignos corretamente identificados pelo
modelo em relagdo a todos os casos reais ndo benignos, foi de 95%;
o O fl-score, que relaciona precision e recall, foi de 96%.
— Para a classe Fibroadenoma (1):
o A precisdo foi de 93%;
o O recallfoi de 96%;
o O fl-score foi de 95%.
— Para a classe Doenga Fibrocisitica (1):
o A precisdo foi de 95%;
o O recallfoi de 97%;
o O fl-score foi de 96%.

— Exatidéo geral do modelo foi de 96%.

Pelos altos valores destas métricas, podemos reparar que na generalidade o modelo ¢é eficaz e preciso
a prever a classificacdo de imagens quanto a sua benignidade. Existe uma discrepancia mais pequena em
Fibroadenoma que confirma a suspeita levantada na matriz, em que concluimos que o modelo errava
mais vezes em casos de Fibroadenoma.

Sendo um classificador mais complexo por ter trés valores possiveis, podemos dizer que a exatiddo

global desta fase de classificacdo é muito boa, pelo que acerta no diagndstico 96% das vezes.

A tltima matriz conseguida foi a de categoria “carcinoma” que ¢ uma categoria ternaria, que ao invés
de conter dois valores possiveis, contém trés, onde zero (0) representa os casos que nio sao malignos,

um (1) os casos de Carcinoma Ductal e dois (2) como Carcinoma Lobular (Figura 64).
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Confusion Matrix for Carcinoma
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Figura 64 — Matriz confusdo do modelo executado em InceptionV3 para a classificagdo ternaria do campo
"carcinoma". O Valor zero (0) representa os casos que nio sao malignos, um (1) os casos de Carcinoma Ductal e
dois (2) como Carcinoma Lobular

Os resultados da matriz confusio podem ser interpretados da seguinte maneira:

— Casos Cotretos de “Nido maligno”: 1760 casos foram corretamente identificados como nio
malignos.

— Casos Corretos de Carcinoma Ductal: 793 casos foram corretamente identificados como
Carcinoma Ductal.

— Casos Corretos de Carcinoma Lobular: 851 casos foram corretamente identificados como
Carcinoma Lobular.

— Casos Incorretos de “Nao maligno”: 94 casos foram incorretamente identificados como nao
malignos.

— Casos Incorretos de Carcinoma Ductal: 56 casos foram incorretamente identificados como
Carcinoma Ductal.

— Casos Incorretos de Carcinoma Lobular: 46 casos foram incorretamente identificados como
Doenga Carcinoma Lobular.

Desta matriz podemos reparar que o modelo acerta grande parte das vezes no diagnéstico das
imagens na categoria de classificacdo benigna. Da mesma forma que aconteceu no modelo SqueezeNet,
podemos também reparar que o modelo identifica mais vezes casos incorretos de ndo maligno, com
maior quantidade se a imagem for de casos de Carcinoma Ductal. Isto podera indicar que estes casos em
especificos possam ter semelhangas, o que pode confundir o modelo de classificagdo.

O modelo transforma estes resultados em métricas que sio representados pelo terminal de execucio
como mostra a Figura 65.
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Figura 65 — Métricas de validagao na execucdo do modelo InceptionV3 para a classificacio do campo ternario
"benigno”

A partir desta imagem podemos obter as seguintes métricas:

— Para a classe “Nao Maligno” (0):
o A precisdo, que indica a propor¢ao de identificacOes corretas de ndo malignos entre todas
as identificacdes de benignidade feitas pelo modelo, foi de 95%;
o O recall, que mede a propor¢io de casos nio malignos corretamente identificados pelo
modelo em relagio a todos os casos reais nao malignos, foi de 98%;
o O fl-score, que relaciona precision e recall, foi de 96%.
— Para a classe Carcinoma Ductal (1):
o A precisio foi de 93%;
o O recallfoi de 88%;
o O fl-score foi de 91%.
— Para a classe Carcinoma Lobular (1):
o A precisdo foi de 96%;
o O recallfoi de 91%;
o O fl-score foi de 95%.
— Exatidéo geral do modelo foi de 95%.

Através destas métricas, mais uma vez o modelo mostrou ser capaz de eficientemente e com elevada
precisdo classificar as imagens quanto a sua malignidade. Porém, através do recal/ da classe de Carcinoma
Ductal, podemos reparar que apenas 88% dos casos desta patologia foram identificados como tal, o que
juntando a conclusdo que foi obtida da matriz anterior, podemos concluir que a maior parte dos
Carcinomas Ductais que nio foram corretamente classificados, foram classificados como nio sendo
malignos.

Embora ligeiramente mais baixo que a classificacio de benignidade das imagens, a exatidio do
modelo voltou a mostrar um elevado valor de 95%, o que ¢ bastante positivo no contexto deste cenario.

Ao analisar a curva ROC para a classificacio de maligno e benigno (Figura 66), podemos concluir
que esta apresenta uma um bom equilibrio na distin¢ao entre maligno e benigno. A AUC desta curva
apresenta um valor de 0,99, o que ¢ préximo do ideal, como podemos ver pela forma da curva.
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Figura 66 — Curva ROC e respetivo valor AUC do modelo InceptionV3 na classificagdo binaria do campo

"mal_ou_beg"

O mesmo acontece para as curvas ROC multiclasse que estdo representadas na Figura 68 e na Figura

67. Podemos reparar que a area de todas as curvas sdo cerca de 0,99, o que demonstra uma boa

capacidade de distin¢do de cada classe em relacio as restantes classes.

ROC Curve For Carcinoma

1.04

0.8

0.6

True Positive Rate

0.4 1

0.24 = ROC curve of class 0 (area = 0.99)

—— ROC curve of class 1 (area = 0.99)
—— ROC curve of class 2 (area = 0.99)

0.8

0.0 T T T
0.0 0.2 0.4 0.6
False Positive Rate

1.0

Figura 68 — Curvas ROC e respetivos
valores AUC do modelo InceptionV3 na

classificagio ternaria do campo "carcinoma"
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Figura 67 — Curvas ROC e respetivos
valores AUC do modelo InceptionV3 na

classificacio ternaria do campo "benigno"

No final, foi obtido os graficos de exatiddo ao longo das 15 epochs ocorridas para cada uma. Ao

analisar esse grafico apresentado na Figura 69, podemos reparar que todas as curvas de exatidao de treino

crescem nos primeiros gpocks, mas que rapidamente estabilizam acima dos 99%. O mesmo nido acontece

as curvas de exatiddo de validagdo, que apds acompanharem o crescimento das curvas de treino nos

primeiros epochs deixam de crescer ou estabilizar, com alguma volatilidade e algum decréscimo na

exatiddo. Isto demonstra de maneira clara que modelo rapidamente entra em overfitting.
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Figura 69 — Curvas de exatiddo do modelo InceptionV3 no cendrio de classificagao multiclasse
v" COMPARACAO/DISCUSSAO

No final da andlise destes dois modelos para o cenario multiclasse, podemos concluir que apesar do
modelo InceptionV3 ter exatiddes mais volateis ao longo das ¢pochs, o que implica que o modelo possa
estar em overfitting, teve exatidOes mais elevadas que as obtidas no SqueezeNet. O facto de o InceptionV3
ter métricas melhores que o SqueezeNet faz com que este este modelo tenha sido o mais indicado para

este cenario, mesmo com a volatilidade demonstrada.

Porém, podemos reparar que o modelo SqueezeNet poderia beneficiar do aumento de ¢pochs no
treino do modelo, ja que as curvas de exatidio dos mesmos mostram ainda capacidade crescente, tanto

no treino como na validagio.

Com estes resultados, podemos dizer que provavelmente o modelo InceptionV3 é um bom modelo
para cenarios de decisao mais complexas como ¢ o caso deste cenario multiclasse, onde o modelo teve

de realizar varias previsdes em diferentes categorias usando os mesmos dados de treino.

4.3. Discussao de resultados

Depois de executar e analisar os modelos SqueezeNet e InceptionV3 para todos os cenarios, é
possivel tirar algumas conclusdes através das métricas que foram analisadas. A métrica considerada mais
importante para estes tipos de cendrios ¢ a exatiddo (accuracy) que é possivel retirar da validagio do
modelo. Na Tabela 5 podemos observar todos os valores de acenracy obtidos em cada modelo e em cada

arquitetura.

CRIAGAO DE BASE DE DADOS DE IMAGENS HISTOLOGICAS ANOTADAS E DESENVOLVIMENTO DE UM MODELO DE
CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE PATOLOGIAS MAMARIAS



4. RESULTADOS E DISCUSSAO 89

Tabela 5 — Tabela de comparagio de exatidio nos modelos para todos os cenarios

Cenarios Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenario 4
(accuracy)\Rede (Maligno/Benigno) (Benigno) (Carcinoma) (Multiclasse)
Neuronal
SqueezeNet 92% 95% 92% Maligno / Benigno:
92%

Benigno: 91%

Carcinoma: 89%

InceptionV3 88% 98% 90% Maligno / Benigno:
96%

Benigno: 96%

Carcinoma: 95%

Podemos concluir, a partit da tabela, que as percentagens mais altas pertencem ao modelo
InceptionV3. Porém, tal como analisado noutras métricas, foi possivel observar volatilidade nos
resultados deste modelo, o que pode ser indicio de overfitting na aprendizagem. Essa instabilidade é notada

nos valores de exatiddo desta arquitetura ao longo de todos os cenarios.

Também podemos reparar que o modelo SqueezeNet teve menos eficicia no cenario multiclasse
quando comparado com os restantes. Como o modelo é mais simplificado e eficiente em termos de
tempo, este serd o melhor modelo para treino de cenarios simples como os trés primeiros, onde o modelo
apenas tinha de classificar categorias binarias.

No caso do InceptionV3, podemos observar que apesar de se mostrar instavel nestas condicdes,
aparenta ser mais eficiente em cenarios de classificagdo mais complexos, como é o caso do ultimo cendrio
abordado neste estudo. Para as restantes trés categorias, este modelo foi eficaz e mostrou uma boa
precisdo e exatiddo. Isso deve-se ao facto de a arquitetura do InceptionV3 ser mais complexa, o que faz
com que a aprendizagem do modelo seja mais rapida e que consiga aproveitar os dados de maneira a

classificar melhor as categorias de problemas mais complexos.

No caso do treino dos dois modelos, apesar do InceptionV3 demorar mais tempo a treinar, este
necessita de menos epochs, o que foi possivel de observar pela rapida estabilizacio das curvas de exatidao
de treino deste modelo, o que por vezes levou a uma instabilidade e overfitting na curva de validacio. No
caso do SqueezeNet, podemos reparar pelas curvas que os modelos poderiam obter uma maior
percentagem nas métricas de precisio e exatiddo se o treino do modelo fosse maior, mas ndo podemos
garantir tal situagdo uma vez que este também poderia entrar em overfitting, piorando assim o treino do
modelo.

Ambos os modelos sdo promissores para este tipo de cenarios de diagnéstico, porém, como é
necessario um grau elevado de exatidio e precisao, o modelo InceptionV3 consegue colmatar a
volatilidade do modelo, aumentando ainda mais a exatiddo deste. Podemos entdo considerar o modelo
InceptionV3 como o melhor modelo tendo em conta os valores de exatidio que conseguiu obter. Para
tornar o modelo ainda mais consistente, seria necessario alterar pequenos parametros deste para
conseguir valores ainda mais elevados e mais consistentes e evitar situacOes de overfitting, tal como
aconteceu nos cenarios estudados.
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5. CONCLUSAO

Este capitulo sera uma conclusio da criacdo de uma base de dados de imagens histolégicas anotadas
e do desenvolvimento de um modelo de classificagdo de algumas patologias mamarias, onde sera feita
uma ponte entre a tecnologias da 1A, machine learning e deep learning, e a area da saude, mais concretamente

na area da histologia e da area da prevencao e diagndstico do cancro da mama.

5.1. Conclusoes finais

Este projeto de mestrado mostra que ¢ possivel haver avangos significativos e com qualidade na
aplicagao da IA para o diagnéstico e analise de imagens histoldgicas no contexto de varias patologias
mamirias. Foram cumpridos todos os objetivos estabelecidos, desde a recolha, preparagio e organizagao

de dados histologicos até a construcio e avaliagaio de um modelo de classificacao eficaz.

As redes neuronais, especificamente as arquiteturas SqueezeNet e InceptionV3, demonstraram
uma elevada precisdo na classificagao de tecidos mamarios, com destaque para a InceptionV3 que foi
capaz de alcancar valores de 98% de acenracy em cenarios especificos. Esta eficacia reflete nido sé a
relevancia das escolhas metodolégicas, mas também a capacidade de lidar com a variabilidade e desafios
inerentes aos dados histologicos. Esta constatacdo responde a primeira e segunda questOes de
investigacio, uma vez que dados os valores atingidos, concluimos que é possivel distinguir imagens de
patologias mamarias com um elevado grau de confianca, e ainda que é possivel observar que existe
robustez nestas tecnologias face a diversidade dos dados clinicos.

Relativamente a terceira questdo de investigacdo, a comparacio entre as métricas obtidas com
dados padronizados e nio padronizados, revelou que as redes neuronais, apesar de apresentarem algumas
variacdes nas métricas, mantém-se eficientes e confidveis mesmo sob condi¢ées de dados nio
padronizados. Esta conclusdo ¢é crucial, pois salienta a aplicabilidade pratica destas tecnologias em
ambientes clinicos reais, onde a padronizacio dos dados nem sempre é possivel.

Assim, este projeto contribuiu para uma melhor compreensdo das implica¢des da variabilidade
dos dados e dos artefactos histolégicos na performance das redes neuronais, concluindo que estas
arquiteturas sao capazes de realizarem uma boa aprendizagem, mesmo perante imagens com alguma

distor¢do devido a fatores externos, respondendo assim de a quarta questdo de investigacio.

Os resultados obtidos comprovam a viabilidade da utilizagdo de sistemas de IA no suporte a
decisdo clinica, sendo estes capazes de melhorar significativamente a eficacia e a precisdo do diagnostico
e, consequentemente, a vida e a satide dos pacientes, sendo esta conclusdo uma resposta a ultima questao
de investigagio.

Em suma, este trabalho ndo s6 atingiu todos os objetivos inicialmente propostos com sucesso,
mas também destacou areas de investigacdo futura na interligacio entre a inteligéncia artificial e a
patologia, sendo indicativo de caminhos promissores para avancos na integragdo destes sistemas na
medicina de diagndstico.

5.2. LimitagOes e investigagao futura

Durante a realizacio deste estudo, houve algumas limita¢oes que influenciaram o seu desempenho
e desenvolvimento. Nas questoes laboratoriais, a ndo uniformizagao da coloragio, devido a coloracoes
com corantes de varias concentragdes e aos varios artefactos que podem surgir, sao situagdes que podem
ter limitado e influenciado o treino dos modelos ao induzir informacio muito diversa na sua
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aprendizagem. A falta de mais recursos computacionais foi mais um dos fatores limitadores, uma vez
que limitou a quantidade de dados que foram utilizados pata treinar os modelos bem como adicionar

mais complexidade aos cenarios também nao foi possivel devido a esta situagao.

Como passos futuros na melhoria deste estudo, passa por adicionar um maior nimero de casos
clinicos, incluindo um maior nimero de patologias mamarias, aumentando assim a relevancia clinica do
treino destes modelos. Pode também ser testado alteragbes no processo de digitalizagdo, bem como a
influéncia da ampliacdo da digitalizacdo na eficiéncia e exatiddo dos modelos treinados.

Como investigagao futura e que abrange o aumento de casos na base de dados do sistema, é a
importincia de treinar estes modelos em plataformas com capacidades computacionais elevadas de
maneira a melhorar o estudo de classificacdo de patologias mamarias. Finalmente, como produto final
poderia ser utilizar estes modelos treinados para criar um software que fizesse a classificacio de
patologias mamarias dependendo das imagens que eram fornecidas, de maneira a dar apoio a decisdo
clinica ao patologista e assim diminuir erros humanos e tornar mais eficiente o diagnéstico destas

patologias.
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