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RESUMO

O cancer de mama ¢ um dos tumores mais comuns entre mulheres, causando grande impacto
social e demandando estratégias eficazes para a detecg¢do precoce. Diante disso, este trabalho
propde o desenvolvimento de uma ferramenta baseada em redes neurais convolucionais (CNN)
para auxiliar na deteccdo precoce do cancer de mama, a partir de imagens de ultrassom, com a
integracdo de técnicas de aprendizado profundo com um protétipo full-stack. Ao todo foram
utilizados nove bancos de dados, totalizando 8.474 imagens de ultrassonografia categorizadas
em benigno, maligno e normal. Para o balanceamento das trés classes, foi aplicado a técnica de
oversampling com a aumentacdo de dados, resultando em 4.212 imagens por classe e um total
de 12.636 imagens. O pré-processamento das imagens incluiu a padronizag¢do para o formato
PNG, normalizac¢do dos pixels e redimensionamento para 128x128 pixels. A rede neural foi
treinada com divisao estratificada dos dados (76% treino, 12% validacdo, 12% teste) e avaliada
pelas métricas de avaliagdo (acuracia, precisdo, recall, Fl-score e curva ROC) alcancando
acuracia final de 87%. Além disso, foram empregadas técnicas de inteligéncia artificial
explicavel, como Grad-CAM e LIME, que geraram mapas de calor para permitir a interpretacao
das decisdes do modelo, destacando regides relevantes nas imagens. Por fim, a ferramenta foi
implementada com backend em FastAPI para processamento de imagens via REST API e
frontend em Tkinter para interface grafica, possibilitando o upload das imagens e a visualizagdo

dos resultados com mapas de calor interpretativos.

Palavras-chave: Cancer de mama. Detec¢do precoce. Aprendizado profundo. Inteligéncia

artificial explicavel. Prototipo full-stack.



ABSTRACT

Breast cancer is one of the most common tumors among women, causing a significant social
impact and demanding effective strategies for early detection. Therefore, this work proposes
the development of a tool based on convolutional neural networks (CNNs) to assist in the early
detection of breast cancer from ultrasound images, integrating deep learning techniques with a
full-stack prototype. In total, nine databases were used, totaling 8,474 ultrasound images
categorized as benign, malignant, and normal. To balance the three classes, the oversampling
technique was applied with data augmentation, resulting in 4,212 images per class and a total
of 12,636 images. Image preprocessing included standardization to PNG format, pixel
normalization, and resizing to 128x128 pixels. The neural network was trained with stratified
data splitting (76% training, 12% validation, 12% testing) and evaluated using metrics
(accuracy, precision, recall, Fl1-score, and ROC curve), achieving a final accuracy of 87%.
Furthermore, explainable artificial intelligence techniques, such as Grad-CAM and LIME, were
employed to generate heatmaps, allowing for the interpretation of the model's decisions and
highlighting relevant regions in the images. Finally, the tool was implemented with a FastAPI
backend for image processing via REST API and a Tkinter frontend for the graphical interface,

enabling image uploads and visualization of results with interpretive heatmaps.

Keywords: Breast cancer. Early detection. Deep learning. Explainable artificial intelligence.

Full-stack prototype.
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1. INTRODUCAO

O cancer de mama ¢ uma das formas mais comuns de cancer entre mulheres em
todo o mundo, representando uma significativa preocupagao de saude publica. Segundo
o Instituto Nacional de Cancer (INCA), o controle do cancer de mama ¢ uma prioridade
no pais, onde sdo estimados 73.610 novos casos de 2023 a 2025, o que destaca a
necessidade de estratégias eficazes de detecgdo precoce e tratamento [1]. De acordo com
a Organizacdo Mundial da Saude (OMS), estima-se que cerca de 2,3 milhdes de novos
casos de cancer de mama sejam diagnosticados anualmente, o que representa
aproximadamente 11,7% de todos os casos de cancer [2]. O impacto emocional, fisico e
financeiro do cancer de mama ¢ profundo, afetando ndo apenas os pacientes, mas também
suas familias e comunidades. Neste contexto, tornam-se evidentes a importancia de uma
detec¢do e um diagnodstico precoce e preciso como ferramenta essencial para a reducdo
dos danos associados a doenca [3].

A deteccao precoce do cancer de mama ¢ aprimorada por diferentes métodos de
imagem. A mamografia, principal método, utiliza raios-X para identificar alteracdes nos
tecidos mamarios, como microcalcificagdes e nodulos. A ultrassonografia mamaria
complementa a mamografia, especialmente em mulheres com mamas densas, permitindo
a visualizacao e a diferenciagdo de noddulos e cistos com clareza. A ressondncia magnética
oferece imagens detalhadas, sendo util para avaliar casos complexos ou em mulheres com
alto risco. A tomossintese mamaria captura imagens em multiplas camadas, permitindo
analise tridimensional do tecido e maior precisdo do diagnostico [4].

Nos ultimos anos, a utilizagdo de modelos de aprendizado de maquina (Machine
Learning, ML) tem se destacado como uma abordagem inovadora para a detec¢do de
diversas doengas, assim como o diagnostico do cancer de mama [5]. Esses modelos sdo
capazes de analisar grandes volumes de dados médicos, como imagens de mamografias,
com uma precisdo que em alguns casos pode superar a analise humana [6]. A capacidade
de identificar padrdes sutis em imagens que podem passar despercebidos a olho nu
representa um avango significativo na luta contra essa doenga. Além disso, a
implementagdo de algoritmos de aprendizado profundo (Deep Learning, DL) permite a
personalizacdo dos diagnosticos, ajustando-se a diferentes perfis de pacientes e
melhorando as taxas de deteccao [6] [7].

A integracdo da inteligéncia artificial na pratica clinica tem o potencial de reduzir
o tempo de diagnostico e aumentar a precisdo na deteccdo do cancer de mama,

especialmente ao analisar imagens de ultrassonografia mamaria.



1.10bjetivo Geral

Desenvolver uma ferramenta capaz de auxiliar na deteccdo precoce de alteracdes
em tecidos mamarios por meio da classificagdo de imagens de ultrassom utilizando redes
neurais convolucionais, incorporando métodos de explicabilidade e integrando esses
recursos em um protdtipo funcional para processamento, andlise e visualizacdo dos

resultados.



2. REVISAO DA LITERATURA

2.1 Cancer de mama

O cancer de mama ¢ uma das neoplasias malignas mais prevalentes entre mulheres
globalmente, representando um desafio critico para a satide publica. Hasan et al. (2025)
[8] destacam que a heterogeneidade bioldgica do cancer de mama, que envolve multiplos
subtipos moleculares e variagdes fenotipicas, dificulta o diagnostico e o tratamento,
exigindo abordagens personalizadas. A identifica¢do precoce da doenca ¢ fundamental
para melhorar o progndstico e reduzir as taxas de mortalidade.

Ansari et al. (2025) [9] reforcam que fatores genéticos, ambientais e
comportamentais influenciam significativamente o risco de desenvolvimento do cancer
de mama, tornando essencial a integracao de diversas fontes de dados para uma avaliagdo
mais precisa. A combinagdo de informagdes clinicas, gendmicas e imagens médicas,
aliada a tecnologias avancadas, transforma o panorama do diagnostico e do tratamento,

possibilitando intervenc¢des mais eficazes e individualizadas.

2.2 Métodos de deteccao

Os métodos de deteccdo do cancer de mama evoluiram para abordar limitagdes
como densidade mamadria e falsos positivos. Hasan et al. (2025) [8] enfatizam que a
escolha da técnica depende de fatores como idade, risco individual e caracteristicas do
tecido mamario, sendo comum a combinagdo de modalidades para aumentar a
sensibilidade.

Além disso, a democratizagdo do diagnostico ¢ impulsionada por solugdes
tecnologicas portateis e de baixo custo. Por exemplo, sistemas de ultrassom com [A
explicavel, como proposto por Latha et al. (2024) [10], estdo sendo adaptados para areas
remotas, garantindo precisdo comparavel a centros especializados e mitigando a escassez

de radiologistas.

2.2.1 Mamografia

A mamografia digital ¢ o método padrdo para rastreamento populacional do
cancer de mama, particularmente eficaz na deteccdo de microcalcificagdes e lesdes
iniciais. Talaat et al. (2024) [11] desenvolveram um modelo 3D baseado em Inception-

ResNet V2 que atingiu 98,53% de acurdcia na classificagdo de lesdes mamadrias,



utilizando Grad-CAM para destacar regides criticas da imagem e auxiliar na interpretacdo
clinica.

Complementarmente, Laci et al. (2025) [12] ressaltam que a tomossintese
mamaria, uma evolugdo da mamografia convencional, proporciona imagens
tridimensionais que melhoram a visualizagdo em mamas densas, aumentando a
sensibilidade diagndstica. A integracdo do DL com a tomossintese tem demonstrado

potencial para reduzir falsos diagndsticos e otimizar o rastreamento.

2.2.2 Ultrassonografia mamaria

A ultrassonografia mamaria ¢ amplamente utilizada como complemento a
mamografia, especialmente em mulheres com mamas densas ou em casos que requerem
avaliagdo adicional. Latha et al. (2024) [10] propuseram um modelo baseado na
arquitetura EfficientNet-B7 que alcangou 99,14% de acurécia na classificagdo de lesdes
benignas e malignas, utilizando técnicas de aumento de dados e Grad-CAM para explicar
as decisdes do modelo.

Além disso, Mirasbekov et al. (2024) [13] destacam que a ultrassonografia
combinada com IA explicavel pode reduzir a variabilidade, comum em exames
ultrassonograficos, e facilitar diagnosticos mais precisos, especialmente em ambientes

com recursos limitados.

2.2.3 Ressonancia magnética

A ressonancia magnética (RM) ¢ altamente sensivel para avaliar pacientes de alto
risco ou com implantes mamarios. Mirasbekov et al. (2024) [13] criaram um modelo
hibrido, com Redes Neurais Convolucionais, do inglés (Convolutional Neural Networks
- CNN) + redes Bayesianas que analisa padroes térmicos de angiogénese em imagens de
infravermelho, alcangcando 90,93% de acuracia. O modelo Local Interpretable Model-
Agnostic Explanations (LIME) explica decisdes identificando assimetrias de temperatura
associadas a malignidade, reduzindo bidpsias invasivas em 35% e oferecendo uma

alternativa nao ionizante.

2.2.4 Tomossintese mamaria
A tomossintese mamaria gera imagens tridimensionais da mama, superando
limitagdes da mamografia 2D ao permitir a visualizagdo detalhada de estruturas internas.

Lagi et al. (2025) [12] demonstraram que modelos baseados em EfficientNet conseguem
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processar cortes volumétricos da tomossintese com sensibilidade superior a 94%,
identificando microcalcificacdes e lesdes sutis. Além disso, a aplicagdo de técnicas de [A
explicavel permite que radiologistas compreendam as decisdes do modelo, especialmente

em casos complexos com sobreposi¢ao de tecidos glandulares.

2.3 Detecgao precoce

A detecgdo precoce do cancer de mama ¢ essencial para melhorar a sobrevida e
reduzir a necessidade de tratamentos agressivos. Hasan et al. (2025) [8] destacam que a
deteccdo em estdgios iniciais, quando os tumores sdo pequenos e localizados, possibilita
intervengdes mais eficazes e menos invasivas. Programas de rastreamento que combinam
multiplos métodos de imagem tém sido fundamentais para esse avango.

Ansari et al. (2025) [9] ressaltam que a inteligéncia artificial, especialmente
modelos explicaveis, tem potencial para identificar padrdes sutis em imagens e dados
clinicos que podem passar despercebidos, acelerando a detecgdo, o diagnostico e
aumentando a precisdo. A integracdo dessas tecnologias pode ampliar o acesso a detec¢do

precoce, especialmente em regides vulneraveis.

2.4 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) tem transformado o diagndstico ao integrar dados
multimodais (imagens, gendmica, prontuarios). Hasan et al. (2025) [8] destacam que
modelos como maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machine - SVM) e redes
neurais fazem previsdo da resposta a quimioterapia com 85% de precisdo, orientando
protocolos terapéuticos. A escalabilidade dessas solugdes beneficia os sistemas de saude.

Contudo, a adogao clinica exige transparéncia. Bai et al. (2025) [14] argumentam
que a IA explicavel (Explainable AI - XAI) ¢é essencial para validar decisdes
automatizadas, com técnicas como SHAP (SHapley Additive exPlanations) quantificando
o peso de varidveis clinicas. Padrdes regulatorios, como o EU Al Act, estdo sendo

desenvolvidos para garantir segurancga.

2.4.1 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina (ML) tem sido aplicado com sucesso na andlise de
dados estruturados relacionados ao cancer de mama, como informagdes clinicas,
laboratoriais e gendmicas. Hasan et al. (2025) [8] destacam que algoritmos como SVM e

florestas aleatorias sdo eficazes para predicdo de risco e recorréncia da doenga,
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alcangando precisdes em torno de 85%. Contudo, esses métodos apresentam limitacdes
para lidar com dados complexos e ndo estruturados, como imagens médicas.

Além disso, Ansari et al. (2025) [9] apontam que o ML tradicional ¢
frequentemente utilizado como etapa preliminar para extracdo e selegdo de
caracteristicas, preparando os dados para modelos mais avangados de aprendizado

profundo, que sdo capazes de capturar padrdoes mais complexos e abstratos.

2.4.2 Aprendizado profundo

O DL ¢ uma subarea do ML que se concentra no uso de redes neurais artificiais
com multiplas camadas para processar dados, auxiliando o diagndstico por imagem com
arquiteturas de redes neurais como EfficientNet, ResNet e Inception-ResNet V2,
demonstrando alta capacidade na deteccao e classificacao de lesdes mamarias.

Talaat et al. (2024) [10] mostraram que modelos 3D baseados em Inception-
ResNet V2 alcangam acurdcia superior a 98% em mamografias, enquanto Lagi et al.
(2025) destacam a eficacia do DL na andlise multimodal, incluindo tomossintese,

ultrassom e ressonancia magnética.

2.4.3 Inteligéncia Artificial Explicavel

A inteligéncia artificial explicavel (XAI) fornece transparéncia e
interpretabilidade das decisodes feitas pelo modelo. Ansari et al. (2025) [9] compararam 3
técnicas, Grad-CAM, SHAP e LIME. A técnica Grad-CAM gera mapas de calor em
imagens, destacando regides suspeitas, enquanto LIME explica previsdes do modelo em
areas locais da imagem e SHAP quantifica as contribui¢des das varidveis.

Bai et al. (2025) [14] enfatizam a necessidade de adaptar as técnicas de XAI ao
tipo de dado e contexto clinico, propondo frameworks para padronizar métricas de
interpretabilidade, como fidelidade, que ¢ a acuracidade da explicagdo e consisténcia, que
¢ a reprodutibilidade entre casos similares.

A Tabela 1 apresenta uma comparacdo detalhada dos trabalhos mencionados,

destacando os métodos utilizados, aplicagdes e contribui¢des principais.
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Tabela 1 — Comparacdo dos trabalhos

Referencias

Método(s) de

deteccdio utilizado(s) DL XAI  Aplicacgao Contribuicao Principal

Ansari et al. (2025)
[9]

Bai et al. (2025)
[14]

Hasan et al. (2025)
[8]

Lagi et al. (2025)
[12]

Latha et al. (2024)
[10]

Mirasbekov et al.
(2024) [13]

Talaat et al. (2024)
[11]

Integracdao de SHAP e Grad-CAM
Mamografia X X X em workflows clinicos para
decisdes interpretaveis.

Diretrizes para transparéncia em
Mamografia e p p

ultrassom X XAI aplicado a BC (SHAP, LIME
e Grad-CAM)
Mamografia, Andlise critica de desafios para
ultrassom, ressonancia X X adogdo clinica de IA em métodos
e tomossintese combinados
Ultrassom e X Analise comparativa de DL em
ressonancia imagens médicas.

Diagnostico ultrassonografico
Ultrassom X X X portatil com Grad-CAM para
regides de interesse

Modelo ndo invasivo com LIME

Termografia X X X para pacientes de alto risco.
Classifica¢do 3D para mamas
Tomossintese X X X densas com visualizagdo Grad-

CAM.

Fonte: O autor
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3. MATERIAIS E METODOS

A metodologia deste trabalho ¢ composta por varias etapas interligadas, que vao
desde a aquisi¢do das imagens até a construcdo do prototipo full-stack. As imagens sdo
fundamentais para treinar os modelos de machine learning, enquanto o pré-
processamento ¢ essencial para garantir que os dados estejam em um formato adequado,
eliminando ruidos e normalizando as imagens para melhorar a precisdo dos modelos ¢

algoritmos (Figura 1).

Figura 1 — Metodologia empregada

L Segmentagao Construgéao .
Aquisigao Balanceamento Pré- . - Protétipo
B T dos;ii%s do d;:ﬁ:le Treinamento Avaliagao Full-Stack

Fonte: O autor

Os bancos de dados utilizados nesse trabalho estdo descritos na Tabela 2. Este
conjunto contém um total de 8.474 imagens e estdo categorizadas em trés classes: benigno

(0), maligno (1) e normal (2).

Tabela 2 — Descrigao dos banco de dados utilizados.

Banco de dados Quantidade de amostras

BUSI 780
BUS UCLM 683
BUSI_ WHU 927
BUS UC 811
QAMEBI 232

BUS-BRA 1.875
BrEaST 256

GDPH&SYSUCC 2.405
US3M 248
ALN-Ultra 257

Fonte: O autor

Devido ao desbalanceamento natural entre as classes, foi realizado um
balanceamento por meio da técnica de oversampling, técnica que aumenta o nimero de

amostras das classes minoritarias (maligna e normal) para igualar a quantidade da classe
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majoritaria (benigna), resultando em aproximadamente 4.212 imagens por classe apds o

balanceamento e um total de 12.636 imagens, mostrado na Tabela 3.

Tabela 3 — Amostras por classe

Amostras Amostras com
Classe Descri¢ao o
originais Oversampling
0 Benigno 4.212 4.212
1 Maligno 3.706 4.212
2 Normal 556 4.212

Fonte: O autor

A divisdo dos dados seguiu o método Holdout com trés divisdes [15], com a
propor¢ao de 76% para treino (9603 imagens) e 12% para validagdo (1516 imagens) e
12% para teste (1517 imagens), realizada de forma estratificada para preservar a
proporg¢do original das classes nos conjuntos. Além disso, para pré-processamento, foi
realizado a conversdo das imagens para o formato PNG, que oferece compressao sem
perda de qualidade, garantindo a preservacdo dos detalhes das imagens. Essa
padronizagdo facilita o processamento das imagens pelas redes neurais convolucionais,
além de otimizar a manipulacdo dos dados e o treinamento. Em seguida, foram aplicados
a normaliza¢do das imagens, dividindo os pixels da imagem por 255 e a diminui¢do do
tamanho das dimensdes das imagens para 128 por 128 pixels, para que as redes neurais
convolucionais possam ter uma performance de treinamento maior € um custo
computacional menor [16].

Para o treinamento dos modelos, foram empregadas CNN, utilizando o ambiente de
desenvolvimento Google Colab e o kernel Python 3.11. Essa configura¢do permite uma
execucdo eficiente dos algoritmos de aprendizado profundo, aproveitando os recursos
computacionais disponiveis na nuvem.

Na sequéncia, a etapa de treinamento dos modelos de DL ¢ realizada, utilizando
arquiteturas avangadas, como CNN (Figura 2). O modelo ¢ alimentado com as imagens
pré-processadas para aprender a identificar caracteristicas associadas ao cancer de mama.
O treinamento envolve a divisdo dos dados em conjuntos de treinamento, validagdo e
teste, com o conjunto de treinamento sendo utilizado para treinar a rede neural, enquanto

o conjunto de validag¢do ¢ utilizado para avaliar o desempenho do modelo durante o

15



treinamento e ajustar os hiperpardmetros (como a taxa de aprendizado) e o conjunto de
teste sendo utilizado para avaliar o modelo e permitir que o modelo aprenda a generalizar

as previsdes para outros dados.

Figura 2 — Exemplo de CNN

Spatial convolution n feature maps
with n filters

fix.y)
single pixel
output

input =
feature map .

local receptive field

Fonte: PONTI, Moacir A. et al (2017)

Ap6s o treinamento, a proxima etapa € a avaliagdo do modelo de CNN que consiste
em medir a performance do modelo utilizando métricas da reportagem de classificacdo
como acuracia, precisdo, recall e FIl-score, além de outras métricas como matriz de
confusdo e curva ROC. Essas métricas permitem analisar a capacidade do modelo em
classificar corretamente as imagens nas categorias benigno, maligno e normal, além de
identificar possiveis erros de classificagdo. A avaliagdo € realizada no conjunto de teste,
que ndo foi utilizado durante o treinamento, para que o modelo tenha uma andlise
imparcial da generalizacao do modelo para dados novos.

Na sequéncia, a etapa de XAl ¢ aplicada para interpretar as decisdes da CNN. As
técnicas utilizadas foram Grad-CAM e LIME. O Grad-CAM gera mapas de calor que
destacam as regides das imagens que mais influenciaram a predi¢cdo, enquanto LIME
explica previsdes do modelo em 4reas locais da imagem. Essas técnicas permitem maior
validagdo e confiabilidade do modelo de CNN.

Por fim, a ultima etapa ¢ a criacdo da ferramenta que serve como interface para os
usuarios. A ferramenta foi desenvolvida utilizando FastAPI para o backend, que gerencia
as solicitagdes e processa as imagens enviadas pelos usudrios. No frontend, foi utilizado

Tkinter, que proporciona uma interface onde os usudrios carregam as imagens dos
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exames. A ferramenta tem uma aba especifica para upload de imagens, facilitando a
interacdo do usuario e permitindo que ele visualize os resultados da andlise.

A criacdo de uma ferramenta full-stack que aplique modelos de ML para a
identificagdo do cancer de mama ¢ importante para a deteccdo. Com isso, O FastAPI ¢
um framework moderno e rapido para a constru¢do de APIs com Python, tem como
funcdo no backend o gerenciamento das solicitacdes dos usuarios, processando as
imagens enviadas e permitindo a criacao de endpoints que recebem as imagens, realizam
a andlise necessaria e retornam os resultados. O Tkinter no frontend ¢ responsavel por
criar uma interface para os usudrios, permitindo que os usudrios carreguem as imagens
dos exames. Na ferramenta, a apresentacdo de uma aba especifica para upload de
imagens, facilita a interagcdo e melhora a experiéncia do usuério ao visualizar os resultados
da analise.

Por fim, a interagdo entre o backend e o frontend permite que a ferramenta utilize
os modelos treinados para a identificacdo do cancer de mama. Assim que uma imagem
for carregada, o backend processara essa imagem, aplicando o modelo de DL para gerar
um resultado da analise feita. Os resultados sdo apresentados na interface, possibilitando

que os usudrios interpretem e comparem as informagdes com maior facilidade.

3.1 Descricao dos bancos de dados

Neste estudo, foram utilizados exclusivamente bancos de dados publicos contendo
imagens de ultrassom mamario, totalizando um conjunto amplo e heterogéneo de
amostras. Os datasets empregados incluiram BUSI (780 imagens), BUS UCLM (683),
BUSI_WHU (927), BUS _UC (811), QAMEBI (232), BUS-BRA (1.875), BrEaST (256),
GDPH&SYSUCC (2.405), US3M (248) e ALN-Ultra (257). Cada banco de dados
contribuiu com diferentes caracteristicas de aquisicdo, equipamentos e populagdes,
ampliando a robustez do treinamento e da avaliacdo dos modelos. Importa destacar que,
para padronizag¢do metodoldgica, foram utilizadas apenas imagens estaticas de ultrassom,
ndo sendo consideradas madascaras de segmentacdo nem sequéncias de video
disponibilizadas em alguns desses conjuntos.

O banco de dados BUSI [18] contém 780 imagens de ultrassom de mama,
organizadas em trés classes, sendo elas, 133 imagens de tecido normal (sem massa), 437
de lesdes benignas e 210 de lesdes malignas. As imagens foram coletadas de
aproximadamente 600 pacientes, com idades entre cerca de 25 e 75 anos, e possuem

resolucdo média de 500 x 500 pixels em formato PNG. O conjunto inclui tanto imagens
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com presenca de massa quanto imagens normais, € em muitos estudos ¢ utilizada para
tarefas de classificacdo e segmentacdo de lesdes mamarias em ultrassom, sendo citada
como uma base publica de referéncia para avaliacdo de métodos de diagnostico assistido
por computador.

O banco de dados BUS_UCLM, disponivel no repositorio Mendeley Data [19] ¢
composto por 683 imagens de ultrassom de mama obtidas de 38 pacientes entre 2022 e
2023 no Hospital General Universitario de Ciudad Real, na Espanha. As imagens foram
adquiridas em equipamento Siemens ACUSON S2000 com transdutor 18L6 HD (18
MHz), inicialmente em formato DICOM e posteriormente convertidas para PNG. O
conjunto ¢ dividido em 419 imagens normais, 174 benignas e 90 malignas, todas
acompanhadas de mdascaras de segmentagdo em RGB, nas quais o tecido benigno ¢é
representado em verde, o maligno em vermelho e o fundo em preto. As mascaras foram
produzidas por radiologistas experientes e passaram por processo de anonimizagdo
rigoroso, garantindo conformidade com normas de privacidade. Esse banco se destaca
pela alta qualidade de aquisi¢do e anotagcdo, sendo adequado para pesquisas em
segmentacao, classificacdo e detec¢do de lesdoes mamarias em ultrassom.

O banco de dados BUSI WHU, disponivel no repositorio Mendeley Data [20]
reine 927 imagens de ultrassom de mama no formato PNG, contendo tanto lesdes
benignas quanto malignas, coletadas entre dezembro de 2020 e dezembro de 2022 no
departamento de radiologia do Remnmin Hospital of Wuhan University, China, com
pacientes na faixa etaria de 17 a 79 anos. Cada imagem contém mascaras de segmentacao
disponiveis e o conjunto apresenta variagdes relevantes em area, morfologia do tumor,
contraste, brilho e grau de desfocagem, sendo util para tarefas de segmentagdo e
classificagdo de lesdes em ultrassom mamario.

O banco de dados BUS UC, disponivel no repositério Mendeley Data [21],
contém 811 imagens de ultrassom de mama no formato PNG, sendo 358 de tumores
benignos e 453 de tumores malignos, todas com resolugdo de 256 x 256 pixels. Cada
imagem contém mascaras de segmentacdo disponiveis, além de servirem para
segmentacao e classificagdo.

O banco de dados QAMEBI [22] retne 232 imagens de ultrassom de mama no
formato BMP, das quais 123 sdo lesdes benignas e 109 malignas, todas confirmadas por
bidpsia histologica. Além disso, o conjunto inclui mascaras definidas por radiologistas, o

que facilita seu uso em tarefas de segmentacao e classificagdo para ML.
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O banco de dados BUS-BRA, disponivel no Zenodo [23], retine 1875 imagens de
ultrassom de mama no formato PNG, que foi coletado em 1.064 pacientes no Instituto
Nacional de Cancer (INCA), no Rio de Janeiro. Ele inclui casos confirmados por bidpsia,
sendo 722 imagens benignas e 342 malignas, estd anotado com categorias BI-RADS de
2 a 5 e possui mascaras de segmentacao, feitas e avaliadas por um ultrassonografista, tteis
para segmentacao e classificacao.

O banco de dados Breast-Lesions-USG (BrEaST), disponivel no repositorio The
Cancer Imaging Archive (TCIA) [24], reine 256 exames de ultrassom de mama
provenientes de 256 pacientes, com um total de 266 lesdes segmentadas, das categorias
benigno, maligno e normal. Cada imagem contém mascaras de segmentacdo disponiveis,
além de servirem para segmentagao e classificagao.

O banco de dados GDPH&SYSUCC [25] refere-se a um conjunto aberto de
imagens de ultrassom de mama criado pelos centros Guangdong Provincial People’s
Hospital (GDPH) e Sun Yat-sen University Cancer Center (SYSUCC) na China. Nesse
banco, foram utilizados 2 equipamentos clinicos, o Hitachi Ascendus, Mindray DC-80 e
Toshiba Aplio 500, além de reunir 2.405 imagens de ultrassom de mama, sendo 886
pertencentes a lesdes benignas e 1.519 a lesdes malignas, disponibilizadas em formato
PNG. As imagens desse banco, ao contrario dos bancos anteriores, ndo possuem mascaras
de segmentacao.

O banco de dados US3M [26] ¢ um conjunto multimodal de imagens de ultrassom
mamario composto por 248 imagens de 500 x 500 pixels, sendo 145 de lesdes benignas e
103 de lesdes malignas, disponibilizadas no formato JPG. Apesar do banco ndo ter
mascaras de segmentacdo, o dataset pode ser usado para varias modalidades como
segmentacao e classificagdo.

Por fim, o banco de dados ALN-Ultra [27] ¢ um conjunto aberto de grande escala
destinado ao estudo de metastase em linfonodos axilares (ALN) em pacientes com cancer
de mama, um fator critico para definir estratégias de tratamento e progndstico. Ele contém
257 imagens de ultrassom em formato JPG, além de videos correspondentes, todos
provenientes de pacientes com diagndstico confirmado por especialistas e resultados de
bidpsia. Esse dataset permite o desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de
maquina utilizando tanto imagens 2D quanto videos 3D, com o objetivo de melhorar a
precisdo diagnostica e analisar a contribuicdo de diferentes modalidades de dados na

avaliagdo de metastase em ALN.
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3.2 Balanceamento de dados

O oversampling ¢ uma técnica utilizada para equilibrar classes desproporcionais
em conjuntos de dados, garantindo que modelos de aprendizado de méquina ndo sejam
enviesados em favor da classe majoritaria. Neste trabalho, o desbalanceamento das
classes maligno e normal, que contém 3706 e 556 imagens respectivamente, exigiu a
aplicagdo de aumento de dados (data augmentation), que foi feito utilizando a classe
ImageDataGenerator da biblioteca Keras. Essa abordagem gera novas amostras para as
classes minoritarias através de alteragdes visuais como rotagdo, espelhamento, zoom e
ajustes de brilho e contraste, preservando os padroes relevantes dos dados e sem duplicar
dados originais.

Para a classe maligna, que tem 3.706 amostras, foram criadas 506 amostras
sintéticas, totalizando 4.212 imagens para essa classe. J& a classe normal, que tem 556
amostras, com uma situagdo mais critica, foram geradas 3.656 amostras, combinando
técnicas de aumento de dados com maior diversidade de transformagdes para evitar o

superajuste, também conhecido como overfitting.

3.3 Pré-processamento

A conversdo das imagens para o formato PNG foi realizada para garantir
compressdo sem perda de qualidade, preservando detalhes criticos das imagens de
ultrassonografia, como bordas de lesdes e texturas com anomalia. O PNG ¢ um bom
formato para processamento de imagens, pois mantém a integridade dos dados sem
introduzir artefatos de compressdo, comuns em formatos como JPEG, além de ser
amplamente compativel com bibliotecas de visdo computacional, como OpenCV e Pillow,
que foi utilizado no pré-processamento das imagens. Essa padronizacdo de formato
eliminou inconsisténcias causadas por formatos heterogéneos nos bancos de dados
originais, simplificando o pipeline de pré-processamento. Esse formato também facilita a
aplicagdo de técnicas de aumento de dados, essenciais para balancear os dados e
aprimorar a generaliza¢cdo do modelo.

A normalizacdo das imagens padroniza a distribuicdo dos valores de pixels,
garantindo estabilidade numérica durante o treinamento da rede neural. As imagens
originais, com pixels variando entre 0 e 255, foram escalonadas para o intervalo de 0 a 1
por meio da divisdo por 255 para cada pixel de cada imagem. Essa técnica reduz a
variabilidade entre as amostras, como diferencas de brilho e contraste, facilitando a

convergéncia do modelo e evitando que valores extremos dominem o processo de
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otimizagdo. Além disso, a normalizagdo preserva a relacdo espacial entre os pixels,
mantendo caracteristicas morfologicas criticas para a identificacdo de lesdes mamarias,
como bordas irregulares e texturas com anomalia.

Além disso, o redimensionamento das imagens para 128 x 128 pixels buscou
homogeneizar as dimensdes do dataset, uma vez que as imagens originais apresentavam
variagoes de resolucdo, devido as imagens serem de bancos de dados diferentes. Essa
padronizagdo ¢ fundamental para CNNs, que exigem entradas de tamanho e dimensdes
fixos. Com isso, a redu¢do de dimensionalidade também otimizou o custo computacional,
permitindo um treinamento melhor no ambiente Google Colab com menos gastos dos

recursos do ambiente e sem perda significativa dos detalhes das imagens.

3.4 Segmentacio do banco de dados

A segmentacdo do banco de dados foi realizada por meio de uma divisdo
estratificada, garantindo proporcionalidade entre as classes (benigno, maligno e normal)
nos conjuntos de treinamento, validacdo e teste. O dataset total de 12.636 imagens foi
particionado em 76% (9.603 amostras) para treinamento, 12% (1.516 amostras) para
validagdo e 12% (1.517 amostras) para teste, utilizando a funcdo train_test split da
biblioteca scikit-learn. A estratificagdo assegurou que cada subconjuto mantivesse a
distribuicdo original das classes, evitando viés no aprendizado e garantindo
representatividade estatistica. Além disso, a aleatorizagdo das amostras foi controlada por
uma semente (seed) fixa com o valor 42, permitindo reprodutibilidade dos experimentos
e comparacao consistente entre diferentes execu¢des do modelo.

Essa abordagem ¢ critica para avaliar a capacidade de generalizagdo da rede
neural, pois o conjunto de treinamento alimenta o ajuste dos pardmetros do modelo,
enquanto o conjunto de valida¢do orienta o ajuste e a otimizagdo de hiperparametros,
também conhecido como hyperparameter tuning, como a taxa de aprendizado (learning
rate). Ja o conjunto de teste, nunca exposto durante o treinamento, simula cenarios reais
de aplicacdo, avaliando a performance do modelo de CNN. A segmentagdo rigorosa
também mitiga riscos de overfitting, garantindo que o modelo ndo memorize padrodes

especificos do dataset, mas generalize adequadamente para novas imagens de ultrassom.

3.5 Construcao da rede neural
As CNNs sdo arquiteturas de aprendizado profundo especializadas no

processamento de dados com estrutura espacial, como imagens médicas. Inspiradas no
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sistema visual bioldgico, elas utilizam opera¢des matematicas chamadas convolugdes
para extrair caracteristicas hierdrquicas automaticamente, desde bordas simples até
padrdes complexos como texturas e formas anatomicas. Essa capacidade ¢
particularmente valiosa em diagnoésticos por imagem, onde variagdes sutis em
ecogenicidade podem indicar malignidade. Diferentemente de redes densas tradicionais,
as CNNs preservam relagdes espaciais através do compartilhamento de pesos em filtros
locais, reduzindo drasticamente o nimero de pardmetros e permitindo escalabilidade para
imagens de alta resolugao.

As camadas convolucionais sdo a base das CNNs e funcionam aplicando filtros
que percorrem a imagem de entrada para detectar padrdes locais, como bordas, texturas
e formas. Cada filtro ¢ ajustado durante o treinamento para responder a caracteristicas
especificas, gerando mapas de ativacao que destacam regides importantes. Essas camadas
preservam as relagdes espaciais dos pixels, o que ¢ fundamental para identificar estruturas
anatOmicas nas imagens, diferente das redes totalmente conectadas que perdem essa
informacao.

Além das camadas convolucionais, as CNNs também utilizam operagdes de
pooling, como o MaxPooling, que reduzem a dimensdo espacial dos mapas de ativacao,
mantendo as informagdes mais relevantes e diminuindo o custo computacional. O
GlobalAveragePooling, por sua vez, realiza uma média global de cada mapa de ativagao,
condensando as informagdes espaciais em um vetor compacto que representa as
caracteristicas extraidas. Essa camada substitui as tradicionais camadas densas
volumosas, reduzindo significativamente o nimero de parametros e facilitando a
interpretabilidade do modelo. Outra camada importante ¢ a BatchNormalization, que
normaliza as ativagdes para acelerar o treinamento e melhorar a estabilidade do modelo.
Camadas de Dropout sdao usadas para evitar o sobreajuste, desligando aleatoriamente
neurdnios durante o treinamento e promovendo maior generalizacao.

O modelo desenvolvido emprega uma arquitetura convolucional profunda com
cinco blocos principais, otimizada para classificacdo de imagens médicas de alta
complexidade. A entrada processa tensores de dimensdes 128 x 128 x 3, mantendo a
integridade espacial e cromdtica das imagens. O primeiro bloco convolucional aplica 32
filtros 3x3 com ativacdo ReLU, capturando bordas e gradientes basicos, seguido por
normalizagdo em lote para estabilizar a distribuicdo das ativagdes. A operagdo de

MaxPooling 2x2 reduz a resolugdo espacial pela metade, concentrando a informacao
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relevante e preparando a base para camadas subsequentes, que ampliam progressivamente
a profundidade de caracteristicas extraidas.

Nos blocos intermedidrios, a arquitetura dobra o numero de filtros a cada estagio
(64, 128, 256), seguindo uma estratégia de aumento hierdrquico de capacidade
representacional. Cada convoluc¢ao utiliza padding do tipo same para preservar dimensdes
espaciais antes do pooling, garantindo que padrdes anatdmicos criticos ndo sejam
truncados nas bordas. A reducdo sequencial de resolucdo (de 64x64 para 8x8 pixels)
permite que camadas mais profundas capturem relagdes contextuais amplas, como
distribuigdes de textura ou assimetrias, enquanto camadas iniciais detectam
microcalcificagdes ou variagdes locais de ecogenicidade.

O quinto bloco introduz 512 filtros sem redugdo espacial, aprofundando a analise
de padrdes complexos como redes vasculares ou heterogeneidades tissulares. Nesta fase,
um Dropout de 30% ¢ aplicado para regularizagdo, descartando aleatoriamente neurénios
durante o treinamento e mitigando sobreajuste. A transicdo para camadas densas ¢
realizada via GlobalAveragePooling2D, que substitui o achatamento tradicional ao
calcular médias espaciais por mapa de caracteristicas, gerando um vetor compacto de 512
elementos. Essa abordagem reduz parametros em 98% comparado a camadas totalmente
conectadas, priorizando generaliza¢gdo em datasets médicos limitados.

A camada densa subsequente com 512 unidades ReLU integra caracteristicas
globais, enquanto um Dropout de 50% aumenta a robustez contra ruidos e variagdes
interpacientes. A camada final utiliza softmax para mapear representagdes em
probabilidades de classe, com dimensionalidade adaptavel ao ntimero de categorias
diagnésticas. O modelo ¢ compilado com o otimizador Adam (taxa de 0,001), ideal para
ajustes precisos em espacos de parametros complexos, e funcdo de perda crossentropy
categorica, que penaliza discrepancias entre distribui¢des previstas e reais.

Com 1.836.739 parametros, o modelo da Tabela 4 prioriza eficiéncia
computacional, com 85% dos parametros concentrados nas camadas convolucionais,
refletindo o foco em extragdo hierdrquica de features. A combinacdo de
BatchNormalization, que acelera a convergéncia em 30% e Dropout diferenciado com
0,3 (30%) em camadas convolucionais e 0,5 (50%) em camadas densas equilibra
capacidade de generalizacdo e precisdo, sendo crucial para aplicagdes médicas onde

falsos negativos tém implicagdes criticas.
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Tabela 4 — Modelo de CNN utilizado

Camada Dimensdes do Output Numero de pardmetros
Input (Nenhum, 128, 128, 3) 0
Convolugao 2D (Nenhum, 128, 128, 32) 896
Normalizagado de lote (Nenhum, 128, 128, 32) 128
Max pooling (Nenhum, 64, 64, 32) 0
Convolugao 2D (Nenhum, 64, 64, 64) 18.496
Normalizagao de lote (Nenhum, 64, 64, 64) 256
Max pooling (Nenhum, 32, 32, 64) 0
Convolugao 2D (Nenhum, 32, 32, 128) 73.856
Normalizagado de lote (Nenhum, 32, 32, 128) 512
Max pooling (Nenhum, 16, 16, 128) 0
Convolugao 2D (Nenhum, 16, 16, 256) 295.168
Normalizagao de lote (Nenhum, 16, 16, 256) 1.024
Max pooling (Nenhum, 8, 8, 256) 0
Convolugdo 2D (Nenhum, 8, 8, 512) 1.180.160
Normalizagao de lote (Nenhum, 8, 8, 512) 2.048
Dropout (Nenhum, 8, 8, 512) 0
Global average pooling (Nenhum, 512) 0
Denso (Nenhum, 512) 262.656
Dropout (Nenhum, 512) 0
Denso (Nenhum, 3) 1.539

Fonte: O autor

3.6 Treinamento

No treinamento, foram utilizados parametros como tamanho de lote e épocas, e
técnicas de monitoramento (callbacks) como EarlyStopping, ReducelROnPlateau e
ModelCheckpoint. O treinamento de redes neurais ¢ realizado em ciclos chamados de
epochs ou épocas, onde o modelo passa por todo o conjunto de dados de treino para ajustar
seus parametros. O batch size ou tamanho de lote determina quantas amostras sao
processadas antes de atualizar os pesos da rede, influenciando a estabilidade e velocidade
do aprendizado. Callbacks sdo fungdes que monitoram o treinamento e permitem acdes

automaticas, como o EarlyStopping, que interrompe o treino se a acuracia de validagao
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ndo melhorar ap6s um numero definido de épocas, evitando o sobreajuste. O
ReduceLROnPlateau reduz a taxa de aprendizado quando a perda de validacdo para de
melhorar, ajudando a refinar o ajuste. J4 o ModelCheckpoint salva o modelo com melhor
desempenho na validagdo, garantindo a preservagdo do estado ideal. O modelo foi
treinado por 30 épocas, com tamanho de lote de 32, utilizando dados pré-processados

para treino e validagao.

3.7 Avaliacao

A analise da performance do modelo foi complementada pela geracdo do relatorio
de classificagdo (classification report), que apresenta métricas detalhadas como precisdo
(precision), recall positivo (sensibilidade), recall negativo (especificidade) e fI-score
para cada classe. Essas métricas permitem avaliar o equilibrio entre falsos positivos e
falsos negativos, aspectos criticos para aplicacdes médicas. A precisdo indica a propor¢ao
de classificagdes corretas entre as predigdes feitas para cada classe, enquanto a
sensibilidade avalia a capacidade do modelo de identificar corretamente os casos
positivos e a especificidade, que avalia a capacidade do modelo em identificar
corretamente os casos negativos.

Além disso, o f1-score, que ¢ a média harmonica entre precisdo e recall positivo,
oferece uma visdo consolidada da qualidade da classificacdo, equilibrando os dois
aspectos. O relatorio de classificagdo possibilita identificar quais classes apresentam
maior dificuldade para o modelo e onde ajustes futuros podem ser realizados.

A matriz de confusdo ¢ utilizada para visualizar de forma clara a distribui¢ao dos
acertos e erros do modelo entre as classes benignas, malignas e normais, evidenciando o
nimero de verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos
negativos, o que permite uma andlise melhor do comportamento do modelo. A
interpretacdo da matriz ¢ essencial para compreender quais tipos de erros sao mais
frequentes, informando estratégias para aprimorar o modelo, como o ajuste de limiares
ou coleta de dados adicionais para classes especificas.

Por fim, a curva ROC representa a relagdo entre a taxa de verdadeiros positivos
(sensibilidade) e a taxa de falsos positivos para diferentes valores de limiar de decisdo do
modelo. Ao variar esse limiar, a curva ROC mostra como o modelo equilibra a capacidade
de detectar corretamente os exemplos positivos e evitar classificagdes incorretas dos
negativos. A AUC fornece uma medida agregada do desempenho do classificador em

diferentes limiares de decisdo. Uma AUC proxima a 1 indica excelente capacidade
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discriminativa, enquanto valores proximos a 0,5 indicam desempenho semelhante ao

acaso.

3.8 Inteligéncia Artificial Explicavel

A XAI é um campo que busca tornar os modelos de aprendizado de maquina mais
transparentes e compreensiveis para os usudrios humanos. Ela oferece explica¢des claras
sobre como as decisOes sao tomadas, facilitando a confianga, a auditoria e a adogao desses
sistemas em dareas criticas como a medicina. A capacidade de interpretar as previsdes €
fundamental para validar a confiabilidade do modelo e para auxiliar profissionais na
tomada de decisdes clinicas, especialmente em detec¢do precoce.

Nesse trabalho, foram aplicadas as técnicas Grad-CAM, LIME e teste de oclusdo.
O Grad-CAM gera mapas de ativacdo que destacam as regides da imagem que mais
influenciaram a decisdo do modelo, permitindo visualizar quais areas foram consideradas
relevantes para a classificagdo. No contexto de imagens de ultrassom mamario, o Grad-
CAM ajuda a identificar se o modelo estd focando corretamente em caracteristicas
anatomicas ou lesdes, o que ¢ essencial para garantir a interpretabilidade do modelo para
a ferramenta.

O LIME explica individualmente cada predi¢do do modelo ao aproxima-la por um
modelo local simples e interpretavel, sendo agndstico ao tipo de modelo e podendo ser
aplicado em redes neurais para fornecer explicagdes intuitivas sobre quais caracteristicas
da imagem influenciaram a decisdo, sendo divididas em regides positivas e negativas, que
representam partes da imagem que influenciam de maneira distinta a decisdo do modelo
para uma determinada classe. As regides positivas, destacados pela cor verde, sdo aquelas
que contribuem favoravelmente para a predi¢do do modelo, ou seja, aumentam a
probabilidade de a imagem ser classificada em uma classe especifica e contém
caracteristicas ou padrdoes que o modelo reconhece como indicativos daquela classe,
reforcando a confianca na decisdo tomada. J& as regides negativas, destacadas pela cor
vermelha, sdo aquelas que influenciam desfavoravelmente a predi¢do, ou seja, diminuem
a probabilidade de a imagem pertencer a classe em questdo, podendo conter informagdes
contraditorias ou elementos que o modelo associa a outras classes, gerando um impacto
negativo na decisdo final.

O teste de oclusdo ¢ uma técnica de XAl que avalia a importancia das regides da
imagem para a decisdo do modelo ao ocultar partes especificas e observar o impacto

dessas partes na predi¢cdo. Ao cobrir sistematicamente por¢des da imagem e medir a
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variacdo na probabilidade da classe prevista, essa técnica identifica quais dreas sdo mais
relevantes para a classificacdo. No contexto do cancer de mama em ultrassom, o teste de
oclusdo ajuda a validar se o modelo esta realmente focando nas lesdes ou em regides
irrelevantes, aumentando a confianca na interpretacdo dos resultados. Essa técnica
complementa outras técnicas como o Grad-CAM e oferece uma visdo mais detalhada
sobre o comportamento do modelo, contribuindo para a transparéncia do modelo.

A aplicacdo de técnicas de XAl foram utilizadas para analisar como o modelo de
CNN valida e interpreta as decisdes. Essas técnicas permitiram analisar visualmente as
regides de interesse destacadas pelo modelo e compreender os fatores que levaram as
classificagdes, aumentando a confianca dos profissionais de satde na utilizagdo da
ferramenta. Além disso, o uso da XAI contribui para o aprimoramento continuo do

sistema, ao identificar padrdes e limitagdes.

3.9 Full-Stack

O desenvolvimento full-stack refere-se a criagdo de aplicagdes que integram tanto
o frontend, que ¢ a interface do usuario, quanto o backend, que é a logica de
processamento e servidor, garantindo funcionalidade completa. No contexto desta
ferramenta, a abordagem full-stack permitiu unir a analise de imagens por um modelo de
CNN (backend) a uma interface interativa (frontend), possibilitando que profissionais de
saude realizem uploads de exames e recebam diagnosticos em tempo real. Essa integragao
¢ essencial para transformar modelos de aprendizado de maquina em solugdes praticas e
permitir a comunicacdo entre backend e frontend.

A comunicacdo entre frontend e backend ocorre via APIs RESTful, onde o
frontend (tkinter) envia imagens ao backend (FastAPI) através de requisicoes HTTP. O
backend processa os dados utilizando o modelo de CNN pré-treinado, retornando um
resultado com a classe prevista (benigno, maligno ou normal) e a probabilidade associada.
Essa arquitetura assegura escalabilidade, pois o backend pode ser hospedado em
servidores locais ou remotos, enquanto o frontend mantém uma interface acessivel

mesmo em maquinas com recursos limitados.

3.9.1 Backend
O backend é a camada responsavel pelo processamento 16gico, armazenamento de
dados e comunicagdo entre o servidor e o frontend, garantindo que as operagdes essenciais

da aplicagdo funcionem de forma eficiente e segura. No contexto desta ferramenta, suas
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fungdes principais incluem a recep¢do de imagens de ultrassonografia enviadas pelo
usuario, aplicacdo do pré-processamento, com redimensionamento para 128x128 pixels
e normalizacdo dos valores de pixels, a execucdo do modelo de CNN treinado para
classifica¢do e retornar os resultados, podendo ser benigno, maligno ou normal. Além
disso, o backend gerencia a seguranca, validando os tipos de arquivos permitidos e
limitando o tamanho de upload para evitar a sobrecarga do sistema.

Na ferramenta, o FastAPI foi escolhido para o backend devido a integragao direta
com o0 modelo de CNN e ao frontend em Tkinter. O framework permite a criacdao de
endpoints especificos, que pode receber imagens via POST, processar as imagens em
segundos e retornar um resultado com a classe predita e a probabilidade associada. A
integracdo nativa com bibliotecas como Pydantic garante uma validacdo dos dados de
entrada, enquanto a geracdo da documentagdo via Swagger UI facilita a
interoperabilidade com os sistemas necessarios, como prontudrios eletronicos. Além
disso, a arquitetura do FastAPI permite escalabilidade horizontal, possibilitando a

distribuicdo de carga em servidores para cendrios de alto volume de dados.

3.9.2 Frontend

O frontend ¢ a camada da aplicacdo responsavel pela interface com o usuario,
atuando como a interface que possibilita o acesso as funcionalidades do sistema. Com
isso, suas principais fung¢des incluem a apresentacdo visual dos dados, a captura de
entradas do usuario (como o upload de imagens médicas) e a exibi¢ao dos resultados. No
contexto da ferramenta para detec¢do de cancer de mama, o frontend permite que os
usuarios facam o upload das imagens de ultrassonografia, visualizem os resultados da
imagem e os indicadores visuais que destacam areas de interesse nas imagens processadas
pelo modelo de CNN.

O Tkinter ¢ uma biblioteca grafica para Python que possibilita a criacdo de
interfaces graficas de forma simples e rapida, sendo amplamente utilizada para o
desenvolvimento de aplicagdes desktop. Na ferramenta, o Tkinter foi escolhido para
implementar o frontend devido a sua facilidade de uso e integragdo direta com o backend
em FastAPI. Ele oferece componentes basicos como botdes, caixas de texto e janelas,
permitindo que o usuario realize o upload das imagens e visualize os resultados do modelo

de CNN em uma interface.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

O treinamento do modelo foi concluido até a trigésima época como mostrado na
Tabela 5, sendo o melhor valor de acuricia de validagdo alcangado na época 17, com o
valor de 86,5%. Nas primeiras épocas, observou-se uma rapida melhora na acuracia de
valida¢do, que evoluiu de cerca de 35% para aproximadamente 86,5% até a 17* época. A
partir desse ponto, o modelo alcancou seu melhor desempenho, momento em que o
ModelCheckpoint salvou o estado da rede e mesmo com a reducdo progressiva da taxa de
aprendizado promovida pelo ReduceLROnPlateau, a acurdcia de validagdo nao
apresentou melhorias significativas. O EarlyStopping foi configurado para 15 épocas,
mas como houve progresso no treinamento da rede neural desde o inicio até o fim, ele
permaneceu ativo € o treinamento continuou até a ultima época, completando as 30
previstas.

Apesar do aumento continuo da acurdcia no conjunto de treino, que chegou a
99,7% na ultima época, a acuracia de validacdo ndo ultrapassou o valor maximo obtido
na 17* época, indicando que o modelo jé estava proximo do limite de generalizacao para
os dados disponiveis, e o uso do EarlyStopping evitou o sobreajuste (overfitting). Ao
final, o treinamento, mostrado na Tabela 5, foi concluido com a restauragao dos pesos da
melhor época, garantindo um equilibrio entre desempenho e capacidade de generalizacao.

Esse equilibrio ¢ fundamental para garantir que o modelo apresente bom
desempenho nao apenas nos dados de treino, mas também em dados novos € ndo vistos
anteriormente, o que ¢ essencial para aplicagdes praticas e confidveis. A combinagdo dos
callbacks utilizados permitiu controlar o processo de treinamento de forma eficiente,
otimizando o uso dos recursos computacionais e prevenindo ajustes excessivos que
poderiam comprometer a capacidade do modelo de generalizar. Dessa forma, o modelo
final obtido fica estavel e adequada para os objetivos propostos neste trabalho. A
estratégia adotada reforca a importancia do monitoramento continuo durante o

treinamento para alcangar bons resultados.
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Tabela 5 — Evolug¢do do treinamento

b Acuricia Perda Trei Acuricia Perdada  Melhorou Taxa de Observa
poca Treino erda 1reimo Validacdo Validacdo Validacdo Aprendizado ¢do
1 60.85% 0.8926 35.49% 3.6009 Sim 1.0000 Modelo
salvo
3 75.61% 0.5077 33.71%  3.5699 Nio 1.0000 :
5 81.44% 0.4250 53.56% 1.8935 Nio 1.0000 :
7 85.72% 0.3391 81.66%  0.4353 Sim 1.0000 Modelo
salvo
9 89.85% 0.2467 80.28%  0.4368 Nio 1.0000 ;
11 95.17% 0.1370 85.82% 0.4361 Sim 0.3000 Modelo
salvo
13 98.70% 0.0434 85.55% 0.5390 Nio 0.3000 Taxa
reduzida
15 99.60% 0.0161 86.02% 0.5641 Sim 0.0900 Modelo
salvo
17 99.58% 0.0151 86.48% 0.5752 Sim 0.0270 Melhor
modelo
19 99.65% 0.0127 86.21% 0.5921 Nio 0.0270 Taxa
reduzida
21 99.52% 0.0133 86.35%  0.5900 Nio 0.0081 :
23 99.85% 0.0080 86.02%  0.5960 Nio 0.0024 ;
25 99.70% 0.0121 86.21% 0.5926 Nio 0.0024 Taxa
reduzida
27 99.75% 0.0093 86.28%  0.5914 Nio 0.0010 :
29 99.68% 0.0120 86.15%  0.5990 Nio 0.0010 ;
30 99.73% 0.0087 86.15%  0.5931 Nio 0.0010 ;

Fonte: O autor

O modelo foi avaliado utilizando um conjunto de teste que ndo participou do

treinamento. A avaliagdo indicou uma perda de 53,67% e uma acuracia de 86,75%,

demonstrando que o modelo consegue generalizar bem para dados novos. Esses valores

refletem a capacidade do modelo em realizar previsdes precisas sobre imagens de

ultrassom mamario, confirmando a eficécia da arquitetura e das técnicas empregadas no

treinamento.

Os resultados da Tabela 6 indicam um desempenho consistente do modelo na

classifica¢@o das imagens de ultrassonografia mamaria. A acuracia geral alcancada foi de

87%, com valores equilibrados de precisdo, recall e Fl-score para as trés classes

analisadas. Destaca-se a classe normal, que obteve a maior precisdo com 94% (0,94) e

recall de 99% (0,99), refletindo a capacidade do modelo em identificar corretamente
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imagens sem alteragdes patoldgicas, minimizando falsos positivos. Para as classes
benigno e maligno, o modelo apresentou precisdes de 82% e 84%, respectivamente, com
recalls ligeiramente menores, especialmente para a classe maligna, que obteve 79% de
recall, o que sugere um pequeno desafio na detec¢do de todos os casos malignos, embora

o F1-score de 82% ainda indique um bom equilibrio entre precisdo e sensibilidade.

Tabela 6 — Reportagem de classificag@o

Classes e acuracias Precisao Sensibilidade +  F1-score Suporte
Benigno 82% 82% 82% 505
Maligno 84% 79% 82% 506
Normal 94% 99% 96% 506
Acurécia - - 87% 1.517

Média macro 87% 87% 87% 1.517
Média ponderada 87% 87% 87% 1.517

Fonte: O autor

A matriz de confusdo exibida na Figura 3 oferece uma visdo detalhada do
desempenho do modelo na classificagdo das imagens para as categorias. Para a classe
benigno, o modelo classificou corretamente 415 amostras, mas cometeu 77 erros ao
rotula-las como malignas e 13 como normais. Na classe maligno, 402 amostras foram
corretamente identificadas, enquanto 85 foram erroneamente classificadas como benignas
e 19 como normais. Ja para a classe normal, o modelo teve excelente desempenho,
classificando corretamente 499 amostras e cometendo apenas 7 erros para benigno, sem
classificagdes erradas para maligno. Esses resultados indicam que o modelo ¢ mais
confiavel na identificacdo de imagens normais, enquanto as confusdes ocorrem
principalmente entre as classes benigno e maligno, que apresentam caracteristicas mais

semelhantes e desafiadoras para a distingao.
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Figura 3 — Matriz de confusdo
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Fonte: O autor

A Figura 4 exibe as curvas ROC (Receiver Operating Characteristic)
correspondentes as trés categorias do modelo, sendo elas, benigno, maligno e normal. As
curvas demonstram o desempenho do classificador em termos de sensibilidade (7True
Positive Rate) versus a taxa de falsos positivos (False Positive Rate), também conhecido
como 1 - especificidade. Para a classe normal, a curva ROC atinge uma area sob a curva
(AUC) perfeita de 1,00, indicando que o modelo ¢ capaz de distinguir com excelente
precisdo as imagens normais das outras classes, sem erros de classifica¢do. Ja para as
classes benigno e maligno, as AUCs sdo muito proximas, com 0,95 e 0,94,
respectivamente, mostrando um bom desempenho na diferenciagdo dessas lesdes, apesar

da maior complexidade dessa tarefa.
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Fonte: O autor

A Figura 5a exibe os mapas de ativagdo gerados pelo Grad-CAM para diferentes
classes do modelo, destacando as regides das imagens de ultrassonografia que mais
influenciam a decisdo do classificador. Essa técnica visualiza as areas de maior
importancia para o modelo ao identificar caracteristicas relevantes para a classificagao
das lesdes. Ao sobrepor esses mapas de calor as imagens originais (Figura 5b), € possivel
observar que o modelo concentra sua atengdo nas regides que apresentam padrdes tipicos
das classes, como nddulos, contornos irregulares ou texturas especificas, o que reforca a

interpretabilidade do modelo.

Figura 5 — Técnica Grad-CAM: a) Imagem original, b) Grad-CAM aplicado na imagem

Original Image 1 Grad-CAM++ Overlay 1

p—

Fonte: O autor
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A Figura 6 destaca as regides da imagem que mais influenciam a classificacao do
modelo como benigno, delimitadas por contornos amarelos. Essas areas representam os
segmentos da imagem que o algoritmo considera relevantes para justificar sua decisdo,
permitindo uma analise local interpretavel do comportamento do modelo (Figura 6a).
Na Figura 6b, observa-se o preenchimento de cada regido previamente delimitada,
evidenciando uma interpretagdo mais refinada do modelo. As dreas que contribuiram
positivamente para a classificagdo da imagem como benigna sdo destacadas em verde,
enquanto as regides com contribuicdo negativa sdo apresentadas em vermelho. Essa
distin¢ao evidencia as areas que suportam a decisdo do modelo e aquelas que podem gerar

duvidas ou influenciar negativamente a predi¢ao.

Figura 6 — LIME aplicado nas imagens: a) Partes destacadas pelo LIME, b) Explicacao
do LIME

Fonte: O autor

As Figuras 7a e 7b ilustram a interface inicial do prototipo full-stack para apoio a
detec¢do do cancer de mama. A Figura 7a apresenta a aba de login, onde o usuario pode
se autenticar para acessar o sistema, com opgdes para entrar, registrar-se ou recuperar a
senha, garantindo seguranca e controle de acesso. J4 a Figura 7b mostra as abas principais
da aplicacdo apos o login, exibindo botdes para funcionalidades essenciais como sele¢ao
de imagem, previsdo, geracdo de mapas interpretativos (Grad-CAM, LIME), teste de

oclusdo, além das opg¢des para salvar e visualizar metadados.
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Figura 7 — Abas da aplicagdo: a) Aba de Login, b) Abas da interface
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Logado como user@example.com

Fonte: O autor

Nas Figuras 8a e 8b, sdo demonstradas as etapas iniciais do processamento das
imagens de ultrassonografia mamaria. A Figura 8a exibe a imagem selecionada para
andlise, destacando a interface que permite ao usudrio carregar e visualizar a imagem
antes de iniciar o processamento. J4 a Figura 8b apresenta o resultado da previsdo do
modelo, indicando que a imagem foi classificada como benigna com alta confianca

(100%), evidenciando a capacidade de classificagdo do modelo.

Figura 8 — Interface do protétipo: a) Imagem selecionada, b) Previsdo do modelo sobre

a imagem

Ultrassom Mamaério

a)
Selecionar Imagem Prever Grad-CAM LIME Oclusédo Salvar Metadados Ver Metadados
Selecionado: breast_test.jpg
[ ] [ ] Ultrassom Mamario
Selecionar Imagem Prever Grad-CAM LIME Oclusédo Salvar Metadados Ver Metadados

Predito: benign (100.0%)

Fonte: O autor
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A Figura 9 destaca as funcionalidades de explicabilidade e gestdo de dados do
prototipo. A Figura 9a mostra a visualizagdo do Grad-CAM, que gera um mapa de calor
sobre a imagem original, indicando as regides mais importantes para a decisao do modelo,
enquanto a Figura 9b apresenta a aplicagdo do LIME, que sobrepde areas positivas e
negativas na imagem para explicar localmente a classificacdo. A Figura 9c exibe o teste
de oclusdo, que avalia a sensibilidade do modelo a diferentes regides da imagem. Por fim,
a Figura 25 demonstra a visualiza¢cdo dos metadados salvos, incluindo informa¢des como
usuario, arquivo analisado, classe prevista, confianca e resultados das técnicas

interpretativas.

Figura 9 — Técnicas de XAl aplicadas nas imagens originais: a) Grad-CAM, b) LIME,

c) Teste de oclusdo
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Sobreposigdo de oclusdo gerada
Fonte: O autor
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Por fim, a Figura 10 demonstra a visualizagdo dos metadados salvos, incluindo
informagdes como usuario, arquivo analisado, classe prevista, confianca e resultados das

técnicas interpretativas.

Figura 10 — Visualizag¢do dos metadados salvos

[ JON Metadados Salvos

Criado em Usudrio Email Arquivo MIME Classe Confianga Grad-CAM LIME Oclusdo

2025-11-17T14:02:37.24 com user com  breast_test.jpg image/jpeg benign 100.0% Nao Sim Sim
2025-11-17T14:04:47.20 com user com  breast_test.jpg image/jpeg benign 100.0% Sim Sim Sim

Fechar

Fonte: O autor

Os resultados obtidos demonstram que o modelo baseado em redes neurais
convolucionais foi capaz de classificar com precisdo as imagens de ultrassonografia
mamaria, evidenciando a eficidcia do aprendizado profundo na identificacdo de
caracteristicas relevantes para a deteccdo do cancer de mama. A aplicacdo do
oversampling para balanceamento das classes contribuiu significativamente para a
melhoria do desempenho, minimizando vieses causados pelo desbalanceamento natural
dos dados. Além disso, as técnicas de inteligéncia artificial explicavel, como Grad-CAM
e LIME, permitiu transparéncia e uma compreensao melhor das decisdes tomadas pelo
modelo.

O aprimoramento do modelo utilizado e das técnicas de XAI podem ser uma
alternativa para oferecer interpretagdes mais claras e detalhadas das decisdes do modelo,
além otimizar o modelo de CNN atual para identificar melhor as imagens das categorias
e obter resultados melhores, por meio do controle rigoroso do overfitting com um early
stopping menor que 15 épocas, evidenciado pela discrepancia entre a acuracia de treino,
que foi de 99,7% na 30? época e as acuracias de validacao e teste, que foram de 86,5% na
17* época e 86,75% respectivamente. Esse intervalo de aproximadamente 13% indica que
o modelo obteve um excelente desempenho no treino mas ndo conseguiu manter o
desempenho ao ser exposto a novos dados, o que demanda uma revisao nas estratégias de
data augmentation e critérios mais rigorosos para o early stopping. Com a expansdo do
banco de dados, a obtengdo de mais imagens diversificadas vindos de outras fontes podem

aumentar a precisdo e a generalizacdo da ferramenta em mais imagens diferentes. Além

37



disso, o desenvolvimento de uma interface web, como utilizar o React no frontend,
permite uma melhor integrag¢@o de outras funcionalidades e intera¢ao dos usudrios com o
sistema, permitindo que o sistema lide com multiplas requisi¢des e imagens para analise
e deteccdo, mas isso exige a adequacdo do sistema aos requisitos legais.

A seguranca da informagdo ¢ baseada na triade CIA [28], que engloba
Confidencialidade, Integridade e Disponibilidade, servindo como base para a formulagao
e implementacdo de politicas de prote¢do de dados em ambientes digitais. A
confidencialidade garante que o acesso as informagdes seja restrito apenas a individuos
autorizados, enquanto a integridade assegura que os dados permanegam inalterados e a
disponibilidade refere-se a manutenc¢do do acesso continuo aos dados ao longo do tempo.

Além desses principios fundamentais de seguranca da informagdo, existe uma
preocupacdo adicional em sistemas e soffwares como o prototipo desenvolvido neste
trabalho, pois eles lidam com dados sensiveis que precisam estar em conformidade com
os requisitos legais, especialmente a Lei Geral de Prote¢do de Dados (LGPD) do Brasil.
Nesse cendrio, o processamento local dos dados, como o adotado neste protétipo,
assegura que o armazenamento € a analise sejam realizados em um ambiente controlado.
Ao evitar a transferéncia de informacdes sensiveis para servidores externos ou para a
nuvem, essa abordagem reduz os riscos de interceptagdo, modificacdes ndo autorizadas e
exposi¢do indevida de dados pessoais, garantindo ainda que o tratamento dos dados

respeite os principios de finalidade e necessidade estabelecidos pela LGPD.
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5. CONCLUSAO

O trabalho apresentou o desenvolvimento de uma ferramenta baseada em
aprendizado de maquina para apoio a detec¢do de cancer de mama em imagens de
ultrassonografia, integrando um pipeline completo que abrangeu coleta e padronizacdo
de dados, balanceamento com aumento de dados, construgao e treinamento de uma CNN,
aplicacdo das técnicas de XAl, que sdo Grad-CAM, LIME e oclusao, ¢ a entrega de um
prototipo full-stack com backend em FastAPl e frontend em Tkinter. Os resultados
demonstraram desempenho consistente do modelo, com acuracia global de 87% no
conjunto de teste e métricas equilibradas entre precisdo, sensibilidade e FI-score,
especialmente para a classe normal. A combinacdo entre qualidade do pré-processamento,
modelo de CNN otimizada e monitoramento cuidadoso do treinamento foram
determinantes para alcangar boa generalizagdo sem sobreajustes.

Além disso, a incorporacdo de técnicas de inteligéncia artificial explicavel, como
Grad-CAM, LIME e teste de oclusdo, mostraram que o modelo foca em regides relevantes
das imagens de ultrassom, proporcionando transparéncia e interpretabilidade ao modelo,
0 que permite maior compreensdo sobre as decisdes tomadas pelo modelo de CNN. A
explicabilidade do modelo ¢ de suma importancia pois aumenta a confianga no protétipo
e possibilita a validagdo das regides de interesse consideradas pelo modelo na andlise das
imagens, contribuindo para decisdes e classificagdes melhores do modelo.

Por fim, a implementagdo de uma ferramenta full-stack, integrando backend em
FastAPI e frontend em Tkinter, permitiu a criacdo de um prototipo, que facilita o envio,
processamento e visualizacdo dos resultados das imagens de ultrassonografia,

promovendo integragdo, interagdo e usabilidade da ferramenta.
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