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Classificagdo de imagens médicas de tecido mamario

Romaéario Gomes de Lima

Este trabalho compara Redes Neurais Artificiais (ANNs) e Redes Neurais Con-
volucionais (CNNs) na classificagdo de imagens médicas relacionadas a patologias
mamarias. Avaliaram-se arquiteturas renomadas de CNNs (ResNet18, ResNet50,
DenseNet121, EfficientNet B0 e EfficientNet V2), utilizando transferéncia de apren-
dizado com pesos pré-treinados da ImageNet, em paralelo a duas ANNs treinadas
com atributos extraidos e tratados criteriosamente. As métricas utilizadas foram
acuracia, F1-score e area sob a curva caracteristica de operacao do receptor. Os
resultados indicaram o alto desempenho das CNNs, especialmente da ResNet50),
corroborando a literatura. Contudo, as ANNs alcancaram resultados comparaveis
ou superiores quando alimentadas por atributos cuidadosamente selecionados e nor-
malizados. Observou-se ainda que a escolha adequada do canal de cor influenciou
significativamente o desempenho. Técnicas como validacdo cruzada, aumento de
dados e uso de callbacks garantiram robustez e reprodutibilidade dos resultados,
evidenciando o potencial promissor da abordagem proposta.

Palavras-chave: redes neurais artificiais; redes neurais convolucionais; classi-

ficagdo de imagens; imagens médicas de mama; engenharia de atributos.



Abstract of Course Conclusion Work, presented to Departament of Eletronic and
Systems, as a partial fulfillment of the requirements for the degree of Bachelor of

Electronic Engineering(Eng.)

Classification of medial breast tissue images

Romaéario Gomes de Lima

This work compares Artificial Neural Networks (ANNs) and Convolutional Neu-
ral Networks (CNNs) in the classification of medical images related to breast patho-
logies. Several well-known CNN architectures (ResNet18, ResNet50, DenseNet121,
EfficientNet B0, and EfficientNet V2) were evaluated using transfer learning with
pre-trained weights from ImageNet, alongside two ANNs trained on carefully extrac-
ted and treated image features. The evaluation metrics included accuracy, F1-score
and area under the receiver operating characteristic curve. The results highlighted
the strong performance of CNNs, particularly ResNet50, consistent with existing li-
terature. However, ANNs achieved comparable or superior results when fed with ca-
refully selected and normalized features. Furthermore, the appropriate choice of co-
lor channel significantly impacted performance. Techniques such as cross-validation,
data augmentation, and callbacks ensured the robustness and reproducibility of the
results, demonstrating the promising potential of the proposed approach.

Keywords: artificial neural networks; convolutional neural networks; image

classification; medical breast images; feature engineering.
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Capitulo 1

Introducao

O longo da historia, a medicina evoluiu na medida em que a qualidade e a
diversidade de exames também avancaram. Inicialmente, grande parte do
conhecimento médico era empirico, muitas vezes influenciado por crencas religiosas
e misticismos da época (PORTER, 1997). Com o surgimento da ciéncia, passaram
a ser adotadas formas mais padronizadas de identificagdo e diagndstico de doencas.
Ainda assim, até o final do século XIX, o diagnostico era extremamente limitado,
pois dependia sobretudo da observacao externa do corpo e dos sintomas relatados pe-
los pacientes. Somente em 1895, Wilhelm Conrad Roentgen revolucionou a medicina
ao descobrir a radiagdo ionizante conhecida como raio X (Figura 1.1) (GLASSER,
1993). Essa descoberta possibilitou a visualiza¢do dos ossos do paciente sem in-
tervengoes invasivas. Além disso, a evolucao dos equipamentos e do conhecimento
cientifico permitiu analisar a morfologia de 6rgaos como o figado e o pulmao (BUSH-
BERG et al., 2012).

Posteriormente, surgiram os exames de tomografia e ressonincia magnética, ele-
vando a outro patamar o conceito de diagnostico por imagem e aumentando, de
forma significativa, a precisao na identificacao de doengas (KEAN, 2015). Embora
tais tecnologias ampliem a capacidade de andlise, também elevam o custo de pro-
ducao e manutencao dos equipamentos.

Em paralelo a evolugao nos exames de imagem, destaca-se a area de Aprendizado

de Méquina (Machine Learning), que cresceu exponencialmente nas ultimas duas
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Figura 1.1: Tlustragdo do raio X em imagens ésseas. Fonte: Macrovector (2025).

décadas. Seu objetivo principal consiste em permitir que computadores “aprendam”
a partir de padroes contidos em dados, sem depender exclusivamente de programa-
goes especificas para cada tarefa (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
Esse aprendizado abrange a identificacdo de padroes em imagens, textos, sinais de
audio, entre outros.

De modo resumido, o Aprendizado de Maquina pode ser entendido como a apli-
cacao de modelos matematicos e estatisticos para explicar fenomenos, orientando
o processo de tomada de decisdo em problemas diversos. Ao longo deste trabalho,
serao explorados diferentes modelos, dando énfase as redes neurais profundas e a

forma como podem auxiliar na detec¢ao de doengas em exames de imagem (GOOD-

FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

1.1 Justificativa

A motivacgao deste estudo tem dois pilares que se entrelagam: o desafio médico de
tornar o diagnostico cada vez mais preciso, reduzindo as chances de erro humano; e

o interesse da engenharia de computagao em criar sistemas de inteligéncia artificial
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cada vez mais robustos e aplicaveis em multiplos setores, com grandes evolugoes
nos problemas de visdo computacional (Conforme a Figura 1.2). Nesse contexto,
a adocao de métodos de Aprendizado de Maquina configura um valioso suporte a
medicina, aliviando parte da carga de trabalho dos profissionais e contribuindo para

analises mais seguras.

r N A h
Yann LeCun desenvolve AlexNet vence Q Dois modelos (VGEGNet
a LeNet-5, uma das ImageNet e inaugura a [ GoogleMet)
primeairas CHNs, ara do deep learning aumeantam a
aplicada ao am visdo profundidade das
reconhecimento de computacional, com redes, melhorande a
digitos (MNIST) redes profundas. precisdo em Imagelet.

\ J o\ J O\ y
i N f N i 3
Mova arguitetura (Mask A Microsoft apresenta a

; 0  Google lanca o
R-CHN) permite ResMet, com 152
- FaceMet, alcanganda -
detecgdo de objetos ) . . camadas, solucionando
precisdo comparavel da
com segmentagdo de a problema do
' .- humana no ;
instdncios de forma ) ) desaparecimento de
: reconhecimento facial. :
precisa. gradientes.

\, v \ J \, v
( Y ( Y
Modelo eficiente que Modelos de 14
combina alto Ganerativa como DALLE
desempenho e menor e Stable Diffusion
uso de parametros e revalucionam a criagdo
poder computacional de imagens a partir de
(EfficientNet). texto.

\. S\ g

Figura 1.2: Milestones na evolucao de Machine Learning em desafios de imagem. Elaboracéo
prépria, adaptado de LeCun et al. (1998), Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012), Simonyan e
Zisserman (2014), Szegedy et al. (2015), Schroff, Kalenichenko e Philbin (2015), He et al. (2016),
He et al. (2017), Tan e Le (2019), Ramesh et al. (2021).
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1.2 Objetivo Geral

Construir modelos de redes neurais para deteccao de doencgas, como o cancer,

em imagens médicas de tecido mamario.

1.2.1 Objetivos especificos

e Realizar andlise estatistica e extracao de features de imagens médicas de can-

cer;
e Configurar e avaliar uma rede neural artificial (ANN) customizada,

e Comparar o desempenho com modelos classicos de rede neural convolucional

construidos com técnicas de transfer learning.

1.3 Organizacao do TCC

Este documento esta estruturado da seguinte forma:

o Capitulo 1 - Introducao: apresenta o panorama geral do trabalho, destacando

motivacao e objetivos;

o Capitulo 2 - Fundamentacao Tedrica: revisa os conceitos basicos necessarios,

abarcando desde modelos de regressao até técnicas de aprendizado profundo;

o Capitulo 3 - Desenvolvimento: descreve detalhadamente o experimento con-
forme a metodologia proposta, incluindo etapas e resultados obtidos na cons-

trugao dos modelos;

o Capitulo 4 - Consideracoes finais e Referéncias: finaliza o trabalho apresen-

tando consideracoes finais e listando as referéncias bibliograficas utilizadas.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teérica

| | : STE capitulo apresenta os conceitos necessarios para compreender o desen-

volvimento e a aplicacdo das técnicas propostas ao longo do trabalho. Inici-
almente, discute-se o aprendizado de maquina e seus principais paradigmas (apren-
dizado supervisionado, nao supervisionado, entre outros). Em seguida, explora-se
o funcionamento das redes neurais artificiais (ANNs) e das redes convolucionais
(CNNs), evidenciando suas diferencas fundamentais e suas respectivas areas de apli-
cacdo. Por fim, aborda-se a andlise estatistica, ferramenta que suporta tanto a
engenharia de atributos nas ANNs quanto a avaliacdo de desempenho dos modelos

em classificacdo de imagens médicas.

2.1 Fundamentos do aprendizado de maquina

Ao iniciar o estudo do aprendizado de maquina, é essencial definir claramente os

principais conceitos, tao presentes no dia a dia e suscetiveis a confusdes (RUSSELL;

NORVIG, 2020):

o Inteligéncia Artificial (IA): trata-se do uso de inteligéncia em maquinas ou
computadores (isto é, inteligéncia ndo humana) para resolver, de forma au-
tomatizada, problemas que antes s6 o ser humano era capaz de solucionar
(NILSSON, 1998). Exemplos vao desde a previsao de tendéncias de lucro e

perdas em uma empresa até a diferenciacdo entre um melanoma (cancer de
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Treinamento

(a) Esquema de treinamento

Modelo

(b) Sistema para predicdo

Figura 2.1: Um modelo simples de aprendizado de maquina. Elaboracao prépria.

pele) e uma mancha comum . O desafio torna-se progressivamente maior a
medida que as aplicagoes exigem técnicas sofisticadas para lidar com grande

quantidade de variaveis ou dados complexos;

o Aprendizado de Maquina (AM): representa um subconjunto da IA, focando
em técnicas que permitem identificar padrées em conjuntos de dados. Tais
técnicas possibilitam extrair conclusoes tanto de dados de treinamento quanto
de novos dados semelhantes. Em termos gerais, o AM mapeia uma entrada
(som, texto, imagem ou outros tipos de dados) para uma saida desejada (por
exemplo, determinar se ha um “tom” de raiva ou alegria em um texto). A
intervencao humana ocorre principalmente na fase de construcao do sistema,

tornando-o auténomo ao tomar decisoes (BISHOP, 2006).

A Figura 2.1 ilustra um modelo béasico de AM em que um conjunto de dados
de entrada é utilizado para treinar o modelo. Durante esse processo, calculam-se
coeficientes (ou pardametros) que melhor relacionam a entrada com a saida esperada,
dependendo da técnica aplicada. Uma vez obtida essa fungao (conjunto de coefici-
entes), tem-se um sistema capaz de efetuar predi¢oes para dados nao utilizados no
treinamento (BISHOP, 2006).

Esse modelo descreve perfeitamente a ideia de uma “regressao”, uma das técni-
cas mais simples em AM; conforme é discutido por Bishop (2006). Para abranger

a diversidade de métodos, costuma-se classifici-los em categorias conforme suas se-
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melhancas, facilitando assim o estudo:

e Aprendizado supervisionado: baseia-se em exemplos rotulados para treinar o
modelo. Durante o processo, o modelo recebe uma série de entradas e suas
respectivas saidas, aprendendo a mapear as caracteristicas de entrada para as
saidas desejadas. A cada iteracdo, ajustam-se os parametros para minimizar a
diferenca entre o resultado previsto e o resultado real, de modo a generalizar

para novas situagoes (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009a);

» Aprendizado nao supervisionado: dispensa o uso de réotulos. O objetivo é des-
cobrir padrdes e estruturas ocultas nos dados de entrada, sem ter informagoes
sobre a saida desejada. Assim, o modelo aprende a partir da propria estrutura
dos dados, identificando relagoes e agrupamentos (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009a).

2.1.1 Cross-validation, Overfitting e Underfitting

Um aspecto crucial no treinamento de modelos ¢ a validacao de seu desempe-
nho em dados nao vistos (dados de teste). A cross-validation (validagao cruzada)
¢ uma técnica que consiste em dividir o conjunto de dados em varias partes, trei-
nando o modelo em algumas delas e validando em outras. Isso reduz o risco de o
modelo se ajustar excessivamente aos dados de treinamento, fendmeno conhecido
como overfitting. O overfitting ocorre quando o modelo memoriza detalhes especifi-
cos do conjunto de treino e perde a capacidade de generalizar para exemplos novos.
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009b)

Em contraste, também é importante evitar o fendmeno de underfitting, que ocorre
quando o modelo é demasiadamente simples para capturar os padroes relevantes nos
dados, resultando em baixo desempenho tanto no conjunto de treino quanto no de
teste. Modelos que sofrem de underfitting ndo conseguem aprender o suficiente,
mesmo com validagoes robustas. (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009b)

A cross-validation, ao testar o modelo repetidamente em diferentes subconjuntos
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dos dados, oferece uma estimativa mais confiavel do seu verdadeiro poder de genera-
lizacao, ajudando a identificar tanto situacoes de overfitting quanto de underfitting

Exemplo da Figura 2.2) (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009b).
g

v
v

X X X
Underfitting Overfitting Just Right Fit!

Figura 2.2: Exemplo visual de underfitting, overfitting e ajuste ideal de modelo. Frame ex-
traido de Fatima (2024).

2.2 Analise Estatistica

A andlise estatistica é um ramo da matematica voltado a coleta, organizacao,
interpretacao e apresentacao de dados. Aplicam-se métodos estatisticos tradicionais
para estudar e extrair insights dos dados obtidos, diferenciando-se de abordagens
de TA, que visam construir algoritmos capazes de predizer novos dados (MONTGO-
MERY, 2009).

Em linhas gerais, as etapas da andlise estatistica podem ser organizadas da

seguinte forma:

» Coleta de dados: obtengao dos dados relevantes para a andlise (CRESWELL;

CRESWELL, 2009);

e Organizacao dos dados: estruturacao em tabelas, graficos, histogramas etc.,

para facilitar o estudo (MILLER; MILLER, 2010);

o (Célculo de medidas béasicas: obtencao de estatisticas como média, mediana e

moda (MENDENHALL; SINCICH, 2016);

o Calculo de dispersao: obtencdo de medidas como variancia e desvio padrao

(WACKERLY; MENDENHALL; SCHEAFFER, 2011);



26

o Distribuicao de probabilidade: identificacao da distribuicdo que melhor des-

creve os dados, a exemplo da distribui¢ao normal (ROSS, 2010);

o Teste de hipoteses: aplicacdo de métodos para inferir sobre a populacao a

partir de uma amostra, fundamental em areas como medicina e ciéncias sociais

(CASELLA; BERGER, 2001).

2.2.1 Extracao de Dados Estatisticos de Imagens e Conexao

com

o Trabalho

No presente trabalho, serao extraidas features estatisticas de imagens médicas

(Exemplo de atributos extraidos na Figura 2.3). Essas features requerem validagoes

especificas, como o Teste de Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965), para verificar

se seguem uma distribuicao normal. Posteriormente, algumas dessas variaveis po-

dem ser normalizadas e selecionadas (via Random Forest (BREIMAN, 2001)), sendo

utilizadas em uma Rede Neural Artificial (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,

1986) como forma de classificacao baseada nessas features.

Variance
Skewness
Kurtosis
Perc.0l%
Perc.10%
Perc.50%
Perc.90%
Perc.99%

--------- FEATURES —————————

256 256 256 256 256 256 2
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24.370712 1.3420258
0.29067325 0.16170834
-0.87893735 -0.38826629
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b n
o

200 219 219 194 217 219
206 221 220 210 219 220
214 222 222 214 221 221
218 223 222 217 222 222

.35156

256 256 256 256 256 256 256 256 256
206.71875 218.86328 85
0.97796631 55.225586 4.1649017 0.87
-0.020900066 -0.79271913 -2.089685
-0.1422292 -0.37592127 5.9420256 0.4q
210 216 127 197 217 126 207 192 185 133
212 218 130 200 218 131 211 197 197 135

217 220 139 206 220 144 215 204 215 151
221 221 157 211 221 214 219 211 221 168
222 222

181 215 222 219 221 219 222 183

Figura 2

.3: Exemplo de atributos extraidos pelo MaZda. Elaboracao prépria.

2.2.2 Teste de Normalidade de Shapiro-Wilk

O teste de Shapiro-Wilk verifica se uma amostra segue uma distribuigdo normal

(Exemplo na Figura 2.4), conforme:

(>, aifﬂ(z’))z

W =

iy (T — 3_7)27
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em que x(; sdo os valores ordenados da amostra, z ¢ a média da amostra e a;
sao coeficientes baseados na distribuicdo normal. Ao calcular W, compara-se o
resultado com valores criticos de uma tabela apropriada para decidir se rejeita ou

nao a hipdtese nula de normalidade (SHAPIRO; WILK, 1965).
7\

10 1% 20 Fel

Figura 2.4: Exemplo de teste de normalidade (Shapiro-Wilk). Frame extraido do video
Matthew E. Clapham (2021).

2.2.3 Normalizacao de Amostras

A normalizacdo é fundamental para ajustar dados a uma escala comum (como
exemplo na Figura 2.5), melhorando o desempenho de diversos algoritmos estatisti-
cos e de aprendizado de maquina, especialmente em redes neurais, que se beneficiam
de entradas com distribui¢ées menos desequilibradas (BISHOP, 2006). Entre os mé-

todos mais comuns, destacam-se:

o Transformacgao Box-Cox: aplicada a dados positivos para estabilizar a varian-

cia e aproximar a distribuigdo da normalidade (BOX; COX, 1964);

o Transformacao Yeo-Johnson: generalizacao da Box-Cox para lidar com valores

nulos ou negativos (YEO; JOHNSON, 2000).

2.3 Modelos de Classificacao

Em AM, os modelos de classificacdo visam atribuir a cada exemplo de entrada

uma classe especifica. Esse tipo de tarefa se enquadra no aprendizado supervisionado

e demanda dados rotulados (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009b).
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Figura 2.5: Exemplo de normalizacdo das amostras via Yeo—Johnson. Frame extraido de A-Z
(2025)

No presente estudo, serao comparados dois enfoques:

o Extracao de features de dados de imagem para alimentar uma Rede Neural

Artificial;

o Classificacao direta das imagens por uma Rede Neural Convolucional, sem

extracao manual de features.

Embora o conceito de classificacdo seja simples, ha uma ampla variedade de
modelos disponiveis, cada qual adequado a diferentes cenarios. A seguir, alguns

modelos basicos e redes neurais que norteiam este trabalho.

2.3.1 Arvores de Decisio e Random Forest

As arvores de decisdo empregam uma estrutura em forma de arvore para repre-
sentar decisoes e resultados potenciais, utilizando métricas como entropia (QUIN-
LAN;, 1986). J& a Random Forest (Figura 2.6) combina multiplas drvores de decisao
treinadas em subconjuntos aleatorios do conjunto de dados, reduzindo o risco de
overfitting e possibilitando a selecao das features mais relevantes.

No escopo deste trabalho, a Random Forest serda empregada para analisar e
selecionar as varidveis (caracteristicas das imagens) mais influentes na classificagao,

antes de alimentar a rede ANN.

2.3.2 Redes Neurais

As redes neurais (Figura 2.7) sao a ferramenta principal desta pesquisa. Inspi-

radas no funcionamento do cérebro, elas utilizam neurdnios artificiais conectados,
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Random Forest Simplified

Instance

Class-A Class-B Class-B

| Majority-Voting I I

Final-Class |

Figura 2.6: Random Forest: Estrutura simples. Adaptado de Bai, Liu e Liu (2021)

cujos pesos sao ajustados durante o treinamento (HAYKIN, 1999).

Figura 2.7: Rede neural: Estrutura simples. Adaptado de Jeyamohan e Bandara (2022).

O treinamento ocorre com a apresentacao de exemplos de entrada e das saidas
desejadas, ajustando-se os pesos para minimizar a diferenca entre a saida prevista e
a real (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). Concluido o processo, a rede
pode prever exemplos inéditos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Redes Neurais Artificiais (RNA ou ANN)

Uma Rede Neural Artificial organiza neur6nios em camadas (entrada, ocultas e
saida) (HAYKIN, 1999). Esse tipo de arquitetura pode ser suficiente para proble-
mas em que os dados (incluindo imagens) ja estdo preprocessados ou onde existe

um conjunto bem definido de features significativas. Neste trabalho, as ANNs serao
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usadas para classificar imagens mediante features extraidas e selecionadas (via Ran-
dom Forest (BREIMAN, 2001)), de modo a contornar a necessidade de redes mais
profundas no tratamento direto de pixels.

No entanto, quando as imagens sao complexas ou de alta dimensao, o simples
uso de ANNs pode ser limitado, pois uma rede rasa ou com poucas camadas pode
nao extrair sozinha as features relevantes. Esse é um dos motivos pelos quais se opta
pelas Redes Convolucionais, mais utilizadas para capturar estruturas espaciais em
dados de imagem (LECUN et al., 1998; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

Redes Neurais Convolucionais

As CNNs (Figura 2.8) sdo especialmente eficientes em dados dispostos em forma
de grid, como imagens (LECUN et al., 1998; GOODFELLOW; BENGIO; COUR-

VILLE, 2016), pois utilizam em sua estrutura:

o Camadas Convolucionais: extraem recursos locais por meio de filtros de con-

volugao;
o Camadas de Pooling: reduzem a dimensdao do mapa de caracteristicas;

o Camadas Totalmente Conectadas: combinam as caracteristicas extraidas para

a classificagao final.

image patch hidden layer 1 hidden layer 2 final layer
1 layer 4 feature maps B feature maps 4 elass units
3bx36 28x28 14x14 1010 Sub

convolution Fian convolution e corvalution
(kernel: 9x%x1) poaling {kernel: Sx5ad) pocling  (kernel: 5x5x8)

Figura 2.8: Exemplo de uma CNN. Adaptado de Das et al. (2023).

Entre as arquiteturas relevantes, citam-se a DenseNet (HUANG et al., 2017), a
EfficientNet (TAN; LE, 2019) e a ResNet (HE et al., 2016), todas com abordagens
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distintas para lidar com profundidade, conexoes e escalonamento. No presente tra-
balho, as CNNs serao empregadas para classificar as imagens diretamente, servindo

como comparacao ao processo de extracao de features e posterior classificacao via

ANN.

2.4 Meétricas para Modelos de Classificacao

Para avaliar o desempenho de um modelo de classificacdao, diversas métricas

indicam sua eficacia.

2.4.1 Matriz de Confusao

A matriz de confusao é uma ferramenta amplamente utilizada na avaliacao de
classificadores (POWERS, 2011), pois compara as previsdes do modelo (que podem

ser incorretas) com as classes reais. Para o caso de duas classes, a estrutura é a

seguinte:
Positiva Negativa
Previsao Positiva | Verdadeiro Positivo Falso Positivo
Previsao Negativa Falso Negativo Verdadeiro Negativo

Tabela 2.1: Exemplo de uma matriz de confusdo. Elaboracao prépria.

Portanto, o ideal é observar que os maiores valores devem se encontrar na dia-

gonal principal da matriz, indicando um melhor desempenho do modelo.

2.4.2 Precisao

A precisao (precision) é definida como a proporgao de verdadeiros positivos em

relagao ao total de previsoes positivas. Formalmente, temos a Equacao:

VP
Precisao = W (21)

Essa métrica mede quantas das amostras previstas como positivas sao realmente
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positivas e é especialmente recomendada quando se deseja penalizar fortemente clas-

sificacoes incorretas como positivas (POWERS, 2011).

2.4.3 Recall

O recall (ou sensibilidade) é definido como a proporgao de verdadeiros positivos
em relacao ao total de casos realmente positivos. Formalmente, temos a Equagao:
VP

R@CCLll = m (22)

Essa métrica mede quantas das amostras realmente positivas sao identificadas cor-

retamente pelo modelo e é ideal em cenarios onde falsos negativos sdo especialmente

custosos (POWERS, 2011).

2.4.4 F1-score

O Fi-score ¢ a média harmonica entre precisdo e recall, integrando em uma
s6 métrica a capacidade do modelo de acertar as classes positivas e de ndo omitir

acertos. Formalmente, temos:

Precisao x Recall
F1- =2 X 2.3
seore Precisao + Recall (2:3)

Essa métrica é especialmente ttil para conjuntos de dados desbalanceados, pois

penaliza igualmente tanto falsos positivos quanto falsos negativos (POWERS, 2011).

2.4.5 Acuracia

A acuracia (accuracy) é definida como a proporgao de previsoes corretas em
relacao ao total de amostras avaliadas. Formalmente, temos a Equacao 2.4:
VP+ VN

Acurécia = 2.4
e VP Y VN + FP + FN (2.4)

Mede a proporcao de acertos em todas as classes. Embora seja uma métrica intuitiva,
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pode apresentar valores enganosamente altos em cenérios de classes desbalanceadas

(POWERS, 2011).

2.4.6 Area sob a curva ROC (AUC)

A Area sob a curva ROC (AUC) avalia a capacidade do modelo em distinguir
entre classes positiva e negativa, variando o limiar de decisdao. Um valor de 1 indica
um modelo perfeito, enquanto 0,5 equivale a uma escolha aleatoria. Quando o
conjunto é desbalanceado, a AUC pode oferecer um panorama mais justo que a
acuracia, pois reflete a relagao entre a taxa de verdadeiros positivos (recall) e a taxa

de falsos positivos em diferentes limiares de decisao (POWERS, 2011).

2.5 Ambientes Utilizados

Para a implementagao e simulacao de todos os modelos apresentados, foi montada

a seguinte estrutura de trabalho.

2.5.1 Ambiente de Hardware

Todos os treinamentos foram realizados em uma tnica estagao de trabalho com

as seguintes especificacoes:
o Processador: AMD Ryzen 5 2600 @ 3,40 GHz (6 nucleos, 12 threads);
o Memoria RAM: 2x8 GB DDR4-2666 MHz;
e Armazenamento: SSD SATA III de 250GB ;
o Sistema de Arquivos: NTFS montado na unidade C;

o Placa de Video (GPU): AMD Radeon RX 580 Series — 8GB GDDRJ5 (nao

utilizada nos treinamentos).
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2.5.2 MaZda 3D Editor

Para a extracdo de features estatisticas das imagens médicas, foi utilizada a fer-
ramenta MaZda 3D Editor, que possibilita tanto a selecao das areas de interesse
(ROIs) quanto a aplicagdo de um conjunto de pardmetros para calcular automati-
camente diversos descritores (SZCZYPINSKI; KLEPACZKO, 2017; STRZELECKI
et al., 2013; SZCZYPIASKI et al., 2009). A seguir, descreve-se o fluxo de trabalho

adotado:

« Arquivo de macro: criou-se um roteiro (macro) para semi-automatizar o pro-
cesso de extracao de features, minimizando a necessidade de interagdo manual
repetitiva em cada imagem. Isso inclui etapas como carregamento das imagens

e aplicacao dos parametros de analise;

« Arquivo de configuragdo (.ini): neste arquivo, definiram-se ajustes importan-
tes para a extracao, como a distancia de 1 ponto de cada amostra a ser usada

nos calculos de textura;

o Arquivo .roi: a selegdo das regides de interesse (ROIs) foi organizada em um
arquivo especifico, especificando a mascara das amostras. Assim, o MaZda 3D
Editor pode extrair as partes indicadas das imagens, conforme exemplificado

na Figura 2.9.

A seguir, apresenta-se um exemplo simplificado do contetido de cada arquivo, de

forma ilustrativa:

% EXEMPLO 1: MACRO (macro.plugin.txt)
% (Pseudo-cdédigo ilustrativo)

// IMAGE 01

LoadImage \dir\1l.bmp

LoadROI \dir\roi_breast.roi
LoadOptions \dir\config.ini

ColorChannel B
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ReloadImage
RunAnalysis

AggregateReports

% EXEMPLO 2: ARQUIVO DE CONFIGURACAO (config.ini)
% (Pseudo-cdédigo ilustrativo)
[MaZda_ COST]

Do_co=1

Do_grad=1

Do_hist=1

Do_hidraw=1

Do rl=1

Do_normal=0

Do_normap=0

Do_arm=1

Do_wavF1=0

Do _wavF2=1

Do_wavMap=0

Figura 2.9: Exemplo ilustrativo de arquivo ROI aplicado em uma imagem, indicando a locali-
zacao da regidao de interesse. Elaboracao prépria.

Com esses arquivos, o MaZda 3D Editor péde, de forma semi-automatizada, car-

regar cada imagem, aplicar a ROI para capturar somente as amostras de interesse,
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obedecer as defini¢oes de andlise presentes em config.in e, por fim, é feita a gra-
vacao no formato .par. Dessa forma, o processo de extragao tornou-se padronizado
e reprodutivel, garantindo consisténcia nos atributos coletados de todas as imagens

das bases.

2.5.3 Python

O Python foi adotado por sua versatilidade e pelo ecossistema de bibliotecas vol-
tadas a estatistica e ao aprendizado de maquina (pandas,numpy, scipy, scikit-learn
etc.). Seu cardter interpretado e o suporte a diferentes paradigmas de programacao

o tornam apropriado para o projeto.

2.5.4 Jupyter Notebook, Visual Studio Code

Foram utilizados notebooks do Jupyter localmente (no Visual Studio Code, con-
forme Figura 2.10). Tal ambiente permite organizar cddigos e anotagoes em um

mesmo local, facilitando andlises exploratorias e a documentacao dos experimentos.

" Instalando libs e importando libs

" Processando MAZDA

Processando dados de resultado do MAZDA

Primeiro vamos ler o texto no arquivo .par e converter para Excel

df mazda =

Fs.append(df_mazda)

Os dados do MAZDA devem ser transpostos para termos os dados de features nas colunas

features = mazda features.iloc[:, 8].values

Figura 2.10: Exemplo de um notebook no Visual Studio Code - o c6digo representa uma fragao
da etapa de tratamento dos dados extraidos do MaZda 3D Editor. Elaboracao prépria.
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Bibliotecas Utilizadas

A Tabela 2.2 apresenta as versoes das principais bibliotecas empregadas.

Nome Versao
matplotlib 3.1.2
numpy 1.21.5
pandas 1.3.5
pillow 7.0.0
scikit-learn 1.0.2
scipy 1.4.1
seaborn 0.11.2
tensorflow 2.11.0
torch 1.12.1

Tabela 2.2: Versoes das bibliotecas utilizadas. Elaboragao prépria

e matplotlib: visualizagdo de dados, com geracao de graficos e figuras perso-

nalizaveis;
e numpy: operac¢oes matematicas e manipulagdo de arrays multidimensionais;
» pandas: manipulacao e andalise de dados estruturados, por meio de DataFrames;
e pillow: leitura, escrita e manipulacao de formatos de imagem:;

» scikit-learn: algoritmos cldssicos de aprendizado de maquina (classificacao,

regressao, clusterizagao, redugao de dimensionalidade);

e scipy: complemento ao numpy, oferecendo fungdes de otimizagao, integracao,

interpolacao e estatisticas avancadas;
e seaborn: biblioteca de visualizacao de dados de alto nivel, baseada em matplotlib;

o tensorflow: plataforma para construgao e treinamento de redes neurais, am-

plamente utilizada em aprendizado profundo;

e torch: biblioteca para desenvolvimento de redes neurais profundas, destacando-

se pela flexibilidade e eficiéncia em pesquisa.
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Capitulo 3

Desenvolvimento

E STE capitulo descreve, em detalhes, o processo de implementacao das solu-
¢oes propostas, bem como as principais estratégias e ferramentas adotadas
ao longo do desenvolvimento. Inicialmente, identifica-se o problema, focando entao
na metodologia de solucao dele, e as etapas necessarias para suportar a execugao
dos experimentos. Em seguida, destacam-se as configuragoes-chave (estruturas de
dados, bibliotecas, hiperpardmetros) que possibilitam a reproducao fiel dos resul-
tados obtidos. Por fim, discutem-se as etapas praticas de construcao dos modelos,
abrangendo a preparacao dos conjuntos de treino e teste, o pré-processamento das

amostras e a captura dos resultados.

3.1 Identificacao do Problema

A aplicacao de aprendizado de maquina em imagens médicas é um desafio cons-
tante, pois, por um lado, deseja-se extrair o maximo de informacao possivel dos da-
dos por meio de redes profundas (LECUN et al., 1998; GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016), e, por outro lado, almeja-se ter um processo de classifica¢ao
confiavel e, muitas vezes, mais simples, que possa servir de base para cenarios com
recursos computacionais limitados ou conjuntos de dados nao tao extensos. Para

abordar esse desafio, o presente trabalho propde comparar duas abordagens:

o Rede Neural Artificial + Extragdo de Features: consiste em um processo de
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coleta semi-automética de atributos (intensidade, texturas, histogramas etc.),
seguido da sele¢ao (via Random Forest) das features mais relevantes. No pre-
sente trabalho, duas arquiteturas de ANN foram implementadas, ambas de

complexidade moderada, mas com diferengas nas camadas internas:

— Rede 1 (ANN1): apresenta uma camada de entrada com 64 neurdnios
(funcao de ativagao ReLU, inicializador lecun_uniform e regularizacao
L1/L2), seguida de uma camada oculta de 32 neurdnios (também com
ReLU, lecun_uniform e LL1/L2) e, por fim, a camada de saida com soft-
maz, dimensionada de acordo com o niimero de classes. Em cada camada

densa, ¢ aplicado Dropout para reduzir o overfitting;

— Rede 2 (ANN2): inclui camadas adicionais, aumentando sua profundi-
dade. Além da camada de entrada (128 neurénios) e das camadas inter-
medidrias (64, 64 e 32 neurdnios), cada uma utiliza BatchNormalization,
Dropout e regularizacao L1/1.2. A saida é, novamente, uma camada soft-

mazx, com o nimero de neurénios definido pela quantidade de classes.

Ambas as redes fazem uso de funcoes de ativagdo ReLLU nas camadas interme-
diarias e softmax para a classificacao final, além de técnicas de regularizacao
(L1, L2, Dropout e BatchNormalization) para melhorar a capacidade de ge-
neralizacao. O objetivo é verificar se, com tais recursos e features previamente
selecionadas, essas ANNs podem superar ou se equiparar as redes convolucio-

nais no cenario de classificagdo de imagens médicas.

o Uso direto de Redes Neurais Convolucionais: modelos considerados mais com-
plexos, que aprendem automaticamente as features a partir das imagens bru-

tas.

A motivagao é verificar se um modelo ANN, combinado a um conjunto de features
pré-selecionadas e pré-processadas, consegue superar ou se equiparar a arquiteturas
consagradas de CNN em tarefas de classificacdo. Essa possibilidade é de especial

interesse em contextos de bases de dados moderadas e de necessidade de solugoes
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mais leves. Assim, o objetivo principal é avaliar se tal abordagem simplificada
pode atingir bons resultados frente as redes mais profundas, bem estabelecidas na

literatura para a classificagdo de imagens.

3.2 Metodologia de Solucao do Problema
Este trabalho foi estruturado em quatro etapas principais:

o Escolha e adaptacao dos datasets: Foram capturadas as bases Breakhis e

BACH, para o treinamento e teste dos modelos estudados;

o Construcao e avaliagdo de uma ANN: foram configuradas duas rede neurais
artificiais (uma mais rasa e outra de complexidade moderada), alimentada por

features estatisticas extraidas;

o Construcao de redes convolucionais para comparacao: foram escolhidos alguns
dos principais modelos de classificacdo de imagens na literatura e em traba-
lhos correlatos, para embasar a escolha das arquiteturas comparadas, sendo
elas ResNet18, ResNet50, DenseNet121, FEfficientNet B0 e EfficientNet V2
todas inicializadas com pesos pré-treinados no conjunto ImageNet, visando

aproveitar o transfer learning;

o Treinamento, teste e comparacao dos modelos: tanto as CNNs quanto as ANNs
(com features) sao avaliadas em termos de acurdcia, matrizes de confusao e

outras métricas.

Nos tépicos a seguir, detalham-se os critérios que motivaram a escolha das ar-

quiteturas neurais e as atividades necessarias para a obtencao dos resultados.

3.2.1 Escolha e adaptacao dos datasets

Foram utilizadas, neste trabalho, duas bases de imagens médicas de cancer de

mama: a BACH (ARESTA et al., 2019) e a BreakHis (SPANHOL et al., 2016).
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Ambas foram obtidas de suas fontes originais e, posteriormente, padronizadas no

formato .bmp (bitmap) para garantir uniformidade no pré-processamento.

BreakHis. A base apresentada em Spanhol et al. (2016) foi subdividida em 4 clas-
ses (0 -Fibroadenoma, 1 - Phyllodes Tumor, 2- Ductal Carcinoma e 3 - Mucinous
Carcinoma), cada qual contendo 50 imagens, totalizando 200 imagens ao todo, con-

forme a Figura 3.1.

(c) Carcinoma ductal (d) Carcinoma mucinoso

Figura 3.1: Exemplos de imagens de cada classe na base BreakHis. Fonte: Spanhol et al.
(2016).

BACH. De maneira aniloga, a base apresentada em Aresta et al. (2019) também
foi organizada em 4 classes (0 - Benign, 1 - In situ, 2 - Normal e 3 - Invasive), cada
uma com 50 imagens, totalizando 200 imagens, conforme a Figura 3.2).

Cada uma dessas bases, portanto, totaliza 200 imagens, possibilitando um con-
junto significativo para os experimentos, mas gerenciavel no que diz respeito ao

processamento manual de features pelo Mazda.

Divisao de Dados e Validagao Cruzada

Para avaliar o desempenho dos modelos e reduzir vieses na estimagao de suas

capacidades de generalizacao, foram adotados dois passos principais de particiona-



(c) In situ (d) Invasiva

Figura 3.2: Exemplos de imagens de cada classe na base BACH. Fonte: Aresta et al. (2019).

mento:

Separagao de teste (20%): Primeiramente, utilizou-se a funcao train_test_-
split (com test_size=0.2) para reservar aproximadamente 20% dos dados
totais para teste, garantindo uma particao estratificada, conforme ilustrado no

trecho de codigo a seguir:

X_train_val, X_test, y_train_val, y_test = train_test_split(

X, y, test_size=0.2, stratify=y, random_state=42

K-Fold estratificado (5 folds): Em seguida, foi aplicada uma validacao cruzada
interna (K-Fold Cross-Validation) na por¢do X_train_val, y_train _val, de

maneira estratificada e com 5 folds (Figura 3.3), usando o comando:

kf = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
for fold, (train_index, val_index) in enumerate(

kf.split(X_train_val, y_train_val)



43

Nesse estagio, cada particdo gerada por kf é usada sucessivamente como fold
de validagao, enquanto as demais compdem o fold de treinamento. Assim, to-
dos os dados de X_train_val e y_train_val sao utilizados tanto para treinar
quanto para validar, em ciclos diferentes. Dessa forma, obtém-se uma estima-

tiva mais robusta do desempenho dos modelos, além de mitigar problemas de

overfitting.
Base de dados
Test Split (20%) Train/Validation Split (80%)
1 2 3 4 5
i
Treino Treino Treino Treino Treino
Validagéo Validagdo Validagao Validagdo Validagdo

Figura 3.3: Divisao do dataset para a utilizacdo do 5-fold. Elaboracao propria.

3.2.2 Analise estatistica e criacao da rede neural artificial

O processo de construgao dos modelos baseados em redes neurais artificiais
(ANN) seguiu um fluxo sistematico, ilustrado na Figura 3.4, e dividido em duas
grandes etapas: engenharia de atributos e configuracao da rede.

Inicialmente, as imagens das bases BreakHis e BACH foram segmentadas em 16
amostras por imagem, totalizando 800 registros por classe e 3200 registros por base.
A extragao das features foi realizada com o MAZDA 3D Editor (SZCZYPIASKI,
KLEPACZKO, 2017; STRZELECKI et al., 2013; SZCZYPIASKI et al., 2009), cole-
tando 90 atributos por amostra — incluindo estatisticas de intensidade, textura e
histogramas — a partir dos canais brightness, red, green e blue.

Em seguida, aplicou-se um processo de engenharia de atributos para refinar os
dados de entrada: as varidaveis mais relevantes foram selecionadas por meio do al-
goritmo Random Forest, conforme sugerido em scikit-learn Developers (2025), e a
normalidade das distribuigoes foi avaliada pelo teste de Shapiro-Wilk (SHAPIRO;

WILK, 1965). Quando necessério, aplicaram-se transformagoes Box-Cox (BOX;
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COX, 1964) e Yeo-Johnson (YEO; JOHNSON, 2000) para ajustar os dados a dis-
tribuicao normal, contribuindo para a estabilidade do treinamento.

Com os dados preparados, foram configuradas duas arquiteturas distintas de
redes ANN, compostas por camadas densas (fully connected) com ativagdo ReLU.
Para evitar overfitting, empregaram-se técnicas como regularizacao L1/L2, dropout,
e, na segunda arquitetura, batch normalization. O treinamento foi conduzido com o
otimizador Adam, funcao de perda CrossEntropyLoss, e uso de early stopping mo-
nitorando a acuracia de validagao, conforme diretrizes do TensorFlow Keras Guide

TensorFlow Developers (2020).

4, Shapiro-Wilk
Roda o teste de
normalidade para as
features selecionadas

6. Classificador ANN
Treinae testa com os
dadostratados

1. Base de dados
Prepara os dados
(BACH/BREAKHIS)

v

5. Transformacéo
2. MAZDA Gaussiana

Gera mais features com
distribuicdo normal a
partir dos dados

Extrai features das 200
imagens (4 classes)

originais
i !
5. Shapiro-Wilk
3. RandomForest Roda o teste de
Seleciona as principais normalidade para as
features da base de features e seleciona
dados apenasas que sao
normais

Figura 3.4: Etapas do processo de classificacdo de imagens médicas por ANN. Elaboracéo pro-
pria.

A Tabela 3.1 apresenta os hiperparametros utilizados em cada rede implemen-

tada.

3.2.3 Construcao de redes convolucionais para comparacao

A construgao dos modelos de redes convolucionais (CNNs) foi baseada em um
fluxo sistematico representado na Figura 3.5, com etapas que envolveram desde a

preparacao dos dados até o treinamento final das arquiteturas.
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Parametro Rede 1 Rede 2
Ntmero de camadas ocultas 2 4
Neuro6nios por camada 64, 32 128, 64, 64, 32
Funcao de ativacao ReLU ReLU
Inicializacdo de pesos lecun__uniform lecun__uniform
Regularizacao L1=0,001, L2=0,001 L1=0,001, L2=0,001
Dropout 0,437 0,437

Batch Normalization Nao Sim
Otimizador Adam Adam

Taxa de aprendizado inicial 0,005 0,005
Reducao da taxa de aprendizado Fator=0,2, Paciéncia=5 Fator=0,2, Paciéncia=5
Early Stopping Paciéncia=25 Paciéncia=25
Batch size 32 32

Epocas méximas 1000 1000
Funcéo de perda Cross Entropy Cross Entropy

Tabela 3.1: Pardmetros das redes ANN utilizadas nos treinamentos. Elaboracdo prépria.

Inicialmente, foi realizada uma revisao da literatura para identificar arquitetu-
ras de destaque na tarefa de classificacdo de imagens, com foco em desempenho e
versatilidade em transfer learning. Foram selecionadas cinco redes amplamente re-
conhecidas: ResNet18, ResNet50, DenseNet121, EfficientNet B0 e EfficientNet V2,

descritas e justificadas a seguir:

1. Base de dados 4, Classificador CNN
Prepara os dados » Treinae testacom os
(BACH/BREAKHIS) dadostratados

]

2. Selecdo das redes
ResNetl18, ResNet50,
DenseNet121,
EfficientNet BO,
EfficientNet V2

]

3. Transfer Learning
Ajuste dos parametros
de treinamento

Figura 3.5: Etapas do trabalho para criagdo da CNN. Elaboragao prépria.

+ ResNet (Residual Network) — utiliza conexoes residuais para facilitar o
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treinamento de redes profundas. As variantes com 18 e 50 camadas foram
escolhidas pela sua ampla adogao e eficacia em diferentes dominios (HE et al.,

2016);

e DenseNet121 — implementa conexoes densas entre camadas, o que favorece
a reutilizacao de features e melhora o fluxo de gradiente. A versao 121 apre-

senta bom equilibrio entre profundidade e desempenho (HUANG et al., 2017);

o EfficientNet B0 e V2 — aplicam escalonamento composto de largura, pro-
fundidade e resolucao. A B0 é mais compacta e eficiente, enquanto a V2

oferece melhorias em acuracia e velocidade de treinamento (TAN; LE, 2019).

Para todas as arquiteturas, utilizou-se a estratégia de transfer learning com pe-
sos pré-treinados no ImageNet, mantendo as camadas convolucionais congeladas e
ajustando apenas a camada final para refletir o nimero de classes das bases. Essa
abordagem permite acelerar o treinamento e melhorar a generalizagao em conjuntos
de dados limitados.

A implementacao foi realizada em Python, com uso de bibliotecas como PyTorch,
conforme orientagoes de boas praticas em transfer learning PyTorch Contributors

(2024). As principais etapas envolveram:
o Configuracao das arquiteturas:

— Inicializacao com pesos do ImageNet,;

— Substituicdo da ultima camada por uma nova, adequada as classes do

problema.
e Pré-processamento e aumento de dados:

— Aplicacao de transformagdes como RandomHorizontalFlip, RandomResi-

zedCrop e normalizacdo, a fim de favorecer a robustez do modelo.
e Treinamento com callbacks:

— Uso de early stopping (paciéncia de 25 épocas) para evitar overfitting;
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— Salvamento automatico dos melhores pesos com model checkpoint.

A Tabela 3.2 apresenta os principais hiperparametros adotados em cada uma das

arquiteturas.
Parametro ResNet18 ResNet50
Pesos Pré-treinados ImageNet1K_ V1 ImageNet1K_ V2
Camadas Congeladas Todas exceto FC Todas exceto FC
Camada Ajustada FC FC
Otimizador SGD Adam
Taxa de aprendizado inicial 0,01 0,01
Scheduler ReduceLROnPlateau ReduceLROnPlateau
Fator do Scheduler 0,1 0,1
Paciéncia Scheduler 5 )
Early Stopping (Paciéncia) Sim (25 épocas) Sim (25 épocas)
Data Augmentation RandomHorizontalFlip, RandomResizedCrop, Normalize
Funcao de perda Cross Entropy Cross Entropy
Batch size 32 32

Parte 1 — ResNet18 e ResNet50

Parametro DenseNet121 EfficientNet B0 e V2
Pesos Pré-treinados ImageNet1K_ V1 ImageNet1K_ V1
Camadas Congeladas Todas exceto Classifier Todas exceto Classifier
Camada Ajustada Classifier Classifier
Otimizador Adam Adam
Taxa de aprendizado inicial 0,01 0,01
Scheduler Reduce LROnPlateau Reduce LROnPlateau
Fator do Scheduler 0,1 0,1
Paciéncia Scheduler 5 5
Early Stopping (Paciéncia) Sim (25 épocas) Sim (25 épocas)
Data Augmentation RandomHorizontalFlip, RandomResizedCrop, Normalize
Funcao de perda Cross Entropy Cross Entropy
Batch size 32 32

Parte 2 — DenseNet121 e EfficientNet BO e V2

Tabela 3.2: Parametros das arquiteturas CNN utilizadas nos treinamentos. Elaboracao pro-
pria.

3.3 Resultados

A Tabela 3.3 e as demais tabelas subsequentes mostram de forma detalhada as
performances de cada abordagem nas bases BreakHis e BACH. Nota-se que, para
alguns canais (red, brightness etc.), a ANN com features tratadas obteve resultados

significativamente altos, chegando, em certos subsets, a superar 90% ou mesmo
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95% de acuracia (Tabelas 3.23, 3.15). Por outro lado, as CNNs também exibiram
bons desempenhos, sobretudo no caso da ResNet50 (Tabela 3.19) e DenseNet121
(Tabelas 3.19, 3.39), ainda que, em algumas situacoes, fiquem ligeiramente atras da
abordagem baseada na extracao de atributos.

Em linhas gerais, a comparacgao evidencia que a Rede Neural Artificial, quando
alimentada com features bem selecionadas e normalizadas, pode, de fato, igualar
ou até superar algumas arquiteturas convolucionais classicas, validando a hipotese
inicial de que um modelo mais simples, apoiado em boas caracteristicas extraidas,
pode atingir resultados competitivos. Naturalmente, em problemas com maior com-
plexidade de imagem ou maior variabilidade, as C/NNs tendem a levar vantagem
pela capacidade de aprender features diretamente dos dados brutos, mas, neste con-
junto especifico de dados e sob as condigoes testadas, a ANN demonstrou excelente

desempenho.

3.3.1 BreakHis
Extracao de atributos e ANN

Os experimentos realizados com as Redes Neurais Artificiais, utilizando os atri-
butos extraidos do conjunto BreakHis, demonstraram resultados distintos conforme
o tratamento aplicado aos dados. Os testes foram conduzidos com diferentes canais
de cor, avaliando as etapas de pré-processamento: sem tratamento, com selecao de

atributos, e com dados normalizados.

Acurécia (%)
S1 S2 S3 S4 S5 Média
Sem tratamento 42,03 43,59 42,03 41,56 42,81 42,41 4+ 0,72
Rede 1  Atributos selecionados 41,87 42,19 41,87 45,31 43,28 4291 + 1,31
Dados normalizados 94,69 94,84 95,16 94,84 95,00 94,91 + 0,16
Sem tratamento 52,03 49,06 47,50 50,78 48,91 49,66 + 1,58
Rede 2 Atributos selecionados 52,19 49,53 49,84 49,53 48,12 49,84 + 1,31
Dados normalizados 93,75 95,63 9547 95,63 95,63 95,22 + 0,74

Rede Etapa

Tabela 3.3: Resultados de acurdcia dos modelos customizados canal brightness (BreakHis).
Elaboragao prépria.

No canal brightness, a Tabela 3.3 apresenta os valores de acuracia obtidos pelas
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duas redes em cada etapa. Observa-se que os modelos sem tratamento e com apenas
selecao de atributos obtiveram desempenho modesto, com acuracia média inferior a
50%. No entanto, quando os dados foram normalizados, as acuricias superaram os
94%, em ambos os modelos, com estabilidade entre os folds.

A Tabela 3.4 detalha os valores de F1-score, que seguiram o mesmo padrao
observado na acuracia. O F1 subiu de menos de 50% para valores préximos a 95%,

reforcando a melhora na capacidade preditiva do modelo com a normalizacao.

F1 (%)
Rede Etapa ST Ss2 S35 sS4 S5 Média
Sem tratamento 3827 4099 3948 38.86 41,00 39.74 & 1.13

Rede 1 Atributos selecionados 39,50 40,01 40,12 44,18 41,95 41,15 + 1,73
Dados normalizados 94,69 94,84 95,16 94,84 95,00 94,91 + 0,16
Sem tratamento 51,88 49,14 47,75 50,69 48,51 49,59 + 1,50
Rede 2 Atributos selecionados 51,75 49,25 49,93 49,55 48,27 49,75 + 1,14
Dados normalizados 93,75 95,62 95,47 95,62 95,62 95,22+ 0,74

Tabela 3.4: Resultados de FI-score dos modelos customizados canal brightness (BreakHis).
Elaboragao proépria.

Complementando a andlise, a Tabela 3.5 mostra os valores de AUC (Area sob
a Curva), que chegaram a 99,62% ap6s a normalizacdo dos dados. Esse resultado
demonstra nao apenas alta acuracia, mas também excelente capacidade de separacao
entre as classes, evidenciando o impacto positivo da normalizacao na estabilidade e

generalizacao dos modelos.

AUC (%)
Rede Etapa ST S2 S35 S5 Média
Sem tratamento 75,03 74,98 74,31 74,52 74,18 74,60 + 0,35

Rede 1 Atributos selecionados 74,80 74,28 74,62 74,47 74,58 74,55 4+ 0,17
Dados normalizados 99,56 99,54 99,59 99,568 99,61 99,58 4+ 0,03
Sem tratamento 78,09 7547 7592 76,62 76,00 76,42+ 0,91
Rede 2 Atributos selecionados 77,12 75,49 76,61 76,69 75,44 76,27 £+ 0,68
Dados normalizados 99,55 99,63 99,63 99,68 99,63 99,62 4+ 0,04

Tabela 3.5: Resultados de AUC dos modelos customizados canal brightness (BreakHis). Elabo-
ragao propria.

A Tabela 3.6 apresenta a matriz de confusao para o melhor desempenho obtido
no canal brightness, considerando a Rede 2 com dados normalizados. Observa-se

que o modelo foi capaz de classificar corretamente quase todos os exemplos em suas
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respectivas classes, com poucos erros de confusao entre categorias distintas. Isso

reforca os resultados previamente discutidos nas Tabelas 3.3, 3.4 e 3.5.

Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 0,98 0,00 0,00 0,02
1 0,00 0,93 0,07 0,00
2 0,00 0,056 0,95 0,00
3 0,06 0,00 0,00 095

Tabela 3.6: Matriz de confusdo normalizada (Teste) — Rede 2, canal brightness (BreakHis).
Elaboragao prépria.

No canal blue, a Tabela 3.7 apresenta os valores de acuracia obtidos pelas duas
redes sob diferentes etapas de pré-processamento. Observa-se que, sem tratamento
ou apenas com selecao de atributos, os resultados ficaram entre 49% e 56%, indicando
baixa capacidade discriminativa. No entanto, com a aplicacao da normalizacao, a
acuracia média da Rede 2 ultrapassou os 85%, demonstrando uma ganho absoluto

de 30,8 pontos percentuais em relacao ao dado inicial sem tratamento.

Acurécia (%)
S1 S2 S3 S4 S5 Média
Sem tratamento 50,00 49,84 49,84 47,97 50,00 49,53 + 0,78
Rede 1 Atributos selecionados 51,56 49,69 48,75 47,97 50,78 49,75 4+ 1,31
Dados normalizados 85,62 84,06 85,00 85,62 84,38 84,94 + 0,64
Sem tratamento 56,41 52,66 53,28 55,31 54,37 54,41 + 1,35
Rede 2 Atributos selecionados 56,09 53,12 52,34 57,34 55,78 54,94 4+ 1,89
Dados normalizados 87,03 85,16 84,69 84,38 84,69 85,19 + 0,96

Rede Etapa

Tabela 3.7: Resultados de acurdcia dos modelos customizados canal blue (BreakHis). Elabora-
¢ao propria.

A Tabela 3.8 detalha os valores de F1-score, que seguem um comportamento
semelhante. O F1-score subiu de menos de 55% para mais de 84% apds a nor-
malizacao, evidenciando que o modelo passou a identificar corretamente tanto os
verdadeiros positivos quanto a evitar falsos negativos em maior proporgao.

J4 a Tabela 3.9 apresenta os valores da Area sob a Curva (AUC), que refletem a
capacidade do modelo em separar corretamente as classes positivas e negativas. Com
normalizacdo, a AUC atingiu 96,80% na Rede 2, um valor elevado que demonstra

excelente poder de discriminacao entre as classes, mesmo quando comparado ao
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F1 (%)
Rede Etapa ST S2 53 S S5 Média
Sem tratamento 49,06 48,74 48,75 46,87 48,20 48,32 + 0,78

Rede 1 Atributos selecionados 50,37 48,26 47,72 47,83 49,35 48,71 + 1,01
Dados normalizados 85,37 83,76 84,57 85,45 84,09 84,65 + 0,67
Sem tratamento 56,28 51,44 52,94 55,32 54,43 54,08 £ 1,72
Rede 2 Atributos selecionados 56,02 52,46 52,43 57,45 55,94 54,86 4+ 2,04
Dados normalizados 86,59 8496 84,32 83,79 84,48 84,83 + 0,95

Tabela 3.8: Resultados de F1-score dos modelos customizados canal blue (BreakHis). Elabora-
¢ao propria.

canal brightness.

ATC (%)
Rede Etapa ST S2  S3 St S5 Média
Sem tratamento 78,64 79,15 7944 7881 79,00 79,01 + 0,28

Rede 1 Atributos selecionados 79,93 79,52 80,07 79,50 80,54 79,91 £ 0,39
Dados normalizados 96,57 96,10 96,69 96,41 96,46 96,45 + 0,20
Sem tratamento 82,06 81,31 81,07 81,67 81,60 81,54 + 0,33
Rede 2 Atributos selecionados 82,35 81,23 80,13 81,86 81,31 81,37 4+ 0,74
Dados normalizados 97,28 96,57 96,96 96,45 96,75 96,80 £+ 0,29

Tabela 3.9: Resultados de AUC dos modelos customizados canal blue (BreakHis). Elaboragao
prépria.

A Tabela 3.10 mostra a matriz de confusao do melhor modelo para o canal blue.
Nota-se que neste caso, houve uma maior dificuldade em distinguir entre as classes 0 e
1, mas ainda sim gerando um resultado razoavel apesar do desempenho ligeiramente
inferior ao canal brightness, o canal blue também se beneficia significativamente da

normalizagao dos dados.

Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 0,58 0,42 0,00 0,00
1 0,13 0,86 0,01 0,00
2 0,00 0,00 1,00 0,00
3 0,02 0,01 0,00 0,97

Tabela 3.10: Matriz de confusio para o melhor modelo (Dados tratados - Rede 2) no canal
blue (BreakHis). Elaboragao proépria.

No canal green, a Tabela 3.11 apresenta os resultados de acuracia para ambas as
redes sob diferentes tratamentos dos dados. Os modelos sem tratamento apresen-

taram acurédcia abaixo de 55%, enquanto a aplicacao de normalizacao elevou esse
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valor para aproximadamente 72% na Rede 2. Embora esse nimero seja inferior aos

observados nos canais red e brightness, ele ainda representa um ganho absoluto de

18,5 pontos percentuais em relagao aos estagios iniciais.

Acurécia (%)

Rede Etapa ST S2 S3  S4 S5 Médm
Sem tratamento 49,38 49,84 49,53 49,22 49,53 49,50+ 0,21

Rede 1  Atributos selecionados 51,41 50,31 52,19 53,12 53,59 52,13+ 1,18
Dados normalizados 72,03 71,56 71,72 72,34 72,03 71,94+ 0,27
Sem tratamento 55,47 52,03 51,88 55,78 54,69 53,97+ 1,68

Rede 2 Atributos selecionados 53,91 52,66 52,97 51,72 49,38 52,13+ 1,54
Dados normalizados 72,03 72,81 71,56 72,50 73,44 72,47+ 0,64

Tabela 3.11: Resultados de acurdcia dos modelos customizados canal green (BreakHis). Elabo-

ragao propria.

A Tabela 3.12 mostra os valores de F1-score, os quais acompanham a evolucao

da acurdcia. Para a Rede 2, o FI-score subiu de cerca de 54% para 71,30% apds

a normalizacao.

Isso indica que o modelo passou a equilibrar melhor precisao e

revocagao, tornando-se mais eficiente na identificacdo correta das diferentes classes.

F1 (%)
Rede Etapa ST S2  S3  SI S5 Médm
Sem tratamento 47,22 48,01 47,65 47,02 47,40 47,46+ 0,34
Rede 1 Atributos selecionados 49,47 48,66 51,15 52,05 52,59 50,78+ 1,50
Dados normalizados 70,77 69,72 69,78 71,08 70,40 70,35+ 0,54
Sem tratamento 55,09 52,18 51,55 56,17 54,58 53,91+ 1,76
Rede 2 Atributos selecionados 53,93 52,76 53,02 51,46 49,24 52,08+ 1,62
Dados normalizados 71,37 71,54 70,53 70,84 72,20 71,30+ 0,58

Tabela 3.12: Resultados de F1-score dos modelos customizados canal green (BreakHis). Elabo-

ragao propria.

A analise da Tabela 3.13 revela que, mesmo com acuracias moderadas, a AUC

atingiu 90,04% na Rede 2 com dados normalizados. Este valor demonstra que o

modelo é capaz de separar de forma eficaz as classes positivas e negativas, mesmo

quando os resultados de acuracia nao sao tao elevados. Isso indica que o canal green

contém padroes relevantes, embora mais sutis do que os canais com desempenho

superior.

A Tabela 3.14 apresenta a matriz de confusao referente ao melhor desempenho do

canal green. Observa-se que teve uma certa dificuldade de acertos, principalmente
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AUC (%)
Rede Etapa ST S2 53 S4 S5 Médm
Sem tratamento 76,63 77,20 77,03 77,79 78,33 77,40+ 0,60

Rede 1 Atributos selecionados 76,14 77,36 78,71 77,83 78,53 77,71+ 0,93
Dados normalizados 89,39 89,46 89,82 89,64 89,49 &89,56+ 0,15
Sem tratamento 80,61 80,12 79,78 80,08 80,09 80,13+ 0,27
Rede 2 Atributos selecionados 80,14 79,00 78,06 77,51 77,71 78,48+ 0,97
Dados normalizados 89,87 90,13 89,70 90,33 90,17 90,04+ 0,22

Tabela 3.13: Resultados de AUC dos modelos customizados canal green (BreakHis). Elabora-
¢ao propria.

na classe 3, refletindo o menor poder discriminativo do canal. Ainda assim, o uso
da normalizacao mostrou-se essencial para estabilizar os resultados e melhorar a

qualidade geral da classificagao.

Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 0,87 0,00 0,03 0,10
1 0,01 0,99 0,00 0,00
2 0,14 0,00 0,72 0,14
3 0,47 0,00 0,19 0,34

Tabela 3.14: Matriz de confusdo para o melhor modelo (Dados tratados - Rede 2) no canal
green (BreakHis). Elaboragao prépria.

O canal red apresentou os melhores resultados entre todos os canais avaliados.
A Tabela 3.15 mostra que, apds a normalizacdo dos dados, a acuracia média da
Rede 2 atingiu 99,31%, com consisténcia entre os folds e minima variabilidade.
Mesmo os modelos sem tratamento ou apenas com atributos selecionados nao se
aproximaram desse desempenho, o que reforca o impacto positivo da normalizagao

e a forga discriminativa do canal.

Acurécia (%)
S1 S2 S3 S4 S5 Média
Sem tratamento 52,03 53,12 53,28 53,28 51,25 52,59+ 0,82
Rede 1 Atributos selecionados 52,66 51,41 52,34 53,75 53,12 52,66+ 0,78
Dados normalizados 99,69 99,22 99,69 99,69 99,53 99,56 4+ 0,18
Sem tratamento 55,00 54,06 53,75 55,31 54,53 54,53+ 0,58
Rede 2 Atributos selecionados 60,94 54,84 57,50 54,22 5547 56,59+ 2,44
Dados normalizados 99,22 99,37 99,06 99,53 99,37 99,31 £+ 0,16

Rede Etapa

Tabela 3.15: Resultados de acurdcia dos modelos customizados canal red (BreakHis). Elabora-
¢ao propria.
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A Tabela 3.16 apresenta os valores de F1-score, que acompanharam a acuracia
de forma praticamente idéntica. O modelo alcancou FI-scores superiores a 99%,
indicando que, além de acertar a maioria das classificagoes, o modelo teve excelente
equilibrio entre precisao e revocacao. Isso significa que ele foi eficaz tanto em iden-

tificar corretamente as classes quanto em evitar falsos positivos.

F1 (%)
Rede Etapa ST Ss2 S35 sS4 S5 Média
Sem tratamento 5039 5186 5162 5198 49.65 5110+ 0,92

Rede 1 Atributos selecionados 51,69 50,46 51,34 53,66 51,75 51,784+ 1,05
Dados normalizados 99,69 99,22 99,69 99,69 99,53 99,56 + 0,18
Sem tratamento 54,93 53,82 53,28 55,35 54,73 54,42+ 0,76
Rede 2 Atributos selecionados 61,06 54,80 57,74 54,07 55,33 56,60+ 2,55
Dados normalizados 99,22 99,37 99,06 99,53 99,37 99,31 + 0,16

Tabela 3.16: Resultados de FI-score dos modelos customizados canal red (BreakHis). Elabora-
¢ao propria.

Na Tabela 3.17, observa-se que a AUC atingiu 99,98% na Rede 2 com dados
normalizados. Esse valor se aproxima do limite tedrico de 100%, o que evidencia
uma altissima capacidade de separacdo entre as classes. O canal red, portanto,

revelou-superior em sua contribuicao para o desempenho geral do modelo.

ATUC (%)
Rede Etapa ST Sz 3 S S5 Média
Sem tratamento 8212 8107 8160 8162 8203 S8LS7L 022

Rede 1 Atributos selecionados 82,20 81,68 81,76 82,31 82,11 82,01+ 0,25
Dados normalizados 100,00 99,91 100,00 100,00 100,00 99,98 4+ 0,04

Sem tratamento 83,33 82,86 82,36 82,54 82,81 82,78+ 0,33
Rede 2 Atributos selecionados 84,44 82,36 83,66 82,70 82,88 83,21+ 0,75
Dados normalizados 99,98 99,99 99,92 100,00 99,99 99,98 + 0,03

Tabela 3.17: Resultados de AUC dos modelos customizados canal red (BreakHis). Elaboragao
proépria.

A Tabela 3.18 complementa a analise ao ilustrar a matriz de confusao referente
ao melhor cenario do canal red. Nela, observa-se que quase todas as amostras foram
corretamente classificadas, com erros residuais minimos. Isso confirma, de forma
visual, a superioridade do canal red e sugere sua adocao preferencial em futuras mo-
delagens com a base BreakHis, especialmente quando se deseja maximizar a acuracia

e a robustez do modelo.
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Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 1,00 0,00 0,00 0,00
1 0,00 1,00 0,00 0,00
2 0,00 0,01 0,98 0,01
3 0,00 0,00 0,00 1,00

Tabela 3.18: Matriz de confusdo para o melhor modelo (Dados tratados - Rede 2) no canal red
(BreakHis). Elaboragdo prépria.

CNN

A Tabela 3.19 apresenta os valores de acuracia das redes convolucionais avaliadas
na base BreakHis. Dentre as arquiteturas, a ResNet50 obteve o melhor resultado,
com média de 92,00%, seguida pela DenseNet121 com 86,50%. As demais arquite-
turas, como EfficientNet V2, ResNet18 e EfficientNet B0, apresentaram acuracias

variando entre 73,00% e 79,00%, demonstrando menor consisténcia e estabilidade

nos folds.
Acurécia (%)
Rede ST S2 S3 S4 S5 Média
ResNet18 75,00 82,50 77,50 70,00 72,50 75,50+ 4,30
ResNet50 95,00 90,00 92,50 95,00 87,50 92,004 2,92
DenseNet121 90,00 85,00 90,00 90,00 77,50 86,504+ 4,90

EfficientNet BO 70,00 67,50 77,50 70,00 80,00 73,00+ 4,85
EfficientNet V2 82,50 77,50 90,00 80,00 65,00 79,00+ 8,16

Tabela 3.19: Resultados de acurdcia dos modelos de CNN (BreakHis). Elaboracgao proépria.

Na Tabela 3.20, observa-se um comportamento semelhante em relagao ao FI-
score. A ResNet50 novamente se destacou com média de 91,22%, seguida pela
DenseNet121 (85,41%) e ResNet18 (75,00%). A EfficientNet B0 e a V2 apresenta-
ram maior variabilidade, sendo a V2 particularmente instavel, com desvio padrao
de 8,87%, o maior entre todas. Essa oscilacao indica sensibilidade a varia¢oes nos
dados de treinamento e refor¢a a necessidade de ajustes mais refinados de hiperpa-
rametros para essas arquiteturas.

Ja a Tabela 3.21 mostra que, independentemente da arquitetura, os modelos
alcancaram elevados valores de AUC, todos acima de 94,5%. A ResNet50 e a Den-

seNet121 atingiram os maiores indices, com 98,80% e 98,62%, respectivamente, re-



F1 (%)

Rede ST S2  S3 sS4 S5 Média
ResNell8 7457 81,85 77,09 6931 7217 7500 + 4,29
ResNet50 9344 8901 92,01 9485 86,80 91,22 + 2.94
DenseNet121 88,96 84,06 88,47 87.93 77,61 8541 + 4,26
EfficientNet BO 70,07 66,78 76,34 69,80 80,18 72,63 + 4,89
EfficientNet V2 84,05 76,65 90,25 79,71 63,67 78,87 + 8,87
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Tabela 3.20: Resultados de FI-score dos modelos de CNN (BreakHis). Elaboragio prépria.

velando excelente capacidade de separagao entre classes. A EfficientNet B0, apesar

de acurécia inferior, obteve AUC de 97,42%, indicando que o modelo consegue ge-

rar boas probabilidades de classificagdo, mesmo que os resultados finais (apds o

threshold) nao sejam os mais precisos.

AUC (%)

Rede ST S2 S3 S4  Sh Média
ResNet18 93,23 96,80 9564 9450 94,77 9499 + 1,19
ResNet50 98,30 99,05 100,00 98,30 98,37 98,80 + 0,66
DenseNet121 98,63 99,00 98,38 98,34 98,74 98,62 + 0,24
EfficientNet BO 97,06 97,83 97,06 97,89 97,28 97,42 + 0,37
EfficientNet V2 95,77 95,75 97,78 97,48 9244 9584 + 1,90

Tabela 3.21: Resultados de AUC dos modelos de CNN (BreakHis). Elaboragao prépria.

As matrizes de confusido apresentadas na Tabela 3.22 ilustram graficamente o

desempenho das diferentes arquiteturas frente as classes do conjunto BreakHis. Mo-

delos como ResNet50 e DenseNet121 apresentam distribuicdes de acerto bem con-

centradas na diagonal principal, com erros residuais pouco expressivos. As arqui-

teturas com maior variabilidade entre os folds mostram maior dispersao nos erros,

o que corrobora os resultados numéricos obtidos nas métricas de desempenho. De

forma geral, as CNNs demonstraram boa capacidade de generalizagdo na tarefa de

classificacdo de imagens histologicas, especialmente quando utilizam arquiteturas

consagradas e bem ajustadas.



Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 0,48 046 0,04 0,02
1 0,10 0,90 0,00 0,00
2 0,00 0,09 0,70 0,21
3 0,00 0,03 0,07 0,90

(a) Matriz de confusdo - ResNet18 (BreakHis). Elaboragdo prépria.

Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 0,73 0,27 0,00 0,00
1 0,05 095 0,00 0,00
P 0,00 0,00 080 0,20
3 0,00 005 0,00 095
(b) Matriz de confusdo - ResNet50 (BreakHis). Elaboragdo prépria.
Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 0,36 0,50 0,00 0,14
1 0,00 1,00 0,00 0,00
P 021 0,06 067 0,06
3 0,00 007 0,00 093
(c) Matriz de confuséo - DenseNet121. Elaboracao prépria.
Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 068 030 002 0,00
1 0,00 1,00 0,00 0,00
P 0,00 005 075 0,20
3 0,00 0,19 0,06 0,75
(d) Matriz de confusdo - EfficientNet B0 (BreakHis). Elaboragdo prépria.
Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 0,60 030 0,00 0,10
1 004 096 0,00 0,00
2 0,00 0,10 0,72 0,18
3 0,00 020 009 071

(e) Matriz de confusdo - EfficientNet V2 (BreakHis). Elaboragdo prépria.

57

Tabela 3.22: Matrizes de confusao para as arquiteturas de CNN na base BreakHis. Elaboracao

proépria.
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3.3.2 BACH
Extracao de atributos e ANN

Os experimentos conduzidos com a base BACH demonstraram uma diferencga
consideravel de desempenho entre os canais de cor avaliados. Assim como na base
BreakHis, foram testadas Redes Neurais Artificiais (Rede 1 e Rede 2) com diferentes
niveis de tratamento de dados.

O canal brightness demonstrou desempenho promissor na base BACH. A Tabela
3.23 apresenta os valores de acuracia obtidos para as redes avaliadas sob diferentes
condicoes de tratamento dos dados. Observa-se que, sem qualquer tratamento ou
apenas com selecao de atributos, a acuracia permaneceu abaixo de 40%. No entanto,
com a aplicacdo da normalizacao, a acuracia da Rede 2 ultrapassou 80%, indicando

um ganho absoluto de 41,81 pontos percentuais em relacao ao dado inicial sem

tratamento.
Acuricia (%)
Rede Etapa ST S2 S8 S S5 Média
Sem tratamento 37,87 37,40 35,68 36,78 35,84 36,71 + 0,85

Rede 1 Atributos selecionados 35,31 34,22 33,59 35,62 33,91 34,53 + 0,80
Dados normalizados 80,78 81,09 80,94 81,09 81,09 81,00+ 0,13
Sem tratamento 39,28 39,59 39,91 36,93 38,34 38,81 £ 1,08
Rede 2 Atributos selecionados 35,16 35,94 34,53 35,16 37,19 35,59 + 0,91
Dados normalizados 81,09 80,62 80,47 81,09 79,84 80,62 + 0,46

Tabela 3.23: Resultados de acurdcia dos modelos customizados canal brightness (BACH). Ela-
boragao propria.

A Tabela 3.24 mostra os valores de F1-score obtidos no mesmo contexto. Essa
métrica seguiu o mesmo padrao observado na acurdcia. Apoés a normalizacdo, o
F1-score na Rede 2 alcancou valores médios superiores a 80%, evidenciando que o
modelo se tornou mais confidvel na identificacdo correta das classes, com redugao
dos erros de classificagao.

A Tabela 3.25 complementa a analise, apresentando a métrica AUC. Com os
dados normalizados, a AUC da Rede 2 atingiu 94,79%, demonstrando uma excelente
capacidade do modelo em distinguir entre as classes da base BACH. Esse valor

elevado indica que o canal brightness carrega informagoes discriminativas relevantes
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F1 (%)
Rede Etapa ST S2 3 S4 S5 Média
Sem tratamento 3721 3611 2063 36,01 3433 3166 L 2.68

Rede 1 Atributos selecionados 34,87 33,79 27,99 35,57 33,39 33,12 £ 2,68
Dados normalizados 80,71 81,04 80,77 80,94 80,98 80,89 + 0,13
Sem tratamento 38,63 39,10 39,60 36,08 37,20 38,12 4+ 1,30
Rede 2 Atributos selecionados 34,39 35,46 33,68 34,91 36,94 35,08 &+ 1,10
Dados normalizados 81,02 80,49 80,45 81,06 79,60 80,52 + 0,53

Tabela 3.24: Resultados de F1-score dos modelos customizados canal brightness (BACH). Ela-
boragao propria.

e que o pré-processamento adequado potencializa essa vantagem.

ATC (%)
Rede Etapa ST S2  S3 St S5 Média
Sem tratamento 68,37 68,79 68,09 68,16 68,61 68,40 + 0,27

Rede 1 Atributos selecionados 64,11 64,07 64,03 65,58 64,40 64,44 4+ 0,59
Dados normalizados 94,57 94,52 94,59 94,53 94,58 94,56 + 0,03
Sem tratamento 68,78 69,71 69,21 69,24 69,50 69,29 + 0,31
Rede 2 Atributos selecionados 66,75 66,24 66,66 66,20 66,45 66,46 + 0,22
Dados normalizados 95,20 94,76 94,69 94,71 94,57 94,79 + 0,22

Tabela 3.25: Resultados de AUC dos modelos customizados canal brightness (BACH). Elabo-
ragao propria.

A Tabela 3.26 exibe a matriz de confusao referente ao melhor cenario observado
para esse canal. A distribuicdo dos acertos entre as classes mostra que o modelo,
ap6s normalizacao, apesar da melhora, ainda apresentou dificuldade na distingao

das classes 1 e 3

Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 1,00 0,00 0,00 0,00
1 0,00 055 0,00 045
2 0,04 0,00 096 0,00
3 0,00 0,28 0,00 0,72

Tabela 3.26: Matriz de confusdo para o melhor modelo (Dados tratados - Rede 2) no canal
brightness (BACH ). Elaboragao propria.

O desempenho no canal blue, conforme apresentado na Tabela 3.27, revelou limi-
tagoes notaveis em comparagao com outros canais de cor. Mesmo com a aplicacao
de normalizagao, a acuracia média da Rede 2 caiu de 42,16% (sem tratamento) para

34,22%, sugerindo que o canal blue nao fornece, isoladamente, informagoes discrimi-
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nativas suficientes para uma classificagdo robusta na base BACH. Nas demais etapas

de pré-processamento, as variagoes foram pequenas, com desempenho sempre abaixo

de 45%.
Acurécia (%)
Rede Etapa ST S2  S3 Si S5 Média
Sem tratamento 38,12 37,81 36,88 37,97 38,44 37,84 £ 0,53

Rede 1 Atributos selecionados 38,75 37,34 37,50 37,97 38,75 38,06 & 0,60
Dados normalizados 34,22 34,84 35,16 36,09 32,97 34,66 & 1,04
Sem tratamento 40,31 42,03 41,09 43,59 43,75 42,16 £ 1,35
Rede 2 Atributos selecionados 39,53 40,94 39,53 41,56 39,69 40,25 + 0,84
Dados normalizados 32,19 35,16 35,31 32,66 35,78 34,22 4+ 1,49

Tabela 3.27: Resultados de acurdcia dos modelos customizados canal blue (BACH). Elabora-
¢ao propria.

A Tabela 3.28 detalha os valores de F1-score, refor¢ando a limitagao desse canal.
A Rede 2, mesmo sem tratamento, alcancou uma média de 41,66%, mas com a
aplicacao da normalizacao, houve uma queda para 31,61%. Essa diminuicao pode ser
atribuida a uma possivel perda de variancia informativa no processo de padronizagao,

o que impactou negativamente a capacidade do modelo de equilibrar precisao e

revocagao.
FI (%)
Rede Etapa S1 S2  S3  S4  Sh Média
Sem tratamento 3542 33,85 33,17 3348 3051 33,29 + 1,59

Rede 1 Atributos selecionados 34,40 33,53 33,44 33,75 33,09 33,64 4+ 0,44
Dados normalizados 33,28 34,71 34,95 33,95 33,09 34,00 £ 0,74
Sem tratamento 39,11 41,95 40,74 4285 43,64 41,66 + 1,60
Rede 2 Atributos selecionados 38,77 39,60 36,26 40,50 37,71 38,57 4+ 1,48
Dados normalizados 2936 32,84 33,00 29,42 33,40 31,61 + 1,82

Tabela 3.28: Resultados de FI-score dos modelos customizados canal blue (BACH). Elabora-
¢ao propria.

Em relagdo a AUC, os resultados também nao indicam melhorias com o uso
de normalizagdo. Como pode ser observado na Tabela 3.29, a Rede 2 alcancou
média de 69,57% sem tratamento, praticamente o melhor cenario observado. Apds
a normalizacdo, a AUC caiu para 59,65%, sugerindo que o modelo passou a ter
mais dificuldade em distinguir as classes corretamente. FEsses resultados sugerem
que a normalizacdo, embora benéfica em outros canais, neste caso comprometeu o

desempenho.
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A0C (%)
Rede Etapa ST S2 3 S S5 Média
Sem tratamento 6541 65,94 6500 6524 6480 6541 = 0.35

Rede 1 Atributos selecionados 65,36 65,71 65,79 65,30 65,74 65,58 4+ 0,21
Dados normalizados 59,07 59,68 59,60 59,81 59,20 59,47 + 0,29
Sem tratamento 68,57 69,56 69,45 70,15 70,12 69,57 4+ 0,58
Rede 2 Atributos selecionados 69,35 69,30 69,12 68,93 70,09 69,36 4 0,40
Dados normalizados 57,32 59,89 60,95 59,22 60,86 59,65+ 1,33

Tabela 3.29: Resultados de AUC dos modelos customizados canal blue (BACH). Elaboragéo
prépria.

De maneira geral, os resultados do canal blue na base BACH indicam baixa
eficicia para classificacdo quando utilizado isoladamente, conforme observado na
sua matriz de confusao (Tabela 3.30). A consisténcia dos desempenhos modestos
em todas as métricas sugere que esse canal, por si s, nao evidencia suficientemente
bem as estruturas histoldgicas relevantes. Para futuras modelagens, o canal blue
pode ser mais util quando combinado com outros canais ou como parte de um

conjunto de atributos mais amplo, em vez de ser utilizado individualmente.

Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 1,00 0,00 0,00 0,00
1 0,00 055 0,00 045
2 0,04 0,00 096 0,00
3 0,00 0,28 0,00 0,72

Tabela 3.30: Matriz de confusdo para o melhor modelo (Dados tratados - Rede 2) no canal
blue (BACH). Elaboragao propria.

O canal green apresentou os resultados mais expressivos na base BACH entre to-
dos os canais analisados. Conforme mostra a Tabela 3.31, a acuracia média da Rede
2 atingiu 84,62% apds a normalizacao dos dados, evidenciando um ganho absoluto
de 49,87 pontos percentuais em relagao aos dados sem tratamento. Inicialmente,
os valores ficaram em torno de 34,75%, e com atributos selecionados, chegaram a
36,34%, reforcando o impacto positivo do ajuste de distribuicao dos dados.

A Tabela 3.32 mostra que os ganhos se estenderam ao F1-score. A Rede 2
apresentou um valor médio de 84,60% com os dados normalizados, muito superior aos

32,20% e 35,50% observados nas etapas anteriores. Isso indica que o modelo passou
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Acurécia (%)
S1 S2 S3 S4 S5 Média
Sem tratamento 33,91 33,75 34,22 34,69 33,59 34,03 £+ 0,39
Rede 1 Atributos selecionados 34,06 33,75 34,69 34,84 35,16 34,50 & 0,52
Dados normalizados 83,59 83,75 83,44 83,91 83,44 83,63 £+ 0,18
Sem tratamento 35,78 35,31 34,06 34,69 33,91 34,75 + 0,72
Rede 2 Atributos selecionados 36,88 35,94 34,38 35,62 38,91 36,34 + 1,51
Dados normalizados 84,84 84,22 84,38 84,84 84,84 84,62 + 0,27

Rede Etapa

Tabela 3.31: Resultados de acurdcia dos modelos customizados canal green(BACH). Elabora-
¢ao propria.

a equilibrar muito bem precisao e revocacao, sendo capaz de detectar corretamente

as classes, mesmo diante de possiveis variagdbes morfoldgicas nos tecidos.

F1 (%)
Rede Etapa ST Ss2  S3  Si S5 Média
Sem tratamento 32,21 28,00 30,10 30,42 29,98 30,14 £ 1,34

Rede 1 Atributos selecionados 31,33 31,58 32,61 34,50 34,66 32,94 + 1,41
Dados normalizados 83,59 83,72 83,33 83,85 83,34 83,57 £ 0,21
Sem tratamento 33,34 32,97 30,36 32,51 31,83 32,20 £+ 1,05
Rede 2 Atributos selecionados 35,57 35,20 32,64 35,51 38,58 35,50 & 1,88
Dados normalizados 84,75 84,21 84,36 84,82 84,84 84,60 + 0,26

Tabela 3.32: Resultados de F1-score dos modelos customizados canal green (BACH). Elabora-
¢ao propria.

Na Tabela 3.33, os resultados de AUC' reforcam a robustez do canal green. Com
normalizacdo, a Rede 2 alcangou 96,06% de AUC, o que representa excelente capaci-
dade de separacao entre classes. Esse desempenho sugere que o canal green contém
informagoes visuais altamente relevantes, possivelmente associadas a coloracao pre-

dominante nos tecidos histologicos capturados pelas imagens da base BACH.

AUC (%)
Rede Etapa ST s2  S3 St S5 Média
Sem tratamento 64,08 64,66 65,23 65,17 64,32 64,69 + 0,45

Rede 1 Atributos selecionados 64,91 64,90 65,65 65,89 65,94 65,46 4+ 0,46
Dados normalizados 95,78 95,22 95,34 95,54 95,30 95,44 + 0,20
Sem tratamento 66,83 66,95 66,78 66,75 66,35 66,73 £+ 0,20
Rede 2 Atributos selecionados 66,48 66,32 65,90 66,82 67,79 66,66 + 0,64
Dados normalizados 95,85 96,10 96,04 96,09 96,22 96,06 + 0,12

Tabela 3.33: Resultados de AUC dos modelos customizados canal green (BACH). Elaboragéao
prépria.

A Tabela 3.34, que apresenta a matriz de confusdo da melhor configuracao do

canal green, mostra um alto nivel de acerto na classificacao das classes, com algumas
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confusoes nas classes 1 e 3, principalmente. Apesar disso, obteve o melhor desem-

penho para a base analisada.

Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 1,00 0,00 0,00 0,00
1 0,00 0,70 0,00 0,30
2 0,00 0,00 1,00 0,00
3 0,00 0,33 0,00 0,67

Tabela 3.34: Matriz de confusdo para o melhor modelo (Dados tratados - Rede 2) no canal
green (BACH). Elaboragdo prépria.

Na base BACH, o canal red apresentou desempenho inferior quando comparado
aos canais brightness e green. Conforme mostra a Tabela 3.35, mesmo apods a nor-
malizacao dos dados, a acurdcia média da Rede 2 atingiu apenas 55,69%, sendo
ligeiramente superior as etapas sem tratamento (34,75%) e com apenas selegao de
atributos (34,28%). Esse resultado indica que, isoladamente, o canal red nao fornece
informagoes suficientemente discriminativas para uma classificacao precisa neste con-

junto de dados.

Acuricia (%)
S1 S2 S3 S4 S5 Média
Sem tratamento 33,91 33,75 34,22 34,69 33,59 34,03 £ 0,39
Rede 1 Atributos selecionados 34,22 34,38 35,31 33,91 34,22 34,41 + 0,48
Dados normalizados 55,62 54,22 54,37 53,59 55,16 54,59 + 0,72
Sem tratamento 35,78 35,31 34,06 34,69 33,91 34,75+ 0,72
Rede 2 Atributos selecionados 34,53 35,78 32,66 33,59 34,84 34,28 4+ 1,07
Dados normalizados 55,62 57,03 55,94 55,47 54,37 55,69 + 0,85

Rede Etapa

Tabela 3.35: Resultados de acurdcia dos modelos customizados canal red (BACH). Elaboragao
proépria.

A Tabela 3.36 confirma essa tendéncia ao apresentar valores modestos de F'1-
score. A Rede 2, mesmo com dados normalizados, obteve média de 54,02%, re-
velando um equilibrio limitado entre precisao e revocagdo. A baixa performance
também se manteve nas etapas de pré-processamento anteriores, com valores abaixo
de 35%. Isso sugere que o canal red, embora 1til em outras bases, como a BreakHis,
nao é tao eficaz na representacao das estruturas celulares da base BACH.

A Tabela 3.37, por sua vez, mostra que a AUC da Rede 2 alcancou 79,52% apds
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F1 (%)
Rede Etapa ST Ss2 53 S 5 Média
Sem tratamento 32,21 28,00 30,10 30,42 29,98 30,14 + 1,34
Rede 1 Atributos selecionados 29,42 28,57 30,12 30,13 29,93 29,63 &+ 0,59
Dados normalizados 52,51 51,81 51,21 50,62 51,98 51,62 + 0,65
Sem tratamento 33,34 32,97 30,36 32,51 31,83 32,20 4+ 1,05
Rede 2 Atributos selecionados 32,26 33,82 32,48 32,83 33,19 32,92 £ 0,55
Dados normalizados 53,38 55,82 54,16 54,04 52,68 54,02 + 1,04

Tabela 3.36: Resultados de F1-score dos modelos customizados canal red (BACH). Elaboragédo

prépria.

normalizagao, valor significativamente inferior aos obtidos com os canais brightness

e green. Ainda que esse valor indique alguma capacidade de separacdo entre as

classes, ele permanece limitado para aplicagdes em que se espera alta confiabilidade,

como é o caso da area médica. A AUC superior nas versoes sem normalizagdo (em

torno de 66,73%) reforga a ideia de que o canal red nao é naturalmente informativo

neste conjunto.

AUC (%)
Rede Etapa ST S2  S3 S S5 Mddia
Sem tratamento 64,08 64,66 65,23 65,17 64,32 64,69 4+ 0,45
Rede 1 Atributos selecionados 65,42 64,94 65,60 65,14 65,23 65,27 &+ 0,23
Dados normalizados 78,70 78,56 7887 7830 79,22 78,73 + 0,31
Sem tratamento 66,83 66,95 66,78 66,75 66,35 66,73 + 0,20
Rede 2 Atributos selecionados 66,66 67,56 67,42 66,08 67,55 67,05 4+ 0,59
Dados normalizados 79,93 80,50 78,03 79,99 79,17 79,52 + 0,86

Tabela 3.37: Resultados de AUC dos modelos customizados canal red (BACH). Elaboracao

prépria.

A tabela 3.38, que representa a matriz de confusdo do melhor cenério obtido

para o canal red, revela um numero consideravel de classificacoes incorretas, com

dispersao relevante entre as categorias.

Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 0,47 023 0,13 0,17
1 0,26 0,50 0,11 0,13
2 0,05 0,00 0,92 0,03
3 0,35 0,21 0,13 0,31

Tabela 3.38: Matriz de confusdo para o melhor modelo (Dados tratados - Rede 2) no canal red

(BACH). Elaboragao propria.
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CNN

Na base BACH, os resultados obtidos pelas redes convolucionais foram mais
modestos em comparacao a base BreakHis, conforme apresentado na Tabela 3.39. As
arquitetura com melhor desempenho médio em termos de acuracia foram a ResNet18,
com 74,00%, e a DenseNet121 com 75,50%. A ResNet50, embora tenha mostrado
bom desempenho em outras bases, obteve média de apenas 70,00% de acuracia
nesta base. A EfficientNet V2, por sua vez, apresentou o resultado mais instavel,

com média de 61,50% e o maior desvio padrao entre os modelos avaliados.

Acurécia (%)

Rede S1 S2  S3  S4  Sh Média
ResNet18 80,00 67,50 70,00 80,00 72,50 7400+ 5,15
ResNet50 7500 7500 62,50 67,50 70,00 70,00 + 4,74

DenseNet121 75,00 80,00 72,50 72,50 77,50 75,50 + 2,92
EfficientNet BO 75,00 75,00 70,00 67,50 70,00 71,50 £ 3,00
EfficientNet V2 62,50 57,50 62,50 52,50 72,50 61,50 £ 6,63

Tabela 3.39: Resultados de acurdcia dos modelos de CNN (BACH). Elaboragéo prépria.

No que diz respeito ao FI-score, os resultados seguiram o mesmo padrao, como
detalhado na Tabela 3.40. A ResNet18 liderou com média de 72,82%, seguida pela
DenseNet121 (72,20%) e EfficientNet B0 (70,24%). A ResNet50, com média de
68,03%, ficou aquém do esperado, enquanto a EfficientNet V2 obteve apenas 59,08%,
demonstrando variacao significativa entre os folds. Esses valores indicam que, apesar
de algumas arquiteturas apresentarem boas capacidades de classificacdo, ha uma

sensibilidade consideravel as caracteristicas do conjunto de dados.

F1 (%)
Rede S1 S2  S3  S4  Sh Média
ResNet18 7871 65,83 69,74 7999 69.80 72,82 + 554
ResNet50 70,22 7377 60,45 66,83 68,88 68,03 + 4,41

DenseNet121 70,08 78,38 70,54 70,18 71,80 72,20 &+ 3,15
EfficientNet BO 72,64 74,48 68,08 66,41 69,58 70,24 £+ 2,95
EfficientNet V2 61,23 55,70 58,44 51,44 68,58 59,08 £ 5,75

Tabela 3.40: Resultados de F1-score dos modelos de CNN (BACH). Elaboragao proépria.

A Tabela 3.41 mostra que, mesmo com acuracias e F1-scores mais baixos, as

redes convolucionais mantiveram AUCs elevadas. A ResNet18 obteve AUC média



66

de 94,58%, enquanto a DenseNet121 e a ResNet50 apresentaram valores proximos
(92,87% e 92,75%, respectivamente). Até mesmo a EfficientNet V2, que teve desem-
penho inferior nas métricas anteriores, alcancou 86,00% de AUC. Esses resultados
indicam que, embora a decisao final dos modelos possa nao ser perfeita, a separabi-

lidade entre classes em termos de distribuigao probabilistica ainda é satisfatéria.

ATC (%)
Rede S1 S2  S3  S4  Sh Média
ResNet18 96,01 91,93 93,34 9627 9537 9458 + 1,68
ResNet50 93,85 92,95 8877 94,11 94,09 92,75 + 2,04

DenseNet121 93,68 94,49 91,52 94,62 90,03 92,87 + 1,80
EfficientNet BO 90,13 90,95 86,68 90,08 92,56 90,08 + 1,92
EfficientNet V2 86,74 83,54 86,92 82,57 90,21 86,00 £ 2,72

Tabela 3.41: Resultados de AUC dos modelos de CNN (BACH). Elaboragio prépria.

As matrizes de confusdo representadas na Tabela 3.42 complementam essa ana-
lise. Observa-se que as redes, especialmente a ResNet18 e a DenseNet121, conse-
guiram realizar classificacoes mais precisas entre as categorias, mesmo com algumas
confusoes pontuais entre as classes mais semelhantes. Ja as arquiteturas com maior
instabilidade apresentaram maior dispersao de erros, refletindo os desafios inerentes
ao conjunto BACH, como a presenca de caracteristicas visuais sobrepostas entre
algumas classes. Em resumo, os resultados sugerem que arquiteturas convolucionais
ainda sdo promissoras na base BACH, mas demandam ajustes mais refinados e, pos-

sivelmente, mais dados para atingirem seu potencial maximo.

3.3.3 Comparativo

Os graficos de acuracia por etapa (Figura 3.6) demonstram claramente a impor-
tancia do pré-processamento dos dados na base BreakHis. Observa-se que os modelos
que utilizaram dados normalizados (apés todas as etapas de tratamento) apresenta-
ram desempenho significativamente superior aqueles que trabalharam apenas com
dados brutos ou com selecao de atributos. Além disso, o canal red se destaca por
fornecer informagoes mais discriminativas, favorecendo a performance dos modelos,

especialmente na arquitetura ANN Rede 2.
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Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 0,44 0,37 0,02 0,17
1 0,02 0,94 0,02 0,02
2 0,03 0,11 0,75 0,11
3 0,04 0,22 0,02 0,72

(a) Matriz de confusdo - ResNet18 (BACH). Elaboragdo prépria.

Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 041 047 002 0,10
1 0,00 1,00 0,00 0,00
P 012 0,10 0,70 0,08
3 004 019 0,00 0,77
(b) Matriz de confusdo - ResNet50 (BACH). Elaboragéo prépria.
Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 0,36 050 000 0,14
1 0,00 1,00 0,00 0,00
2 0,21 0,06 0,67 0,06
3 0,00 007 0,00 093
(c) Matriz de confusdo - DenseNet121 (BACH. Elaboragdo prépria.)
Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 034 039 014 013
1 0,06 085 0,09 0,00
P 008 0,10 082 0,00
3 0,09 0,06 0,01 0,74
(d) Matriz de confusdo - EfficientNet BO (BACH). Elaboragio prépria.
Predito
Verdadeiro 0 1 2 3
0 0,29 0,31 0,09 0,31
1 005 085 0,00 0,10
2 0,14 0,17 0,55 0,14
3 008 036 0,00 056

(e) Matriz de confusdo - EfficientNet V2 (BACH). Elaboragao prépria.

Tabela 3.42: Matrizes de confusao para as arquiteturas de CNN na base BACH. Elaboragao
proépria.
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Acurdcia por Etapa - BreakHis
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Figura 3.6: Grafico de acurdcia por etapa (BreakHis). Elaboracao prépria.
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De forma semelhante, na base BACH (Figura 3.7), o tratamento completo dos
dados também proporcionou ganhos expressivos de desempenho. A escolha do canal
green mostrou-se particularmente eficaz, indicando que diferentes tecidos ou padroes
histologicos podem responder melhor a determinados canais de cor. Esses achados
reforcam a relevancia da engenharia de atributos e da experimentagao com diferentes
canais na construcao de modelos robustos.

Os gréficos de comparagao entre ANN e CNN (Figura 3.8) evidenciam o poten-
cial das ANNs com atributos bem tratados na base BreakHis. A Rede 2, utilizando
o canal red, superou todas as CNNs avaliadas nas trés métricas analisadas — acura-
cia, F1-score e AUC — atingindo valores préximos ou iguais a 100%. Esse resultado
reforga o impacto da engenharia de atributos bem conduzida, mesmo quando com-
parado a arquiteturas convolucionais sofisticadas.

Na base BACH (Figura 3.9), embora o desempenho das CNNs tenha sido com-
petitivo, especialmente nas métricas relacionadas a AUC, a ANN com canal green
apresentou os melhores valores em acuracia (84,6%) e F1-score (84,6%). Esses re-
sultados mostram que, mesmo em um cenario mais desafiador, a combinagao de
extracao de features e pré-processamento adequado pode gerar modelos simples e
eficazes, superando arquiteturas amplamente consolidadas como ResNet e Dense-
Net.

Em sintese, os resultados confirmam que, para conjuntos de dados reduzidos, mo-
delos baseados em extracao e tratamento de atributos (como ANNs) podem nao ape-
nas competir, mas superar arquiteturas convolucionais mais complexas. Observou-se
ainda que a base BreakHis proporcionou melhor desempenho global, com métricas
mais elevadas e consistentes, enquanto a base BACH apresentou maior dificuldade
de generalizacao entre modelos. Essa diferenca se refletiu especialmente nas matri-
zes de confusdo, onde foi evidente a ocorréncia de erros de classificacao entre classes
visualmente semelhantes — um fator limitante observado nas arquiteturas convolu-
cionais aplicadas a base BACH.

Vale destacar que, embora a etapa de selecao de atributos isoladamente nao
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Figura 3.7: Gréfico de acurécia por etapa (BACH). Elaboracao propria.



71

Comparacao ANN (Rede 2 - Red) vs CNN - BreakHis

B ANN (Rede 1 - Red)
B ResNet18

Bl ResNet50

BN DenseNet121
B EffNet BO

B EfiNet V2

100

80

60

Valor (%)

40

20

Acurécia (%) F1-score (%) AUC (%)

Figura 3.8: Gréafico de comparacao dos resultados da ANN e CNN (BreakHis). Elaboragao
proépria.

tenha produzido ganhos significativos em acuracia, F1-score ou AUC, ela ainda se
mostrou vantajosa do ponto de vista computacional. A reducao na dimensionalidade

dos dados tende a otimizar o tempo de treinamento dos modelos.

Comparacgao ANN (Rede 2 - Green) vs CNN - BACH

EEE ANN (Rede 2 - Green)
100 I ResNet1s
B ResNets0
BN DenseNet121
B EffNet BO
Bl EffNet V2

80

60

Valor (%)

40

20

Acuréacia (%) F1-score (%) AUC (%)

Figura 3.9: Gréafico de comparagdo dos resultados da ANN e CNN (BACH). Elaboragao pré-
pria.

Por fim, é relevante analisar os resultados também do ponto de vista computa-
cional. A Tabela 3.43 apresenta os tempos medidos para cada etapa do pipeline de
processamento utilizando a base BreakHis. No contexto do estudo aqui proposto

— que utilizou CNNs pré-treinadas, com apenas a ultima camada descongelada e
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uma base de dados bem reduzida — a arquitetura EfficientNet B0 destacou-se por
apresentar o menor tempo de treinamento entre as redes convolucionais, e menor
tempo total, com uma diferenca de 285,18 segundos em relagao a Rede 1.

No entanto, as redes do tipo ANN apresentaram tempos de execucao inferiores
a qualquer outra arquitetura, quando comparado o tempo total, e também o menor
tempo analisando apenas o treinamento de forma isolada, além de terem alcangado
melhores resultados em todas as métricas de avaliagao, conforme discutido anterior-
mente.

Para as ANNs, a etapa menos otimizada em termos de tempo foi a extracao de

caracteristicas com o Mazda, que demonstrou ser pouco eficiente para muitos dados.

Rede Tempo (s)

Mazda  Tratamento Treinamento Inferéncia  Total
ANN Rede 1 1026,40 9,70 291,05 0,12 132727
Rede 2 1026,40 9,70 276,85 0,17 1313,12
Resnet18 N/A 0,03 2094,10 1,056 2095,18
Resnet50 N/A 0,03 3212,05 2,52 3214,60
CNN Densenet121 N/A 0,04 3317,90 2,21 3320,15
EfficientNet BO N/A 0,03 767,60 0,88 768,51
EfficientNet V2 N/A 0,03 1888,85 2,18 1891,06

Tabela 3.43: Tempos de execucao para cada etapa do processamento na base BreakHis. Elabo-
ragao propria.

A Tabela 3.44 apresenta resultados semelhantes obtidos com a base BACH. Nova-
mente, as redes ANN foram as mais eficientes em termos de tempo total de execugao.
A tnica excecao foi a EfficientNet B0, que apresentou desempenho comparavel em

tempo, embora ainda com desempenho inferior nas métricas de classificagao.

Rede Tempo (s)

Mazda  Tratamento Treinamento Inferéncia  Total
ANN Rede 1 1158,88 9,00 271,00 0,12 1439,00
Rede 2 1158,88 9,00 269,85 0,16 1437,89
Resnet18 N/A 0,17 2983,05 1,93 2985,15
Resnet50 N/A 0,16 3187,70 7,61 319547
CNN Densenet121 N/A 0,17 3547,65 3,15 3550,97
EfficientNet B0 N/A 0,17 1150,70 1,84 1152,71
EfficientNet V2 N/A 0,17 2072,85 3,12 2076,14

Tabela 3.44: Tempos de execucdo para cada etapa do processamento na base BACH. Elabora-
¢ao propria.
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Capitulo 4

Consideracoes Finais

STE capitulo retine as principais reflexdes e conclusoes resultantes do trabalho
realizado, com o intuito de avaliar a aderéncia entre os objetivos propostos
e os resultados efetivamente obtidos. Primeiramente, sao discutidos os principais
achados experimentais a luz do referencial tedrico. Em seguida, sdo apresentadas
as dificuldades enfrentadas durante a execugdo do projeto. Por fim, apontam-se
caminhos para pesquisas futuras, de modo a expandir ou aprofundar os resultados

alcancados nesta investigacao.

4.1 Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo realizar uma comparacao entre duas
abordagens distintas para a classificacao de imagens de cancer de mama: 0 uso
de Redes Neurais Artificiais, alimentadas por features previamente extraidas e se-
lecionadas de forma criteriosa; e o uso de Redes Neurais Convolucionais aplicadas
diretamente as imagens originais. Foram utilizadas as bases publicas BreakHis e
BACH, nas quais diferentes canais de cor (red, green, blue e brightness) foram ava-
liados quanto a sua influéncia no desempenho dos modelos, além da aplicacao de
técnicas de normalizacao estatistica.

Os resultados demonstraram que, em determinadas condicoes, a combinacao de

ANNs com features bem selecionadas pode igualar, ou até mesmo superar, o desem-
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penho de arquiteturas convolucionais mais profundas. Destaca-se, nesse contexto, o
excelente desempenho obtido com o canal red na base BreakHis (Figura 3.6), com
acuracias superiores a 99% em alguns subconjuntos, além dos bons resultados alcan-
cados com o canal green na base BACH (Figura 3.7). Esses achados evidenciam a
importancia da engenharia de atributos, demonstrando que a escolha criteriosa das
caracteristicas extraidas, aliada ao uso de técnicas como Random Forest e transfor-
macoes estatisticas, pode ser determinante para o sucesso do modelo.

Dessa forma, conclui-se que o objetivo da pesquisa foi plenamente atingido, ao
promover uma, comparacao estruturada entre modelos baseados em ANN e CNN,
identificando cenérios em que solugoes menos complexas, porém bem elaboradas,
alcangam desempenho competitivo, ou superior, frente a modelos mais sofisticados.
Embora CNNs apresentem maior robustez em conjuntos de dados extensos e vari-
ados, as ANNs demonstraram ser altamente eficazes em contextos com volume de

dados mais restrito ou com caracteristicas especificas bem exploradas.

Implicacoes Praticas

No contexto clinico, o bom desempenho das ANNs apoiadas em features cuida-
dosamente selecionadas abre espago para solucoes diagnésticas mais acessiveis e de
menor custo computacional. A superioridade do canal red na base BreakHis, por
exemplo, sugere que determinadas coloragoes histologicas ou métodos de captura de
imagem podem realcar caracteristicas criticas do tecido, facilitando a deteccao de
anomalias. Na pratica, isso permite que laboratérios direcionem seus processos de
analise para canais de imagem que oferecam maior contraste ou riqueza estrutural,
reduzindo a necessidade de processar imagens em todos os espectros disponiveis.
Como consequéncia, hospitais ou clinicas com restrigoes de recursos computacionais
podem empregar modelos baseados em ANNs de forma eficiente, sem depender de

infraestrutura avancada como GPUs ou grandes clusters.
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Eficacia dos Canais de Cor

A eficdcia variavel dos canais de cor nos diferentes conjuntos de dados reforga a
importancia de adaptagoes especificas ao contexto da imagem. Na base BreakHis,
o canal red concentra uma parte significativa do contraste entre regides normais e
anomalas, contribuindo para taxas de acerto elevadas. Ja na base BACH, o canal
green evidenciou melhor a morfologia celular, o que favoreceu o desempenho dos
modelos. Esses resultados indicam que cada base possui caracteristicas proprias
de coloragao e composicao, tornando inviavel a adocao de uma abordagem genérica.
Assim, reforca-se a necessidade de estudos direcionados por tipo de exame ou técnica
de coloragao, de forma a maximizar o aproveitamento das informagoes disponiveis

nas imagens.

Tempo de processamento

Por fim, destaca-se que os experimentos foram conduzidos com apenas 200 ima-
gens e com fine-tuning limitado a ultima camada das redes convolucionais. Ainda
assim, os modelos baseados em CNN apresentaram tempos de treinamento superio-
res as ANNs, que nao apenas foram mais rapidas, mas também superaram as demais
nas métricas de avaliagdo. Esses resultados indicam que, em cenarios com restrigoes
de dados ou recursos computacionais, abordagens mais simples, como ANNs com
extracdo prévia de atributos, podem ser mais eficientes e eficazes do que modelos

mais complexos e custosos computacionalmente.

4.2 Dificuldades Encontradas

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram enfrentadas algumas dificul-
dades relevantes, especialmente relacionadas a manipulagao, pré-processamento e
padronizacao das imagens. A separagao por canais e a normalizagdo exigiram cui-
dados especificos para garantir consisténcia e reprodutibilidade dos dados utilizados

nos modelos.
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Outro desafio importante foi a integracao da ferramenta de extracao de caracte-
risticas, o software MaZda, com o ambiente de desenvolvimento em Python. Como
o MaZda oferece um suporte limitado a automacao, tornou-se necessario recorrer a
processos semi-automatizados, o que impactou diretamente a produtividade e exigiu
atencao adicional.

Adicionalmente, o tamanho reduzido das bases de dados limitou a exploracao do
potencial das redes convolucionais, que tipicamente requerem volumes maiores de
dados para alcancar seu desempenho ideal. Ainda assim, os experimentos realizados

foram suficientes para demonstrar a validade e a relevancia da proposta investigativa.

Limitacoes e Possiveis Alternativas

Apesar dos resultados promissores, algumas limita¢gbes devem ser consideradas:

e Tamanho das Bases de Dados: tanto a BreakHis quanto a BACH foram utili-
zadas em versoes reduzidas, o que pode afetar a capacidade de generalizacao

dos modelos para novos cendrios clinicos;

o Dependéncia de features pré-extraidas: a abordagem baseada em ANN requer
um processo semi-automatico de engenharia de atributos, o que pode ser in-

vidvel em conjuntos de dados maiores e mais heterogéneos;

» Indicios de Sobreajuste: acuracias muito elevadas em subconjuntos reduzidos
sugerem a possibilidade de sobreajuste (overfitting). O uso de validag¢ao cru-

zada mais ampla ou dados externos pode ajudar a mitigar esse risco.

Para lidar com essas limitacoes, algumas alternativas sao recomendadas:

o Ampliagdo das Amostras e Data Augmentation: capturar mais imagens ou
aplicar transformagoes mais complexas pode aumentar a diversidade dos dados

e melhorar a robustez dos modelos.

o Arquiteturas Hibridas: combinar CNNs com features estatisticas pode apro-

veitar o melhor de ambas as abordagens.



7

Validacao Externa: avaliar os modelos em conjuntos de dados externos, pro-
venientes de diferentes instituicoes, contribui para uma andalise mais realista

da sua capacidade de generalizacao.

4.3 Trabalhos Futuros

A partir dos resultados e limitagoes observadas neste estudo, diversas possibili-

dades de continuidade podem ser exploradas em pesquisas futuras:

a)

Desenvolver novos modelos de classificacdo que extrapolem as arquiteturas
tradicionais, explorando solugoes hibridas entre ANNs e CNNs, ou até mesmo
modelos baseados em transformers, que tém demonstrado resultados promis-

sores em diversas tarefas de visdo computacional;

Utilizar bases de dados mais amplas, heterogéneas e representativas, possibili-
tando o emprego de técnicas mais avancadas de pré-processamento, segmenta-
¢ao de imagens e estratégias sofisticadas de data augmentation, que ampliem

a robustez dos modelos e sua capacidade de generalizagao;

Automatizar por completo o processo de extracdo de caracteristicas, subs-
tituindo etapas manuais por rotinas desenvolvidas em Python, de modo a
reproduzir ou mesmo aprimorar as funcionalidades atualmente fornecidas por
ferramentas como o software MaZda, integrando todo o fluxo de trabalho em

um Unico ambiente programavel.



78

Referéncias

A-Z, F. E. Yeo—Johnson. 2025. Postagem no blog Feature Engineering A-Z.
Disponivel em: <https://feaz-book.com/numeric-yeojohnson>. Acesso em:
2025-04-21.

ARESTA, G. et al. Bach: Grand challenge on breast cancer histology images.
Medical Image Analysis, Elsevier, v. 56, p. 122-139, August 2019. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1016/j.media.2019.05.010>. Acesso em: 2025-04-20.

BAI, Z.; LIU, Q.; LIU, Y. Landslide susceptibility mapping using gis-
based machine learning algorithms for the northeast chongqing area, china.
Arabian Journal of Geosciences, v. 14, p. 2831, 2021. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1007 /s12517-021-08871-w>. Acesso em: 2025-04-21.

BISHOP, C. M. Pattern Recognition and Machine Learning. New York: Springer,
2006. Disponivel em: <https://www.microsoft.com/en-us/research/wp-content/

uploads/2006/01/Bishop- Pattern-Recognition-and-Machine- Learning-2006.pdf>.
Acesso em: 2025-04-20.

BOX, G. E. P.; COX, D. R. An analysis of transformations. Journal of the Royal
Statistical Society: Series B (Methodological), Wiley, v. 26, n. 2, p. 211-252, 1964.
Disponivel em: <https://doi.org/10.1111/j.2517-6161.1964.tb00553.x>. Acesso
em: 2025-04-20.

BREIMAN, L. Random forests. Machine Learning, v. 45, n. 1, p. 5-32, 2001.
Disponivel em: <https://www.stat.berkeley.edu/~breiman/randomforest2001.
pdf>. Acesso em: 2025-04-21.

BUSHBERG, J. T. et al. The FEssential Physics of Medical Imaging. 3. ed.
Lippincott Williams & Wilkins, 2012. Disponivel em: <https://arakmu.ac.ir/file/
download /page/1737316199-678d57675398f-bushberg-3-edition.pdf>. Acesso em:
2025-04-20.

CASELLA, G.; BERGER, R. L. Statistical Inference. 2. ed. Duxbury, 2001.
Disponivel em: <https://pages.stat.wisc.edu/~shao/stat610/Casella_Berger
Statistical Inference.pdf>. Acesso em: 2025-04-20.


https://doi.org/10.1016/j.media.2019.05.010
https://doi.org/10.1007/s12517-021-08871-w
https://www.microsoft.com/en-us/research/wp-content/uploads/2006/01/Bishop-Pattern-Recognition-and-Machine-Learning-2006.pdf
https://www.microsoft.com/en-us/research/wp-content/uploads/2006/01/Bishop-Pattern-Recognition-and-Machine-Learning-2006.pdf
https://doi.org/10.1111/j.2517-6161.1964.tb00553.x
https://www.stat.berkeley.edu/~breiman/randomforest2001.pdf
https://www.stat.berkeley.edu/~breiman/randomforest2001.pdf
https://arakmu.ac.ir/file/download/page/1737316199-678d57675398f-bushberg-3-edition.pdf
https://arakmu.ac.ir/file/download/page/1737316199-678d57675398f-bushberg-3-edition.pdf
https://pages.stat.wisc.edu/~shao/stat610/Casella_Berger_Statistical_Inference.pdf
https://pages.stat.wisc.edu/~shao/stat610/Casella_Berger_Statistical_Inference.pdf

79

CRESWELL, J. W.; CRESWELL, J. D. Research Design: Qualitative,
Quantitative, and Mized Methods Approaches. 3. ed. SAGE Publications, 2009.
Disponivel em: <https://spada.uns.ac.id/pluginfile.php/510378 /mod_ resource/
content/1/creswell.pdf>. Acesso em: 2025-04-20.

DAS, S. et al. Deep transfer learning-based foot no-ball detection in live cricket
match. Computational Intelligence and Neuroscience, v. 2023, p. 2398121, 2023.
Disponivel em: <https://doi.org/10.1155/2023/2398121>. Acesso em: 2025-04-21.

FATIMA, A. OQwerfitting, Underfitting and Model’s Capa-
city in Deep Learning. 2024. Postagem no blog Machine
Mindscape. Disponivel em: <https://machinemindscape.com/

overfitting-underfitting-and-models-capacity-in-deep-learning />. Acesso em:
2025-04-21.

GLASSER, O. Wilhelm Conrad Rontgen and the Early History of the Roentgen
Rays. Norman Publishing, 1993. Disponivel em: <https://books.google.fm/books?
id=5GJsdtyb7wEC>. Acesso em: 2025-04-20.

GOODFELLOW, I.; BENGIO, Y.; COURVILLE, A. Deep Learning. Cambridge,
MA: MIT Press, 2016. Disponivel em: <https://www.deeplearningbook.org>.
Acesso em: 2025-04-20.

HASTIE, T.; TIBSHIRANI, R.; FRIEDMAN, J. The elements of statistical
learning: Data mining, inference, and prediction. In: The Elements of Statistical

Learning. 2. ed. New York: Springer, 2009. cap. 14, p. 485-536. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1007/978-0-387-84858-7>. Acesso em: 2025-04-20.

HASTIE, T.; TIBSHIRANI, R.; FRIEDMAN, J. The Elements of Statistical
Learning: Data Mining, Inference, and Prediction. 2. ed. New York: Springer,
2009. Disponivel em: <https://www.sas.upenn.edu/~fdiebold/NoHesitations/
BookAdvanced.pdf>. Acesso em: 2025-04-20.

HAYKIN, S. Neural Networks: A Comprehensive Foundation. 2. ed. Upper Saddle
River, NJ: Prentice Hall, 1999. Disponivel em: <https://cdn.preterhuman.net/
texts/science__and__technology/artificial _intelligence /Neural%20Networks%20-%
20A%20Comprehensive%20Foundation%20-%20Simon%20Haykin.pdf>. Acesso
em: 2025-04-20.

HE, K. et al. Mask r-cnn. In: Proceedings of the IEEE international
conference on computer vision. [s.n.], 2017. p. 2961-2969. Disponivel em:
<https://openaccess.thecvf.com/content  ICCV__2017/papers/He Mask
R-CNN__ICCV_2017_paper.pdf>. Acesso em: 2025-04-20.


https://spada.uns.ac.id/pluginfile.php/510378/mod_resource/content/1/creswell.pdf
https://spada.uns.ac.id/pluginfile.php/510378/mod_resource/content/1/creswell.pdf
https://doi.org/10.1155/2023/2398121
https://machinemindscape.com/overfitting-underfitting-and-models-capacity-in-deep-learning/
https://machinemindscape.com/overfitting-underfitting-and-models-capacity-in-deep-learning/
https://books.google.fm/books?id=5GJs4tyb7wEC
https://books.google.fm/books?id=5GJs4tyb7wEC
https://www.deeplearningbook.org
https://doi.org/10.1007/978-0-387-84858-7
https://www.sas.upenn.edu/~fdiebold/NoHesitations/BookAdvanced.pdf
https://www.sas.upenn.edu/~fdiebold/NoHesitations/BookAdvanced.pdf
https://cdn.preterhuman.net/texts/science_and_technology/artificial_intelligence/Neural%20Networks%20-%20A%20Comprehensive%20Foundation%20-%20Simon%20Haykin.pdf
https://cdn.preterhuman.net/texts/science_and_technology/artificial_intelligence/Neural%20Networks%20-%20A%20Comprehensive%20Foundation%20-%20Simon%20Haykin.pdf
https://cdn.preterhuman.net/texts/science_and_technology/artificial_intelligence/Neural%20Networks%20-%20A%20Comprehensive%20Foundation%20-%20Simon%20Haykin.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_ICCV_2017/papers/He_Mask_R-CNN_ICCV_2017_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_ICCV_2017/papers/He_Mask_R-CNN_ICCV_2017_paper.pdf

80

HE, K. et al. Deep residual learning for image recognition. In: Proceedings
of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR). Las Vegas, NV, USA: IEEE, 2016. p. 770-778. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.90>. Acesso em: 2025-04-20.

HUANG, G. et al. Densely connected convolutional networks. In: Proceedings
of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR). Honolulu, HI, USA: IEEE, 2017. p. 2261-2269. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1109/CVPR.2017.243>. Acesso em: 2025-04-20.

JEYAMOHAN, K.; BANDARA, C. S. Study the importance of the fatigue
damage quantification of the steel bridges — A case study. 2022. Artigo online
no ResearchGate. Disponivel em: <https://www.researchgate.net/publication/
365802130 Study the importance of the fatigue damage quantification
of the steel bridges -A_case study>. Acesso em: 2025-04-21.

KEAN, S. The Tale of the Dueling Neurosurgeons: The History of the Human
Brain as Revealed by True Stories of Trauma, Madness, and Recovery. New
York: Back Bay Books, 2015. Disponivel em: <https://www.amazon.com/
Tale-Dueling-Neurosurgeons- Revealed-Recovery-ebook /dp/BO0K2EFP4K />.
Acesso em: 2025-04-20.

KRIZHEVSKY, A.; SUTSKEVER, I.; HINTON, G. E. Imagenet classification
with deep convolutional neural networks. In: Advances in neural information
processing systems. [s.n.], 2012. v. 25, p. 1097-1105. Disponivel em: <http:

/ /vision.stanford.edu/cs598  spring07 /papers/Lecun98.pdf>. Acesso em: 2025-04-
20.

LECUN, Y. et al. Gradient-based learning applied to document recognition.
Proceedings of the IEEE, IEEE, v. 86, n. 11, p. 2278-2324, 1998. Disponivel em:
<http://vision.stanford.edu/cs598 _spring07/papers/Lecun98.pdf>. Acesso em:
2025-04-20.

Macrovector. Imagens de raios X realistas de ossos humanos. 2025. Ve-
tor digital. Disponivel em: <https://br.freepik.com/vetores-gratis/
imagens-de-raios-x-realistas-de-ossos-humanos_ 6883253.htm>. Acesso em:
2025-04-21.

Matthew E. Clapham. Shapiro—Wilk test. 2021. Video online (frame extraido aos
00:00). Disponivel em: <https://www.youtube.com/watch?v=eh9eYLBecWk>.
Acesso em: 2025-04-21.


https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.90
https://doi.org/10.1109/CVPR.2017.243
https://www.researchgate.net/publication/365802130_Study_the_importance_of_the_fatigue_damage_quantification_of_the_steel_bridges_-A_case_study
https://www.researchgate.net/publication/365802130_Study_the_importance_of_the_fatigue_damage_quantification_of_the_steel_bridges_-A_case_study
https://www.researchgate.net/publication/365802130_Study_the_importance_of_the_fatigue_damage_quantification_of_the_steel_bridges_-A_case_study
https://www.amazon.com/Tale-Dueling-Neurosurgeons-Revealed-Recovery-ebook/dp/B00K2EFP4K/
https://www.amazon.com/Tale-Dueling-Neurosurgeons-Revealed-Recovery-ebook/dp/B00K2EFP4K/
http://vision.stanford.edu/cs598_spring07/papers/Lecun98.pdf
http://vision.stanford.edu/cs598_spring07/papers/Lecun98.pdf
http://vision.stanford.edu/cs598_spring07/papers/Lecun98.pdf
https://br.freepik.com/vetores-gratis/imagens-de-raios-x-realistas-de-ossos-humanos_6883253.htm
https://br.freepik.com/vetores-gratis/imagens-de-raios-x-realistas-de-ossos-humanos_6883253.htm
https://www.youtube.com/watch?v=eh9eYLBecWk

81

MENDENHALL, W. M.; SINCICH, T. L. Statistics for Engineering and the
Sciences. 6. ed. Boca Raton, FL: Chapman and Hall/CRC, 2016. Disponivel
em: <http://ndl.ethernet.edu.et/bitstream/123456789/9634/1/Statistics%20For%
20Engineering%20and%20The%20Sciences%20Student%20Solutions%20Manual.
pdf>. Acesso em: 2025-04-20.

MILLER, J. N.; MILLER, J. C. Statistics and Chemometrics for Analytical
Chemistry. 6. ed. Harlow, UK: Pearson Education, 2010. Disponivel em:
<https://www.africanfoodsafetynetwork.org/wp-content /uploads/2021/09/
Statistics-and-Chemometrics-2010.pdf>. Acesso em: 2025-04-20.

MONTGOMERY, D. C. Introduction to Statistical Quality Control. 6. ed. Hoboken,
NJ: Wiley, 2009. Disponivel em: <https://www.uaar.edu.pk/fs/books/12.pdf>.
Acesso em: 2025-04-20.

NILSSON, N. J. Artificial Intelligence: A New Synthesis. San Francisco, CA:
Morgan Kaufmann, 1998. Disponivel em: <https://dl.acm.org/doi/pdf/10.5555/
2974990>. Acesso em: 2025-04-20.

PORTER, R. The Greatest Benefit to Mankind: A Medical History of Humanity
from Antiquity to the Present. New York: W. W. Norton & Company,

1997. Disponivel em: <https://global-help.org/publications/books/help
greatestbenefittomankind.pdf>. Acesso em: 2025-04-20.

POWERS, D. M. W. Evaluation: From precision, recall and f-measure

to roc, informedness, markedness and correlation. Journal of Machine
Learning Technologies, v. 2, n. 1, p. 37-63, 2011. Disponivel em: <https:
//bioinfopublication.org/files/articles/2_1_ 1 JMLT.pdf>. Acesso em: 2025-04-
21.

PyTorch Contributors. Transfer Learning for Computer Vision Tutorial.
2024. Documentagao online do PyTorch (versdao 2.6.04+cul24). Disponivel em:
<https://pytorch.org/tutorials/beginner/transfer_ learning_ tutorial.html>.
Acesso em: 2025-04-21.

QUINLAN, J. R. Induction of decision trees. Machine Learning, Springer, v. 1,
n. 1, p. 81-106, 1986. Disponivel em: <https://doi.org/10.1007/BF00116251>.
Acesso em: 2025-04-20.

RAMESH, A. et al. Zero-shot text-to-image generation. In: International
Conference on Machine Learning. [s.n.], 2021. Disponivel em: <https:

//proceedings.mlr.press/v139 /ramesh21a/ramesh2la.pdf>. Acesso em: 2025-04-20.


http://ndl.ethernet.edu.et/bitstream/123456789/9634/1/Statistics%20For%20Engineering%20and%20The%20Sciences%20Student%20Solutions%20Manual.pdf
http://ndl.ethernet.edu.et/bitstream/123456789/9634/1/Statistics%20For%20Engineering%20and%20The%20Sciences%20Student%20Solutions%20Manual.pdf
http://ndl.ethernet.edu.et/bitstream/123456789/9634/1/Statistics%20For%20Engineering%20and%20The%20Sciences%20Student%20Solutions%20Manual.pdf
https://www.africanfoodsafetynetwork.org/wp-content/uploads/2021/09/Statistics-and-Chemometrics-2010.pdf
https://www.africanfoodsafetynetwork.org/wp-content/uploads/2021/09/Statistics-and-Chemometrics-2010.pdf
https://www.uaar.edu.pk/fs/books/12.pdf
https://dl.acm.org/doi/pdf/10.5555/2974990
https://dl.acm.org/doi/pdf/10.5555/2974990
https://global-help.org/publications/books/help_greatestbenefittomankind.pdf
https://global-help.org/publications/books/help_greatestbenefittomankind.pdf
https://bioinfopublication.org/files/articles/2_1_1_JMLT.pdf
https://bioinfopublication.org/files/articles/2_1_1_JMLT.pdf
https://pytorch.org/tutorials/beginner/transfer_learning_tutorial.html
https://doi.org/10.1007/BF00116251
https://proceedings.mlr.press/v139/ramesh21a/ramesh21a.pdf
https://proceedings.mlr.press/v139/ramesh21a/ramesh21a.pdf

82

ROSS, S. M. Introduction to Probability Models. 10. ed. San Diego, CA: Academic
Press, 2010. Disponivel em: <https://faculty.ksu.edu.sa/sites/default/files/

introduction-to-probability-model-s.ross-math-cs.blog .ir _.pdf>. Acesso em:
2025-04-20.

RUMELHART, D. E.; HINTON, G. E.; WILLIAMS, R. J. Learning representations
by back-propagating errors. Nature, v. 323, n. 6088, p. 533-536, 1986. Disponivel em:
<https://www.iro.umontreal.ca/~vincentp/ift3395 /lectures /backprop__old.pdf>.
Acesso em: 2025-04-20.

RUSSELL, S. J.; NORVIG, P. Artificial Intelligence: A Modern Approach.
4. ed. Upper Saddle River, NJ: Pearson, 2020. Disponivel em: <http:
//aima.cs.berkeley.edu>. Acesso em: 2025-04-20.

SCHROFF, F.; KALENICHENKO, D.; PHILBIN, J. Facenet: A unified embedding
for face recognition and clustering. In: Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition. [s.n.], 2015. p. 815-823. Disponivel

em: <https://www.cv-foundation.org/openaccess/content__cvpr_2015/papers/

Schroff FaceNet A Unified 2015 CVPR_ paper.pdf>. Acesso em: 2025-04-20.

scikit-learn Developers. Feature importances with a forest of trees. 2025.
Documentagao online do scikit-learn (versao 1.6.1). Disponivel em: <https://
scikit-learn.org/stable/auto__examples/ensemble/plot_ forest importances.html>.
Acesso em: 2025-04-21.

SHAPIRO, S. S.; WILK, M. B. An analysis of variance test for normality
(complete samples). Biometrika, Oxford University Press, v. 52, n. 3-4, p. 591-611,
1965. Disponivel em: <https://doi.org/10.1093/biomet/52.3-4.591>. Acesso em:
2025-04-20.

SIMONYAN, K.; ZISSERMAN, A. Very deep convolutional networks for
large-scale image recognition. arXiv preprint arXiv:1409.1556, 2014. Disponivel
em: <http://vision.stanford.edu/cs598_ spring07/papers/Lecun98.pdf>. Acesso
em: 2025-04-20.

SPANHOL, F. A. et al. A dataset for breast cancer histopathological image
classification. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, IEEE, v. 63, n. 7, p.
1455-1462, 2016. Disponivel em: <https://doi.org/10.1109/TBME.2015.2496264>.
Acesso em: 2025-04-20.

STRZELECKI, M. et al. A software tool for automatic classification and
segmentation of 2d/3d medical images. Nuclear Instruments and Methods

in Physics Research Section A: Accelerators, Spectrometers, Detectors and


https://faculty.ksu.edu.sa/sites/default/files/introduction-to-probability-model-s.ross-math-cs.blog_.ir_.pdf
https://faculty.ksu.edu.sa/sites/default/files/introduction-to-probability-model-s.ross-math-cs.blog_.ir_.pdf
https://www.iro.umontreal.ca/~vincentp/ift3395/lectures/backprop_old.pdf
http://aima.cs.berkeley.edu
http://aima.cs.berkeley.edu
https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_cvpr_2015/papers/Schroff_FaceNet_A_Unified_2015_CVPR_paper.pdf
https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_cvpr_2015/papers/Schroff_FaceNet_A_Unified_2015_CVPR_paper.pdf
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/ensemble/plot_forest_importances.html
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/ensemble/plot_forest_importances.html
https://doi.org/10.1093/biomet/52.3-4.591
http://vision.stanford.edu/cs598_spring07/papers/Lecun98.pdf
https://doi.org/10.1109/TBME.2015.2496264

83

Associated Equipment, Elsevier, v. 702, p. 137-140, 2013. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0168900212010212> .
Acesso em: 2025-04-20.

SZCZYPInSKI, P. M.; KLEPACZKO, A. Mazda — a framework for biomedical
image texture analysis and data exploration. In: DEPEURSINGE, A.; AL-KADI,
O. S.; MITCHELL, J. R. (Ed.). Biomedical Texture Analysis: Fundamentals, Tools
and Challenges. Cambridge, MA: Academic Press, 2017. p. 315-347. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1016/B978-0-12-812133-7.00011-9>. Acesso em: 2025-04-20.

SZCZYPINSKI, P. M. et al. Mazda — the software package for textural
analysis of biomedical images. In: KOSTKIEWICZ, J.; PANCERZ, K.
(Ed.). Computers in Medical Activity. Berlin, Heidelberg: Springer, 2009,
(Advances in Intelligent and Soft Computing, v. 65). p. 73-84. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1007/978-3-642-04462-5 8>. Acesso em: 2025-04-20.

SZEGEDY, C. et al. Going deeper with convolutions. In: Proceedings of the
IEEE conference on computer vision and pattern recognition. [s.n.], 2015. p. 1-9.
Disponivel em: <https://www.cs.unc.edu/~wliu/papers/GoogLeNet.pdf>. Acesso
em: 2025-04-20.

TAN, M.; LE, Q. V. Efficientnet: Rethinking model scaling for convolutional neural
networks. In: CHAUDHURI, K.; SALAKHUTDINOV, R. (Ed.). Proceedings of the
36th International Conference on Machine Learning. Long Beach, California, USA:
PMLR, 2019. (Proceedings of Machine Learning Research, v. 97), p. 6105-6114.
Disponivel em: <https://proceedings.mlr.press/v97/tan19a.html>. Acesso em:
2025-04-20.

TensorFlow Developers. Keras | TensorFlow Core. 2020. Guia TensorFlow Core
(versdo 2.12). Disponivel em: <https://www.tensorflow.org/guide/keras>. Acesso
em: 2025-04-21.

WACKERLY, D. D.,; MENDENHALL, W.; SCHEAFFER, R. L. Mathematical
Statistics with Applications. 5. ed. Belmont, CA: Cengage Learning, 2011. Disponivel
em: <https://math.emory.edu/~Ichen41/teaching/2020_ Spring/Larsen-5E.pdf>.
Acesso em: 2025-04-20.

YEO, [.-K.; JOHNSON, R. A. A new family of power transformations to improve
normality or symmetry. Biometrika, Oxford University Press, v. 87, n. 4, p.
954-959, 2000. Disponivel em: <https://doi.org/10.1093/biomet/87.4.954>.
Acesso em: 2025-04-20.


https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0168900212010212
https://doi.org/10.1016/B978-0-12-812133-7.00011-9
https://doi.org/10.1007/978-3-642-04462-5_8
https://www.cs.unc.edu/~wliu/papers/GoogLeNet.pdf
https://proceedings.mlr.press/v97/tan19a.html
https://www.tensorflow.org/guide/keras
https://math.emory.edu/~lchen41/teaching/2020_Spring/Larsen-5E.pdf
https://doi.org/10.1093/biomet/87.4.954

	Introdução
	Justificativa
	Objetivo Geral
	Objetivos específicos

	Organização do TCC

	Fundamentação Teórica
	Fundamentos do aprendizado de máquina
	Cross-validation, Overfitting e Underfitting

	Análise Estatística
	Extração de Dados Estatísticos de Imagens e Conexão com o Trabalho
	Teste de Normalidade de Shapiro-Wilk
	Normalização de Amostras

	Modelos de Classificação
	Árvores de Decisão e Random Forest
	Redes Neurais

	Métricas para Modelos de Classificação
	Matriz de Confusão
	Precisão
	Recall
	F1‑score
	Acurácia
	Área sob a curva ROC (AUC)

	Ambientes Utilizados
	Ambiente de Hardware
	MaZda 3D Editor
	Python
	Jupyter Notebook, Visual Studio Code


	Desenvolvimento
	Identificação do Problema
	Metodologia de Solução do Problema
	Escolha e adaptação dos datasets
	Análise estatística e criação da rede neural artificial
	Construção de redes convolucionais para comparação

	Resultados
	BreakHis
	BACH
	Comparativo


	Considerações Finais
	Conclusão
	Dificuldades Encontradas
	Trabalhos Futuros

	Referências

