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RESUMO

Introdugao: A alta taxa da incidéncia do cancer de mama € uma realidade
mundial, o diagndstico precoce € uma estratégia de saude publica, realizada por
meio da mamografia. A inteligéncia artificial (IA) tem se mostrado um bom aliado
para auxiliar o médico radiologista a diagnosticar o cancer de mama, aumentando
a precisdo na deteccao do cancer de mama e auxiliando os profissionais da saude
a identificar sinais de anormalidades de forma mais rapida e acurada, o que pode
resultar em um diagndstico mais precoce e, consequentemente, em tratamentos
mais eficazes. Objetivo: Avaliar a producado cientifica sobre a utilizagdo da
inteligéncia artificial em mamografia, identificando tendéncias, lacunas de
pesquisa e implicagdes para a pratica radiolégica. Métodos: Foi realizada uma
revisdo integrativa, utilizando os bancos de dados Pubmed, BVS e Web Of
Science, com os descritores “artificial intelligence”, “machine learning”,
“‘mammography”, foram incluidos artigos publicados nos ultimos 5 anos, com o
idioma em inglés, com o tema relacionado a inteligéncia artificial na mamografia
ou tomossintese, foram excluidos artigos que realizaram pesquisa com
mamografia em conjunto com outros métodos por imagem e artigos de revisédo de
literatura. Foram selecionados 135 artigos Resultados: Os paises com maiores
publicacdes foram Estados Unidos, india e Reino Unido. Ja os fabricantes mais
citados foram Hologic, GE e Siemens.Observou-se ainda que 111 trabalhos se
concentraram exclusivamente em mamografia digital, enquanto 15 combinaram
mamografia e tomossintese. Foram identificados 22 bancos de dados prontos
disponiveis para criagao de IA e 9 publicagbes tiveram objetivo de desenvolver
um banco de dados. 19 estudos compararam o desempenho da IA com o médico
radiologista na deteccéo e classificagdo de achados mamograficos através de
métricas (AUC, acuracia, sensibilidade, especificidade, VPP e VPN). Foram
mapeadas as principais tendéncias de pesquisa no campo da IA em mamografia,
classificando os estudos conforme o foco do desenvolvimento, a fim de identificar
lacunas de conhecimento e recomendar futuras diregcbes para pesquisas mais
clinicamente relevantes, foram analisados 102 artigos identificando o tema central
e suas meétricas. Com o resultado desta dissertagdo, o produto tecnolégico
construido foi um material instrucional para desenvolver |A em mamografia.
Conclusao: A comparagao entre |IA e médicos radiologistas evidencia uma
tendéncia de integragdo colaborativa, em que a IA atua como ferramenta de
suporte clinico e segunda leitura, e ndo como substituta do profissional. Sobre os
bancos de dados foi identificado avangos significativos na criagao e utilizagao de
bancos de dados para IA em mamografia, persistem limitagdes quanto a
diversidade étnica, padronizagao e transparéncia metodologica. A predominancia
de bases de paises desenvolvidos restringe a generalizagdo dos algoritmos em
contextos globais. Outro ponto relevante é que poucos estudos especificaram o
uso de imagens com implantes mamarios, baixa dose e mamografia com
contraste, aspectos relevantes para a aplicabilidade clinica ampla.

Palavra-chaves: Inteligéncia artificial. Aprendizado de maquina. Mamografia.
Protecéo radioldgica



ABSTRACT

Introduction: The high incidence rate of breast cancer is a global reality, and early
diagnosis is a public health strategy carried out through mammography. Artificial
intelligence (Al) has proven to be a valuable ally in assisting radiologists in diagnosing
breast cancer, increasing the accuracy of breast cancer detection and helping
healthcare professionals identify signs of abnormalities more quickly and accurately,
which can result in earlier diagnosis and, consequently, more effective treatments.
Objective: To evaluate scientific production on the use of artificial intelligence in
mammography, identifying trends, research gaps, and implications for radiological
practice. Methods: An integrative review was conducted using the PubMed, BVS, and
Web of Science databases, with the descriptors “artificial intelligence,” “machine
learning,” and “mammography.” Articles published in the last five years in English on
the topic of artificial intelligence in mammography or tomosynthesis were included.
Articles that conducted research with mammography in conjunction with other imaging
methods and literature review articles were excluded. A total of 135 articles were
selected. Results: The countries with the most publications were the United States,
India, and the United Kingdom. The most cited manufacturers were Hologic, GE, and
Siemens. It was also observed that 111 studies focused exclusively on digital
mammography, while 15 combined mammography and tomosynthesis. Twenty-two
ready-made databases available for Al creation were identified, and nine publications
aimed to develop a database. Nineteen studies compared the performance of Al with
that of radiologists in the detection and classification of mammographic findings using
metrics (AUC, accuracy, sensitivity, specificity, PPV, and NPV). The main research
trends in the field of Al in mammography were mapped, classifying the studies
according to their development focus in order to identify knowledge gaps and
recommend future directions for more clinically relevant research. A total of 102 articles
were analyzed, identifying the central theme and its metrics. As a result of this
dissertation, the technological product developed was instructional material for
developing Al in mammography. Conclusion: The comparison between Al and
radiologists shows a trend toward collaborative integration, in which Al acts as a clinical
support tool and second reader, rather than a substitute for professionals. Regarding
databases, significant advances were identified in the creation and use of databases
for Al in mammography, but limitations persist in terms of ethnic diversity,
standardization, and methodological transparency. The predominance of databases
from developed countries restricts the generalization of algorithms in global contexts.
Another relevant point is that few studies have specified the use of images with breast
implants, low dose, and contrast mammography, which are relevant aspects for broad
clinical applicability.

Keywords: Atrtificial intelligence. Machine learning. Mammography. Radiation

protection
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1. INTRODUCAO

Segundo a Organizagdo Mundial da Saude (OMS), o cancer de mama foi
responsavel por causar 685.000 mortes no mundo inteiro em 2020. [1]. No Brasil, com
excegao do cancer de pele ndo melanoma, o cancer de mama € o que mais causa
morte entre as mulheres. As estratégias encontradas para aumentar a sobrevida é a
deteccdo precoce, a mamografia € o unico método que associada a programas de
rastreamento, apresenta eficacia comprovada para a diminuicdo da mortalidade [2].

A inteligéncia artificial (IA) tem se mostrado um bom aliado para auxiliar o
médico radiologista a diagnosticar o cancer de mama. Segundo o documento
“Consideracgdes regulatérias sobre inteligéncia artificial para a saude” da Organizagao
Mundial da Saude (OMS), a |IA é caracterizada como uma area da ciéncia da
computacéo, estatistica e engenharia que utiliza algoritmos ou modelos para realizar
tarefas e mostrar comportamentos, como aprender, tomar decisdes e fazer previsdes.
A lA possui subconjuntos, um dos principais é conhecido como Machine Learning (ML)
ou seja, Aprendizado de Maquina. Este permite que algoritmos de computador
aprendam por meio de dados, sem a necessidade de programacao explicita para
desempenhar uma funcado especifica. Com a crescente disponibilidade de dados
sobre cuidados de saude e o rapido progresso em técnicas analiticas, a |A apresenta
um potencial significativo para revolucionar o setor da saude, um dos pilares
fundamentais para o bem-estar social e o desenvolvimento econémico global [3].

Uma preocupacao da OMS é que essas tecnologias de IA estdo sendo
implantadas muito rapido, em algumas vezes, sem uma compreensao completa de
como podem funcionar, o que podem trazer beneficios ou maleficios aos usuarios
finais [1].

Em outubro de 2025, o Ministério da Saude (MS) atualizou a idade para o
rastreamento do cancer de mama pelo SUS, a mamografia sera realizada a partir dos
40 anos, o que promove uma maior demanda no diagndstico dos médicos
radiologistas em mamografia [4]. A |A pode ser uma ferramenta de auxilio ao médico
radiologia nesse cenario de alta demanda. Este estudo tem por objetivo analisar a
producao cientifica sobre a utilizagao da IAl em mamografia, identificando tendéncias,
lacunas de pesquisa e implicagdes para a pratica radioldgica, através de uma Revisao

Integrativa nas bases de dados Pubmed, Web Of Science e BVS, na utilizagdo da IA
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para diagnosticar cancer de mama, identificando oportunidades para melhorias na

precisao e confiabilidade do diagndstico precoce.
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1.1 Justificativa

A introducdo da IA na mamografia promete otimizar o fluxo de trabalho
radiologico, reduzir a carga de trabalho dos especialistas e, potencialmente, melhorar
a acuracia diagnostica, diminuindo taxas de reconvocagdo e falsos negativos.
Contudo, a integracdo desses sistemas na pratica clinica diaria levanta questbes
sobre sua confiabilidade, usabilidade e custo-beneficio. Este estudo se justifica por
oferecer uma avaliagdo pragmatica das evidéncias de comparagao entre IA e
radiologista, buscando entender ndo apenas se a IA é eficaz, mas como ela pode ser
melhor empregada (como segunda leitura, sistema de triagem, ou foco em subtipos
especificos de achados). A identificagdo de oportunidades de melhoria e limitagdes
visa subsidiar a tomada de decisdo por gestores de saude e radiologistas sobre a
adocgao responsavel e efetiva dessas tecnologias, visto que com a nova atualizagao
do Ministério da Saude no programa rastreamento do cancer de mama a partir dos 40
anos no Brasil [4], representa um aumento significativo na rotina dos médicos
radiologistas.

Um dos principais desafios para a translagao clinica da IA em mamografia é a
validagao externa e a generalizagao dos modelos. A maioria dos algoritmos é treinada
e validada em datasets especificos, muitas vezes de uma unica instituigcdo ou regiao,
0 que levanta preocupacgdes sobre o viés de dados e o desempenho em populagdes
demografica e etnicamente diversas. A analise dos bancos de dados utilizados
justifica-se pela compreensdo da diversidade e o tamanho desses datasets,
identificando se ha uma tendéncia a sobre-representacdo de certos grupos ou
achados. Esta analise é essencial para apontar a principal limitacdo atual da pesquisa
em |IA mamografica, a homogeneidade dos dados de treinamento, e estabelecer a
necessidade de bancos de dados colaborativos e multiétnicos como caminho crucial

para a implementagéo segura e equitativa da IA.
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1.2 Pergunta de pesquisa

Como a producgao cientifica tem abordado a utilizagdo da inteligéncia artificial

em mamografia e quais tendéncias emergem dessa literatura?

1.3 Objetivo geral

Analisar a producgao cientifica sobre a utilizagdo da inteligéncia artificial em
mamografia, identificando tendéncias, lacunas de pesquisa e implicagbes para a

pratica radioldgica.

1.4 Objetivo especifico

e \Verificar os principais bancos de dados disponiveis para criagao de IA.

e Comparar o desempenho diagndstico da IA com o do médico radiologista na
deteccéo e classificacdo de achados mamograficos.

e Desenvolver um material instrucional para o desenvolvimento de modelos de

IA aplicados @ mamografia.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Para subsidiar a pesquisa, foi necessario um aprofundamento teérico acerca
do tema proposto a partir de livros, teses, monografias, artigos indexados em base de
dados (CAPES, Pubmed, Web of Science, Scielo),

Neste primeiro momento, com intuito de alcangar os objetivos da pesquisa, é
relevante compreender de forma clara e objetiva, o que é cancer de mama e como é
diagnosticado, contextualizagdo da mamografia, quais sdo os tipos de |IA e como

funcionam no diagnéstico auxiliar do cancer de mama.

2.1 Anatomia da mama

A mama masculina e feminina ao nascimento possui um comportamento
similar. Na puberdade a mama feminina se desenvolve pelo recebimento de
horménios, enquanto a mama masculina ndao se desenvolve. A mama feminina adulta
tem a capacidade de funcionar como um o6rgao produtor de leite enquanto na
menopausa, o parénquima glandular comega a ser substituido por tecido adiposo [5].

O formato e o tamanho das mamas dependem de alguns fatores, como a
genética, idade, numero de partos e estado da menopausa. [5]. A fungéo primaria da
glandula mamaria € a secrecéo de leite, e o tamanho da mama ou quantidade de
tecido glandular e gordura nao influenciam na funcionalidade da glandula mamaria [6].

A localizagao do tecido mamario se sobrepde a cartilagem costal proxima ao
esterno em direg¢ao a axila, conhecida como cauda da mama ou prolongamento axilar,
e € o local com maior incidéncia do cancer de mama [5]. A mama média se estende
da regido anterior da segunda costela, préximo a clavicula, até a sexta ou sétima
costela, no meio do esterno [6].

A anatomia superficial da mama, vista na Figura 1, consta com o mamilo que
contém cerca de 15 a 20 aberturas de ducto de glandulas secretoras dentro do tecido
da mama. A aréola € uma area circular, de pigmento escuro que envolve o mamilo
junto com as Glandulas de Montgomery que sao pequenas glandulas oleosas que tem
o objetivo de manter o mamilo lubrificado e protegido, principalmente durante
amamentacao. A regido onde a jungao da parte inferior da mama com a parte anterior

da parede do térax é chamada de sulco inframamario[6].
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Figura 1- Anatomia da superficie da mama

Segunda _ _ _
costela

Cauda da mama

(prolongamento
axilar) Diametro
S ) > craniocaudal
Mamilo (12a15cm)
Aréola \
Sexta ou

sétima costela - - - — e

Sulco inframamario
Fonte: [6]

A mama se encontra sobre a fascia peitoral profunda, esta recobre os musculos
peitoral maior e serratil anterior na regido mais acima, e na regido mais abaixo o
musculo obliquo externo do abdome e sua aponeurose [5]. Conforme apresentado na
Figura 2, a mama é composta pela glandula, também conhecida de parénquima
mamario, onde se encontram os ductos e lobos. Gordura que envolve toda a mama e
se divide em camada adiposa anterior e camada adiposa posterior e elementos
fibrosos tem o objetivo de sustentar a mama [7]. A regido terminal dos I6bulos, sé&o
chamadas de alvéolos, tem a finalidade funcional de secretar o leite da mama, e que
possivelmente pode dar origem a lesdes malignas primarias no interior da mama. Os
lobos se entrelacam em trés dimensodes e se misturam em suas margens. O estroma
de tecido conjuntivo que envolve os lébulos € denso e rico em fibras colagenas, e o
tecido conjuntivo dentro do I6bulo é formado por uma textura frouxa que permite a
rapida expansao do tecido secretor durante a gravidez. Os ligamentos de Cooper sao
responsaveis pela sustentagdo da mama, sao geralmente bem desenvolvidos na parte

superior da mama e ajudam a manter seu formato [5].
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Figura 2- Parénquima mamario
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Na regido axilar existem cerca de 20 a 30 linfonodos axilares, responsaveis por
drenar a linfa de todo o membro superior, mama e tronco acima do umbigo. Podem
ser divididos em cinco grupos que sao: lateral, anterior (peitoral), posterior

(subescapular), central e apical [5].

2.2 Cancer de Mama

No Brasil, o cancer de mama configura-se como o tipo de neoplasia maligna
mais incidente entre as mulheres, excluidos os tumores de pele ndo melanoma, com
estimativa de 73.610 casos novos por ano no triénio 2023—-2025, correspondendo a
uma taxa ajustada de incidéncia de 41,89 casos por 100 mil mulheres. As maiores
taxas ajustadas concentram-se nas Regides Sul e Sudeste, conforme vista na Figura
3, especialmente nos estados de Santa Catarina (74,8) e Rio de Janeiro (70,6),
evidenciando disparidades regionais significativas [9]. No que tange a mortalidade, o
cancer de mama permanece como a principal causa de Obito por cancer entre
mulheres, com 19.103 mortes registradas em 2022 e uma taxa ajustada de 12,3 6bitos
por 100 mil mulheres. As Regides Sul e Sudeste também lideram os indices de
mortalidade, com taxas de 13,6 e 13,2, respectivamente, sendo o estado do Rio de

Janeiro o que apresenta a maior taxa ajustada (15,9) [9].
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Figura 3- Representagao espacial das taxas de incidéncia de neoplasia maligna da mama, por
100 mil mulheres, ajustadas por idade, pela populagcido mundial, estimadas para cada ano do
triénio de 2023 a 2025, segundo Unidade da Federagéao

Mulheres

. 48,40 - 74,79

41,89 - 48,39

33,92 -41,88

20,04 -33,91

Fonte:[9]

Os homens estao suscetiveis a desenvolver cancer de mama, porém o risco
deles é menor, cerca de entre 1% e 2% do risco comparado com o de uma mulher e
0,1% de todos os canceres masculinos [6]. Ndo ha recomendacao clinica para a
realizagdo de mamografias de rastreamento em homens cisgénero, uma vez que essa
abordagem é direcionada a populacéo assintomatica com maior risco epidemiolégico,
conforme diretrizes vigentes, contudo, em 2022, com o objetivo de viabilizar o registro
de mamografias de rastreamento realizadas em homens trans, foi suprimida a critica
de sexo nos sistemas de informacéo do Sistema Unico de Saude (SUS), incluindo o
Sistema de Informagcdo do Cancer (Siscan), permitindo assim a adequada
contabilizagdo desses procedimentos [9]. Nas mamas femininas a incidéncia de
alteragdes malignas é cerca de uma em dez mulheres [5]. Um caso de céncer de
mama masculino ocorre para cada 150 casos de cancer de mama feminino. Porém,
em virtude de ser incomum o cancer de mama entre homens, os sintomas podem nao

ser relacionados ao cancer tao cedo, e geralmente a doenga avanga para estagios
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avancados antes de ser diagnosticada [6].

Os sintomas mais frequentes sdo o surgimento de nédulos, geralmente séao
indolores, com aspecto duro e irregular, entretanto ha também tumores que séao de
consisténcia branda, globosos e bem definidos. Outros sinais de cancer de mama séo:
edema, com aspecto a casca de laranja; retracdo da pele; dor; inversdo da papila;
hiperemia; descamacéao ou ulceracao da papila e secregao papilar. [10].

Nodulos mamarios podem ser benignos ou ou malignos. As caracteristicas dos
nodulos mamarios malignos geralmente apresentam os sinais clinicos de estruturas
adjacentes infiltrantes, formando uma massa dura e irregular com aderéncia da pele,
fixagdo no musculo, infiltragdo da pele ou edema da pele suprajacente na pele,
conhecida como aspecto de casca de laranja [5].

Quando ha metastase em linfonodos axilares, a dissecgao dos linfonodos pode
ser realizada por ter um grande significado prognostico e também pode influenciar nas
decisdes com relagao a terapia. Porém, a retirada dos linfonodos axilares pode levar
a problemas cronicos pés-operatérios, como dor, formagao de seroma, diminuigao da
mobilidade do brago, sensagéo prejudicada e linfedema [5].

Em 2025, o Ministério da Saude atualizou as diretrizes nacionais de
rastreamento do cancer de mama, alinhando-se as praticas internacionais e
ampliando o acesso a mamografia para mulheres a partir dos 40 anos de idade,
mesmo na auséncia de sintomas. Essa mudanca representa uma flexibilizagdo em
relagdo a recomendacgao anterior, que indicava o inicio do rastreamento apenas a
partir dos 50 anos, conforme orientagcbes da OMS e da Agéncia Internacional de
Pesquisa em Cancer (IARC) [4].

2.4 Mamografia Digital

O mamaografo € composto por um gerador de alta tensdo, uma torre mecanica
com um brago em forma de um arco em “C”; e um painel de controle. A imagem é
formada através de um feixe de raios X, (Figura 4), proveniente de uma fonte quase
pontual, que incide sobre a mama comprimida. Uma fragéo é transmitida através do
tecido mamario e registrada em um receptor de imagem, outra fracdo sofre um
processo de espalhamento, o qual ndo contribuiu para a formagado da imagem. A
fracao restante é absorvida pelos tecidos da mama e ajudam a gerar a imagem por

contraste [11].
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Figura 4- Processo de produgao da imagem na mamografia
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Fonte: [11]

A mamografia digital pode ser dividida em dois sistemas de detecc&o, um
incorpora uma placa de fésforo fotoestimulavel mantida em um cassete durante a
exposicao, chamada de radiografia computadorizada (CR). O outro tipo de detector
digital sdo sistemas contendo outros tipos de detectores, (placa plana Csl com matriz
de fotodiodos, selénio amorfo de placa plana com conjunto de eletrodos ou detector
de contagem de fétons de varredura de slot), sdo chamados de sistemas de
radiografia direta (DR ou DX) [12]. Em Santa Catarina, segundo os dados do CNES,
existem cerca de 141 sistemas CR, e 54 sistemas DR [13].

A qualidade da imagem em uma mamografia, em termos fisicos, € avaliada
pelas seguintes caracteristicas: contraste radiografico e resolugdo espacial. O
contraste radiografico deve permitir a deteccéo das diferencas na atenuagao do feixe
de raios X entre tecidos normais e diferenciados. O contraste é formado na variagao
da atenuacao dos fétons de raios X em funcdo das diferencas nas espessuras e
densidades dos tecidos mamarios. Essa variagao pode sofrer por flutuacdes aleatérias
no processo de formagao da imagem, que sao conhecidas como ruido quantico [11].

O ruido quantico é o principal ruido encontrado nas imagens de mamografias,
ele ocorre devido a variagdo da quantidade de foétons de raios X que sao absorvidos

pelo detector em determinado intervalo de tempo e esta inversamente relacionado a
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dose recebida pelo paciente. Esse ruido diminui o contraste entre o fundo da imagem
e estruturas de interesse, o que dificulta a detecgédo de pequenos detalhes ou sinais.
Estudos recentes demonstraram que o ruido quantico tem um papel fundamental na
qualidade da imagem, de modo que acaba afetando diretamente o desempenho do
meédico radiologista na detecgédo precoce de alguma descoberta. Além disso, esse
ruido tem uma influéncia maior do que a resolugao espacial da imagem na detecgao
de microcalcificagdes e na classificagao de nodulos [14].

A resolucdo espacial deve ser suficiente para permitir a visualizacido de
detalhes finos associados com sinais de cancer de mama, tais como o contorno da
lesdo, além de microcalcificagbes. Em mamografia, € esperado a percepg¢ao de
detalhes estruturais da ordem de 100 um, com nivel de ruido na imagem controlado,
de modo a nao interferir na resolugao espacial e o contraste radiografico e mantendo
a dose absorvida na mama tdo baixa quanto possivel, mantendo a imagem de alta

qualidade diagnéstica. [11].

2.4.1 Técnicas mamograficas de rotina

O rastreamento mamografico é realizado, tradicionalmente, por meio de duas
incidéncias basicas: Cranio-Caudal (CC) e Médio-Lateral Obliqua (MLO), aplicadas
em ambas as mamas, totalizando quatro imagens de rotina, conforme as diretrizes do
Ministério da Saude e do Instituto Nacional de Cancer (INCA), [11]. Essas incidéncias
permitem uma cobertura anatdbmica ampla das estruturas mamarias, assegurando
maior precisdo diagnostica na detecgao precoce de lesdes suspeitas.

A incidéncia Cranio-Caudal (CC) é realizada com o feixe de raios X direcionado
verticalmente da cabega aos pés, abrangendo toda a glandula mamaria, exceto a
porcao axilar. Os critérios de qualidade na avaliagdo do posicionamento da incidéncia
CC, sao demonstradas na Figura 5: (A), parénquima mamario; (B), deve ser
visualizada a camada adiposa posterior; (C), musculo grande peitoral (presente em
30% a 40% das incidéncias CC, devido as diferengas anatémicas entre as pacientes.
[11].
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Figura 5: Critérios de avaliagao de posicionamento em CC

Mama direita Mama esquerda

Fonte: [11]

Ja aincidéncia Médio-Lateral Obliqua (MLO) é considerada a mais abrangente,
pois permite a observacdo do tecido mamario adjacente a parede toracica e da
extensdo axilar, regides frequentemente acometidas por alteragdes malignas. Os
critérios de avaliacdo do posicionamento da incidéncia MLO, sdo demonstrados na
Figura 6, em (A) é visualizado o parénquima; em (B) a camada adiposa posterior; em
(C) o musculo grande peitoral abaixo da linha do mamilo, é possivel observar que

ambos estdo com uma angulagao simétrica; e em (D) o sulco inframamario.[11].

Figura 6- Critérios de avaliagao no posicionamento em MLO

Mama direita

Fonte: [11]
O objetivo do posicionamento & abranger a maior quantidade de glandula
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mamaria na radiografia e ndo deve haver dobras de pele ou proje¢des de outras partes

do corpo sobre aimagem [15].

2.4.2- Técnica mamografica para pacientes com implante mamario

A realizacdo de mamografias em pacientes com implantes mamarios
representa um desafio técnico, frequentemente comprometendo a qualidade da
avaliacdo radiologica. Para superar essa limitagdo, foi desenvolvida a técnica de
Eklund, que consiste no deslocamento do implante em direcdo a parede toracica,
seguido da tracdo do tecido mamario para cima e para frente, permitindo melhor
compressao e, consequentemente, maior visualizagdo do parénquima mamario [16].
A compresséao aplicada com o implante em posicdo deve ser suficientemente firme
para controlar seu movimento, garantindo a integridade da imagem do implante.
Ressalta-se que imagens obtidas sem o deslocamento do implante ndo s&o indicadas
para avaliagao do tecido mamario [5].

Na Figura 7, a imagem (A) mostra a mamografia sem o deslocamento do
implante; e em (B), com o deslocamento posterior do implante por meio da manobra
de Eklund [18].

Figura 7- Mamografias com implantes

Fonte: [19]

A radiodensidade em mamografias com implante mamario depende da
caracteristica da protese. Na Figura 8, é apresentado uma imagem de mamografia na
com implante onde aparece menos radiodenso pois possui limen unico composto por
salina. Na regido onde € evidenciado pela seta, uma valvula € mostrada como uma

densidade redonda com um centro ligeiramente transparente sobreposto ao implante
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[19].

Figura 8- Mamografia com implante menos radiodenso (composigao de salina)

Fonte: [19]

Na Figura 9, é possivel visualizar o aspecto radiolégico de uma mamografia
com o implante de lumen duplo, a camada externa possui caracteristica menos
radiodensa composta por salina e a mais interna apresenta maior radiodensidade pois

€ composta por silicone. [19].

Figura 9: Mamografia com implante de limen duplo composto por salina e silicone

Fonte: [19]
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O implante mamario de lumen unico composto de silicone € apresentado na
Figura 10, é possivel observar uma maior radiodensidade em comparagao com o

implante composto por salina.

Figura 10- Mamografia com implante de limen Gnico composto por silicone)

LMLO

Fonte: [19]

2.5- Caracteristicas radiolégicas do tecido mamario

Resumidamente a composicao da mama é dividida em mama adiposa, o que é
mais comum em mulheres mais idosas devido a lipossubstituicdo do tecido

fibroglandular conforme visualizado na Figura 11. [20]

Figura 11- Mamas sdo quase inteiramente gordurosas.

Fonte: [20]
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Mama Fibroadiposa, onde tem 50% de tecido fibroglandular e 50% de tecido

adiposo, conforme a Figura 12. [20]

Figura 12- Areas dispersas de densidade fibroglandular

Fonte: [20]

Mama fibroglandular, que apresenta uma grande presenga de tecido

fibroglandular, visto na Figura 13. [20]

Fi geneamente densas.

ura 13- Mamas sao hetero

Fonte: [20]

Na Figura 14, é demonstrado as mamas extremamente densas comum em

pacientes mais jovens. [20]
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Figura 14- Mamas sao extremamente densas
n
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Fonte: [20]

2.5.1 Sinais Radiolégicos Nédulos

Segundo o relatorio 85 da ICRU a precisdo da mamografia na detecgao do
cancer, apresentou uma taxa de erro de 5% a 35%, e os motivos encontrados foram:
0 cancer nao estava visivel na imagem; [20]

e as indicagbes de cancer foram relatadas com muita sutileza;

e 0 cancer era visivel na imagem, mas nao descrito no laudo;

e pouca qualidade de imagem devido a fatores técnicos associados ao
posicionamento do paciente ou a exposi¢ao ao raios-Xx;

Os nddulos devem ser analisados de acordo com o tamanho, contorno, limites

e densidade conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1: Sinais Radiolégicos N6dulos

Analise Nédulo Caracteristica

Forma Apresentam-se com forma ovalada ou arredondada

Tamanho No caso dos nddulos ovalados, pode-se utilizar como medida o maior
eixo; no caso dos nodulos arredondados, a medida representa o
diametro.

Contorno Podem apresentar contorno regular, lobulado, microlobulado, irregular

e espiculado . A suspeita de malignidade aumenta quanto maior a sua
irregularidade

Limites Associagdao do nédulo com as estruturas vizinhas e podem ser
definidos, parcialmente definidos ou pouco definidos. Teoricamente,
limites pouco definidos, apresentam uma caracteristica com maior
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suspeita de malignidade do que limites parcialmente definidos e limites
definidos. Entretanto o limite do nédulo é mais uma consequéncia do
tipo de mama do que uma caracteristica intrinseca da lesdo e ndo deve
representar um critério de grande peso para indicar o grau de
suspei¢cao de um noédulo.

Densidade Podem ser densos, isodensos ao parénquima mamario, com baixa
densidade, com densidade de gordura e com densidade heterogénea.
Normalmente os nddulos malignos apresentam densidade elevada,
linfonodos intramamarios tém densidade baixa, lipomas e cistos
oleosos tém densidade de gordura e fibroadenolipomas tém densidade
heterogénea

Fonte: Adaptado [15]

Na Figura 15 , aimagem A, o noédulo apresenta uma forma ovalada, em B
forma arredondada

Figura 15- Formato Nodulos

Fonte: [15]

O contorno do noédulo é apresentado na Figura 16, na imagem A, o nddulo
apresenta um contorno regular. Na imagem B, contorno lobulado. Em C, contorno
irregular. Na imagem D, contorno espiculado. E possivel observar que o grau de

malignidade aumenta de acordo com a variagéo do contorno.

Figura 16- Contorno do nédulo
r

Suspeita de malianidade

Fonte: Adaptado [15]

A Figura 17, apresenta os limites na forma dos nédulos, na imagem A, o limite
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é definido, em B, o limite parcialmente definido; em C, o limite € pouco definido.

Figura 17- Limites na forma dos nédulos

Fonte: [15]

A densidade do nodulo é apresentada na Figura 18. Na imagem A, é
apresentado um nédulo denso; em B, nddulo isodenso; na imagem C, nédulo com
baixa densidade; em D, nddulo com densidade de gordura; e por ultimo na imagem E,

€ apresentado nédulo com densidade heterogénea.

Figura 18- Densidade do nédulo.

Fonte: [15]

2.6. Categoria BIRADS

No inicio da década de 1990, foi desenvolvido o Breast Imaging Reporting and
Data System (BI-RADS®), um sistema internacional destinado a padronizagao da
avaliagdo mamaria, da interpretacdo dos exames de imagem e da elaboragdo dos
respectivos laudos. Esse sistema introduziu uma nomenclatura uniforme e critérios
especificos para a classificagdo dos achados mamograficos. De acordo com o BlI-
RADS®, ao término da analise das imagens, os exames sao categorizados em uma
escala de 0 a 6, conforme descrito na Figura 19, sendo que cada categoria expressa
o grau de probabilidade de malignidade da leséo identificada e orienta a conduta

clinica recomendada para o caso. [7]
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Figura 19- Fluxograma categoria BIRADS

Fonte: Adaptado [8], Napkin

2.8. Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial (IA) tem se consolidado como uma ferramenta essencial
no diagnéstico de patologias por meio da analise de imagens médicas. Sua aplicagao
em radiologia, especificamente em modalidades como mamografias, tomografias
computadorizadas e ressonancias magnéticas, tém o potencial de auxiliar na
identificagdo precoce de doengas, reduzir erros diagnosticos e otimizar o tempo de
trabalho dos profissionais de saude [21].

Dentre as principais categorias de |IA aplicadas em imagens médicas, destaca-
se o aprendizado de maquina, Machine Learning (ML), que utiliza algoritmos capazes
de identificar padrbes em dados apdés um processo de treinamento supervisionado.
Nesse contexto, sistemas sdo alimentados com grandes quantidades de imagens
previamente rotuladas, permitindo que a IA diferencie estruturas normais de
anomalias [22]

Uma subcategoria do aprendizado de maquina que tem ganhado destaque é o

aprendizado profundo Deep Learning (DL), baseado em redes neurais artificiais com
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multiplas camadas que simulam o funcionamento do cérebro humano. Modelos de
aprendizado profundo, como redes neurais convolucionais (CNNs), sdo amplamente
utilizados no reconhecimento de padrées complexos em imagens radiologicas. Esses
sistemas tém demonstrado alta sensibilidade e especificidade na deteccdo de
patologias, como cancer de mama em mamografias [23].

A Figura 20 ilustra, de forma esquematica, o fluxo do processo de analise de
imagens mamograficas por meio de técnicas de ML e DL. Inicialmente, a imagem da
mamografia € submetida a um processo de extragdo de caracteristicas (features),
etapa fundamental para que o sistema identifique padrbes relevantes associados a
estruturas mamarias normais e anémalas. No contexto do ML, essas caracteristicas
sdo selecionadas e utilizadas como variaveis de entrada para algoritmos
supervisionados que realizam a predicdo diagndstica, distinguindo entre tecidos
saudaveis, suspeitos ou malignos. O DL, por sua vez, aprofunda esse processo ao
empregar redes neurais artificiais convolucionais (CNNs) capazes de aprender
automaticamente as representagdes hierarquicas das imagens, reduzindo a
necessidade de intervengdo humana na selegéo das caracteristicas. Essa abordagem
permite que os modelos processem diretamente os pixels da imagem, alcangando
maior precisdo diagnostica e melhor desempenho em tarefas complexas, como a
deteccao de microcalcificacdes e massas [24] . Assim, a figura evidencia a evolugao
dos métodos tradicionais de aprendizado para arquiteturas profundas, que tém se
mostrado mais eficazes na interpretacdo automatizada de exames mamograficos.

Figura 20- Representagido esquematica do processo de Aprendizado de Maquina e
Aprendizado Profundo na analise de imagens mamograficas.
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Fonte: Adaptado [24]
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Todos os dispositivos médicos comercializados devem ser aprovados pela
Food and Drug Administration (FDA). Os fabricantes devem seguir as orientagdes da
FDA e podem precisar revisar e liberar modificagcbes nos dispositivos médicos,
incluindo software como dispositivo médico, dependendo da importancia ou risco
representado para os pacientes dessa modificagéo. [25]

Existem mais de 20 aplicagcdes de |IA aprovadas pela FDA, no entanto, a
admissdo e o uso dessas tecnologias ainda sao bastante variaveis e, em geral,
permanecem baixos. Além das solucdes existentes, ha um vasto potencial para novas
aplicagdes de IA, como suporte a decisdo clinica, avaliacdo de risco, quantificacdo da
densidade mamaria, otimizagdo do fluxo de trabalho e triagem, avaliacdo de
qualidade, monitoramento da resposta a quimioterapia neoadjuvante e aprimoramento
da qualidade das imagens [26]. A Tabela 2 apresenta uma sintese das principais

aplicacdes de IA em imagens meédicas, baseada em diversos estudos de revisdo na

area:
Tabela 2: Tipos de de IA e suas aplica¢gées
Tipos de IA Aplicagao
Classificacdo e deteccao de patologias em exames
Redes Neurais Convolucionais (CNNs) como tomografia computadorizada e ressonancia
magnética.

Andlise de séries temporais em imagens, como
variagdes ao longo de exames de ultrassom.
Aprendizado Profundo (Deep Learning) Reconhecimento de padrdes complexos em grandes
conjuntos de dados de imagens.

Aprendizado por Reforgo (Reinforcement Treinamento de agentes para otimizar protocolos de

Redes Neurais Recorrentes (RNNs)

Learning) imagem ou calibracdo de equipamentos.
Sistemas de Diagndstico Assistido por Auxilio na detec¢ao de anomalias, como nédulos em
Computador (CAD) mamografias

Identificagdo de areas anatdémicas especificas ou

Segmentacdo de Imagens - . . s
9 ¢ 9 lesbes em imagens meédicas.

Fonte: [23], [27], [28], [29], [30]

Apesar do avancgo tecnologico, a implementacéo da IA na pratica clinica ainda
enfrenta desafios. Entre eles, destacam-se a necessidade de padronizagao de dados,
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a garantia da aplicabilidade dos modelos para maior confiabilidade clinica e a
integragao das ferramentas de |IA nos sistemas de saude [31]. Portanto, a adocgéo de
IA em radiologia deve ser vista como uma ferramenta complementar a expertise

meédica, agilizando e potencializando diagndsticos mais precisos e precoces.

2.8.1- Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) constituem uma arquitetura de
aprendizado profundo amplamente empregada na analise de imagens médicas,
projetada para reconhecer padrboes complexos em dados visuais. Essa abordagem
baseia-se em camadas convolucionais, pooling (operagdao que reduz a
dimensionalidade espacial dos mapas de caracteristicas, preservando informacgdes
essenciais) e camadas totalmente conectadas, permitindo que as CNNs extraiam
automaticamente caracteristicas relevantes de imagens médicas, como mamografias,
tomografias computadorizadas e ressonancias magnéticas. Elas viabilizam diversas
aplicagoes, incluindo classificacdo, segmentacao e deteccao de anomalias. Entre
suas principais vantagens estdo a alta precisdo e a capacidade de generalizagéo para
grandes conjuntos de dados, tornando-as ferramentas valiosas para diagndsticos
assistidos por inteligéncia artificial. Contudo, as CNNs apresentam desafios, como a
necessidade de grandes volumes de dados rotulados para treinamento, o potencial
de introducéao de viés devido a dados nao representativos e a dificuldade de interpretar
seus resultados devido a sua natureza de "caixa-preta", o que pode limitar sua
aplicabilidade clinica (SHEN et al., 2017; LITJENS et al., 2017). [28]; [23]. Na Tabela

3, estao descritos exemplos de CNNs encontrados na literatura.

Tabela 3- Exemplos de CNNs em mamografia

Tipo de CNN Conceito Aplicacao
Rede Neuronal Convolucional Arquitetura basica composta por Detecgdo de lesbes
Classica camadas convolucionais, pooling e suspeitas em mamografias.

totalmente conectadas, usada para
extragdo e classificacdo de
caracteristicas.

Rede Residual (ResNet) Inclui conexdes residuais que permitem Classificacdo de densidade
o aprendizado de mapas de mamaria e identificacdo de
caracteristicas mais profundos, anomalias.
mitigando o problema de gradientes
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desaparecendo.
Rede de Convolucdo Densa Conecta cada camada a todas as Andlise de padroes
(DenseNet) camadas subsequentes, promovendo o complexos para
reaproveitamento de caracteristicas e a diagndsticos em
redugao do overfitting. mamografias digitais.

Fonte: Adaptado [32]; [33]; [34]; [35]; [23]; [36]

2.8.2 - Redes Neurais Recorrentes (RNNs)

As redes neurais recorrentes sao uma classe de redes neurais especialmente
desenvolvidas para processar dados sequenciais ou temporais, permitindo que
informagbes de etapas anteriores influenciam o processamento das etapas
subsequentes. Essa capacidade torna as RNNs particularmente adequadas para
aplicagcdes em imagens médicas que envolvem séries temporais, como a analise de
variagbes em ultrassonografias ao longo do tempo ou estudos funcionais de
ressonancia magnética. Ao contrario das Redes Neurais Convolucionais (CNNs), que
sdo focadas na analise de padrbes espaciais em imagens estaticas, as RNNs
capturam relagdes temporais, tornando-as mais apropriadas para cenarios em que a
sequéncia dos dados é essencial. Enquanto as CNNs predominam em tarefas como
classificagdo e segmentacao, as RNNs complementam essas aplicagcdes ao serem
utilizadas em previsdes de progressao de doengas ou na analise de séries temporais
de exames médicos, ampliando o potencial da inteligéncia artificial em saude [27].

As RNNs na mamografia sdo cada vez mais reconhecidas por sua capacidade
de melhorar a detecgao do cancer de mama por meio da analise de padrdes temporais
em dados de imagem. Os RNNs, particularmente quando combinados com CNNs,
podem capturar com eficacia as caracteristicas dinamicas das imagens
mamograficas, melhorando a classificacdo dos tumores como benignos ou malignos.
Os RNNs também podem enfrentar os desafios associados a conjuntos de dados
desequilibrados, um problema comum na mamografia, reconhecendo padrdées que
podem ser ignorados pelos métodos tradicionais [36]. No geral, a integracdo de RNNs
na analise mamografica representa um avango promissor na busca por diagnosticos

confiaveis e eficientes do cancer de mama [37]; [38].

2.8.3 - Radiomica

A radidmica é uma abordagem que permite a extracdo de caracteristicas

quantitativas em grande escala a partir de imagens médicas, com o intuito de
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transformar dados radiolégicos em informagdes estruturadas e mineraveis, ou seja,
organizadas em variaveis numéricas padronizadas, passiveis de armazenamento em
bases de dados e de analise por métodos estatisticos e algoritmos de mineragéo de
dados, contribuindo para analises mais detalhadas e precisas no campo da radiologia
[39]. A radiogenbmica representa a aplicagdo abrangente da radiogenética, com foco
na identificacdo das bases genéticas responsaveis pela variagdo individual na
sensibilidade a radiagdo. Estudos indicam um consenso crescente de que a
radiossensibilidade € uma caracteristica complexa, poligénica e hereditaria, resultante
da interacdo de multiplos genes envolvidos em diversos processos celulares[40]

O processo radidmico pode ser estruturado em cinco etapas principais, cada
uma com entradas e saidas bem definidas, bem como desafios especificos que
necessitam ser superados: (a) aquisi¢cao e reconstru¢ao de imagens, (b) segmentacao
e renderizacdo de imagens, (c) extragcdo e qualificagdo de caracteristicas, (d)
armazenamento e compartilhamento em bancos de dados e (e) analises informaticas

especificas [41]. As etapas seguem os passos da Figura 21:
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Figura 21: Fluxograma- Processo radiémico
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Fonte: Adaptado [41], Napkig

O método de IA radidbmica, consiste em focar na extragdo e analise de
caracteristicas quantitativas avancadas diretamente de imagens médicas, difere de
outros métodos de IA em imagens médicas, como as CNNs e os sistemas de CAD.
Enquanto as CNNs geralmente se concentram na classificagdo automatica e na
deteccao de padrées em imagens usando aprendizado profundo, a radiémica busca
correlacionar dados de imagens com informacdes clinicas e bioldgicas, fornecendo
insights mais interpretaveis e especificos sobre o fenétipo do paciente. Por outro lado,
os sistemas CAD auxiliam radiologistas ao destacar possiveis areas de interesse, mas
carecem da profundidade analitica da radibmica em identificar biomarcadores
prognosticos e preditivos. Em suma, a radibmica complementa essas abordagens ao
combinar analise quantitativa detalhada com integragéo clinica, oferecendo um

caminho promissor para a personalizagao da medicina [42]; [28].
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2.8.4- Deteccao Assistida por Computador (CAD)

A Detecgao Auxiliada por Computador (CAD) é uma tecnologia que surgiu em
1967, com o objetivo de usar os computadores para localizar as regides suspeitas,
porém até a década de 1980, essa tecnologia tinha pouca acuracia em relacao a
interpretacdo dos radiologistas. Na década de 1990, técnicas mais avancadas de
processamento de imagens foram implementadas, permitindo obter resultados um
pouco mais consistentes nessa area. Nos ultimos anos, houve uma grande evolugao
dessa ferramenta, fazendo com que esses esquemas comegassem a ser aplicados
em diferentes campos da radiologia [14].

Na mamografia, essa tecnologia tem a finalidade de utilizar algoritmos de
deteccdo computadorizados para analisar imagens digitais e auxiliar no diagnostico
de lesbes suspeitas, calcificagcbes anormais e distor¢ées de parénquima. A avaliagao
do médico radiologista continua sendo a principal, a ferramenta CAD tem por objetivo
auxiliar na avaliagdo de  areas suspeitas, por exemplo, aglomerados de
microcalcificagcées porque diferem de estruturas anatdmicas normais em densidade,
tamanho e forma. [5]

O CAD é dividido em duas classificagbes: CADe e CADx. O CADe (Computer-
Aided Detection) tem como fungédo primordial localizar automaticamente regides
suspeitas em imagens médicas, como microcalcificagdes ou massas, atuando como
um suporte a deteccgao inicial de anomalias, sem emitir um diagndstico definitivo. Por
outro lado, o CADx (Computer-Aided Diagnosis) é projetado para analisar, caracterizar
e classificar essas lesdes, auxiliando o radiologista na distingdo entre achados
benignos e malignos, além de estimar a probabilidade de cancer. Assim, o CADe
exerce um papel de triagem e marcagao de areas de interesse, enquanto o CADXx
desempenha uma funcéao interpretativa e decisoéria, oferecendo suporte clinico mais
avancado. O CADe funciona como uma segunda leitura para destacar areas
suspeitas, enquanto o CADx fornece uma avaliagao diagndstica mais detalhada [43].
Essa diferenciacdo € fundamental, pois expressa distintos niveis de complexidade
algoritmica e influéncia no processo diagndéstico, ao evidenciar que ambos os
sistemas, quando integrados, podem potencializar a precisdo e a eficiéncia do

diagndstico por imagem. [44]

2.9 Processamento de imagem
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O processamento de imagem, especialmente na etapa de remogéo do fundo
em mamografias, desempenha um papel crucial na analise automatizada por IA,
facilitando a identificacdo de regides de interesse. Um método amplamente utilizado
nesse contexto é a limiarizacdo, que consiste em segmentar a imagem ao converter
os pixels em valores binarios com base em um limiar predefinido. Esse processo
separa o tecido mamario do fundo, eliminando artefatos ou areas irrelevantes que
podem prejudicar a analise. A limiarizagcdo nao apenas melhora a qualidade da
imagem para algoritmos de aprendizado profundo, como também reduz o tempo de
processamento e a complexidade computacional, tornando os sistemas de
diagndstico mais eficientes. Essa etapa serve como um método inicial em pipelines
mais complexos, isto é, fluxos encadeados de processamento que organizam, em
etapas sucessivas, 0 pré-processamento, a segmentacdo, a extragcdo de
caracteristicas e, por fim, a classificacdo automatizada. Nesses pipelines, costumam
ser integradas CNNs para classificacao e deteccdo de anomalias em mamografia.
Estudos destacam que a remogao precisa do fundo melhora a acuracia de sistemas
baseados em inteligéncia artificial, contribuindo para diagndsticos mais confiaveis [45].

O processo baseia-se em um valor pré-definido chamado limiar, onde os
valores maiores ou iguais ao limiar se tornam 1, caso contrario recebe 0, como na
Equacéo 1.

Equacgao 1: Binarizagdo da imagem

1, Se I{x,y) = limiar
Bz, y) =
(), Caso contrario

Fonte: [45]

Apods a binarizagdo da imagem, o resultado é utilizado para multiplicar os
valores reais da imagem original. Nesse processo, os pixels binarizados com valor 1
mantém seus valores originais, enquanto os demais sao redefinidos como O,
eliminando efetivamente o fundo da imagem, conforme demonstrado na Figura 22,
Essa operagao ajusta a matriz de valores, atribuindo 0 as areas correspondentes ao
fundo, facilitando a remocao completa desse elemento. Devido ao alto contraste em
tons de cinza entre o fundo e as regides de interesse, a separagao torna-se simples e

eficiente. Ao aplicar essa multiplicagao pixel a pixel, utilizando a imagem binaria como
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mascara, obtém-se a imagem original com o fundo removido, o que € essencial para

0 processamento avangado e a analise automatizada por IA em mamografias. [46]
Figura 22: Abstragao de imagem digital
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117 117 116 115 113 116 114 115 117 117 117 114 116 115
111 116 111 111 11¢ 116 1e7 1ee 112 113 115 115 1le 111
185 186 185 186 184 184 182 185 188 168% 189 112 112 189
lp2 183 1e6 185 14 103 184 186 102 103 185 110 109 1B
16l 161 10 104 166 165 182 105 163 103 leg 111 1le 1o8
16 162 161 184 164 164 182 105 165 164 187 17 118 109
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162 181 164 163 163 162 185 165 184 164 185 187 118 167
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%9 186 161 183 164 105 185 166 108 108 116 118 111 1a87
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lp4 182 1@z 1@ 14 1683 187 185 17 1% 185 16 106 185
165 183 161 168 11 162 164 166 106 107 184 182 107 1lo4
181 184 181 18@ 182 99 183 186 185 1687 185 181 104 183

Fonte:[46]

2.9.1 - Segmentagao

A fase de segmentagao no processamento de imagens mamograficas engloba
a identificagao e o delineamento de regides significativas, como neoplasias, por meio
da aplicacao de diversas metodologias de processamento de imagens. Esse processo
facilita a localizagdo de doencas malignas, aumentando assim a precisdo dos
sistemas automatizados utilizados para fins de diagnéstico e formulagdo de
estratégias de tratamento. [47]

Os métodos para segmentacdo de imagens sao classificados em trés

categorias basicas: [48]

1. Limiarizagao (Thresholding);
2. Segmentagao baseada em bordas;
3. Segmentacgao baseada em regides.

2.9.2- Segmentagao baseada em bordas

A segmentacdo baseada em bordas € uma técnica utilizada para identificar
regides em uma imagem onde ha mudangas bruscas nos tons de cinza, que

geralmente indicam limites ou contornos entre diferentes objetos na imagem. Essas
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mudangas podem aparecer como pontos, linhas ou segmentos que, ao serem
conectados, formam os contornos dos objetos presentes na imagem. Para identificar
essas bordas, sao usados algoritmos que detectam variagdes nos niveis de brilho da
imagem, denominados operadores de derivagao local. Esses operadores analisam as
mudang¢as nos tons e determinam a direcdo onde essas variagdes ocorrem mais
rapidamente. Essa informacao, conhecida como gradiente, é usada para localizar as
bordas na imagem. Ferramentas amplamente utilizadas nesse processo incluem
operadores matematicos como Sobel, Prewitt, Canny e Laplaciano, que funcionam
como filtros aplicados a imagem para destacar as bordas. Em termos simples, esses
operadores criam "mascaras" que ajudam a separar os objetos do fundo, tornando

possivel a segmentacdo da imagem de forma clara e estruturada [48].

2.9.3 Segmentacao baseada em regides

A segmentacao baseada em regides € uma técnica utilizada para dividir uma
imagem em areas com caracteristicas semelhantes, como niveis de cinza ou textura,
agrupando pixels que compartilham propriedades similares. Esse método funciona a
partir de "sementes", que séo pontos iniciais escolhidos na imagem. A partir dessas
sementes, as regides crescem agregando pixels vizinhos que atendam a critérios
especificos de similaridade. O processo segue quatro passos principais: [49]

(a) selegao das sementes, que depende do problema a ser resolvido;

(b) definicdo das propriedades que determinam os critérios de similaridade,
como cor ou textura;

(c) analise de conectividade entre os pixels, considerando se estao proximos e
relacionados;

(d) aplicacdo de uma regra de parada para decidir quando o crescimento da
regiao deve ser encerrado, com base em critérios como tamanho ou semelhanga entre
os pixels.

De maneira simples, a segmentagao baseada em regides ajuda a dividir uma
imagem em areas especificas que possuem caracteristicas comuns, facilitando a
andlise e o processamento da imagem. Essa técnica é utilizada em diversas
aplicagdes, como a detecgao de lesbes em mamografias ou a identificagao de 6rgaos
em outras modalidades por imagem, como tomografia computadorizada, promovendo

resultados confiaveis e detalhados. [49]
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2.9.4 - Extracao de Caracteristicas/ Atributos

Essa etapa consiste em identificar e isolar informacgdes relevantes presentes
na imagem, como bordas, texturas, formas e intensidades, que podem ser usadas
para representar padrées especificos associados a determinadas condigdes clinicas.
Essas caracteristicas extraidas servem como entrada para algoritmos de aprendizado
de maquina, permitindo que modelos inteligentes realizem tarefas como classificagao,
segmentacdo e detecgdo de anomalias. A qualidade das caracteristicas extraidas
impacta diretamente o desempenho do modelo, sendo crucial selecionar atributos que
sejam representativos e discriminativos. Métodos como transformadas de Fourier,
wavelets, histogramas de intensidades ou mesmo técnicas mais recentes baseadas
em aprendizado profundo sao amplamente utilizados nesse contexto [28]

Na analise de imagens de mamografia, a etapa de extracao de caracteristicas
desempenha um papel essencial para a identificacdo de padrbes associados a lesdes,
como noédulos ou microcalcificacbes. Essa fase busca capturar informacdes
relevantes, como texturas, formas e bordas das estruturas mamarias, que podem ser
usadas para treinar modelos de inteligéncia artificial. Por exemplo, caracteristicas
baseadas em histogramas de intensidades podem ajudar a diferenciar tecidos densos
de regides andbmalas, enquanto atributos baseados em texturas podem ser uteis para

identificar microcalcificacdes associadas ao cancer de mama. [28]

2.9.5 - Histograma

O histograma em imagens médicas € uma ferramenta matematica que
representa graficamente a distribuicao dos diferentes niveis de intensidade de cinza
presentes em uma imagem, indicando quantas vezes cada nivel de brilho aparece.
Em termos simples, ele permite entender como os tons estao distribuidos na imagem,
como areas mais claras ou escuras, sendo uma técnica essencial para analisar o
contraste e a qualidade da imagem. No desenvolvimento de sistemas de IA, o
histograma é frequentemente usado para extrair caracteristicas importantes que
ajudam a diferenciar tecidos normais de anémalos. Por exemplo, em mamografias, as
distribuicdes dos niveis de cinza extraidas do histograma auxiliam na identificacao de
padrdes associados a nodulos ou microcalcificagdes, elementos que podem ser
indicativos de cancer de mama. Técnicas como a equalizagdo de histograma sao

aplicadas para melhorar o contraste da imagem, facilitando o desempenho de
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algoritmos de IA em tarefas como classificagdo e segmentag¢do. O uso do histograma
no pré-processamento das imagens € uma etapa crucial para a construgdo de
modelos de aprendizado profundo mais precisos e eficientes [48].

Na Figura 31, podemos verificar um exemplo do histograma da imagem original
de uma imagem mamografica, sendo que o eixo X na imagem B, apresenta o grau de
cinza (densidade 6ptica), e o eixo y apresenta o numero de pixels da imagem. Na
imagem B o histograma aponta trés regides principais: a primeira € a area de
predominéancia de tecido fibroglandular, area G, a segunda, indicada por A, representa
a regiao de tecido 100% adiposo; e a terceira regido, indicada por B, representa a

borda da mama (tecido adiposo). [50]

Figura 23— Histograma referente a imagem original de mamografia

A) Imagem original B) Histograma da imagem original
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3 METODOLOGIA

A presente dissertagdo adota uma abordagem qualitativa, de natureza
exploratéria, com base em uma revisao integrativa da literatura, método amplamente
reconhecido por permitir a sintese critica de estudos primarios, integrando diferentes
abordagens metodolégicas em um unico corpo analitico [51]. No enfoque qualitativo
de carater exploratorio, privilegia-se a abertura do delineamento, a sensibilidade ao
contexto e a construgao iterativa de significados a partir dos dados [52]. Como também
a integracado de multiplas fontes e estratégias analiticas funciona como triangulagao,
elevando a validade e a profundidade interpretativa das sinteses de literatura [53].

Para isso, foi realizada uma busca sistematizada nas bases de dados BVS,
PubMed e Web of Science, utilizando os descritores booleanos “inteligéncia artificial”
OR “aprendizado de maquina” AND “mamografia”, com recorte temporal dos ultimos
cinco anos, (janeiro de 2019 a janeiro de 2025) publicados em inglés. O processo de
triagem seguiu critérios de inclusdo e exclusdo previamente definidos, conforme a
Tabela 4.

Tabela 4: Critérios de inclusdo e exclusao

Abordagem

Critérios de inclusao

Critérios de exclusao

Relevancia do tema

Artigos que abordam a
aplicacdo da IA em
mamografia e tomossintese;
banco de dados com
mamografia e outros
métodos por imagem

Artigos que néo utilizassem
IA em mamografia ou
tomossintese; artigos que
desenvolveram ou
compararam |A com outros
métodos por imagem

Tipo de estudo

Artigos originais exploratorio
ou descritivo; Pesquisa
Comparativa; Experimental,
Pesquisa de
Desenvolvimento; Pesquisa
Aplicada;

Revisoes sistematicas,
meta-analises e estudos de
caso.

Idioma

Artigos publicados em Inglés

Todos idiomas que nao
foram publicados em inglés

Disponibilidade

Ultimos 5 anos da
publicagao

Mais de 5 anos de
publicagao

Fonte: Da autora(2025)

Foram excluidos artigos que apresentavam |A de mamografia e tomossintese
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com outros métodos por imagem, como ultrassonografia e ressonancia magnética.
Somente foi incluido outros métodos por imagem na categoria “Banco de dados” para
poder identificar todas as bases de dados em que os pesquisadores possam encontrar
imagens prontas para aplicagcédo de modelos de |A em pesquisas futuras.

Os artigos foram organizados em uma planilha de Excel para facilitar a
categorizagao e analise dos conteudos selecionados, para pesquisas de natureza
integrativa [55]. Na primeira etapa, foram encontrados 193 artigos na base de dados
BVS, 92 na PubMed e 257 na Web of Science, totalizando 542 artigos. Apds a analise
dos critérios de inclusido e exclusédo, foram selecionados 135 artigos, os quais estéo
ilustrados na Figura 24, que apresenta tanto o numero total de artigos encontrados

nas bases de dados quanto a quantidade de artigos incluidos na pesquisa.

Figura 24 - Processo de selecio de artigos

Web Of Science,
Pubmed, BVS

Artigos apos
avaliagao dos
critérios de
inclusaofexclusao

Fonte: Da autora (2025) Napkin

ApoOs a selegao, os estudos foram classificados em trés categorias tematicas
principais: Banco de dados, Comparacao entre |IA e Radiologista e Inteligéncia
Artificial, conforme o fluxograma da Figura 25. Essa etapa seguiu os principios da
analise categorial tematica, permitindo uma leitura aprofundada dos obijetivos,
métodos e contribuicdes de cada artigo. Deste modo, a revisdo integrativa aqui
empregada ndo se limita a simples descricao de evidéncias, mas busca interpretar e
organizar os achados de modo a identificar lacunas, tendéncias e implicagdes para
futuras pesquisas e aplicagdes clinicas da IA em imagens médicas. [55]



Figura 25: Fluxograma critérios de inclusao e exclusao
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No contexto desta dissertagdo, elaborou-se um manuscrito para futura

submissao a periddico cientifico e desenvolveu-se, como produto tecnolégico, um

material instrucional voltado ao desenvolvimento de modelos de IA aplicados a

mamografia. O produto tecnoldgico serve como um guia pratico, em etapas,

abrangendo a selecao de bases de dados, a definicdo do problema, a preparagao das

imagens, a escolha de arquiteturas de deep learning, o treinamento e a avaliagao do

desempenho dos modelos, além de incorporar reflexdes éticas e clinicas. Esse

material foi construido a partir das evidéncias identificadas na revisao integrativa e

estruturado para apoiar pesquisadores, estudantes e profissionais de saude na

implementacgao de solugdes em IA para mamografia, favorecendo a reprodutibilidade

dos procedimentos e a adogao de boas praticas.



48

3.1- Aspectos Eticos

Nao foi necessario aprovagdo no Comité de Etica devido a pesquisa ndo
envolver seres humanos.
Foi utilizada IA Napkin para criagao de imagens e ChatGPT 5.1 para criagao

de fluxogramas e corregao de gramatica.
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4. RESULTADOS

Inicialmente identificou-se as tendéncias de publicagdes através de um
panorama geral das publicacbes dos ultimos cinco anos que abordam IA em
mamografia. A analise foi separada por ano de publicagdes; paises que tiveram maior
contribui¢des; quantidade de estudos que utilizaram mamografia e/ou tomossintese e

fabricantes mais citados, conforme a Figura 26.

Figura 26: Fluxograma metodologia panorama geral publica¢ées

Leitura dos 135 artigos selecionados

YV

Analise temporal das publicacdes por ano

Y

Analise geografica por paises com maior numero de publicacdes

Y

Classificagdo dos estudos por uso de mamografia e/ou tomossintese

Y

Identificacdo dos fabricantes de equipamentos mais citados

Fonte: Da autora (2025)

Os resultados foram analisados através do software RSTUDIO versao R 4.4.1
(2024-06-14 ucrt) que possibilita a organizagdo dos graficos e tabelas. O RStudio &
um ambiente de desenvolvimento integrado voltado para a linguagem de programagao
R, amplamente utilizado por cientistas de dados e estatisticos. Ele oferece uma
interface amigavel e recursos avancados para analise de dados, visualizacao grafica

e criagao de relatérios dindmicos [56].

4.1.1 - Analise da quantidade de publicagées por ano

A Figura 27 apresenta a quantidade de publicagdes nos ultimos 5 anos .
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Figura 27: Quantidade de publicagdes por ano
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Fonte: Da autora, (2025), [57], [58]
O ano que teve maior quantidade de publicagdes foi o ano de 2023 com 39 e o0

ano de 2024 com 34. O ano de 2019 teve somente 2 publica¢gdes e 0 ano 2025 teve 3
publica¢des devido a busca de artigos nos bancos de dados foram extraidas no inicio
do ano de 2025.

4.1.2 - Contribuicao dos paises

Identificaram-se 27 paises, havendo artigos com coautoria internacional. A

frequéncia de colaboragao por pais € apresentada na Figura 28.

Figura 28: Frequéncia de Paises
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Fonte: Da autora (2025), [57], [58]

Observou-se maior participagdo dos Estados Unidos, com 15 ocorréncias,
seguidos pela india 9. China e Reino Unido com 5, Italia e Suécia com 4, Egito, Coreia
do Sul, Australia e Noruega com 3, Ira, Taiwan, Inglaterra, Suiga, Paquistao,
Colébmbia, Dinamarca, Alemanha e Turquia com 2 e Grécia, Espanha, Arabia Saudita,
Finlandia, Portugal, Malasia, Austria e México com apenas 1 participagao.

A analise comparativa entre paises desenvolvidos e em desenvolvimento no
campo da IA aplicada a mamografia revela uma assimetria significativa na produgao
cientifica e na participagdo em estudos multicéntricos. Embora existam mais de 190
paises reconhecidos pela Organizacdao das Nagdes Unidas, apenas um numero
restrito, predominantemente dos Estados Unidos, india, Reino Unido e China,
concentra a maior parte das publicacbes e dos bancos de dados utilizados para
treinamento e validagdo de modelos de |A. Essa concentragéo geografica da pesquisa
implica que a maioria dos algoritmos foi desenvolvida com base em populacdes e
equipamentos de paises com alta disponibilidade tecnolégica e infraestrutura robusta,
0 que limita a capacidade de generalizagdo dos modelos quando aplicados a
contextos de paises menos desenvolvidos [59]. A auséncia de participacido de paises
subdesenvolvidos ou emergentes, especialmente da América Latina e da Africa,
amplia o risco de viés algoritmico e compromete a equidade diagnodstica, uma vez que
as diferengas genéticas, ambientais e de protocolos de aquisi¢do de imagem podem

afetar o desempenho dos sistemas de IA. Assim, esse resultado apresenta uma
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desigualdade cientifica, sugerindo a necessidade de politicas de colaboragdo
internacional e a criagdo de bases de dados diversificadas e multiétnicas, capazes de
promover sistemas de |A mais equilibrados e que funcionem bem em diferentes paises

e populacbdes.[60];[61] .

4.1.3 - Modalidade de imagem (Mamografia e Tomossintese)

Dentre esses estudos 111 focaram somente em Mamografia, 6 artigos em
Mamografia com contraste, 15 em Mamografia e Tomossintese, 5 somente em
Tomossintese e 2 artigos criaram banco de dados com Mamografia e com outras
modalidades por imagem como Ressonéncia Magnética e Ultrassom, conforme a
Figura 29.

Figura 29: Quantidade de artigos por Modalidade de imagem
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Fonte: Da autora (2025), [57], [58]

4.1.4- Fabricantes mais citados

Foi identificado os fabricantes de mamografia e tomossintese mais utilizados
na coleta de dados, conforme a Figura 30. Os artigos que utilizaram as imagens
através de banco de imagens foram identificados como “N/A” (ndo se aplica), ja os
artigos que realizaram a coleta de imagens através de instituicbes e ou centro de
imagens mas néo especificaram qual foi o fabricante, foram identificados como “néao

especifica”. Nesta analise foi possivel observar que o Fabricante Hologic foi o mais
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utilizado para a coleta das imagens em 35 artigos, em segundo lugar a GE com 26 e
terceiro lugar a Siemens com 19. A Siemens foi encontrada em 19 estudos, a Philips
em 12 e a Fujifilm em 10 estudos. Os fabricantes com menos participacdes foram a
Giotto e a Sectra com 5, Kodak e Konica que hoje sdo a mesma empresa com 2, Agfa,
Digital Mammography Sweden AB, IMS em apenas 1 estudo. Os estudos identificados

como “N/A” foram encontrados 43 e “nao especifica” 34 estudos.

Figura 30: Fabricantes usados nos artigos

N/A

N&o especifica
Hologic

GE

Siemens
Philips

Fuijifilm

Sectra

Giotto

Fabricante

Kaonica Minolta
Kodak
IMS

Hololgic

GET Medical Systems

Digital Mammography Sweden AB
Agfa

(=)
(=)
.
(=]

20 30
Quantidade de ocorréncias

Fonte: Da autora (2025), [57], [58]

Por fim, a analise do panorama global das publicagdes sobre o uso da IA em
mamografia evidencia um crescimento expressivo da producgao cientifica nos ultimos
cinco anos, com destaque para os anos de 2023 e 2024. Observa-se que a maior
parte das pesquisas € proveniente de paises com infraestrutura tecnolégica avangada,
especialmente Estados Unidos, india, Reino Unido e China, que concentram a maioria
dos bancos de dados utilizados para treinamento e validagdo de algoritmos. A
concentracdo geografica, embora tenha impulsionado o desenvolvimento técnico,
revela uma desigualdade cientifica que limita a generalizacdo e a equidade
diagnodstica dos modelos, sobretudo quando aplicados em populagbes sub-
representadas de contextos latino-americanos e africanos [59], [60].

Do ponto de vista técnico, nota-se uma predominancia de estudos voltados a

mamografia digital (111 publicacbes), em detrimento de modalidades mais recentes,
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como a tomossintese, identificada em apenas cinco pesquisas exclusivas. Embora a
tomossintese oferega vantagens na deteccéo de lesbes sobrepostas, sua aplicagéao
na modelagem de IA ainda é incipiente, o que indica um campo promissor a ser
explorado. Da mesma forma, os fabricantes mais recorrentes Hologic, GE e Siemens,
demonstram a forte dependéncia tecnolégica das pesquisas em poucos
equipamentos, o que reforga o risco de viés de dispositivo e limita a robustez dos
algoritmos em ambientes clinicos diversificados. Assim, evidencia-se a necessidade
de ampliar a representatividade de fabricantes e promover estudos comparativos que
analisem o impacto das variagdes de hardware e software no desempenho

diagnostico dos modelos.

4.2- Banco de Dados

Um dataset robusto precisa conter um numero expressivo de imagens
mamograficas, idealmente acima de 10.000 exames unicos, distribuidos entre
diferentes categorias de densidade mamaria, faixas etarias e etnias, para garantir a
generalizagdo do modelo e reduzir o viés algoritmico [25]. Além da quantidade, a
qualidade das anotagcbes € determinante: cada imagem deve ser rotulada por
radiologistas experientes, com marcacdes precisas de lesdes, classificacbes Bl-
RADS, lateralidade, tipo de incidéncia (CC, MLO) e correlagdo com achados
histopatoldgicos quando disponiveis. Segundo a FDA, bancos de dados voltados a
treinamentos de IA médica devem ser “diversificados, balanceados e acompanhados
de metadados clinicos completos, contemplando dados demograficos, técnicos e
diagndsticos”, assegurando rastreabilidade e auditoria ética [25]. Outro ponto
relevante € a conformidade com normas éticas e legais de protecéo de dados, como
a LGPD no Brasil, é indispensavel para assegurar a privacidade das pacientes e a
viabilidade do uso clinico da IA [62]. A escolha do banco de dados também deve
considerar o volume de dados disponiveis, pois algoritmos de aprendizado profundo
requerem grandes quantidades de exemplos para alcangar desempenho superior ao
dos especialistas humanos [64].

Na revisédo integrativa referente a categoria "banco de dados", o método
aplicado foi a leitura da metodologia dos 135 artigos e identificado os banco de dados
utilizados nas pesquisas, nem todos os estudos citaram qual banco foi utilizado e a
artigos que tiveram como objetivo desenvolver banco de dados e alguns autores

utilizam mais de um banco de dados.
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A Figura 31 demonstra o fluxograma desta etapa. Os bancos de dados prontos,
foram citados em vinte e dois artigos e o processo de desenvolvimento de bases de
dados voltadas a aplicagao de IA em mamografia, foram considerados nove artigos
com diversos critérios metodoldgicos. No que tange a caracterizagdo dos bancos de
dados existentes, foram analisados aspectos como o pais de origem, o volume total
de imagens disponiveis, a frequéncia com que cada base foi citada em publicacbes

cientificas, bem como suas principais caracteristicas estruturais e técnicas.

Figura 31: Fluxograma da identificagdo dos bancos de dados

135 artigos incluidos

Leitura dos métodos

— "

Identificados 22 bancos de dados prontos 9 artigos tinham como objetivo criar banco de dados

Fonte: Da autora (2025)

Quanto ao desenvolvimento de novos bancos de dados, a analise contemplou
variaveis como o numero de pacientes e de imagens incluidas, a modalidade de
imagem empregada (mamografia digital e/ou tomossintese), o intervalo temporal de
coleta dos exames, a quantidade de centros participantes na aquisi¢ao dos dados,
conforme a Tabela 5. Além dos modelos de IA aplicados e os respectivos objetivos
clinicos e computacionais. Esses parametros sao fundamentais para garantir a
representatividade, a qualidade e a aplicabilidade dos dados na construgdo de

sistemas de |IA robustos e clinicamente relevantes.

Tabela 5 - Desenvolvimento de Banco de dados

Titulo Autor | Pacientes | Imagens | Periodo Modalidade Pais
coleta

ADMANI: Annotated Digital 64 629.863 4.411.26 | 6 anos Mamografia Australia

Mammograms and Associated 3

Non-Image Datasets

Categorized contrast enhanced 65 326 2.006 2 anos Mamografia Egito
mammaography dataset for com
diagnostic and artificial contraste

intelligence research.

LAMIS-DMDB: A new full field 66 590 2.216 4 anos Mamografia Argélia
digital mammography database
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for breast cancer AI-CAD

researches
Malmo Breast ImaginG 67 104.791 | 451.054 | 16 anos Mamografia Suécia
database: objectives and tomossintese

development

Mammogram mastery: A robust 68 745 10.430 1 ano Mamografia Iraque
dataset for breast cancer
detection and medical education.

medigan: a Python library of 69 nao 4.360 nao Mamografia Espanha e
pretrained generative models for especifica especifica | endoscopia, Estados
medical image synthesis raios-x e RM | Unidos
The EMory BrEast imaging 70 116.902 ~3.65 7 anos Mamografia Estados
Dataset (EMBED): A Racially milhdes tomossintese | Unidos

Diverse, Granular Dataset of 3.4
Million Screening and Diagnostic
Mammographic Images

Towards precision medicine in 71 100 941 4 anos Mamografia Brasil
breast imaging: A novel open tomossintese
mammography database with
tailor-made 3D image retrieval
for Al and teaching.

Fonte: Da autora (2025)

4.2.1 - Banco de dados prontos

Foram identificados 22 bancos de dados previamente estruturados, conforme
demonstrado na Figura 32, dos quais 13 sdo de acesso publico, 6 possuem acesso
controlado, 3 sao privados e 4 correspondem a softwares comerciais. O banco de
dados mais amplamente utilizado foi o MIAS (Mammographic Image Analysis Society),
citado em 15 estudos cientificos. Este conjunto contém aproximadamente 1.800
imagens mamograficas, acompanhadas de anotagbes detalhadas sobre o tipo de
tecido mamario (como denso ou adiposo), a presenca de anormalidades, o tipo de
lesdo (incluindo nodulos, calcificagbes ou distorgdes arquiteturais), o grau de
severidade (benigna ou maligna) e a localizagdo aproximada das alteragdes
observadas. Os paises que mais desenvolveram banco de dados para mamografia
foram o Reino Unido e os Estados Unidos com a criagao de cinco bancos de dados

cada um.
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Figura 32 - Incidéncia de citagées de banco de dados prontos indicando o pais que ele foi

desenvolvido
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O banco de dados Optiman destaca-se por apresentar o maior volume de
imagens, totalizando cerca de 7 milhdes, enquanto o mini-MIAS, com 322 imagens,
constitui o menor conjunto identificado. Os principais bancos de dados em
mamografia reconhecidos ou utilizados em estudos submetidos a FDA, ou seja,
considerados adequados para validacdo de algoritmos clinicos foram: Digital
Database for Screening Mammography (DDSM), Curated Breast Imaging Subset of
DDSM (CBIS-DDSM), INbreast Dataset, OPTIMAM Mammography Image Database
(OMI-DB), Mammographic Image Analysis Society (MIAS). Os dispositivos
comerciais aprovados pela FDA como o ProFound Al — iCAD, Lunit INSIGHT MMG,
Transpara e Therapixel MammoScreen, utilizaram bancos clinicos privados com
milhdes de exames anonimizados, validados segundo protocolos éticos revisados
pela FDA e pelo Institutional Review Board (IRB), ou seja, Comité de Revisao
Institucional. Esses bancos sao confidenciais, mas citam frequentemente DDSM,
CBIS-DDSM e OMI-DB como datasets (banco de dados) suplementares de
treinamento ou calibragdo externa. [25]

No que se refere a diversidade étnica representada nos bancos de dados,
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observa-se uma variagdo limitada. A maior parte dos conjuntos de dados foi
desenvolvida por instituicdes do Reino Unido e dos Estados Unidos, responsaveis,
respectivamente, pela criagdo de cinco bancos de dados cada. Ja paises como
Australia, Noruega, Egito, China, Iraque, Portugal e Alemanha contribuiram de forma
mais pontual, cada um com apenas um banco de dados voltado & mamografia. E
importante destacar que muitos autores utilizaram mais de um banco de dados na
sua pesquisa, o que € muito relevante para testar a diversidade de tipos de imagens
mamograficas, seus achados radiolégicos e algoritmos de cada banco, podendo
assim treinar as suas |IAs com mais precisao.

A predominancia de dados oriundos de populacbes caucasianas,
majoritariamente provenientes de paises como Reino Unido e Estados Unidos,
compromete a capacidade dos algoritmos de reconhecer padrées morfolégicos e
densitométricos caracteristicos de outros grupos étnicos, como mulheres
afrodescendentes e asiaticas, que apresentam variagdes anatémicas e fisioldgicas
relevantes na estrutura mamaria [72]. Essa homogeneidade amostral pode gerar
vieses algoritmicos, levando a subdeteccédo de cancer de mama em populagdes sub-
representadas e, consequentemente, a ampliacdo de desigualdades em saude [73].
Assim, a inclusao intencional de dados multicéntricos e multiétnicos € uma condigao
essencial para o desenvolvimento de sistemas de |A robustos, éticos e clinicamente

aplicaveis em contextos globais [75].

4.2.2 - Desenvolvimento de Banco de Dados

A analise dos nove estudos que desenvolveram bancos de dados para IA
aplicada a mamografia evidencia uma expressiva variagdo tanto na quantidade de
imagens quanto na abrangéncia dos centros de coleta, aspectos fundamentais para
a robustez e a capacidade de generalizacédo dos modelos de IA. Na figura 33 é
demonstrado a quantidade de imagens e quantidade de centros de coleta de banco

desenvolvido.

Figura 33: Numero de imagens e centros de coleta por autor.
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O banco de dados, desenvolvido na Australia por Frazer et al [64], destaca-se
como o maior identificado, com 4.411.263 imagens. Contudo, a auséncia de
informagdes sobre o numero de centros de coleta limita a avaliagao da diversidade
tecnolégica e demografica do conjunto, comprometendo a analise da
heterogeneidade de origem das imagens. Em seguida, o banco criado por Jeong et
al [70] nos Estados Unidos reune cerca de 3,65 milhdes de imagens obtidas em quatro
centros de coleta, o que favorece uma maior variagao de equipamentos e protocolos
de aquisigdo, fator essencial para o desenvolvimento de algoritmos mais
generalizaveis e robustos diante de diferentes condigbes clinicas e técnicas.

Nos estudos de menor escala, observa-se um cenario contrastante. O banco
de dados brasileiro elaborado por Monteiro Cordeiro et al [71], com 941 imagens
provenientes de um unico centro, reflete os desafios de infraestrutura e a limitacao de
diversidade tecnolégica, o que pode reduzir a representatividade e aumentar o risco
de oveffitting, (fendbmeno em que o modelo aprende padrdes especificos do conjunto
de treinamento, perdendo capacidade de generalizagao e precisdo em dados externo
[22]), quando os modelos séo aplicados em outros contextos. Ja o estudo conduzido
por Khaled et al. [65], no Egito, embora tenha incluido apenas 2.006 imagens de um

centro de coleta, apresenta um diferencial relevante, o foco em mamografia com
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contraste, essa caracteristica confere grande valor cientifico ao banco, uma vez que
os modelos de I|A desenvolvidos para mamografias com contraste diferem
substancialmente daqueles aplicados a imagens convencionais, tanto na estrutura de
dados quanto nas variaveis radidmicas utilizadas. Assim, a existéncia de um banco
especifico para mamografia com contraste representa um avango estratégico na
diversificacdo dos datasets disponiveis e contribui para o aprimoramento de
algoritmos voltados a técnicas de diagndstico mais sensiveis e dinamicas.

Em sintese, observa-se que quanto maior o numero de centros de coleta e a
diversidade tecnoldgica envolvida, maior tende a ser a robustez, a equidade e a
capacidade de generalizacdo dos modelos de IA. Por outro lado, bancos uni
localizados, embora uteis em estagios iniciais de validagao, apresentam limitagdes
para aplicagbes clinicas amplas, reforcando a necessidade de iniciativas

colaborativas e multicéntricas.

4.2.3 - Analise demografica em relagao aos paises

Os paises responsaveis pelo desenvolvimento das inteligéncias artificiais
identificadas foram Australia, Egito, Argélia, Suécia, Iraque, Espanha, Estados Unidos
e Brasil. Destaca-se que os Estados Unidos participaram em dois estudos distintos:
um de forma exclusiva, conduzido por Jeong et al.[70], que utilizou aproximadamente
3,65 milhdes de imagens de mamografia e tomossintese, e outro em colaboracgao,
relatado por Osuala et al. [69], cujo banco de dados compreendeu 4.360 imagens
provenientes de mamografias, endoscopias, radiografias e ressonancias magnéticas.
No contexto brasileiro, identificou-se apenas um conjunto de dados, elaborado por
Monteiro et al. [71], com 941 imagens, o que ainda representa um volume pouco
expressivo para a construgao e validagao de modelos de IA.

Ao se considerar tanto os bancos de dados ja existentes quanto aqueles
desenvolvidos especificamente para as pesquisas, observa-se a incorporagao de
uma diversidade razoavel de origens étnicas. Contudo, verifica-se uma sub-
representacao significativa de mulheres afrodescendentes e asiaticas, o que constitui
uma limitagdo relevante para a validagao e a generalizagdo dos modelos de IA
aplicados a mamografia, uma vez que a auséncia de diversidade demografica
compromete o desempenho equitativo dos algoritmos e a confiabilidade dos
resultados obtidos [75]; [76].
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4.2.4 - Tempo de coleta de imagens

O tempo médio da coleta de dados teve bastante variagdo, conforme
observado na Figura 34, nao teve uma tendéncia especifica. Os periodos mais longos
foram o estudo de Dahlblom et al. [67] por 16 anos e a pesquisa de Cossio et al. [77]

por 13 anos. O periodo mais curto no estudo de 1 ano pelo autor Aqdar et al. [68].

Figura 34: Periodo de coleta de imagens
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Fonte: Da autora (2025), [57], [58]

Quanto maior o periodo de coleta, maior a probabilidade de incorporar
variagdes tecnoldgicas, demograficas e clinicas que refletem a heterogeneidade real
dos exames mamograficos. Isso contribui para modelos mais generalizaveis e menos
suscetiveis ao overfitting, ampliando sua aplicabilidade em diferentes contextos
populacionais e equipamentos de imagem. Por outro lado, bases de dados
construidas em periodos muito longos podem introduzir viés temporal, decorrente da
evolugao dos dispositivos de mamografia (por exemplo, da tecnologia analdgica para
a digital e, mais recentemente, para a tomossintese), o que impacta diretamente a
consisténcia das caracteristicas radibmicas e da acuracia preditiva dos algoritmos
[59]; [60]. Assim, o equilibrio entre extensdo temporal e uniformidade tecnoldgica
constitui um fator critico para assegurar a validade externa e a confiabilidade clinica

dos modelos de IA em mamografia.
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4.2.5 - Modelos de IAs na construgao de banco de dados

Nos estudos analisados, diversos modelos de IA foram empregados para o
desenvolvimento, aprimoramento e validagdo de bancos de dados de mamografia.
Esses modelos apresentam abordagens distintas, desde redes neurais
convolucionais (CNNs) até arquiteturas generativas adversariais (GANs) e métodos
de explicabilidade, este método, sao técnicas que tornam os modelos de IA mais
transparentes, permitindo compreender como e por que eles chegam a determinadas
decisbdes ou previsdes. Deste modo, reflete 0 avango e a diversidade de técnicas
aplicadas a area da detecgao precoce do cancer de mama. A Tabela 6 sintetiza os

modelos identificados nos artigos durante a revisao integrativa.

Tabela 6 - Modelos de IAs utilizados na construgéo de banco de imagens

Autor Modelo de IA
65 EfficientNetBO , GradCam, GANs
66 EfficientNetB7 , Segmentagéo
69 DCGAN, CycleGAN, pix2pix, C-DCGAN, WGAN-GP: M
70 EfficientDet-b0, VGG11 com batch normalization , Character-level BERT
77 Lunit INSIGHT MMG v1.1 .7.2,Ther2a;:1)ixel MammoScreen v2.1.0, Vara
v2.

Fonte: Da autora (2025)

A familia EfficientNet, proposta por Tan e Le [78], representa uma das
arquiteturas de CNN mais eficientes para analise de imagens médicas, pois equilibra
profundidade, largura e resolu¢ao da rede por meio de um método de escalonamento
composto. Essa abordagem permite alto desempenho com menor custo
computacional, sendo amplamente utilizada em tarefas de classificagao de imagens
mamograficas e detecgdo de anomalias. O modelo EfficientNetB0, de menor porte, €
ideal para bancos com numero limitado de imagens; enquanto o EfficientNetB7 é uma
versdo mais profunda, com maior capacidade de generalizagao [78].

O método Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) € uma
técnica de explicabilidade que permite visualizar quais regides da imagem
influenciaram a decisdo de uma rede neural. No contexto da mamografia, o Grad-

CAM ¢é empregado para gerar mapas de calor que evidenciam areas suspeitas,
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facilitando a validagéo clinica dos modelos e aumentando a transparéncia da IA [79].

As GANSs, propostas por Goodfellow et al. [80], sdo redes compostas por dois
modelos em competigdo, um gerador e um discriminador, capazes de criar imagens
sintéticas realistas. Na mamografia, sdo utilizadas para aumentar o tamanho dos
bancos de dados, corrigir desequilibrios de classes e gerar variagbes anatébmicas
simuladas, essenciais para reduzir o overfitting e ampliar a robustez dos algoritmos.

As variagbes como DCGAN e WGAN-GP aprimoram a estabilidade do
treinamento; CycleGAN e Pix2Pix sdo usadas para tradugdo de imagem para
imagem, como simular diferentes modalidades (ex.: mamografia com e sem
contraste), e C-DCGAN permite controle condicional sobre as imagens geradas. [81];
[82]; [83]; [84].

O modelo EfficientDet-BO € uma variagao orientada a deteccdo de objetos
derivada da EfficientNet, incorporando uma rede de fusdo ponderada de
caracteristicas (BiFPN), o que otimiza a identificacdo de lesées e microcalcificagdes
em mamografias [78]. Ja a VGG11, proposta por Simonya [86] e Zisserman [85], é
uma rede classica que, com a adi¢cao de “batch normalization” (normalizagao por lote),
aumenta a estabilidade do treinamento e reduz o risco de sobreajuste, sendo util em
bancos com variagdo limitada de imagens.

O modelo Character-level BERT, derivado da arquitetura “Bidirectional
Encoder Representations from Transformers”, ou seja, “Representacdes Bidirecionais
de Codificadores baseadas em Transformadores” € aplicado para o processamento
de textos associados aos metadados dos bancos (como relatérios, descrigdes clinicas
e anotagdes). Sua funcao é analisar e padronizar informagdes nao estruturadas, o
que contribui para a integridade semantica dos bancos de dados e para o aprendizado
multimodal entre imagem e texto [86].

Além das arquiteturas abertas, destacam-se modelos comerciais validados
clinicamente:

e Lunit INSIGHT MMG v1.1.7.2, baseado em CNNs profundas, aprovado pela
FDA para deteccao de achados suspeitos e priorizacdo de exames [87];

e Therapixel MammoScreen v2.1.0, que atua como segunda leitura
automatizada, reduzindo o tempo de interpretacdo e aumentando a
sensibilidade do radiologista [88];

e Vara v2.1, voltada a triagem automatizada, combinando aprendizado

supervisionado e explicabilidade para priorizacdo de casos suspeitos [89].
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A diversidade de modelos identificados demonstra um ecossistema de 1A em
rapida evolugdo. Contudo, observa-se que muitos bancos de dados ainda sao
desenvolvidos sem integracao explicita de modelos de aprendizado profundo, como
verificado nos trabalhos de Frazer et al. [64], Dahlblom et al. [67], Aqdar et al. [68] e
Monteiro Cordeiro et al. [71], o que revela uma lacuna metodolégica na
interoperabilidade entre bancos de dados e algoritmos. Essa auséncia reforca a
necessidade de padrbes técnicos abertos e datasets multi-institucionais, garantindo
maior diversidade e generalizagdo dos modelos de |A aplicados a mamografia [60].

Em sintese, a analise dos bancos de dados consolidados e dos recentemente
desenvolvidos para pesquisas evidencia uma diversidade étnica apenas moderada.
Entretanto, observa-se uma marcante sub-representacdo de mulheres
afrodescendentes e asiaticas, o que configura uma limitagdo significativa para a
validacédo e a generalizagdo dos modelos de IA aplicados a mamografia. Entre os
principais bancos de dados amplamente reconhecidos e utilizados em estudos
submetidos a FDA, destacam-se o DDSM, CBIS-DDSM, o INbreast, o OPTIMAM e
MIAS. Esses conjuntos mostraram-se uma tendéncia na construgdo de modelos de
IA em mamografia e tomossintese.

Entre os bancos de dados desenvolvidos, dois estudos se destacaram pelo
volume de imagens e pela extensao temporal da coleta. O banco australiano proposto
por Frazer et al. [64] foi o maior identificado, com 4.411.263 imagens. Contudo, a
auséncia de informagdes sobre o numero de centros de coleta limita a avaliacdo da
diversidade tecnoldgica e demografica, dificultando a analise da heterogeneidade de
origem das imagens. Ja o banco elaborado por Jeong et al. [70], nos Estados Unidos,
reune aproximadamente 3,65 milhbes de imagens obtidas em quatro centros de
coleta, o que favorece uma maior variabilidade de equipamentos e protocolos de
aquisicao, elemento fundamental para o desenvolvimento de algoritmos mais
generalizaveis e robustos em diferentes contextos clinicos e técnicos.

Em contrapartida, o estudo conduzido por Khaled et al. [65], no Egito, embora
tenha incluido apenas 2.006 imagens provenientes de um unico centro, apresenta um
diferencial notavel, o uso de mamografias com contraste. Essa especificidade confere
elevado valor cientifico ao banco, uma vez que os modelos de IA voltados a
mamografia contrastada diferem significativamente daqueles baseados em imagens

convencionais, tanto na estrutura dos dados quanto nas variaveis radidmicas
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exploradas. Sugere-se a inclusdo desta técnica para novos bancos de dados para
aumentar a eficiéncia dos modelos de IA , como também a inclusdo de bancos
especificos com mamografias com implante mamario, pois a imagem também difere
da mamografia sem implante, podendo atrapalhar a leitura do modelo de IA, nao
foram mencionados de forma clara a inclusdo destas imagens.

De modo geral, quanto maior o periodo e a amplitude da coleta de dados, maior
tende a ser a incorporagcdo de variagbes tecnoldgicas, demograficas e clinicas,
refletindo a complexidade real dos exames mamograficos. Essa heterogeneidade
contribui para a criagcdo de modelos mais generalizaveis e menos suscetiveis ao
overfitting. Assim, conforme discutido por McDermott et al. [60], a criacdo de bancos
de dados amplos, diversificados e transparentes é essencial para o desenvolvimento
de modelos de |A robustos e reprodutiveis.

A variedade de modelos de IA identificados nos estudos analisados demonstra
um ecossistema cientifico em rapida evolucdo. Contudo, para consolidar avangos
consistentes, recomenda-se que os préximos trabalhos descrevam detalhadamente
as arquiteturas utilizadas, os critérios metodologicos empregados e as métricas de
desempenho adotadas, assegurando transparéncia, comparabilidade e rigor na

avaliagcao da efetividade dos modelos desenvolvidos.

4.3. Comparacao entre IA e Radiologista

A incorporacao da IA na radiologia mamaria tem revolucionado a forma como
0s exames sao interpretados, proporcionando um avango significativo na detecgao
precoce do cancer de mama. O desenvolvimento de algoritmos baseados em DL e
CNN tem permitido a analise automatizada de imagens mamograficas com niveis de
acuracia comparaveis, em alguns casos, aos de especialistas experientes [90]. Esses
sistemas sao capazes de identificar padrdes sutis e caracteristicas morfoldgicas
imperceptiveis ao olho humano, potencializando a capacidade diagnostica e
reduzindo as taxas de erro associadas a fadiga ou a variabilidade interobservador.
Nos ultimos anos, a aplicagao da IA a mamografia tem se consolidado como uma das
vertentes mais promissoras no rastreamento e diagnostico precoce do cancer de
mama. Diversos estudos clinicos multicéntricos tém buscado comparar a acuracia
dos algoritmos de |A com a de radiologistas experientes, demonstrando resultados

que variam conforme o tipo de modelo, o volume de dados de treinamento e o perfil



66

das populacgdes analisadas. O trabalho de McKinney et al. [91], publicado na revista
Nature, é considerado um marco por demonstrar que uma rede neural profunda
treinada com mais de 76.000 exames mamograficos alcangou desempenho
comparavel ao de radiologistas na detecg¢ao de canceres invasivos, reduzindo falsos
positivos e falsos negativos. Esse tipo de evidéncia sugere o potencial da IA como
ferramenta de segunda leitura, ampliando a sensibilidade diagnostica sem substituir
o julgamento clinico humano. Compreender comparativamente o desempenho
diagndstico entre 1A e radiologistas ¢é fundamental para definir papéis
complementares, orientar politicas de implementagcdo segura e fomentar praticas
radiolégicas baseadas em evidéncias, capazes de equilibrar automacéo, preciséo e
responsabilidade clinica.

O método aplicado nesta pesquisa foi a leitura do resumo e métodos dos 135
artigos para identificar quais artigos compararam a IA com o Radiologista através de
métricas. Foram identificados 19 artigos que relataram métricas na comparagao do
uso da IA e sem a IA com o Radiologista. As principais métricas relatadas s&o

descritas na Tabela 7 abaixo.

Tabela 7: Métricas de avaliagdo do modelo de IA

Métrica Caracteristica

AUC representa a capacidade discriminatéria do
teste

Acuracia indica o percentual de acertos

Sensibilidade mede a detecgdo correta de casos positivos

Especificidade avalia a identificagdo correta de casos
negativos,

VPP e VPN refletem a confiabilidade das predigoes
positivas e negativas, respectivamente

Fonte: [92], [93]

Na Tabela 8, é apresentado os dados do nome do autor, 0o numero de médicos
radiologistas participantes da pesquisa, o pais de realizacdo do estudo e os modelos

de IA empregados na pesquisa.



Tabela 8 :Relagado entre quantidade de radiologistas, pais e modelos de IA

Autor | Qdade. Pais Modelos de IA
Radiologistas
2 Alemanha Espectros de Wiener normalizados (nWS),
94
2 Egito MVCM — Multiview Contrast Mammography
Model.
95
12 China Redes neurais convolucionais (CNNs)
96
2 Roménia AlexNet
97
15 Estados CNN, ResNet-34, Lunit INSIGHT DBT
Unidos, Coreia
08 do Sul
3 Coreia do Sul YOLO (You Only Look Once)
99
ndo especifica | Dinamarca Lunit INSIGHT MMG versdo 1.1.7.1
101
nao especifica | Noruega Lunit INSIGHT MMG versdo 1.1.7.2.
102
5 China RefineNet, CBAM (Convolutional Block Attention

103

Module), XGBoost Classifier

67
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2 Suica Deep Convolutional Neural Network (dCNN)
104
22 Dinamarca Transpara
105
ndo especifica | Estados Therapixel model, Faster R-CNN, CEM (Challenge
Unidos, Suécia | Ensemble Method)
106
107 3 China ResNeXt-50
ndo especifica | Estados Challenge Ensemble Method (CEM)
Unidos
108
10 Coreia do Sul Lunit INSIGHT MMG
109
101 Estados nao especifica
110 Unidos
nao especifica | Egito Lunit INSIGHT MMG,
111
8 Alemanha ProFound Al
112
5 Alemanha Transpara
113

Fonte: Da autora (2025)

Observa-se uma concentragcdo de pesquisas em paises com maior
infraestrutura tecnoldgica, como Estados Unidos, Coreia do Sul, China e paises
europeus, utilizando majoritariamente modelos baseados em redes neurais
convolucionais (CNNs) e solugdes comerciais ja consolidadas, como Lunit INSIGHT
MMG/DBT, Transpara, ProFound Al e modelos ensemble (como o CEM). Esse

cenario indica que a validagao dos modelos de IA em mamografia tem sido conduzida
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em contextos especificos, com forte presenca de paises desenvolvidos e participacao

limitada de radiologistas na maioria dos estudos, o que pode restringir a generalizagao

dos resultados para outros contextos clinicos. A participagdo da quantidade de

radiologistas é discutida no item 4.3.1.

Na Tabela 9, sdo descritas as métricas reportadas. Nos casos em que o autor

nao especificou alguma métrica, foi adotada a sigla N/A (n&o se aplica). Os valores

das métricas indicadas correspondem aos maiores resultados mencionados nos

respectivos artigos. Quando o estudo avaliou multiplos modelos de inteligéncia

artificial, foi incluido apenas aquele que demonstrou o melhor desempenho.

Importante destacar que nem todos os artigos citaram todas as métricas, o que limita

a analise de eficiéncia da comparacao entre IA e Radiologista.

Tabela 9: Métricas comparagao IA com Radiologista.

Acurac ESpecifsensib auc 80 e evdade| VPP | VPN
Autor (AUC IA ia IA |C|cli:de IldlaAde VPP IAVPN IA I:afjlfl Radiol | Radiol | Radiol Rafj'fl Rafj'tOI
gista ogista | ogista | ogista ogista | ogista
94 180,80%84,00%(76,00%|78,00%| N/A N/A N/A |182,00%|78,00%|75,00%| N/A N/A
95 193,60%90,90%(96,30%|75,00%|87,10%|92,00%| N/A {91,70%88,90%92,60%|80,00% |96,20%
96 |85,50%| N/A N/A 190,80%| N/A N/A N/A N/A |94,36%| N/A |87,76%|99,09%
97 199,10%/99,28%| N/A N/A N/A N/A N/A |78,03%| N/A N/A N/A N/A
98 |93,00%| N/A |[83.00%|88.57%| N/A N/A N/A | 0.90 |85.44%|77.34%| N/A N/A
99 191,00%87,20%85,10%|89,50% |84,30%|90,20%|89,00%|85,60%88,10%|83,20%(82,70%|88,90%
101 N/A N/A |97.85%|75.36%|22.34%(99.79%| N/A N/A |74.03%|97.84%|21.98%(99.78%
102 |95,60%| N/A [90,4%.|94,50%| N/A N/A N/A N/A 190,30%|95,4%.| N/A N/A
103 |93,20%85,70%70,00%90,30%|67,70%| N/A N/A |84,20%66,70%|90,20%|64,60%| N/A
104 N/A 189,80% 1000/;00 84,00%| N/A N/A N/A N/A |88,00%(86,20%| N/A N/A
105 N/A N/A |97,90%74,60%|22,00%|99,80%| N/A N/A |73,90%|97,90%|22,00%99,80%
106 [90,30%| N/A |81,20%|85,90%| N/A N/A |94,20%| N/A |85,90%|98,50%| N/A N/A
107 |79,00%| 74.1% | 61.1% | 80.6% | 80.6% | 61.1% |89,00%| 88.9% | 88.9% | 72.7% | 94.1% | 80.0%
108 |93,00%| N/A [92,50%|81,30%| N/A N/A |93,00%| N/A |82,60%|93,00%| N/A N/A
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109 [91,00% N/A N/A N/A N/A |81,00%| N/A |88.6% |66.4% | N/A

N/A

110 |84,00%| N/A |41,00%|91,00%| N/A N/A 81,40%| N/A N/A N/A N/A

N/A

100,00

o | NA [8284%

111 N/A 190.30%(73.91%|93.69%|94.55%|70.83%| N/A |82.84%

N/A

112 189,00%| N/A |80,20%|81,70%| N/A N/A N/A N/A |78,60%|91,60%| N/A

N/A

113 N/A N/A |38,00%|91,10%|16,50%| N/A N/A N/A 196,70%|11,10%|12,80%

N/A

Fonte: Da autora (2025)

Nesta analise foi identificado que o estudo de Chen, et al.[99] e Wan et al. [107]
foram os Unicos que avaliaram todas as métricas. As métricas da IA no estudo de
Chen et al. [99] foram um pouco maiores que as dos Radiologistas. Na pesquisa de
Wan et al. [107], as melhores métricas foram do Radiologista com auxilio da IA.

No estudo de Badawy et al. [111], foi utilizado o modelo comercial Lunit
INSIGHT MMG, a pesquisa demonstrou que |A foi mais precisa do que os
radiologistas na detecgao de lesbes malignas em mamografias digitais BIRADS 4 e
5. A |A obteve uma acuracia de 90,30%, superando os 82,84% alcancados pelos
radiologistas. Embora os radiologistas apresentassem uma sensibilidade de 100%, a
IA se destacou com um valor preditivo positivo significativamente maior (94,55%
contra 82,84% dos radiologistas). No entanto, a sensibilidade do radiologista foi
superior. A analise histopatolégica foi utilizada como padrdo de referéncia, e os
resultados sugerem que a |IA pode ser um aliado valioso para os radiologistas,
proporcionando maior precisao na triagem de lesbes malignas, mas sem substituir
completamente o julgamento clinico humano

Na pesquisa de Kerschke et al. [113], a aplicacdo da IA modelo Transpara,
reduziu significativamente a propor¢do de mulheres com falsos positivos, de 89,9%
para 62,0%, enquanto aumentou a taxa de exames sem falsos positivos de 11,1%
para 38,0%. Em termos de sensibilidade, houve uma pequena queda de 96,7% para
91,1%, indicando que algumas lesdes malignas deixaram de ser identificadas pelo
sistema. A analise especifica de massas mostrou que a |IA apresentou sensibilidade
comparavel a dos radiologistas, com uma reducgao substancial de falsos positivos. O
valor preditivo positivo aumentou de 12,8% para 16,5%, sugerindo que a |IA pode
otimizar a eficiéncia do rastreamento.

A pesquisa de Squires et al. [114], ndo avaliou nenhuma métrica, porém
investigou o0 modo de diferentes rotulacbes de densidade mamografica, fornecidas
por radiologistas, influenciam o desempenho de modelos de DL e se a variabilidade
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interleitores afeta tanto as representacdes internas quanto a qualidade das predic¢oes.
Para essa analise, foram empregadas métricas como a Spearman Rank Correlation,
a fim de aferir a concordancia entre os rankings das predi¢ées do modelo e os escores
atribuidos pelos leitores, o RMSE para mensurar o erro médio quadratico entre
valores previstos e escores reais, e o0 Odds Ratio em subconjunto de dados para
examinar a associagao entre densidade prevista e risco de cancer de mama. Em
termos de arquitetura, utilizou-se uma DenseNet pré-treinada no ImageNet como
extrator de caracteristicas, acoplada a regressao linear para predigao de densidade,
e uma ResNet-18, também pré-treinada, em dois arranjos end-to-end: um modelo
single-predictor, com saida unica de densidade, e um modelo multi-predictor, com 13
saidas correspondentes a leitores especificos, concebido para lidar com a
variabilidade das etiquetas. Os resultados indicaram que a variabilidade dos rétulos
afeta de modo significativo a relagédo entre as representagdes extraidas e a predi¢cao
final de densidade, embora o impacto sobre a representacédo apreendida em si seja
minima. Em consequéncia, modelos treinados em bases distintas podem nao ser
diretamente comparaveis devido a diferengas de escala dos roétulos, mas suas
representacdes internas mostram potencial de transferéncia para outras aplicacées
clinicas. Assim, no desenvolvimento de modelos de DL voltados a predicdo de
densidade mamografica, torna-se imprescindivel considerar a variabilidade dos
rétulos para assegurar a confiabilidade das predicoes em diferentes contextos.

A pesquisa de Ghosh [115], também n&o avaliou nenhuma métrica, mas o
estudo investigou a eficacia de um fluxo de trabalho baseado na colaboragéo entre IA
e radiologistas, utilizando conjuntos de dados abertos do BI-RADS. O objetivo foi
verificar se a inclusdo da classificacdo BI-RADS atribuida por radiologistas, em
conjunto com parametros de imagem, melhoraria a acuracia na predigdo de
resultados histoldgicos de lesbes mamarias. Dois conjuntos de dados distintos foram
usados com trés algoritmos de aprendizado de maquina (rede neural artificial, vetor
de maquina de suporte e rede bayesiana). Os modelos que integraram a opinido do
radiologista apresentaram desempenho significativamente superior. Os resultados
sugerem que o trabalho conjunto entre IA e radiologistas pode aprimorar a tomada de
decisdes clinicas.

O estudo de Tao et al. [116] avaliou métricas somente da IA e teve por objetivo
criar conjuntos de testes personalizados com o objetivo de melhorar o desempenho

de grupos especificos de leitores de mamografias. Foram analisados 60 casos
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mamograficos de alta densidade, interpretados por 36 radiologistas divididos em dois
grupos distintos. Modelos de aprendizado de maquina foram treinados para prever
erros diagnosticos, utilizando caracteristicas radidmicas extraidas de regides de
interesse das imagens. Os resultados demonstraram que a abordagem proposta foi
capaz de prever erros falso-positivos e falso-negativos, mas apresentou limitagdes na
deteccdo de erros de localizagdo. Esses achados sugerem que a adaptacao de
materiais educativos com base nas dificuldades especificas de cada grupo de leitores

pode contribuir para aprimorar a interpretacdo de mamografias.

4.3.1. Participagao dos Radiologistas

O estudo de Sechopoulos, loannis, Ritse [110], teve a maior participacao de
radiologistas, totalizando 101 participantes, seguido de Tao et al. [116] com 36
radiologistas e Elhakim et al. [101] com 22 radiologistas, conforme demonstrado na
Figura 35.

Figura 35 - Quantidade de participagdo dos Radiologistas
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Fonte: Da autora (2025), [57], [58]

A participagao dos radiologistas nos estudos que comparam o desempenho
diagndstico entre |A e especialistas humanos é um fator determinante para a robustez

metodoldgica e a validade dos resultados obtidos. Quanto menor o numero de

100
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radiologistas envolvidos, maior a probabilidade de viés individual e menor a
representatividade das métricas avaliadas, comprometendo a generalizagdo dos
achados para a pratica clinica. Conforme salientam McKinney et al. [24], a diversidade
de avaliadores humanos permite estabelecer um parametro de referéncia mais
confiavel para a analise comparativa entre |A e radiologista, reduzindo o impacto de
diferencas subjetivas de interpretacdo. Os estudos multicéntricos com ampla
participagao de radiologistas tendem a refletir melhor a variabilidade real do ambiente
clinico, assegurando maior validade externa aos modelos de |IA [60]. Assim, a
limitagdo na quantidade de radiologistas avaliadores deve ser considerada um
importante fator metodologico que influencia diretamente a acuracia das métricas
comparativas e a aplicabilidade dos algoritmos em cenarios clinicos diversos.

Resumidamente a analise comparativa dos estudos evidencia que a integragao
entre a IA e a interpretacido humana representa a principal tendéncia na evolugao do
diagndstico mamografico. Embora modelos auténomos, como o Lunit INSIGHT MMG,
demonstrem niveis de acuracia superiores aos dos radiologistas em determinados
contextos clinicos, o0 consenso entre as pesquisas de Chen et al. [99], Wan et al. [107]
e Ghosh [115] confirmam que os melhores resultados sdo obtidos por meio de
abordagens colaborativas, nas quais a IA atua como suporte a decisdo e ndo como
substituta do profissional. Tais achados apontam para uma mudanga de paradigma,
em que a |A assume papel de “segunda leitura” ou de sistema de triagem inteligente,
potencializando a sensibilidade e a especificidade diagndstica, além de reduzir o
numero de falsos positivos, como demonstrado no modelo Transpara por Kerschke
et al, [113]. Essa convergéncia entre eficiéncia algoritmica e julgamento clinico
humano reforga que o futuro da mamografia digital depende da interoperabilidade
entre tecnologia e expertise médica, priorizando a acuracia e a equidade no
rastreamento do cancer de mama.

Apesar dos avancos observados, persistem lacunas estruturais e
metodoldgicas que limitam a plena integragdo da IA a pratica clinica. A auséncia de
padronizacdo na avaliagao das métricas, a variabilidade dos rétulos utilizados para o
treinamento dos modelos, como evidenciado por Squires et al. [114] e a escassez de
bancos de dados multi-institucionais e multiétnicos ainda comprometem a
generalizagao e a validacdo externa dos algoritmos. Estudos como o de Tao et al.
[116], apontam também a necessidade de desenvolver modelos adaptativos voltados

ao aprimoramento do desempenho de radiologistas em diferentes niveis de
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experiéncia, sugerindo um movimento emergente em dire¢cdo a |A educacional e
personalizada. Assim, as préoximas direcdes de pesquisa devem concentrar-se na
criacido de datasets diversificados, com no uso de meétricas harmonizadas e na
implementacgao de frameworks hibridos entendidos como estruturas de colaboragao
em que algoritmos de inteligéncia artificial e especialistas humanos compartilham e
articulam, de forma complementar, etapas de triagem, interpretagdo e tomada de
decisdo clinica, favorecendo uma leitura mamografica mais precisa, inclusiva e
contextualizada.

Outro ponto é que a participagdo reduzida de radiologistas avaliadores
configura-se como uma limitagdo metodoldgica relevante, uma vez que impacta
diretamente a precisdo das métricas comparativas e restringe a aplicabilidade dos

algoritmos em contextos clinicos mais amplos e heterogéneos.

4.4. Tendéncias de pesquisa no campo da IA em mamografia

A aplicacdo da |A na mamografia tem se expandido em multiplas direcoes,
refletindo o esforgo global para aprimorar a detecgdo precoce e o diagndstico do
cancer de mama. A diversidade de abordagens evidencia o amadurecimento cientifico
do campo, com estudos voltados para diferentes finalidades, como a classificacédo
automatica de lesdes, a deteccdo de cancer em exames de rastreamento, o
desenvolvimento de modelos especificos para microcalcificacbes e massas
mamarias, e até algoritmos de segmentagdo que servem como base para novas
arquiteturas de aprendizado profundo [110]; [60]. Essa multiplicidade de cenarios
demonstra que a IA ndo se limita a reproduzir a leitura humana, mas amplia o
potencial diagndstico ao explorar caracteristicas invisiveis ao olho clinico, como
padrdes sutis de textura, contraste e densidade mamaria.

A validacdo desses algoritmos depende de uma analise rigorosa de suas
métricas de desempenho, que expressam nao apenas a capacidade do modelo em
reconhecer padrdes, mas também sua confiabilidade na pratica clinica. Métricas
como acuracia, sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo (VPP), valor
preditivo negativo (VPN) e a area sob a curva ROC (AUC) sédo essenciais para
comparar modelos e compreender seus limites em diferentes cenarios diagndsticos
[107]; [99]. A interpretagao critica dessas métricas € fundamental, pois um modelo

com alta sensibilidade, mas baixa especificidade, pode aumentar a taxa de
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reconvocagao, enquanto o oposto pode levar a perda de casos malignos, ambos
resultados indesejaveis em programas de rastreamento populacional.

Nesse contexto, torna-se relevante mapear as tendéncias recentes de
pesquisa e compreender como os estudos tém abordado cada uma dessas
dimensdes da IA em mamografia. A classificacdo tematica dos trabalhos permite
identificar lacunas entre areas de maior e menor investimento cientifico, revelando,
por exemplo, o predominio de estudos voltados a deteccdo e classificagdo em
detrimento de abordagens mais complexas, como a segmentagdo de distorgdes
arquiteturais ou a modelagem do risco longitudinal. Ao reunir evidéncias sobre o foco
dos estudos, o tamanho e a diversidade dos conjuntos de dados e o desempenho dos
modelos, esta pesquisa contribui para delinear caminhos futuros para o
desenvolvimento de |As mais robustas, generalizaveis e eticamente aplicaveis a
pratica radiologica [1]

Para identificar o cenario atual, esta pesquisa aplicou a leitura dos resumos,
metodos, resultados e conclusao dos 135 artigos e separados os artigos em tabelas
pelo foco do estudo e identificado o pais de desenvolvimento, quantidade de imagens
que foram incluidos no estudo, quantidade de centros de coleta, os modelos de IA
utilizados e as métricas (AUC, Acuracia, Especificidade, Sensibilidade, VPP e VPN).

Os objetivos encontrados estao descritos na Figura 36 com a quantidade de
artigos foram: |As para Classificagdo do Cancer de mama; Deteccao Cancer de
Mama; Desenvolvimento |IA para Microcalcificagdes, Desenvolvimento IA para
massas mamarias, Comparacao entre |As, |As para prever o risco do cancer de
mama, |As na avaliacdo de densidades mamarias, Deteccdo da distorgcéo
arquitetural, Segmentacgao para desenvolver IAs em mamografia e Outras categorias

que tiveram obijetivos diversificados.
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Figura 36: Objetivos da IA em Mamografia
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Deteccdo da distorcdo arguitetural - 2 artigos
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Outras categorias- 14 artigos

Fonte: da Autora (2025)

Os resultados foram separados por objetivos e serdo descritos abaixo, a

analise foi realizada através das métricas apresentadas.

4.4.1. |As para Classificagcao do Cancer de mama

Na Tabela 10, estdo descritos todos os artigos que desenvolveram I1As com o
objetivo de classificar os achados radiolégicos em mamografias ou tomossintese,
como noédulos, microcalcificagdbes ou distor¢gdo arquitetural, em benignas ou
malignas, auxiliando o Radiologista no diagndstico. Nesta categoria foram
encontrados 12 artigos, estes utilizaram diferentes bancos de dados prontos ou
utilizaram centros de coleta de imagem, percebe-se uma grande variagdo na
guantidade de imagens para o desenvolvimento de cada IA, sendo o menor conjunto

com 312 imagens no estudo de Zhang et al [117] e 0 maior conjunto de imagens de
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Tabela 10: Classificagao Cancer de mama
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Centros
de
Aut Qdade | coleta Acur Espec | Sens
Pais | image | ou Modelo de IA | AUC Ay ificida | ibilid | VPN | VPP
or acia
ns Banco de ade
de
dados
119 | Egito | 1.219 | MIAS ResNet50 e ~
DDSM | VGG-16 Ndo
CBIS- 98,46 | 97,9 | especif | 97,6
DDSM % 8% ica 3% N/A | N/A
120 | Esta | 22689 | 4 Du-Rad  Du-
dos Res Net
Unid
0s 81% 45% | N/A N/A | N/A | N/A
121 | Israel | 9.234 20 XGBoost
e (Extreme
Esta Gradient
dos Boosting) e
Unid Fusdo 98,7
0s multimodal 88% N/A | N/A 0% N/A | N/A
118 | Kuw | 55.890 | DDSM CNN, Transfer
ait CBIS- Learning com
DDSM InceptionResN
etV2,Transfer
Learning com 99,1
Xception N/A 3% N/A N/A | N/A | N/A
122 | Paqu | 2620 CBIS- cVGG
istdo DDSM (compact
VGG), VGG16,
ResNet50,Den
seNet121,
InceptionResN 91,5
etV1 N/A 0% N/A N/A | N/A | N/A
123 | Espa | 985 DBTex AlexNet,
nha, Challen | VGG19,
Eqito ge ResNet50Wid
, eResNet101,
Rein SqueezeNet,
o] EfficientNet
Unid 80,4 | 73,91
0 80% 3% % 91% | N/A | N/A
124 | Arabi | 12.208 | DDSM, | AlexNet, CNN
a DBTex personalizada,
Saud Challen | ABER
ita ge 99,4 |99,40 |99,3 |99,2 |99,20
Dataset N/A 0% % 0% 0% %
125 | Esta | 1.709 |1 VGG16, N/A N/A N/A N/A N/A N/A
dos PyTorch, GPU
Unid Nvidia TESLA
0s V100
126 | Arabi | 410 INbreast | AlexNet 98,5 |98,99 |98,0 |98,9
a VGG16 NA 0% |% 6% |8% |N/A
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Saud GoogleNet
ita,C
oreia
do
Sul,
Egito
127 | India | 11.262 | DDSM, CNN
MIAS, 99,3
INbreast N/A 8% N/A 99% | 99% | N/A
128 | Egito | 318 MIAS Random
Forest N/A 97% | N/A N/A N/A N/A
117 | ltalia | 312 1 Decision Tree,
Artificial Neural
Network, SVM,
Linear
Discriminant
Analysis, KNN | 0.90 87% | 87% 86% | 88% | 86%

Fonte: Da autora (2025)

Os modelos de |As utilizados também variaram bastante, nem todos os
estudos relataram as métricas de AUC, Acuracia, Especificidade, Sensibilidade, VPP
e VPN da IA, entre os estudos que citam, é possivel identificar que o estudo de
Salama et al. [119] teve o maior AUC, com 98,46% que utilizou o modelo de IA
ResNet50 com a combinacédo de redes convolucionais pré-treinada e SVM, provou
ser altamente eficaz para a classificacdo de cancer de mama em mamografias. O uso
de aprendizado por transferéncia e aumento de dados contribuiu para superar a
limitacdo de amostras rotuladas e melhorar a generalizagdo dos modelos. A técnica
proposta oferece uma solugado promissora e precisa, eliminando a necessidade de
engenharia manual de caracteristicas e processos de pré ou pds-processamento,
sendo adequada para aplicagdes clinicas em tempo real. O estudo ndo menciona se
as imagens estdo na projegao CC, MLO e com implante mamario e se estdo em
DICOM.

O estudo com maior acuracia, especificidade, sensibilidade, VPP e VPN dos
artigos que citaram as métricas foi o de Alhussan et al. [124] com 99,40% de acuracia
e especificidade, sensibilidade de 99,30% e VPN e VPP com 99,20%. Este estudo
apresenta uma abordagem automatizada para a classificagao de casos de cancer de
mama utilizando aprendizado profundo aliado a uma técnica de otimizagéo de ultima
geragado, a Advanced Al-Biruni Earth Radius (ABER). A metodologia propde a
extragdo de caracteristicas a partir de imagens de mamografia com a rede pré-
treinada AlexNet, combinada a otimizagao da estrutura e parametros de um modelo
de rede neural convolucional (CNN). O sistema foi avaliado em dois conjuntos de
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dados publicos, atingindo acuracia média de 97,95%. Testes estatisticos, como
ANOVA e Wilcoxon, reforgaram a superioridade da proposta frente a métodos atuais,
destacando seu potencial para aprimorar a acuracia e robustez na detecgao precoce
do cancer de mama (Figura 37).0 estudo ndo menciona se foram incluidas as
imagens na projecdo CC, MLO e com implante mamario, também ndo menciona se

as imagens estdo em DICOM.

Figura 37: O processo de extragao de caracteristicas do conjunto de dados de imagens de

cancer de mama.
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Fonte: [124]

4.4.2. Detecgao Cancer de Mama

Foram identificados vinte e um artigos com o objetivo central em desenvolver
IAs para detectar o cancer de mama, estes modelos de IAs chamam ateng¢ao dos
Radiologistas para areas suspeitas e que merecem atengao do profissional para
identificar possiveis lesdes malignas.

Na Tabela 11 estdo descritos todos os estudos encontrados com esse objetivo.
O estudo que apresentou a maior quantidade de imagens foi o de Chen et al. [129],
que utilizou os conjuntos de dados ADMANI e CBIS-DDSM. O estudo que apresentou
a menor quantidade de imagens foi o estudo de Sakthivel et al. [130], Mamum et al.
[131] e Karthiga et al. [132] que utilizaram o banco de dados mini-MIAS com 322

imagens.
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Tabela 11: Detecg¢ao ciancer de mama

dAl,

A Pais Qt Banc Modelos de IA A Ac Se Es VP VP
u de os de uc ur nsi pe P N
t im dados aci bil cif
o ag a id ici
r en ad da
s e de
130 | india 322 | mini- AlexNet Deep N/A | 98% |95% | N/A | N/A | N/A
MIAS Convolutional
Neural Network,
Gradient-Based
Optimizer, Support
Vector Machine
131 | Banglad | 322 | mini- MobileNetv5_S, 940 93,6 |N/A |N/A |N/A | N/A
esh MIAS Small, VGG19, 7% 2%
InceptionV3
129 | Australi | 4084 | ADMANI | MVAICVLC (Multi- | N/A | N/A | N/A | N/A | N/A |N/A
a 068 | e CBIS- View Cancer
DDSM Classification
BRAIDse | Learning)
t
133 | Paquistd | 3002 | ndo Random Forest 96,4 | N/A | N/A | N/A | N/A | N/A
o, especific | (RF), Decision Tree | 9%
Sudio, a (DT), K-Nearest
Coreia Neighbors
do Sul Regression (LR),
Support Vector
Classifier (SVC),
Linear SVC
134 | Arabia 1802 | 1 Xception, Gradient | 95% | 87% | N/A | N/A | N/A | N/A
Saudita Boosting
135 | india 5705 | TCAl, ResNet50, 97,9 (80,0 |[984 |99,5 |151 | N/A
79 | CBIS- InceptionV3, 9% 8% 3% % 4%
DDSM, AlexNet, VGG16,
VICTRE- | VGG19
CMMD,
CDD-
CESM,
Breast
Diagnos
tcs
136 | Estados | 2620 | CBIS- ZTFNet, ELM, 96,8 | 94,0 |96,8 | 96,7 | N/A | N/A
Unidos, DDSM, SWM-CHA 9% 9% 7% 3%
China, INbreast
Ir3, ,
Iraque Profoun
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DMIS,
Transpa
rsa
137 | Paquista | 2797 | CBIS- DeFBCD (Diverse 86,0 |[82% | N/A | N/A | N/A | N/A
o DDSM, Features based 0%
MIAS, Breast Cancer
Profoun | Detection), CNN,
d Al ELM, SVM
(CADe)
Transpa
rsa
138 | Kuwait nao DDSM CIN (dedicada), 99,1 N/A N/A N/A N/A N/A
espe com LBP 0%
cifica
139 | Vietna 731 |1 Xception, VGG16, 85,0 | 84,5 | 76,1 |84,5 | N/A | N/A
SVM (Linear, K- 0% 0% 0% 0%
Nearest Neighbors
(KNN), Random
Forest Machine
(SVM)), Artificial
Network (ANN),
Gradient Boosting
Machine (GBM)
140 | india 1710 | CBIS- Enchanted N/A 96,3 |96,8 | NJ/A | N/A | N/A
1| DDSM, Harmony Search 3% 7%
Mamma | Algorithm, Light
ry Gradient Boosting
Mammo | Machine, NN
gram (GBM)
Dataset
141 | india 1034 | DDSM, NasNetLight, ODNN | N/A 96,3 | 92,7 N/A N/A N/A
2 | MIAS (Deep Quantum 3% 8%
Neural Network), S-
Inception
150 | Israel 1190 | DDSM, EfficientNetV2 87% | N/A N/A | N/JA | N/JA | N/A
8 | INbreast
132 | india 322 | mini- Hybrid Deep Neural | 92,8 | 84,6 | 86,8 | N/A | N/A | N/A
MIAS Network 4% 2% 0%
151 | Egito 1000 | MIAS, Q-classifier, SVM- 98,1 |97,8 | 98,6
DDSM RFE com CBR N/A 6% 0% 3% N/A N/A
152 | Ird 1290 | Motame | RF, Gradient 59% | 74% | 86% | 82% |31% | N/A
d Boosting Trees,
Cancer Multi-Layer
Institute | Perceptron,
(ACECR) | Algoritmo Genético
153 | Finlandi | 1582 | 1 End2End, DMV- 68,8 | N/A | N/A | N/A | N/A | N/A
a CNN, GMIC, GLAM | 0%
154 | Turquia | 1196 | 3 ResNet-50 N/A | 80% | N/A | 69% | N/A | N/A
8
155 | Suécia 429 | 4 Transpara v1.5.0 N/A | N/A | N/A | N/A | NA | N/A
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connected Neural
Network (Rank-R

156 | Grécia 410 | INBreast | Rank-R Fully- N/A [ 90% | N/A | N/A | N/A | N/A

FNN)
157 | Noruega | 6616 | 8 Lunit Insight MMG, | 97,0 | N/A 99,3 /99,3 | N/A | N/A
95 versao 1.1.7.2 0% 0% 0%

Fonte: Da autora (2025)

Foram identificados diversos modelos de IAs e 2 softwares comerciais (Lunit
Insight MMG e Transpara) que avaliaram o desempenho do algoritmo. O modelo
comercial Transpara, avaliado por Lang et al. [155], ndo avaliou métricas como AUC,
acuracia, sensibilidade, especificidade, VPP e VPN, porém o estudo demonstrou que
o uso da IA em mamografias de rastreamento pode potencialmente reduzir em até
19,3% a taxa de cancer de intervalo, aqueles que surgem entre exames e geralmente
tém pior progndstico. A |A conseguiu identificar corretamente sinais minimos ou
lesbes que haviam sido interpretadas erroneamente por radiologistas em exames
anteriores, com destaque para casos mais agressivos: 23% dos canceres com
desfecho grave (estagio IV ou 6bito) foram corretamente localizados pela |IA. Esses
achados indicam que a IA pode ser uma ferramenta eficaz para aumentar a
sensibilidade do rastreamento mamografico sem necessidade de métodos adicionais,
contribuindo para diagnésticos mais precoces e possivelmente melhores desfechos
clinicos.

No modelo comercial Lunit Insight MMG, avaliado por Larsen et al. [157],
demonstrou um desempenho elevado na detec¢ao de canceres de mama, com uma
area sob a curva de caracteristica operativa (AUC) de 0,93 para a detecgdo de
canceres combinados (screen-detected e intervalares). Quando o risco mais alto era
utilizado como critério para definir exames positivos, a IA identificou 92% dos
canceres detectados no rastreamento e 44,6% dos canceres intervalares. Com um
limiar de 50% de risco, a IA foi capaz de identificar 99,3% dos canceres detectados
no rastreamento e 85,2% dos canceres intervalares. A IA mostrou potencial para
reduzir a carga de trabalho dos radiologistas, identificando corretamente os exames
de baixo risco e permitindo triagem de mamografias sem a necessidade de
intervengao radiolégica para esses casos.

O estudo que apresentou maior acuracia foi a pesquisa de Manali, et al. [138],

este estudo propde um sistema CAD baseado em inteligéncia artificial para detecgao
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precoce de cancer de mama a partir de mamografias. O sistema utiliza trés canais
paralelos de classificacdo: um CNN dedicado, uma combinacdo de ResNet50 com
SVM, e um SVM com extracao de caracteristicas via LBP. As saidas dos trés modelos
sdo fundidas por regras de decisdo (soma, produto e votacdo majoritaria) para
aumentar a precisdo do diagnostico. Com um conjunto de dados balanceado da
DDSM, a abordagem alcangou 99,1% de acuracia usando a regra do produto. A
proposta demonstra grande potencial para auxiliar radiologistas na detecgao eficiente
de tumores mamarios, reduzindo erros diagnosticos e promovendo intervengdes
precoces. O estudo ndo especificou a quantidade de imagens utilizadas e se estao
em DICOM, é mencionado que foram utilizadas imagens em CC e MLO mas n&o foi
relatado se foram incluidas imagens com implantes mamarios.

A pesquisa com maior especificidade foi de Kumar et al. [140], o artigo
apresenta o desenvolvimento de um modelo hibrido denominado Enhanced Harmony
Search Algorithm-based Light Gradient-Boosting Machine-Enabled Neural Network
(EHA-LNN), ou seja, Algoritmo Aprimorado de Busca por Harmonia baseado em Rede
Neural habilitada por Maquina de Gradiente Leve (Light Gradient Boosting Machine —
LGBM), demonstrado na Figura 38, para deteccéo de cancer de mama em imagens
de mamografia. A proposta surge como resposta as limitagdes de métodos anteriores,
que sofriam com sobreajuste, baixa interpretabilidade, elevada taxa de falsos
positivos e complexidade computacional. O modelo integra técnicas de pré-
processamento, segmentagdo e extragdo de caracteristicas com o uso conjunto de
LightGBM e redes neurais, otimizados pelo algoritmo Enhanced Harmony Search
(EHA), visando maior acuracia, velocidade de convergéncia e melhor generalizagao.
O estudo utilizou 17.101 imagens do banco de dados CBIS-DDSM e Mammogram
Mastery Dataset, 0 modelo EHA-LNN alcangou desempenho superior em relagéo a
métodos tradicionais. Atingiu uma acuracia maxima de 98,63%, sensibilidade de
98,99% e especificidade de 98,27%, superando modelos como Decision Tree,
LightGBM isolado, redes neurais simples e outras versdes hibridas. O estudo
apresentou menor tempo computacional e estabilidade em diferentes validagdes
(Training Percentage- TP de 90% de treinamento e K-Fold validagdo cruzada em 9
particoes para avaliar a robustez do modelo), confirmando sua eficacia para apoiar
radiologistas na interpretagdo de mamografias. O artigo ndo menciona quais

incidéncias mamograficas foram utilizadas, se foram incluidas imagens com implante
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mamario e se as imagens estdo em formato DICOM.

Figura 38: Analise experimental do modelo EHA-LNN para deteccido de cancer de mama
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Fonte: Adaptado [140]

O estudo com maior sensibilidade foi o de Karthiga et al., (2024) com o valor
de 100% e maior VPN com 80%. O estudo propde uma abordagem hibrida de
inteligéncia artificial para a detec¢gado automatizada de cancer de mama em imagens
de mamografia, utilizando técnicas de aprendizado profundo e extracdo de
caracteristicas via transformada wavelet de Haar (método matematico que reescreve
um sinal em termos de médias e diferengas em varios niveis, permitindo enxergar
tanto o “todo” quanto os detalhes finos do sinal). A metodologia integra pré-
processamento eficiente, extragdo de regides de interesse (ROI) e uso de
caracteristicas estatisticas e texturais para alimentar modelos de aprendizado de
maquina e uma rede neural convolucional modificada. Os experimentos foram
conduzidos com o banco de dados MIAS, contendo 322 imagens mamograficas
rotuladas. O modelo hibrido de CNN, utilizando caracteristicas extraidas via wavelet,
alcangou uma acuracia de 84,62% e uma area sob a curva ROC (AUC) de 0,92,

superando significativamente os métodos de aprendizado de maquina isolados, como
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LDA (81,4%), SVM e KNN. A CNN demonstrou maior capacidade de generalizagédo e
robustez na classificagdo binaria (cancer/ndo cancer), especialmente quando
combinada com técnicas de otimizagdo como o otimizador RMSProp. Os resultados
validam a eficacia da abordagem hibrida para diagnésticos assistidos por computador
em mamografias, porém vale ressaltar que o conjunto de dados com 322 imagens é
considerado baixo para a validacdo e ndo foram citados informagdes sobre as
projecdées CC e MLO, se foram incluidas imagens com implante mamario e se as
imagens estédo em DICOM.

A pesquisa de Pati et al.[135], apresentou o maior VPP com 99,51%, este
estudo propde um sistema automatizado de diagndstico de cancer de mama baseado
em imagens de mamografia, utilizando modelos de aprendizado profundo com
transferéncia de aprendizado (DTL), integrados a uma arquitetura de computagao em
névoa (Fog Computing) e Internet das Coisas (loT). A pesquisa utilizou imagens de
repositérios publicos com 570.579 imagens para treinar modelos com diferentes redes
neurais convolucionais pré-treinadas, combinadas com uma maquina de vetores de
suporte (SVM). A abordagem proposta ndo apenas melhora a precisdao da detecgao
de céncer de mama, mas também promove diagndsticos remotos em tempo real,
respeitando a privacidade dos dados e otimizando o uso da rede e da energia. As
imagens originalmente estavam em DICOM, Durante o pré-processamento, essas
imagens foram convertidas para formato PNG, preservando os valores de pixel
originais para treinamento dos modelos. Ndo foram mencionadas a projegdo em CC

ou MLO e ndo menciona se foram incluidas imagens com implante mamario.

4.4.3 - Desenvolvimento IA para Microcalcificagoes

Foram identificados cinco artigos que dedicaram sua pesquisa em na detecc¢ao
ou classificacdo de microcalcificagdes em mamografias. Na Tabela 12 podemos
identificar que o estudo de Leong et al.[158] da Malasia teve o maior niumero de
imagens incluidas, porém nao especifica a quantidade de centros de coleta. O artigo
apresenta o desenvolvimento de uma arquitetura inédita de rede neural convolucional
profunda (D-CNN) com aprendizado por transferéncia adaptativo para discriminar
microcalcificagdes em mamografias, visando o diagndstico rapido e precoce do
cancer de mama. Utilizando imagens de regides de interesse (ROI) do banco CBIS-
DDSM, o estudo aplicou pré-processamentos para remocao de artefatos e ruidos,

padronizacao e realce por filtro de mediana adaptativa, treinando e comparando
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modelos como ResNet50, ResNet34, VGG16 e AlexNet, conforme visualizado na
Figura 39, onde (A) Comparagdo da aplicagdo da remogédo de artefatos com a
implementagao do Método de Segmentagao de Otsu e do Método MorphologicalEx
em uma amostra de imagem mamografica completa. (B) Comparacgéo antes e depois

da aplicacao do filtro de mediana adaptativo.

Figura 39 : Pré-processamentos para remo¢ao de artefatos e ruidos
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Fonte: [158]

Os resultados demonstraram que, apos a aplicacdo das etapas de pré-
processamento e treinamento com diferentes arquiteturas de redes neurais
convolucionais profundas, o modelo ResNet50 obteve o melhor desempenho na
classificagdo de microcalcificacbes em mamografias, alcancando acuracia de
97,58%, especificidade e VPP de 100% e uma sensibilidade de 99,88%. A
combinagao de um conjunto de dados de alta resolugéo, pré-processamento eficaz e
ajuste refinado de hiperparametros potencializa o desempenho de modelos de DL na
detecgao precoce de cancer de mama. O estudo utilizou imagens nas incidéncias CC
e MLO, mas nao foi mencionado a inclusdo de imagens com implante mamario e se

as imagens estdo em formato DICOM.
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Tabela 12- IAs dedicas a Microcalcificagoes

Au Pai Q Qtd Modelo AU Ac Esp Sen VP VP
to s t de delA C urd ecifi sibi P N
r d centr cia cida lida
d os de de de
e imag
i ens
m
a
4
e
n
s
158 Malds | 611 | ndo ResNet50, | N/A 97.58 | 100% | 99.88 | 100% | N/A
ia 1 | especifi | ResNet34, % %
ca VGG16,
AlexNet
159 | Japdo | 136 1 | FSRCNN N/A | N/A | N/A N/A [ N/A | N/A
(Fast
Super-
Resolution
Convolutio
nal Neural
Network)
160 | China | 824 1 | MobileNet | 91,00 | 91,90 | 85,30 | 90,60 | 90,00 | 87,20
V2 % % % % % %
161 Italia 198 1 | AlexNet, 98,00 | 98% 89% 98% 96% 94%
6 ResNet18, %
ResNet34
162 Italia 252 1| RF,SVMe 59,00 | 58% 61% 56% N/A N/A
SVM com %
funcdo de
base radial,
Regressao
Logistica

Fonte: da Autora (2025)

O estudo com maior AUC descrito € o de Pesapane et al. [161] com uma taxa
de 98%. O estudo investiga o potencial de modelos de inteligéncia artificial baseados
em DL para detectar e classificar microcalcificagdbes em mamografias, que sao sinais
precoces de cancer de mama conforme a Figura 40. Considerando a sobrecarga dos
radiologistas e a alta demanda por exames, a pesquisa buscou desenvolver uma
ferramenta capaz de auxiliar na triagem, localizagdo e caracterizagdo das lesdes,
oferecendo maior precisao diagndstica e suporte a pratica clinica. Foram utilizadas
redes neurais convolucionais (AlexNet, ResNet18 e ResNet34) em um conjunto de

mamografias anotadas por especialistas, com o objetivo de verificar sua eficacia em
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diferenciar microcalcificacbes benignas e maligna. Foram incluidas imagens na
projecdo CC e MLO em formato DICOM, mas n&o menciona imagens com implante

mamario.

Figura 40- Exemplo de anotacdes de microcalcificagées suspeitas em projecéo CC.

Fonte: [161]

4.4.3. Desenvolvimento IA para massas mamarias

Na Tabela 13 sdo apresentados os oito artigos que se dedicaram ao uso da |IA

focados em massas mamarias.

Tabela 13: IAs dedicadas as massas mamarias
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Research
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V1.0,
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164 | Chin 596 4 | ResNet50 | Classificacd | N/A 87.4 | N/A N/A | N/ | N/A
a , CBAM, 0 massas % A
Balanced | mamdrias
Sampler,
PyRadiom
ics
165 | Port 410 | INbrea | EfficientN | Classificagd | N/A 94.4 |99.2 |94.7 | 94. | N/A
ugal st et-BO, 0 massas 8% 1% 9% 79
Support mamarias %
Vector
Machine
166 | Chin | ndo nao UNet Segmentag | N/A N/A | NJA | N/A | N/ | N/A
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LDA-
RBST, NN-
HDF

169 | india | 1940 | MIAS, | CNN, Classificaca | 96,00 | 96.4 | N/JA | N/A | N/
DDSM, | AlexNet, 0 massas % 7% A
ID VGG16, mamarias
(Intern | kNN
ally
collect
ed
datase
t)

N/A

170 | Col6 | 1446 | CBIS- UNet Comparar 99,96 |[99.9 |95.2 | N/A | N/
mbia DDSM, | (base), 12 I1As na % 9% 1% A
INbrea | VGG19, deteccao
st Inception | de massas
ResNetV2 | mamarias
,Efficient
Net,

MobileNe
tv2,

ResNet,
ResNeXt,
MultiRes
UNet,

LinkNet-
VGG19,
DenseNe,
SE-

ResNet,
SeResNeX
t,ResNet5
Ov2,Dens
eNetl121,
EfficientN
etB7,

Xception

N/A

Fonte: Da autora (2025)

O estudo que utilizou o maior numero de imagens foi o de Zahoor, Shoaib, Lali
[167], o estudo propde um novo framework para segmentagéo de massas mamarias,
demonstrado na Figura 41, combinando uma rede semantica dilatada com conexdes
de atalho (Skip Dilated Semantic Network — SDSN) e algoritmos de ML para refinar a
segmentacéo. A abordagem visa superar desafios comuns na deteccéo de bordas de
massas irregulares e em ambientes com baixo contraste. O método utiliza uma
arquitetura de rede neural convolucional aprimorada, complementada por

classificadores como SVM, KNN e Random Forest, otimizando o desempenho na
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etapa de pds-processamento. A SDSN alcangou métricas de desempenho superiores
em termos de Dice Similarity Coefficient (DSC), precisdo e sensibilidade, o DSC é
usado para medir o grau de sobreposi¢ao entre duas amostras ou conjuntos. A
aplicagao dos algoritmos de ML como etapa de refino contribuiu para a melhoria dos
contornos segmentados, principalmente na eliminagao de ruidos e areas irrelevantes.
Entre os classificadores testados, o Random Forest apresentou os melhores
resultados, complementando a segmentagao inicial de forma eficiente. O estudo
utilizou imagens CC e MLO em formato DICOM, porém nao € mencionado a inclusao

de pacientes com implante mamario.

Figura 41: Resultados do conjunto de dados CBIS-DDSM com segmentag¢ao semantica
dilatada ignorada e sem fator de dilatagao.
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Fonte: [167]

O estudo com maior AUC com uma taxa de 96% foi na pesquisa de
Gnanasekaran et al.[169]. O estudo propde um modelo de CNN para a classificagao
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automatica de massas mamarias em imagens de mamografia, categorizando-as
como benignas, malignas ou normais. Utilizando trés bases de dados distintas (MIAS,
DDSM e um conjunto interno), o modelo foi desenvolvido com quatro blocos de
camadas convolucionais, pooling e dropout, seguido por camadas totalmente
conectadas. Os resultados obtidos com o modelo proposto superaram os de
arquiteturas pré-treinadas (AlexNet e VGG16) e também de algoritmos de
aprendizado de maquina, como o kNN, alcancando até 98,32% de acuracia em
conjunto de dados unificados, demonstrando sua eficiéncia e aplicabilidade na
deteccéo assistida por computador para o cancer de mama. O estudo incluiu imagens
na projegéo CC e MLO, porém ndo menciona se estdo em formato DICOM e se foram
incluidas imagens com implante mamario.

O estudo com maior acuracia que foi de 99,96% e especificidade com 99,99%
e maior sensibilidade com 95,21% foi o de Anaya-lsaza et al. [170]. Este estudo
propbée uma andlise comparativa de doze arquiteturas de redes neurais
convolucionais profundas (CNNs) aplicadas a segmentacao e classificagao de lesées
mamarias em mamografias digitais. As redes foram avaliadas sob cinco diferentes
funcdes de perda para segmentagdo e com base em duas tarefas de classificagao:
tipo de lesdo e grau de suspeita de malignidade (BI-RADS). Utilizando bases de
dados publicas (CBIS-DDSM, MIAS e INbreast), os modelos foram submetidos a
estratégias robustas de validagao e pré-processamento, incluindo aumento de dados.
Os resultados demonstraram que a arquitetura EfficientNet, combinada com a funcéo
de perda de entropia cruzada binaria (medida da diferenga entre duas distribuigdes
de probabilidade, aplicada aqui a cada pixel da imagem para classificar entre duas
classes: fundo e regidao de interesse), superou métodos do estado da arte na tarefa
de segmentagado, enquanto as redes VGG19 e ResNet50V2 obtiveram o melhor
desempenho nas tarefas de classificacéo. O estudo ndo menciona a projegdo em CC
ou MLO, se estdo em formato DICOM e se foram incluidas imagens com implante

mamario.

4.4.4- Comparacao entre |IAs

Os 9 estudos descritos na Tabela 13, avaliaram a eficiéncia de diferentes
modelos de |As, com objetivos distintos descritos na coluna “objetivos”.
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Fonte: Da autora (2025)

O estudo com maior acuracia e especificidade foi descrito na secédo |As
dedicadas a massas mamarias por Anaya-lsaza et al. [170].

O estudo conduzido por Resch et al. [172] teve a maior sensibilidade com
100% e VPN de 99,97%, teve como objetivo comparar o desempenho diagndstico de
dois sistemas comerciais de IA baseados em deep learning (Transpara 1.7.0 e
ProFound Al 3.0) aplicados a mamografia com tomossintese digital (DBT), utilizando
como referéncia a dupla leitura humana padrdo em pacientes assintomaticas. A
analise retrospectiva envolveu 419 mulheres, das quais 58 apresentaram cancer de
mama confirmado por bidopsia. Os resultados revelaram que, embora ambos os
sistemas de IA tenham demonstrado alta sensibilidade na detec¢do de malignidades
(sem falhar na identificacdo de nenhum caso classificado como de baixo risco), o
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desempenho geral foi inferior ao da leitura humana dupla (AUC: 0,98), sendo o
ProFound Al superior ao Transpara (AUC: 0,93 vs. 0,86; p = 0,004), especialmente
em mamas nao densas. O estudo destaca o potencial da IA como ferramenta
complementar promissora, mas reforgca a necessidade de estudos prospectivos
multicéntricos para avaliar sua aplicabilidade clinica real e superar limitacbes como a
“caixa-preta” algoritmica, viés de selegao e auséncia de validagao ampla.

O estudo de Bahl et al [180] comparou o desempenho de um algoritmo
tradicional de detecgéo assistida por computador (CADe) aplicado a mamografias
sintéticas 2D com um algoritmo moderno de IA baseado em DL aplicado a
tomossintese mamaria digital- DBT usando o mesmo conjunto de 764 exames (106
com cancer confirmado por biépsia). Os resultados mostraram que a IA 3D superou
significativamente o CADe 2D em todas as métricas principais: maior area sob a curva
ROC (AUC de 0,873 vs. 0,693), maior sensibilidade especifica por lesdo (94,3% vs.
72,6%) e maior especificidade (54,3% vs. 16,7%), além de apresentar menos falsos-
positivos. Essa superioridade se manteve tanto em mamas densas quanto nao
densas, indicando que a aplicagdo da IA a DBT pode melhorar substancialmente a
precisdo diagndéstica e reduzir marcagdes falsas, potencialmente impactando de
forma positiva a pratica clinica e os desfechos para as pacientes.

Um exemplo esta na Figura 42, a mamografia € de uma mulher de 65 anos
com exame normal e tecido mamario heterogeneamente denso. Os resultados
demonstrados na imagem (a) com a IA ndo apresenta marcas falso-positivas,

enquanto na mamografia (b) com o CADe exibe multiplas marcas falso-positivas.

Figura 42: Exemplo de imagem com marcagodes de |IA e CADe em uma paciente sem cancer
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Fonte: [180]

4.4.5. |As para prever o risco do cancer de mama

Foram identificados oito artigos com o objetivo de prever o cancer de mama,
os estudos estdo descritos na Tabela 14, percebe-se que em quatro artigos foi

utilizado o modelo de IA Mirai.

Tabela 14: 1As desenvolvidas para prever o cancer de mama
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ra especif | S risk risco de 0% A A
ica cancer de
mama a
curto
prazo
183 | Estados 318 | 2 Long Prever o 65% | N/ | N/A N/A | NJA | N/
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188 | México 3110 | 1 Mirai | Prevero 63,0 | N/ | N/A N/A | NJA | N/
cancerde | 0% A A
mama

Fonte: Da autora (2025)

O estudo de Damiani et al. [185] utilizou a maior quantidade de imagens com

aproximadamente 29.920. Este estudo avaliou um modelo de |A para prever o risco

de cancer de mama nos anos seguintes a um exame de mamografia sem diagndstico

positivo. Utilizando um estudo retrospectivo caso-controle com dados do Programa

Nacional de Triagem de Mama do Reino Unido, o modelo foi testado em pacientes

diagnosticadas com cancer de mama em diferentes momentos da triagem. O modelo

de IA apresentou uma AUC geral de 0,68, indicando uma capacidade preditiva

superior a da densidade mamogréfica isolada. Nao houve diferenga estatisticamente

significativa no desempenho do modelo entre cancer de intervalo e cancer detectado

na triagem. O modelo foi mais eficaz na previsao de canceres em estagio avancado
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(AUC = 0,72) e cancer invasivo receptor de estrogénio positivo (AUC = 0,69). A
analise longitudinal mostrou que o risco projetado pelo modelo aumentou
progressivamente nos anos que antecederam o diagnostico. Foram incluidas
imagens em CC e MLO, formato DICOM, mas ndo menciona se foram incluidas
imagens com implante mamario.

Mendes et al. [184] teve o maior AUC, com 76%, sensibilidade 70,30% e o
maior VPP com 68%. Um modelo de predicdo de risco de trés anos, com uma
abordagem de caso-controle pareada por idade, foi desenvolvido com base na analise
de mamografias saudaveis “anteriores”. Duas classes foram definidas “risco” e
“‘controle”, com base na avaliagdo feita no exame mais recente: se o caso foi
diagnosticado com cancer, a mamografia anterior foi atribuida a classe “risco”; caso
contrario, a mamografia anterior foi alocada a classe “normal’. No total foram
encontrados 3720 controles disponiveis e 1471 casos de risco. Cada mamografia
usada neste estudo foi feita 3 anos antes da avaliacdo usada para definicdo de classe.
A predicao de risco foi direcionada por meio de trés metodologias: aprendizado de
maquina tradicional, aprendizado profundo e uma combinagdo de ambas. As AUCs
obtidas no conjunto de teste foram 0,68 para o aprendizado de maquina tradicional e
0,76 para os outros dois. Nao foram encontradas diferengas estatisticamente
significativas entre os métodos. Os autores sugerem que o uso de métodos de
aprendizado profundo baseados em imagens € promissor no campo da previsao de
risco de cancer de mama, sendo necessaria validagao adicional para confirmar sua
aplicabilidade clinica. Foram incluidas imagens em CC e MLO, formato DICOM, mas
nao menciona se foram incluidas imagens com implante mamario.

No esquema metodologico de Mendes et al [184] para prever o cancer de
mama (Figura 43), seguiu as seguintes etapas: aimagem(a) Abordagem somente DL,
as imagens sao alimentadas diretamente no modelo CNN, responsavel por aprender
as caracteristicas que melhor diferenciam entre as duas classes; etapa (b)
Abordagem somente ML, o PyRadiomics é utilizado para extrair caracteristicas das
imagens de entrada, que, se significativas, sdo fornecidas a diferentes modelos
classicos de ML para classificagdo; e (c) Abordagem ML-DL combinada, as
caracteristicas significativas da abordagem somente ML sdo concatenadas com as
caracteristicas da abordagem somente DL, que correspondem a saida da ultima
camada da CNN antes da camada de classificacdo. A matriz resultante é entao

utilizada pelos classificadores de ML.



Figura 43: Metodologia para prever o risco de cancer de mama
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Fonte: [184]

Este estudo investigou o uso de IA para prever a resposta de pacientes com cancer

de mama a quimioterapia neoadjuvante por meio da analise de mamografias digitais.

A maior especificidade foi citada no estudo de Skarping et al. [181] com 90%.
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Utilizando uma abordagem baseada em DL, um modelo foi treinado para identificar

padrdes associados a resposta patoldégica completa (pCR). Pesquisas futuras sao

necessarias para aprimorar a precisao do modelo e explorar sua aplicabilidade em

diferentes contextos clinicos.

4.4.6 - |As na avaliagado de densidades mamarias

Foram identificados oito artigos focados na categoria densidade mamaria,

descritos na Tabela 15.

Tabela 15 - IAs na identificagdo de densidade mamaria
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189 | india, 800 | n3o Multichann | Classifica | 96,2 | 90,0 | N/A | 86,6 | N/ | N/
Emira especi | el ¢doda 5% 6% 0% A | A
dos fica DenseNetl | densidad
Arabe 21 e
s mamogr
Unido afica
S,

Arabia
Saudit
a,
Marro
cos

190 | Texas 3713 | 1 U-Net Viabilizar | N/A | N/A N/A N/A N/ | N/

modificada | anadlises A |A
retroativ
as de
densidad
ee
textura
mamaria

191 | Estad 15661 | 2 CNNs, Quantific | 61,2 | N/A | N/A | N/JA | N/ | N/
0s Arquitetura | ara 0% A |A
Unido U-Net, densidad
3 Algoritmo e

de mamaria
Superpixels
+
Aprendizad
o
Radiémico
192 | Itélia 1184 | 2 TRACE4BDe | Classifica | N/A | 89,3 | N/A [ N/A | N/ | N/
nsity, ra 0% A | A
ResNet50 densidad
e
mamadria

193 | Estad 58894 | 3 CNN Classifica | N/A | N/A | N/A | N/JA | N/ | N/
0s ¢doda A | A
Unido densidad
3 e

mamadria
194 | Itdlia nao 1 SVM Classifica | N/A | 93,5 | 92,3 | 94,4 | N/ | N/
especi (Support ¢ao 5% 1% 4% A | A
fica Vector densidad
Machine), e
Arvore de | mamaria
Decisao
(part), LDA
(Linear
Discriminan
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Random
Forest (RF)
195 | Reino 31468 | PROC | ResNet-18 Densida | N/A | N/A | N/JA | N/A | N/ | N/
Unido AS, de A | A
ALDRA mamaria
M a partir
de
mamogr
afias de
baixa
dose
196 | Reino 16172 | PROC | ResNet-18 Densida | N/A | N/A | N/A | N/A | N/ | N/
Unido ASe de A |A
ALDRA mamaria
M em
mamogr
afia de
baixa
dose

Fonte: Da autora (2025)

A pesquisa conduzida por Pawar et al.[189], envolveu diversos paises (india,
Emirados Arabes Unidos, Arabia Saudita, Marrocos) e apresentou a maior AUC
(96,25%), o estudo propde uma arquitetura multicanal DenseNet para a classificagao
da densidade mamografica, um importante biomarcador na detec¢do do cancer de
mama. Utilizando imagens de mamografia digital em quatro vistas diferentes, a
abordagem emprega aprendizado profundo para melhorar a acuracia da classificagcao
das categorias de densidade do sistema BI-RADS. A metodologia inclui pré-
processamento das imagens para remogao de artefatos e realce de contraste, além
da aplicacdo de um modelo de transferéncia de aprendizado para extragdo de
caracteristicas. A capacidade do modelo de lidar com imagens de diferentes angulos
simultaneamente melhora a robustez da classificacdo e pode contribuir para
aprimorar os programas de rastreamento do cancer de mama. Embora o estudo tenha
sido conduzido com um conjunto de dados limitado (800 imagens), os achados
sugerem que a abordagem pode ser expandida e aprimorada com maior diversidade
de imagens e técnicas de aumento de dados. Futuros desenvolvimentos podem focar
na adaptacado do modelo para diferentes bancos de dados e na validagao clinica para
integragdo em sistemas de apoio ao diagndstico.

Na Figura 44 é demonstrado a classificagdo BIRADS para densidade mamaria:

(A) classe gordurosa A (B) gordura com algum tecido fibro glandular - classe B (C)
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classe densa heterogénea C (D) extremamente denso-classe D.

Figura 44: Arquitetura multicanal proposta para classificagao da densidade mamaria

Fonte: [189]

O estudo de Angelone et al. [194], obteve a maior acuracia 93,55%,
especificidade 92,31% e a maior sensibilidade 94,44%. O estudo propde um fluxo de

trabalho baseado em aprendizado de maquina para a predi¢ao do risco de cancer de
mama a partir de mamografias digitais, com foco na classificagdo automatica da
densidade mamaria, um fator de risco relevante para a doenca. Foram extraidas
caracteristicas texturais das imagens e utilizadas para treinar diferentes algoritmos de
aprendizado de maquina e redes neurais, conforme as diretrizes do BI-RADS. Os
resultados indicam que a abordagem binaria apresentou alta acuracia, enquanto a
classificagdo multiclasse obteve um desempenho inferior. A proposta pode contribuir
para reduzir a carga de trabalho dos radiologistas e melhorar a triagem de
mamografias. Foram incluidas imagens em CC e MLO em DICOM, porém nao
especifica a inclusdo de imagens com implante mamario.

Importante destacar que o autor Squires, realizou dois estudos em 2024 para
avaliar mamografia de baixa dose na avaliacédo de densidade, nos 2 estudos foram
incluidas imagens em CC e MLO em formato DICOM, mas nao especificaram a
utilizacao de imagem com implante. No estudo Squires et al. [195] avaliou o impacto
da resolugao da imagem e da abordagem de treinamento na predigdo da densidade
mamografica a partir de mamografias de baixa dose utilizando DL. Foram testados
trés modelos baseados em ResNet-18 em cinco diferentes resolug¢des, usando dados
do PROCAS (mamografias de dose padrao e simuladas de baixa dose) e do ALDRAM

(imagens reais de dose padrao e baixa dose). Os resultados mostraram uma forte
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correlagdo entre as predigdes nas imagens de baixa e alta dose (Spearman de até
0,956), demonstrando que modelos de DL podem fornecer estimativas confiaveis da
densidade mamografica com baixa dose de radiacdo. Conclui-se que o uso de
mamografias de baixa dose, aliado a técnicas de |A, pode ser uma alternativa viavel
para avaliagao do risco de cancer de mama.

No estudo de Squires et al.[196], avaliou a capacidade e a confiabilidade de
modelos de DL para prever a densidade mamaria em mamografias de baixa dose.
Modelos treinados com dados simulados e reais foram testados em um conjunto com
imagens emparelhadas, analisando fatores que influenciam a variagdo entre as
predicbes em baixa e alta dose. Os resultados mostraram alta similaridade entre as
predigdes, especialmente quando se combinam diferentes visdes e modelos, embora
mamas pequenas e densas apresentam maior variacdo. O uso de mamografias de
baixa dose mostrou-se promissor para estimativas automaticas de densidade, com
implicagdes positivas para o rastreamento precoce do cancer de mama em mulheres

jovens.

4.4.7 - Deteccao da distor¢cao arquitetural

Foram identificados dois artigos com foco na detecgéo da distorgao arquitetural

desenvolvidos na China, que estdo descritos na Tabela 16.

Tabela 16: I1As na identificagao da distor¢ao arquitetural

Aut Pa Q B Modelos Objetivo AU A Se Es Vv Vv
or is t a de lA C c ns pe P P
d n u ib cif P N
e c r ili ici
i o a d da
m s C a de
a d i d
g e a e
e d
n a
s d
o
s
160 Chin | 139 |1 Mask-RCNN Deteccdo 89,00 |84 |74% |93% | N/ | N/
a 6 (Mask distorgao % % A A
EfficientNetV | arquitetural
2,
EfficientNetV
1, ResNext,
ResNet
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197 Chin | 298 | 1 | ResNet50, Distorgdo 82,00 |74 |68% |78% | N/ | N/
a Grad-CAM arquitetural | % % A A
detectada
na
tomossinte
se

Fonte: Da autora (2025)

O estudo de Liu et al. [160] teve maior AUC 89%, acuracia 84%, espeficidade
de 74% e sensibilidade 93%. Este estudo desenvolveu e avaliou modelos de
aprendizado profundo baseados na técnica Mask Regional Convolutional Neural
Network (Mask-RCNN) para a identificacdo e diagndstico de distor¢do arquitetural
maligna em mamografias digitais. Um total de 1.396 imagens em projecdo CC e MLO
foram incluidos, e diferentes modelos de aprendizado de maquina foram comparados,
destacando-se o EfficientNetV2, que apresentou a melhor performance. Os
resultados indicam que esse modelo pode melhorar a precisdo do diagndstico da
distorcdo arquitetural maligna, auxiliando radiologistas na detec¢do precoce do
cancer de mama. As imagens foram inicialmente exportadas em formato DICOM e,
para o pipeline, convertidas em PNG 16-bits, ndo foram mencionadas a inclusdo de
mamografias com implante mamario.

A pesquisa de Chen et al. [197] teve como objetivo avaliar o desempenho de
duas abordagens de inteligéncia artificial (radibmica e aprendizado profundo) na
deteccao de distor¢des arquiteturais em imagens de tomossintese mamaria digital.
Foram analisadas retrospectivamente 298 pacientes com diagndstico confirmado por
bidpsia, das quais 175 apresentaram lesées malignas e 123 benignas. A abordagem
radidmica utilizou regides de interesse (ROIs) desenhadas manualmente nas vistas
CC e MLO, enquanto o modelo de aprendizado profundo (ResNet50) usou as
imagens completas. O modelo radibmico combinado apresentou maior acuracia
(AUC=0.82) do que o modelo de deep learning (AUC=0.61), embora este ultimo tenha
demonstrado boa capacidade de localizacdo das areas suspeitas por meio de Grad-
CAM. Os resultados sugerem que a radibmica pode ajudar a evitar bidpsias
desnecessarias, enquanto o deep learning pode contribuir para a segmentacao
automatica das regides suspeitas. Os autores informam que as imagens foram
obtidas no sistema Fuji Film Amulet Innovality DBT, seguindo o protocolo clinico de
radiologia e processadas por softwares como ImagedJ e PyRadiomics, os quais
operam diretamente sobre arquivos DICOM, ndo foi mencionado a inclusdo de
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pacientes com implantes mamarios.

Na Figura 45 é demonstrado exemplos de casos mostrando a distor¢cao
arquitetural tipica. Nas imagens A1 e A2 as incidéncias CC e MLO de uma paciente
de 53 anos diagnosticada com carcinoma ductal invasivo. O escore BI-RADS é 4B. O
escore radidbmico do modelo combinado é 0,65, diagnosticando corretamente o caso
como maligno (verdadeiro positivo). Nas imagens B1 e B2 as incidéncias CC e MLO
de uma paciente de 42 anos diagnosticada com adenose esclerosante. O escore Bl-
RADS ¢é 4C. O escore radibmico do modelo combinado é 0,48, diagnosticando

corretamente o caso como benigno (verdadeiro negativo).

Figura 45 : Exemplos de casos mostrando a distorgao arquitetural tipica.

Fonte: [197]

4.4.8 - Segmentacgao para desenvolver IAs em mamografia

Foram encontrados 5 artigos que utilizaram a segmentacao para diferentes
objetivos, descritos na Tabela 17. Os autores Zahoor, Shoaib, Lali, [167] e Fu et al,
[166] utilizaram a segmentagao para massas mamarias. O autor Cortes-Rojas et al.
[198] utilizou a segmentacdo para o musculo peitoral. Na pesquisa de Hong,
Bhattacharyya, [199] na segmentacgdo e realce de imagens de mamografias, por fim,

Ghani et al. [201] na segmentacgéo seletiva de anomalias
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Tabela 17 - Segmentagao para construgao de IA

Au Pais Qtd Ban Model Objeti A| Ac Se Esp V|V
tor e cos os de vo ) ur nsi eci P| P
ima de 1A C| ac bili fici P| N
gen dad ia da da
s os de de
198 Méxic 1288 | MIAS DeeplLab | Segment | N/ | N/A | N/A N/A N/ | N/
o v3+, acao A A | A
ResNet- musculo
50 como | peitoral
backbone
199 india 322 | MIAS | SVM, Segment | N/ | N/A | N/A N/A N/ | N/
MBH-IHF | agdo e A A |A
(Modified | realce de
Bi-level imagens
Histogra de
m with mamogr
Homomo | afias
rphic
Filter)

200 China | ndo nao UNet Segment | N/ | N/A | N/A N/A N/ | N/
especi | especi | aprimora | acdo de A A |A
fica fica do massas

tumorais
201 Malasi | ndo nao Self- Segment | N/ | 96,0 | N/A N/A N/ | N/
a especi | especi | Organizin | acdo A | 0% A |A
fica fica g Map seletiva
(SOMm) de
anomalia
s
167 Paquis 2002 | INbrea | Skipping Segment | N/ | 98,9 | N/A N/A N/ | N/
tdo st, Dilated acao de A | 5% A A
CBIS- Semantic | massas
DDSM | CNN tumorais

Fonte: Da autora (2025)

Nao foram encontrados estudos que utilizaram a segmentagdo em implantes

mamarios.

4.4.9 - Outras categorias de IAs

Foram identificados quatorze outros objetivos que estdo descritos na Figura
46, observa-se uma grande variedade de objetivos, porém todos voltados para a IA

em mamografia.
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Figura 46: Objetivos de outras categorias IA em mamografia
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Fonte: Da autora (2025)

Na Tabela 18, estdo descritos os objetivos de cada estudo, banco de imagens,

modelos de IA utilizados e alguns autores avaliaram o potencial da IA com métricas.

Tabela 18 - Outras categorias de IAs em mamografia
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Fonte: Da autora (2025)

Apenas dois artigos tiveram o mesmo objetivo que a IoMT para detectar cancer
de mama. No estudo de Khan et al. [207] os autores propdéem uma arquitetura de
diagndstico baseada na Internet das Coisas Médicas (IloMT) para a detec¢gado remota
de anomalias mamarias. Utilizando imagens do banco de dados MIAS, o sistema
aplica algoritmos de crescimento de regido para segmentar tumores, extraindo
caracteristicas texturais e morfolégicas por meio de métodos estatisticos de primeira
e segunda ordem, CS-LBP, HOG e analise geométrica. A classificagao é realizada
por diferentes algoritmos de aprendizado de maquina, com destaque para o
classificador em ensemble, que obteve a melhor performance. A proposta visa
oferecer um diagndstico precoce e eficiente em areas remotas, superando a escassez
de radiologistas. A maior efetividade foi alcangada na classificagdo de lesdes
mamarias utilizando caracteristicas de forma, com os seguintes resultados, Acuracia
96,3%, Sensibilidade 94,1% e Especificidade 98,2%. O estudo ndo menciona se
foram incluidas imagens com implante mamario.

Na pesquisa de Chen et al. [208], teve uma acuracia e sensibilidade menor
com 93%. O estudo propde um sistema inteligente para seguranga da informagéao e
diagnodstico assistido por inteligéncia artificial no contexto de IoMTS. Utilizando
sensores de ondas milimétricas para detectar sinais vitais e imagens médicas digitais,
a pesquisa desenvolve um protocolo de criptografia simétrica baseado em mapas
caoticos e na desigualdade de Bell, aliado a modelos de redes neurais de regressao
(GRNN) para os processos de encriptagdo e desencriptacdo. Um classificador
baseado em CNN é treinado para diagnosticar tumores mamarios. Os testes
experimentais validam a eficacia das abordagens tanto na prote¢ao dos dados quanto
na acuracia diagnoéstica, com alta performance em métricas de seguranca e

classificagao. O artigo nao detalha os tipos especificos de patologias como ndodulos,
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calcificagbes ou carcinoma ductal in situ e ndo menciona se foram incluidas
mamografias com implante mamario.

Na pesquisa de Hasan et al.[209] o AUC foi de 99%. Este estudo propde uma
abordagem inovadora para diagnéstico de cancer de mama a partir de imagens
meédicas, combinando o uso da Evolugdo Gramatical (GE) com uma técnica de
aumento de dados recentemente introduzida chamada STEM. O objetivo é superar
dois grandes desafios enfrentados por modelos de aprendizado de maquina na area
da saude: o desequilibrio de classes e a interpretabilidade dos modelos. A abordagem
foi testada em dois conjuntos de dados amplamente utilizados, o DDSM e o Wisconsin
Breast Cancer (WBC). Os resultados indicam que os modelos gerados por GE,
treinados com dados aumentados pelo STEM, nao apenas alcangam desempenho
superior em termos de AUC, como também oferecem solugdes altamente
interpretaveis, fundamentais em contextos clinicos. O estudo menciona a incluséo de
imagens CC e MLO, porém nao especifica a inclusdo de imagens com implantes
mamarios, nao especifica se as imagens estdo em DICOM, o artigo nao detalha os
tipos especificos de patologias presentes nas imagens. Ele menciona apenas que
foram utilizadas imagens cancerosas e saudaveis, sem especificar se os casos
envolvem nodulos, calcificagdes ou carcinoma ductal in situ.

A maior acuracia apresentada foi na pesquisa de Hejduk et al.[206], este
estudo teve como objetivo desenvolver e validar uma plataforma de IA para a
avaliacdo automatica da qualidade de imagem em mamografias e tomossintese,
considerando um conjunto padronizado de caracteristicas. Foram analisadas 11.733
imagens mamograficas e reconstrugdes sintéticas 2D de tomossintese de 4.200
pacientes. Modelos de redes neurais convolucionais profundas (dCNNs) foram
treinados para detectar a presenca de marcos anatbmicos e caracteristicas
relacionadas a qualidade da imagem. Os resultados demonstraram uma alta precisao
dos modelos, variando entre 93,0% e 98,5%, com escores de concordancia de Cohen
acima de 0,9 em comparacao com radiologistas experientes. A implementacdo de um
sistema automatizado de avaliacdo da qualidade permite um feedback em tempo real
para técnicos e radiologistas, reduzindo exames inadequados, recalls desnecessarios
e servindo como uma plataforma de treinamento confiavel.

Um exemplo de deteccdo quantitativa completa da mama do estudo de Hejduk,
et al. (2023) é demonstrado na Figura 47. Detecgao da posicdo do mamilo naimagem

CC (a) e na imagem MLO (b); detec¢ao das posigdes cranial (c) e caudal (d) do
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musculo peitoral em uma imagem; calculo dos comprimentos entre o musculo peitoral
e 0 mamilo nas imagens CC (e) e MLO (f); calculo do angulo do musculo peitoral (g);

e calculo do nivel entre 0 musculo peitoral e o mamilo.

Figura 47: Exemplo de detec¢ao quantitativa completa da mama:

Fonte: [206]

Sabani et al. [202] apresentou 100% de especificidade e VPP. Este estudo
investigou o uso de uma dCNN para classificar opacidades de tecidos moles em
mamografias com base no sistema BI-RADS. Foram analisadas 1.744 mamografias
de 438 pacientes. A dCNN atingiu uma precisdo de até 89,8% e demonstrou
desempenho comparavel ao de radiologistas experientes, com maior especificidade
na deteccdo de lesbes suspeitas. O uso de mapas de probabilidade permitiu a
visualizacao da distribuicdo das lesdes, tornando a abordagem mais interpretavel. Os
resultados indicam que a dCNN pode ser uma ferramenta valiosa na deteccao
automatizada do cancer de mama, auxiliando na tomada de deciséo clinica.

Na Figura 48 é demonstrado o estudo de Sabani, et al. (2022) com imagens
mamograficas das trés classes BI-RADS definidas: (a) “tecido saudavel’, (b)
“‘opacidade de tecido mole provavelmente benigna” e (c) “opacidade de tecido mole

suspeita”, com ampliagdo da regiao de interesse (ROI).
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Figura 48: llustragdo mamograficas das trés classes BI-RADS definidas:

Fonte: [202]

A analise de todas as categorias artigos evidenciou que a producao cientifica
sobre IA em mamografia apresenta um avancgo significativo em termos de diversidade
tematica e metodoldgica, refletindo a consolidagdo desse campo como uma das areas
mais dinamicas da radiologia moderna. Os estudos analisados revelam
predominancia nas linhas de pesquisa voltadas a detecgao e classificagao do cancer
de mama, com destaque para modelos baseados em DL e CNNs, que atingiram
métricas expressivas de desempenho. Pesquisas como as de McKinney et al. [24] e
Wan et al.[107] demonstram que algoritmos bem treinados podem alcancgar acuracia
e AUC comparaveis ou superiores a leitura humana, consolidando a IA como
ferramenta de apoio diagndstico complementar ao radiologista.

Os avancos técnicos mais consistentes foram observados em modelos
hibridos e em abordagens que utilizam aprendizado por transferéncia e aumento de
dados para superar a escassez de amostras rotuladas. Estudos como o de Salama
et al.[119] e Alhussan et al. [124] ilustram esse progresso, alcangando métricas acima
de 98% de AUC e acuracia, ao empregar arquiteturas como ResNet50 combinadas

com SVM e otimizadores baseados em algoritmos evolucionarios. Esse cenario
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evidencia a maturidade metodologica do campo e a tendéncia de convergéncia entre
precisdo diagnodstica e aplicabilidade clinica. Contudo, a auséncia de padronizagao
na apresentacdo das meétricas, principalmente VPP, VPN, sensibilidade e
especificidade, ainda limita a comparagao direta entre modelos e dificulta sua
validacdo em contextos reais de rastreamento mamografico [60].

Nas categorias de microcalcificacdes e massas mamarias, verificou-se menor
volume de publicagdes, mas alta qualidade metodolégica. Os estudos de Leong et al.
[158] e Pesapane et al. [161] obtiveram AUC acima de 97%, demonstrando a
relevancia do pré-processamento, da segmentacéo precisa e da escolha adequada
da arquitetura neural. No entanto, observou-se caréncia de padronizacdo em relacao
as projecgdes utilizadas (CC e MLO) e ao formato das imagens (DICOM ou JPEG), o
que compromete a reprodutibilidade dos resultados e a extrapolacdo dos achados
para cenarios clinicos mais complexos. Essa limitacdo reforca a necessidade de
protocolos unificados e de bancos de dados abertos multicéntricos, que contemplem
maior diversidade de equipamentos, parametros técnicos e perfis demograficos [64].

As areas menos recorrentes, como detecgdo de distor¢do arquitetural e
segmentacédo aplicada a construgdo de IAs, representam importantes lacunas de
pesquisa. Apenas dois artigos foram encontrados com foco em distorgéo arquitetural,
ambos desenvolvidos na China, utilizando abordagens distintas como radiémica e
deep learning, com resultados promissores, mas ainda limitados [160], [197]. Da
mesma forma, os estudos que exploram a segmentacao, fundamental para delimitar
regides anatbmicas e treinar modelos explicaveis, permanecem restritos e pontuais.
Tal cenario demonstra que, embora o campo da IA em mamografia tenha avancado
em desempenho, ainda carece de maior énfase na interpretabilidade e explicabilidade
dos algoritmos, aspectos fundamentais para a aceitagdo clinica e ética desses
sistemas [1].

Outra limitagdo identificada refere-se a representatividade demografica e
geografica dos bancos de dados utilizados. A maioria das pesquisas foi conduzida
com imagens provenientes da América do Norte e Europa, resultando em modelos
potencialmente enviesados e pouco generalizaveis. A sub-representagdo de
populacdes latino-americanas, africanas e asiaticas compromete a equidade
algoritmica e pode impactar o desempenho dos sistemas em populagdes diversas
[110]. Outro ponto relevante é que poucos estudos especificaram o uso de imagens

com implantes mamarios ou de baixa dose, aspectos relevantes para a aplicabilidade
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clinica ampla. Essa homogeneidade de dados representa uma das principais
barreiras a generalizagao e validagao externa dos modelos de IA.

Em sintese, o panorama atual indica um movimento de consolidagao das
pesquisas sobre IA em mamografia, com foco crescente na integragcao de sistemas
hibridos, modelos preditivos e ferramentas explicaveis. As tendéncias mais
recorrentes apontam para a busca de acuracia elevada aliada a eficiéncia
operacional, enquanto as lacunas evidenciam a sugestdes de colaboragdes
multicéntricas, validagbes externas padronizadas e construgdo de datasets
multiétnicos. A proxima geragdo de algoritmos deve priorizar ndo apenas o
desempenho técnico, mas também a transparéncia, reprodutibilidade e ética no uso
da IA. Assim, o futuro do rastreamento mamografico com IA dependera da capacidade
da comunidade cientifica de equilibrar inovagao tecnoldgica e equidade diagnéstica,

garantindo avangos sustentaveis e aplicaveis a pratica radiolégica global [60], [1].
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5. CONCLUSAO

A analise abrangente da producgao cientifica internacional sobre o uso da IA
em mamografia revela uma expansao significativa das publica¢des nos ultimos cinco
anos, com maior concentracdo nos anos de 2023 e 2024. Esse crescimento é
impulsionado, sobretudo, por paises com elevada infraestrutura tecnologica, como
Estados Unidos, india, Reino Unido e China, que concentram a maioria dos bancos
de dados empregados no treinamento e validagao dos algoritmos. Essa centralizacao
geografica, embora tenha promovido avangos técnicos notaveis, reforga uma
assimetria cientifica que limita a generalizagao e a equidade diagndstica dos modelos,
especialmente em populagdes sub-representadas de regides latino-americanas e
africanas [59], [60].

Sob a perspectiva técnica, observou-se predominancia de estudos baseados
em mamografia digital, enquanto a aplicagdo da tomossintese na modelagem de IA
ainda se encontra em estagios iniciais, configurando-se como um campo promissor
de investigagao. Destaca-se, ainda, a recorréncia de fabricantes como Hologic, GE e
Siemens, o0 que evidencia dependéncia tecnoldgica e risco de viés de dispositivo. Tal
concentracio reforca a necessidade de diversificacdo dos equipamentos utilizados,
bem como de estudos comparativos que examinem o impacto das variagdes de
hardware e software sobre o desempenho diagndstico dos modelos.

A anadlise dos bancos de dados disponiveis indica uma diversidade étnica
apenas moderada, com evidente sub-representacao de mulheres afrodescendentes
e asiaticas. Essa limitagdo compromete a validacdo e a generalizagdo dos modelos
de IA, restringindo sua aplicabilidade em contextos clinicos plurais. Entre os conjuntos
de dados amplamente reconhecidos e aceitos pela FDA destacam-se o DDSM, o
CBIS-DDSM, o INbreast, o OPTIMAM e o MIAS, que figuram entre os mais utilizados
na construcéo e validacao de algoritmos. Recomenda-se, contudo, a ampliagao da
abrangéncia desses bancos, incluindo mamografias com contraste e imagens de
pacientes com implantes mamarios, uma vez que tais caracteristicas influenciam a
leitura automatizada e permanecem pouco representadas na literatura analisada.

Em relagdo ao desempenho comparativo entre IA e radiologistas, constatou-

se que os resultados mais promissores decorrem de abordagens colaborativas, nas
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quais a IA atua como ferramenta de apoio a decisdo e ndao como substituta do
profissional. Essa complementaridade reflete uma mudanga paradigmatica,
posicionando a IA como uma “segunda leitura” ou sistema de triagem inteligente
capaz de aprimorar a sensibilidade e a especificidade diagnédstica, reduzindo
simultaneamente as taxas de falsos positivos. Contudo, a limitagcdo no numero de
radiologistas avaliadores constitui um fator metodoldgico relevante, pois impacta
diretamente a acuracia das métricas e restringe a aplicabilidade dos algoritmos em
cenarios clinicos heterogéneos.

As tendéncias identificadas na literatura indicam predominio de pesquisas
voltadas a detecgao e classificagdo do cancer de mama, com énfase em modelos de
DL e CNNs, que alcangaram métricas expressivas de desempenho. Os avangos mais
consistentes foram observados em modelos hibridos e abordagens que empregam
aprendizado por transferéncia e técnicas de aumento de dados para mitigar a
escassez de amostras rotuladas. Entretanto, a auséncia de padronizagdo na
apresentacao das métricas, especialmente valor preditivo positivo (VPP), valor
preditivo negativo (VPN), sensibilidade e especificidade, limita a comparabilidade
entre estudos e dificulta a translacio dos resultados para contextos clinicos reais. Por
fim, verificou-se menor numero de publicacbes em areas como microcalcificagoes,
massas mamarias, detecgao de distor¢do arquitetural, mamografia com contraste,
implantes mamarios e mamografia de baixa dose. Embora menos recorrentes, tais
temas apresentam alta relevancia metodoldgica e representam lacunas significativas
para futuras investigagdes. A homogeneidade dos dados e a baixa representatividade
de determinados subgrupos clinicos e demograficos configuram-se, portanto, como
os principais obstaculos a generalizagao e a validagao externa dos modelos de |IA em
mamografia.

Resumidamente é possivel identificar que o primeiro objetivo, de identificar as
principais limitagdes das tecnologias de IA na detecg&o precoce do cancer de mama,
foi atingido ao evidenciar-se que a homogeneidade dos bancos de dados e a sub-
representacao étnica constituem barreiras a generalizagdo dos modelos. O segundo
objetivo, de comparar o desempenho diagndstico da IA e dos radiologistas,
demonstrou que abordagens colaborativas, nas quais a |A atua como suporte a
decisao, obtém melhor desempenho e maior confiabilidade clinica. O terceiro objetivo,
voltado ao mapeamento das tendéncias de pesquisa, revelou o predominio de

estudos com modelos baseados em CNNs e DL, além do avanco de técnicas hibridas
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e de transferéncia de aprendizado como solugdes para a limitacdo de amostras
rotuladas e os principais objetivos em detectar e classificar o cancer de mama. Por
fim, o quarto objetivo, de identificar os principais bancos de dados utilizados, foi
alcancado mediante a caracterizagdo dos datasets mais citados (DDSM, CBIS-
DDSM, INbreast, OPTIMAM e MIAS) e pela constatagdo da necessidade de
ampliagdo da diversidade demografica e técnica, incluindo mamografias com

contraste e com implantes mamarios.
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ANEXO 1 - MANUSCRITO
Reviséo integrativa sobre a usabilidade da IA em mamografia

Introdugao: A alta taxa da incidéncia do cancer de mama € uma realidade
mundial, o diagnostico precoce é uma estratégia de saude publica, realizada por
meio da mamografia. A inteligéncia artificial (IA) tem se mostrado um bom aliado
para auxiliar o médico radiologista a diagnosticar o cancer de mama, aumentando
a precisao na detecgao do cancer de mama e auxiliando os profissionais da saude
a identificar sinais de anormalidades de forma mais rapida e acurada, o que pode
resultar em um diagndstico mais precoce e, consequentemente, em tratamentos
mais eficazes. Objetivo: Avaliar a produgado cientifica sobre a utilizagdo da
inteligéncia artificial em mamografia, identificando tendéncias, lacunas de
pesquisa e implicagdes para a pratica radiologica. Métodos: Foi realizada uma
revisao integrativa, utilizando os bancos de dados Pubmed, BVS e Web Of
Science, com os descritores “artificial intelligence”, “machine learning”,
“‘mammaography”, foram incluidos artigos publicados nos ultimos 5 anos, com o
idioma em inglés, com o tema relacionado a inteligéncia artificial na mamografia
ou tomossintese, foram excluidos artigos que realizaram pesquisa com
mamografia em conjunto com outros métodos por imagem e artigos de reviséo de
literatura. Foram selecionados 135 artigos Resultados: Os paises com maior
publicagées foram Estados Unidos, india e Reino Unido. Ja os fabricantes mais
citados foram Hologic, GE e Siemens.Observou-se ainda que 111 trabalhos
concentraram-se exclusivamente em mamografia digital, enquanto 15
combinaram mamografia e tomossintese. Foram identificados 22 bancos de
dados prontos disponiveis para criagdo de IA e 9 publicagdes tiveram objetivo
de desenvolver um banco de dados. 19 estudos compararam o desempenho da
IA- com o médico radiologista na detecgdo e classificagdo de achados
mamograficos através de métricas (AUC, acuracia, sensibilidade, especificidade,
VPP e VPN). Foram mapeados as principais tendéncias de pesquisa ho campo
da IA em mamografia, classificando os estudos conforme o foco do
desenvolvimento, a fim de identificar lacunas de conhecimento e recomendar
futuras diregdes para pesquisas mais clinicamente relevantes, foram analisados
102 artigos identificando o tema central e suas métricas. Com o resultado desta
dissertagao, o produto tecnolégico construido foi um material instrucional para
desenvolver IA em mamografia Conclusao: A comparacéao entre IA e médicos
radiologistas evidencia uma tendéncia de integragcao colaborativa, em que a IA
atua como ferramenta de suporte clinico e segunda leitura, e ndo como substituta
do profissional. Sobre os bancos de dados foi identificado avangos significativos
na criagao e utilizacdo de bancos de dados para IA em mamografia, persistem
limitacbes quanto a diversidade étnica, padronizacdo e transparéncia
metodoldgica. A predominancia de bases de paises desenvolvidos restringe a
generalizagao dos algoritmos em contextos globais. Outro ponto relevante é que
poucos estudos especificaram o uso de imagens com implantes mamarios,baixa
dose e mamografia com contraste, aspectos relevantes para a aplicabilidade
clinica ampla.

Palavras-chaves: Inteligéncia artificial. Aprendizado de maquina. Mamografia.
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ABSTRACT

Introduction: The high incidence rate of breast cancer is a global reality, and early
diagnosis is a public health strategy carried out through mammography. Artificial
intelligence (Al) has proven to be a valuable ally in assisting radiologists in diagnosing
breast cancer, increasing the accuracy of breast cancer detection and helping
healthcare professionals identify signs of abnormalities more quickly and accurately,
which can result in earlier diagnosis and, consequently, more effective treatments.
Objective: To evaluate scientific production on the use of artificial intelligence in
mammography, identifying trends, research gaps, and implications for radiological
practice. Methods: An integrative review was conducted using the PubMed, BVS, and
Web of Science databases, with the descriptors “artificial intelligence,” “machine
learning,” and “mammography.” Articles published in the last five years in English on
the topic of artificial intelligence in mammography or tomosynthesis were included.
Articles that conducted research with mammography in conjunction with other imaging
methods and literature review articles were excluded. A total of 135 articles were
selected. Results: The countries with the most publications were the United States,
India, and the United Kingdom. The most cited manufacturers were Hologic, GE, and
Siemens. It was also observed that 111 studies focused exclusively on digital
mammography, while 15 combined mammography and tomosynthesis. Twenty-two
ready-made databases available for Al creation were identified, and nine publications
aimed to develop a database. Nineteen studies compared the performance of Al with
that of radiologists in the detection and classification of mammographic findings using
metrics (AUC, accuracy, sensitivity, specificity, PPV, and NPV). The main research
trends in the field of Al in mammography were mapped, classifying the studies
according to their development focus in order to identify knowledge gaps and
recommend future directions for more clinically relevant research. A total of 102
articles were analyzed, identifying the central theme and its metrics. As a result of this
dissertation, the technological product developed was instructional material for
developing Al in mammography. Conclusion: The comparison between Al and
radiologists shows a trend toward collaborative integration, in which Al acts as a
clinical support tool and second reader, rather than a substitute for professionals.
Regarding databases, significant advances were identified in the creation and use of
databases for Al in mammography, but limitations persist in terms of ethnic diversity,
standardization, and methodological transparency. The predominance of databases
from developed countries restricts the generalization of algorithms in global contexts.
Another relevant point is that few studies have specified the use of images with breast
implants, low dose, and contrast mammography, which are relevant aspects for broad
clinical applicability.

Keywords: Artificial intelligence. Machine learning. Mammography
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1. INTRODUCAO

Segundo a Organiza¢ao Mundial da Saude, o cancer de mama foi responsavel
por causar 685.000 mortes no mundo inteiro em 2020. (WHO, 2023). No Brasil, com
excecao do cancer de pele ndo melanoma, o cancer de mama é o0 que mais causa
morte entre as mulheres. As estratégias encontradas para aumentar a sobrevida € a
deteccdo precoce, a mamografia € o unico método que associada a programas de
rastreamento, apresenta eficacia comprovada para a diminuicdo da mortalidade.
(INCA, 2022).

A inteligéncia artificial (IA) tem se mostrado um bom aliado para auxiliar o
médico radiologista a diagnosticar o cancer de mama. Segundo o documento
“Consideragdes regulatorias sobre inteligéncia artificial para a saude”, a IA é
caracterizada como uma area da ciéncia da computagéao, estatistica e engenharia que
utiliza algoritmos ou modelos para realizar tarefas e mostrar comportamentos, como
aprender, tomar decisbes e fazer previsdes. A |A possui subconjuntos, um dos
principais € conhecido como Machine Learning (ML) ou Aprendizado de Maquina.
Este permite que algoritmos de computador aprendam por meio de dados, sem a
necessidade de programacao explicita para desempenhar uma fungao especifica.
Com a crescente disponibilidade de dados sobre cuidados de saude e o rapido
progresso em técnicas analiticas, a |IA apresenta um potencial significativo para
revolucionar o setor da saude, um dos pilares fundamentais para o bem-estar social
e o desenvolvimento econdmico global. (WHO, 2021)

Uma preocupacado da OMS é que essas tecnologias de IA estdo sendo
implantadas muito rapido, em algumas vezes, sem uma compreensao completa de
como podem funcionar, o que pode trazer beneficios ou maleficios aos usuarios finais
(WHO, 2023). Este estudo tem por objetivo avaliar a produgao cientifica sobre a
utilizagédo da inteligéncia artificial em mamografia, identificando tendéncias, lacunas
de pesquisa e implicagbes para a pratica radiolégica, através de uma Revisao
Integrativa nas bases de dados Pubmed, Web Of Science e BVS, na utilizagdo da IA
para diagnosticar cancer de mama, identificando oportunidades para melhorias na
precisao e confiabilidade do diagndstico precoce.
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2 METODOLOGIA

A presente pesquisa adota uma abordagem qualitativa, de natureza
exploratoria, com base em uma revisao integrativa da literatura, método amplamente
reconhecido por permitir a sintese critica de estudos primarios, integrando diferentes
abordagens metodolégicas em um unico corpo analitico (Whittemore; Knafl, 2005).
No enfoque qualitativo de carater exploratorio, privilegia-se a abertura do
delineamento, a sensibilidade ao contexto e a construgao iterativa de significados a
partir dos dados (Flick, 2009). Como também a integracdo de multiplas fontes e
estratégias analiticas funciona como triangulagdo, elevando a validade e a
profundidade interpretativa das sinteses de literatura (Flick, 2013).

Para isso, foi realizada uma busca sistematizada nas bases de dados BVS,
PubMed e Web of Science, utilizando os descritores booleanos “artificial intelligence”
OR “machine learning” AND “mammography”, com recorte temporal dos ultimos cinco
anos, publicados em inglés. O processo de triagem seguiu critérios de inclusao e

exclusdo previamente definidos, conforme a Tabela 1.

Tabela 1: Critérios de inclusdo e exclusao

Abordagem Critérios de inclusao Critérios de excluséao

Relevancia do tema | Artigos que abordam a aplicagdo Artigos que néo utilizassem IA em
da IA em mamografia ou mamografia ou tomossintese; artigos
tomossintese; banco de dados com | que desenvolveram ou compararam
mamografia e outros métodos por IA com outros métodos por imagem
imagem

Tipo de estudo Artigos originais exploratério ou Revisbes sistematicas, meta-analises
descritivo; Pesquisa Comparativa; e estudos de caso.

Experimental, Pesquisa de
Desenvolvimento; Pesquisa

Aplicada;
Idioma Artigos publicados em Inglés Todos idiomas que nao foram
publicados em inglés
Disponibilidade Ultimos 5 anos da publicagdo Mais de 5 anos de publicacao

Fonte: Da autora(2025)

Foram excluidos artigos que apresentavam IA de mamografia ou tomossintese
com outros métodos por imagem. Somente foi incluido outros métodos por imagem

na categoria “Banco de dados” para poder identificar todas as bases de dados em
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que os pesquisadores possam encontrar imagens prontas para aplicagcédo de modelos
de inteligéncia artificial em pesquisas futuras.

Os artigos foram organizados em uma planilha de Excel para facilitar a
categorizagao e analise dos conteudos selecionados, conforme propdem Botelho,
Cunha e Macedo (2011) para pesquisas de natureza integrativa. Na primeira etapa,
foram encontrados 193 artigos na base de dados BVS, 92 na PubMed e 257 na Web
of Science, totalizando 542 artigos. Apds a andlise dos critérios de inclusao e
exclusao, foram selecionados 135 artigos, os quais estéo ilustrados na Figura 24, a
qual apresenta tanto o numero de artigos encontrados em cada base de dados quanto

a quantidade de artigos incluidos na pesquisa.

Figura 1 - Processo de selegao de artigos

Web Of Science,
Pubmed, BVS

Artigos apds
avaliagao dos
critérios de
inclusaofexclusao

Fonte: Da autora (2025) Napkin

ApoOs a selegao, os estudos foram classificados em trés categorias tematicas
principais: Banco de dados, Comparacado entre IA e Radiologista e Inteligéncia
Artificial, conforme o fluxograma da Figura 1. Essa etapa seguiu os principios da
analise categorial tematica, conforme estabelecido por Bardin (2011), permitindo uma
leitura aprofundada dos objetivos, métodos e contribuicbes de cada artigo. A
categorizacao foi realizada com base nas técnicas de IA utilizadas, nos objetivos
clinicos e nas métricas de avaliagdo quando disponibilizada pelos autores,
favorecendo uma visdo abrangente e critica sobre o estado da arte. Deste modo, a
revisao integrativa aqui empregada nao se limita a simples descrigdo de evidéncias,

mas busca interpretar e organizar os achados de modo a identificar lacunas,
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tendéncias e implicacdes para futuras pesquisas e aplicagdes clinicas da

imagens medicas.

Figura 2: Fluxograma dos critérios de inclusido e exclusao
542
Artigos

}

sifm Artigos relacionados a -
mamografia ou ndao

tomossintese com IA?

|

néo Artigos

duplicados?

——>| Classificagéo sim

) Artigos
por categoria excluidos

Artigos com
e acesso

completo?
l nao
Banco de dados Inteligéncia Artificial — Comparag&o entre |A e Radiologista
Arti . Artigos que analisaram o
b;ﬂ?gzgﬁi;;fraar:; Artigos que desenvolveram IA ou ~ desempenho do
o =P compararam diferentes tipos de radiologista com e sem a
desenvolver IA em 1As 1A

mamodgrafia

Fonte: Da autora (2025)

3. RESULTADOS

IA em

O primeiro resultado foi identificar as tendéncias de publicacbes através de um

panorama geral das publicagdes dos ultimos cinco anos que abordam IA em

mamografia. A analise foi separada por ano de publicagdes; paises que tiveram maior

contribui¢cdes; quantidade de estudos que utilizaram mamografia e/ou tomossintese

e fabricantes mais citados, conforme a Figura 3.

Figura 3: Fluxograma metodologia panorama geral publica¢ées
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Leitura dos 135 artigos selecionados

\'s

Analise temporal das publicacdes por ano

\

Analise geografica por paises com maior numero de publicacdes

Y

Classificacao dos estudos por uso de mamografia e/ou tomossintese

\

Identificacdo dos fabricantes de equipamentos mais citados

Fonte: Da autora (2025)

Os resultados do panorama geral de publica¢des foram analisados através do
software RSTUDIO versao R 4.4.1 (2024-06-14 ucrt) através de graficos e tabelas. O
RStudio € um ambiente de desenvolvimento integrado voltado para a linguagem de
programacao R, amplamente utilizado por cientistas de dados e estatisticos. Ele
oferece uma interface amigavel e recursos avangados para analise de dados,
visualizagao grafica e criagdo de relatorios dinamicos. (DATACAMP, 2025)

A analise do panorama global das publicacbes sobre o uso da IA em
mamografia evidencia um crescimento expressivo da producgao cientifica nos ultimos
cinco anos, com destaque para os anos de 2023 e 2024. Observa-se que a maior
parte das pesquisas € proveniente de paises com infraestrutura tecnoldgica
avangada, especialmente Estados Unidos, india, Reino Unido e China, que
concentram a maioria dos bancos de dados utilizados para treinamento e validagao
de algoritmos.sa concentragdo geografica, embora tenha impulsionado o
desenvolvimento técnico, revela uma desigualdade cientifica que limita a
generalizagao e a equidade diagnodstica dos modelos, sobretudo quando aplicados
em populagdes sub-representadas de contextos latino-americanos e africanos (Yala
et al. 2022, Mcdermott et al. 2023).

Do ponto de vista técnico, nota-se uma predominéancia de estudos voltados a
mamografia digital (111 publicagdes), em detrimento de modalidades mais recentes,
como a tomossintese, identificada em apenas cinco pesquisas exclusivas. Embora a

tomossintese oferega vantagens na detecgéo de lesdes sobrepostas, sua aplicagao
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na modelagem de IA ainda é incipiente, o que indica um campo promissor a ser
explorado. Da mesma forma, os fabricantes mais recorrentes - Hologic, GE e
Siemens, demonstram a forte dependéncia tecnoldgica das pesquisas em poucos
equipamentos, o que reforgca o risco de viés de dispositivo e limita a robustez dos
algoritmos em ambientes clinicos diversificados. Assim, evidencia-se a necessidade
de ampliar a representatividade de fabricantes e promover estudos comparativos que
analisem o impacto das variagdes de hardware e software no desempenho

diagnostico dos modelos.

3.1 Analisando os Banco de dados para construgao de IA em mamografia

A categoria “Banco de dados”, teve por objetivo verificar os principais bancos
de dados disponiveis para criagao de IA. O método utilizado foi a reviséo integrativa
dos 135 estudos, identificando 22 citagdes de banco de dados prontos e 9 artigos que
tiveram por objetivo desenvolver um banco de dados em mamografia.

Os pontos observados dos bancos de dados prontos foram: pais, quantidade
de imagens, quantidade de vezes em que o banco de dados foi citado em outros
artigos, caracteristica do banco de dados. Na caracterizagdo do banco de dados foi
analisada a quantidade de imagens, a modalidade de imagem (mamografia e/ou
tomossintese), o periodo da coleta de imagens, quantidade de centros de coleta, os
modelos de IA utilizados e seus objetivos.

Os resultados encontrados dos bancos de dados prontos, em relacdo a
quantidade de imagens, mostraram que o banco Optiman apresentou o maior volume
de imagens, totalizando cerca de 7 milhdes, enquanto o mini-MIAS, com 322 imagens,
constitui o menor conjunto identificado. Em termos de producéo de bancos de dados
voltados a mamografia, os paises com maior representatividade foram o Reino Unido
e os Estados Unidos, cada um responsavel pela criagdo de cinco bancos de dados
distintos.

Os principais bancos de dados em mamografia reconhecidos ou utilizados em
estudos submetidos a FDA, ou seja, considerados adequados para validagdo de
algoritmos clinicos foram: Digital Database for Screening Mammography (DDSM),
Curated Breast Imaging Subset of DDSM (CBIS-DDSM), INbreast Dataset,
OPTIMAM Mammography Image Database (OMI-DB), Mammographic Image
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Analysis Society (MIAS). Os dispositivos comerciais aprovados pela FDA como o
ProFound Al — iCAD, Lunit INSIGHT MMG, Transpara e Therapixel MammoScreen,
utilizaram bancos clinicos privados com milhdes de exames anonimizados, validados
segundo protocolos éticos revisados pela FDA e pelo Institutional Review Board (IRB).
Esses bancos sdo confidenciais, mas citam frequentemente DDSM, CBIS-DDSM e
OMI-DB como datasets suplementares de treinamento ou calibragcdo externa. (FDA,
2022)

Os resultados dos nove artigos que desenvolveram o banco de dados,
destaca-se o estudo desenvolvido na Australia por Frazer et al. (2023), como o maior
numero de imagens, um total de 4 milhdes. Contudo, a auséncia de informacdes
sobre o numero de centros de coleta limita a avaliagao da diversidade tecnoldgica e
demografica do conjunto, comprometendo a analise da heterogeneidade de origem
das imagens. Em seguida, o banco criado por Jeong et al. (2023) nos Estados Unidos
reune cerca de 3,65 milhdes de imagens obtidas em quatro centros de coleta, o que
favorece uma maior variacdo de equipamentos e protocolos de aquisicdo, fator
essencial para o desenvolvimento de algoritmos mais generalizaveis e robustos
diante de diferentes condi¢des clinicas e técnicas.

Nos estudos de menor escala, observa-se um cenario contrastante. O banco
de dados brasileiro elaborado por Monteiro Cordeiro et al. (2024), com 941 imagens
provenientes de um unico centro, reflete os desafios de infraestrutura e a limitacao de
diversidade tecnolégica, o que pode reduzir a representatividade e aumentar o risco
de overfitting quando os modelos sdo aplicados em outros contextos. Ja o estudo
conduzido por Khaled et al. (2022), no Egito, embora tenha incluido apenas 2.006
imagens de um centro de coleta, apresenta um diferencial relevante, o foco em
mamografia com contraste, essa caracteristica confere grande valor cientifico ao
banco, uma vez que os modelos de IA desenvolvidos para mamografias com
contraste diferem substancialmente daqueles aplicados a imagens convencionais,
tanto na estrutura de dados quanto nas variaveis radidmicas utilizadas. Assim, a
existéncia de um banco especifico para mamografia com contraste representa um
avanco estratégico na diversificacado dos datasets disponiveis e contribui para o
aprimoramento de algoritmos voltados a técnicas de diagndstico mais sensiveis e
dinédmicas.

Ao se considerar tanto os bancos de dados ja existentes quanto aqueles

desenvolvidos especificamente para as pesquisas, observa-se a incorporagcao de
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uma diversidade razoavel de origens étnicas. Contudo, verifica-se uma sub-
representacgao significativa de mulheres afrodescendentes e asiaticas, o que constitui
uma limitagdo relevante para a validagdo e a generalizagdo dos modelos de IA
aplicados a mamografia, uma vez que a auséncia de diversidade demografica
compromete o desempenho equitativo dos algoritmos e a confiabilidade dos
resultados obtidos (Mendes et al., 2022; Lee; Yala; Barzilay, 2021)

Sobre os modelos de IA utilizados nos estudos analisados, diversos modelos
de IA foram empregados para o desenvolvimento, aprimoramento ou validagao de
bancos de dados de mamografia. Esses modelos apresentam abordagens distintas,
desde redes neurais convolucionais (CNNs) até arquiteturas generativas adversariais
(GANs) e métodos de explicabilidade, refletindo o avanco e a diversidade de técnicas
aplicadas a area da detecgao precoce do cancer de mama.

A familia EfficientNet, proposta por Tan e Le (2019), representa uma das
arquiteturas de CNN mais eficientes para analise de imagens médicas, pois equilibra
profundidade, largura e resolu¢ao da rede por meio de um método de escalonamento
composto. Essa abordagem permite alto desempenho com menor custo
computacional, sendo amplamente utilizada em tarefas de classificagdo de imagens
mamograficas e detecgdo de anomalias. O modelo EfficientNetB0O, de menor porte, é
ideal para bancos com numero limitado de imagens; enquanto o EfficientNetB7 é uma
versao mais profunda, com maior capacidade de generalizag¢ao (Tan; Le, 2019).

O método Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) € uma
técnica de explicabilidade que permite visualizar quais regides da imagem
influenciaram a decisdao de uma rede neural. No contexto da mamografia, o Grad-
CAM ¢é empregado para gerar mapas de calor que evidenciam areas suspeitas,
facilitando a validagao clinica dos modelos e aumentando a transparéncia da IA
(Selvaraju et al., 2017).

As GANs (Generative Adversarial Networks), propostas por Goodfellow et al.
(2014), sao redes compostas por dois modelos em competigdo, um gerador e um
discriminador, capazes de criar imagens sintéticas realistas. Na mamografia, sao
utilizadas para aumentar o tamanho dos bancos de dados, corrigir desequilibrios de
classes e gerar variagdes anatébmicas simuladas, essenciais para reduzir overfitting e
ampliar a robustez dos algoritmos.

As variagbes como DCGAN e WGAN-GP aprimoram a estabilidade do

treinamento; CycleGAN e Pix2Pix sdo usadas para tradugdo de imagem para
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imagem, como simular diferentes modalidades (ex.: mamografia com e sem
contraste), e C-DCGAN permite controle condicional sobre as imagens geradas
(Goodfellow et al., 2014; Isola et al., 2017; Gulrajani et al., 2017).

O modelo EfficientDet-BO € uma variagao orientada a detecgdo de objetos
derivada da EfficientNet, incorporando uma rede de fusdo ponderada de
caracteristicas (BiFPN), o que otimiza a identificagdo de lesdes e microcalcificagbes
em mamografias (Tan; Le, 2020). Ja a VGG11, proposta por Simonyan e Zisserman
(2015), € uma rede classica que, com a adi¢ao de “batch normalization”, aumenta a
estabilidade do treinamento e reduz o risco de sobreajuste, sendo util em bancos com
variagao limitada de imagens.

O modelo Character-level BERT, derivado da arquitetura “Bidirectional
Encoder Representations from Transformers”, é aplicado para o processamento de
textos associados aos metadados dos bancos (como relatérios, descrigdes clinicas e
anotagdes). Sua funcdo € analisar e padronizar informagdes nao estruturadas, o que
contribui para a integridade semantica dos bancos de dados e para o aprendizado
multimodal entre imagem e texto (Devlin et al., 2019).

A diversidade de modelos identificados demonstra um ecossistema de 1A em
rapida evolucdo. Contudo, observa-se que muitos bancos de dados ainda sao
desenvolvidos sem integracao explicita de modelos de aprendizado profundo, como
verificado nos trabalhos de Frazer et al. (2023), Dahlblom et al. (2023), Aqdar et al.
(2024) e Monteiro Cordeiro et al. (2024), o que revela uma lacuna metodoldgica na
interoperabilidade entre bancos de dados e algoritmos. Essa auséncia reforgca a
necessidade de padrbes técnicos abertos e datasets multi-institucionais, garantindo
maior diversidade e generalizacdo dos modelos de IA aplicados a mamografia
(Mcdermott et al., 2023).

3.2 Pratica clinica do uso da IA em mamografia como suporte de diagnéstico

A categoria teve por objetivo comparar o desempenho diagnostico da IA com
o do radiologista na deteccao e classificagdo de achados mamograficos, visando
avaliar a potencialidade da IA como ferramenta de suporte clinico. O método utilizado
foi através da revisao integrativa da literatura, com leitura dos resumos e métodos de
135 artigos para identificar estudos que compararam o desempenho da IA com o de
radiologistas. Foram selecionados 19 artigos com esse objetivo e apresentavam
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métricas diagnosticas, como AUC, acuracia, sensibilidade, especificidade, VPP e
VPN, além da analise qualitativa da participagédo dos radiologistas nos experimentos.
Nem todos artigos citaram todas as métricas, o que limita a analise de eficiéncia da
comparacgao entre IA e Radiologista.

Os resultados encontrados destacam-se o estudo de Chen et al.,(2023) e Wan,
et al., (2022) pois foram os unicos que avaliaram todas as métricas. As métricas da
IA no estudo de Chen et al., (2023) foram um pouco maiores que as dos
Radiologistas. Na pesquisa de Wan et al., (2022), as melhores métricas foram do
Radiologista com auxilio da IA.

No estudo de Badawy et al. (2023), foi utilizado o modelo comercial Lunit
INSIGHT MMG, a pesquisa demonstrou que a inteligéncia artificial (I1A) foi mais
precisa do que os radiologistas na deteccdo de lesdes malignas em mamografias
digitais BIRADS 4 e 5. A |A obteve uma acuracia de 90,30%, superando os 82,84%
alcangados pelos radiologistas. Embora os radiologistas apresentassem uma
sensibilidade de 100%, a IA se destacou com um valor preditivo positivo
significativamente maior (94,55% contra 82,84% dos radiologistas). No entanto, a
sensibilidade do radiologista foi superior. A analise histopatoldgica foi utilizada como
padrao de referéncia, e os resultados sugerem que a IA pode ser um aliado valioso
para os radiologistas, proporcionando maior precisao na triagem de lesdes malignas,
mas sem substituir completamente o julgamento clinico humano.

Na pesquisa de Kerschke et al., (2022), a aplicagdo da |IA modelo Transpara,
reduziu significativamente a propor¢do de mulheres com falsos positivos, de 89,9%
para 62,0%, enquanto aumentou a taxa de exames sem falsos positivos de 11,1%
para 38,0%. Em termos de sensibilidade, houve uma pequena queda de 96,7% para
91,1%, indicando que algumas lesdes malignas deixaram de ser identificadas pelo
sistema. A analise especifica de massas mostrou que a |IA apresentou sensibilidade
comparavel a dos radiologistas, com uma reducgao substancial de falsos positivos. O
valor preditivo positivo aumentou de 12,8% para 16,5%, sugerindo que a |IA pode
otimizar a eficiéncia do rastreamento.

O estudo de Tao et al., (2023) avaliou métricas somente da IA e teve por
objetivo criar conjuntos de testes personalizados com o objetivo de melhorar o
desempenho de grupos especificos de leitores de mamografias. Foram analisados
60 casos mamograficos de alta densidade, interpretados por 36 radiologistas divididos

em dois grupos distintos. Os resultados demonstraram que a abordagem proposta foi
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capaz de prever erros falso-positivos e falso-negativos, mas apresentou limitagdes na
deteccgao de erros de localizagao.

Sobre a participagao dos Radiologista foi identificado a maior participagdo no
estudo de Sechopoulos, loannis, Ritse (2020), totalizando 101 participantes, seguido
de Elhakim (2023) com 22 radiologistas e Park et al (2024) com 15 radiologistas. A
participagao dos radiologistas nos estudos que comparam o desempenho diagndstico
entre |IA e especialistas humanos é um fator determinante para a robustez
metodoldgica e a validade dos resultados obtidos.

Apesar dos avancos observados, persistem lacunas estruturais e
metodoldgicas que limitam a plena integragédo da IA a pratica clinica. A auséncia de
padronizagdo na avaliagao das métricas, a variabilidade dos rétulos utilizados para o
treinamento dos modelos, como evidenciado por Squires et al. (2023) e a escassez
de bancos de dados multi-institucionais e multiétnicos ainda comprometem a
generalizagdo e a validagédo externa dos algoritmos. Estudos como o de Tao et al.
(2023) apontam também a necessidade de desenvolver modelos adaptativos voltados
ao aprimoramento do desempenho de radiologistas em diferentes niveis de
experiéncia, sugerindo um movimento emergente em direcdo a |IA educacional e
personalizada. Assim, as proximas direcbes de pesquisa devem concentrar-se na
criacao de datasets diversificados, com no uso de métricas harmonizadas e na
implementagao de frameworks hibridos que combinem inteligéncia computacional e
cognigdo humana, favorecendo uma leitura mamografica mais precisa, inclusiva e

contextualizada.

3.3.Identificando as tendéncias na criagao de IA em mamografia

A categoria “Inteligéncia artificial” teve por objetivo mapear as principais
tendéncias de pesquisa no campo da IA em mamografia, classificando os estudos
conforme o foco do desenvolvimento, a fim de identificar lacunas de conhecimento e
recomendar futuras direcdes para pesquisas mais clinicamente relevantes. A
metodologia realizada através da revisdo integrativa, abordou os 135 artigos
cientificos sobre |A aplicada a mamografia, publicados entre janeiro de 2019 a janeiro
de 2025. A analise contemplou a leitura dos resumos, meétodos, resultados e
conclusdes, classificando os estudos conforme o foco de desenvolvimento

(classificagao, detecgao, predicao de risco, avaliagado de densidade, segmentagao e
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distorcdo arquitetural). Também foram identificados o pais de origem, numero de
imagens utilizadas, centros de coleta, modelos de IA empregados e as métricas
diagndsticas reportadas (AUC, acuracia, sensibilidade, especificidade, VPP e VPN).
demonstradas.

Os objetivos e a quantidade de artigos encontrados estdo descritos na Figura

Figura 4: Objetivos da IA em Mamografia

Detecgdo Cancer de Mama- 21 artigos

]
|IAs para Classificagdao do Cancer de mama - 12 artigos

I

Desenvolvimento |1A para massas mamarias - 13 artigos

I
l Desenvolvimento |A para Microcalcificagoes - 5 artigos |

|
l Comparagao entre |As - 14 artigos |

|

IAs para prever o risco do cancer de mama - 8 artigos

I

|As na avaliagao de densidades mamarias - 8 artigos

Segmentagdo para desenvolver |As em mamografia - 5 artigos

[

Detecgéo da distorgdo arquitetural - 2 artigos

I

Outras categorias- 14 artigos

Fonte: Da autora (2025)

A anadlise das diferentes categorias artigos evidenciou que a produgao
cientifica sobre IA em mamografia apresenta um avancgo significativo em termos de
diversidade tematica e metodoldgica, refletindo a consolidagdo desse campo como
uma das areas mais dindmicas da radiologia moderna. Os estudos analisados
revelam predominancia nas linhas de pesquisa voltadas a detecgao e classificagao
do cancer de mama, com destaque para modelos baseados em DL e redes neurais
convolucionais (CNNs), que atingiram métricas expressivas de desempenho.
Pesquisas como as de McKinney et al. (2020) e Wan et al. (2022) demonstram que
algoritmos bem treinados podem alcangar acuracia e AUC comparaveis ou superiores
a leitura humana, consolidando a IA como ferramenta de apoio diagndstico

complementar ao radiologista.
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Os avangos técnicos mais consistentes foram observados em modelos
hibridos e em abordagens que utilizam aprendizado por transferéncia e aumento de
dados para superar a escassez de amostras rotuladas. Estudos como o de Salama
et al. (2020) e Alhussan et al. (2023) ilustram esse progresso, alcangando métricas
acima de 98% de AUC e acuracia, ao empregar arquiteturas como ResNet50
combinadas com SVM e otimizadores baseados em algoritmos evolucionarios. Esse
cenario evidencia a maturidade metodologica do campo e a tendéncia de
convergéncia entre precisao diagndstica e aplicabilidade clinica. Contudo, a auséncia
de padronizagdo na apresentacdo das métricas, principalmente VPP, VPN,
sensibilidade e especificidade, ainda limita a comparacao direta entre modelos e
dificulta sua validacao em contextos reais de rastreamento mamografico (Mcdermott
et al., 2023).

Nas categorias de microcalcificacdes e massas mamarias, verificou-se menor
volume de publicagdes, mas alta qualidade metodoldgica. Os estudos de Leong et al.
(2022) e Pesapane et al. (2023) obtiveram AUC acima de 97%, demonstrando a
relevancia do pré-processamento, da segmentacao precisa e da escolha adequada
da arquitetura neural. No entanto, observou-se caréncia de padronizacdo em relacéo
as projegdes utilizadas (CC e MLO) e ao formato das imagens (DICOM ou JPEG), o
que compromete a reprodutibilidade dos resultados e a extrapolacdo dos achados
para cenarios clinicos mais complexos. Essa limitagdo reforca a necessidade de
protocolos unificados e de bancos de dados abertos multicéntricos, que contemplem
maior diversidade de equipamentos, parametros técnicos e perfis demograficos
(Frazer et al., 2023).

As areas menos recorrentes, como detecgdo de distor¢do arquitetural e
segmentacédo aplicada a construgdo de IAs, representam importantes lacunas de
pesquisa. Apenas dois artigos foram encontrados com foco em distorgéo arquitetural,
ambos desenvolvidos na China, utilizando abordagens distintas como radiémica e
deep learning, com resultados promissores, mas ainda limitados (Liu et al., 2023;
Chen et al., 2022). Da mesma forma, os estudos que exploram a segmentagéao,
fundamental para delimitar regides anatdmicas e treinar modelos explicaveis,
permanecem restritos e pontuais. Tal cenario demonstra que, embora o campo da |IA
em mamografia tenha avancado em desempenho, ainda carece de maior énfase na
interpretabilidade e explicabilidade dos algoritmos, aspectos fundamentais para a
aceitacao clinica e ética desses sistemas (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2023).
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Outra limitagao identificada refere-se a representatividade demografica e
geografica dos bancos de dados utilizados. A maioria das pesquisas foi conduzida
com imagens provenientes da América do Norte e Europa, resultando em modelos
potencialmente enviesados e pouco generalizaveis. A sub-representagcao de
populagdes latino-americanas, africanas e asiaticas compromete a equidade
algoritmica e pode impactar o desempenho dos sistemas em populagdes diversas
(Sechopoulos; Mann, 2020). Outro ponto relevante é que poucos estudos
especificaram o uso de imagens com implantes mamarios ou de baixa dose, aspectos
relevantes para a aplicabilidade clinica ampla. Essa homogeneidade de dados
representa uma das principais barreiras a generalizagcdo e validagado externa dos
modelos de IA.

Em sintese, o panorama atual indica um movimento de consolidagao das
pesquisas sobre IA em mamografia, com foco crescente na integracdo de sistemas
hibridos, modelos preditivos e ferramentas explicaveis. As tendéncias mais
recorrentes apontam para a busca de acuracia elevada aliada a eficiéncia
operacional, enquanto as lacunas evidenciam a sugestdes de colaboragdes
multicéntricas, validacbes externas padronizadas e construgdo de datasets
multiétnicos. A proxima geragdo de algoritmos deve priorizar ndo apenas o
desempenho técnico, mas também a transparéncia, reprodutibilidade e ética no uso
da IA. Assim, o futuro do rastreamento mamografico com IA dependera da capacidade
da comunidade cientifica de equilibrar inovagao tecnoldgica e equidade diagnéstica,
garantindo avancos sustentaveis e aplicaveis a pratica radiolégica global (Mcdermott
et al., 2023; WHO, 2023).

4. CONCLUSAO

A analise abrangente da producao cientifica internacional sobre o uso da IA
em mamografia revela uma expansao significativa das publicagdes nos ultimos cinco
anos, com maior concentracdo nos anos de 2023 e 2024. Esse crescimento é
impulsionado, sobretudo, por paises com elevada infraestrutura tecnoldgica, como
Estados Unidos, india, Reino Unido e China, que concentram a maioria dos bancos
de dados empregados no treinamento e validagao dos algoritmos. Essa centralizacao

geografica, embora tenha promovido avangos técnicos notaveis, reforga uma
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assimetria cientifica que limita a generaliza¢ao e a equidade diagnodstica dos modelos,
especialmente em populagdes sub-representadas de regides latino-americanas e
africanas (Yala et al. 2022; Mcdermott et al. 2023).

A analise dos bancos de dados disponiveis indica uma diversidade étnica
apenas moderada, com evidente sub-representacao de mulheres afrodescendentes
e asiaticas. Essa limitagdo compromete a validacédo e a generalizagdo dos modelos
de IA, restringindo sua aplicabilidade em contextos clinicos plurais. Entre os conjuntos
de dados amplamente reconhecidos e aceitos pela Food and Drug Administration
(FDA) destacam-se o DDSM, o CBIS-DDSM, o INbreast, o OPTIMAM e o MIAS, que
figuram entre os mais utilizados na construcdo e validagdo de algoritmos.
Recomenda-se, contudo, a ampliacdo da abrangéncia desses bancos, incluindo
mamografias com contraste e imagens de pacientes com implantes mamarios, uma
vez que tais caracteristicas influenciam a leitura automatizada e permanecem pouco
representadas na literatura analisada.

Em relacdo ao desempenho comparativo entre |A e radiologistas, constatou-
se que os resultados mais promissores decorrem de abordagens colaborativas, nas
quais a IA atua como ferramenta de apoio a decisdo e ndao como substituta do
profissional. Essa complementaridade reflete uma mudanga paradigmatica,
posicionando a IA como uma “segunda leitura” ou sistema de triagem inteligente
capaz de aprimorar a sensibilidade e a especificidade diagnéstica, reduzindo
simultaneamente as taxas de falsos positivos. Contudo, a limitagdo no numero de
radiologistas avaliadores constitui um fator metodoldgico relevante, pois impacta
diretamente a acuracia das métricas e restringe a aplicabilidade dos algoritmos em
cenarios clinicos heterogéneos.

As tendéncias identificadas na literatura indicam predominio de pesquisas
voltadas a detecgao e classificagao do cancer de mama, com énfase em modelos de
DL e redes neurais convolucionais (CNNs), que alcangaram métricas expressivas de
desempenho. Os avangos mais consistentes foram observados em modelos hibridos
e abordagens que empregam aprendizado por transferéncia e técnicas de aumento
de dados para mitigar a escassez de amostras rotuladas. Entretanto, a auséncia de
padronizacdo na apresentacdo das meétricas, especialmente valor VPP, VPN,
sensibilidade e especificidade, limita a comparabilidade entre estudos e dificulta a
translacado dos resultados para contextos clinicos reais. Por fim, verificou-se menor

numero de publicacbes em areas como microcalcificagdes, massas mamarias,
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deteccéo de distor¢cdo arquitetural, mamografia com contraste, implantes mamarios e
mamografia de baixa dose. Embora menos recorrentes, tais temas apresentam alta
relevancia metodologica e representam lacunas significativas para futuras
investigacbes. A homogeneidade dos dados e a baixa representatividade de
determinados subgrupos clinicos e demograficos configuram-se, portanto, como os
principais obstaculos a generalizagdo e a validagdo externa dos modelos de IA em
mamografia.

Resumidamente é possivel identificar que o primeiro objetivo, de identificar as
principais limitagdes das tecnologias de IA na detecg&o precoce do cancer de mama,
foi atingido ao evidenciar-se que a homogeneidade dos bancos de dados e a sub-
representacao étnica constituem barreiras a generalizagcdo dos modelos. O segundo
objetivo, de comparar o desempenho diagnodstico da |A e dos radiologistas,
demonstrou que abordagens colaborativas, nas quais a IA atua como suporte a
decisdo, obtém melhor desempenho e maior confiabilidade clinica. O terceiro objetivo,
voltado ao mapeamento das tendéncias de pesquisa, revelou o predominio de
estudos com modelos baseados em CNNs e DL, além do avango de técnicas hibridas
e de transferéncia de aprendizado como solugdes para a limitacdo de amostras
rotuladas e os principais objetivos em detectar e classificar o cancer de mama. Por
fim, o quarto objetivo, de identificar os principais bancos de dados utilizados, foi
alcancado mediante a caracterizacdo dos datasets mais citados (DDSM, CBIS-
DDSM, INbreast, OPTIMAM e MIAS) e pela constatagdo da necessidade de
ampliagdo da diversidade demografica e técnica, incluindo mamografias com

contraste e com implantes mamarios.
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Essa dissertagdo tem como produto tecnolégico a descricdo de um material

instrucional para desenvolver |IA para mamografia. Na Figura 1 é apresentado o

Fluxograma dos processos.

Figura 1: Fluxograma desenvolvimento IA em Mamografia
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Fonte: Da autora (2025) com apoio IA Napkin
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Para a sua construgao, siga os dez passos do fluxograma:

1- Escolha de banco de dados

Escolha mais de um banco de dados descritos na Tabela 1

Tabela 1 - Banco de dados

Nome

Link de acesso

Digital Database for Screening Mammography
(DDSM),

www.eng.usf.edu
ou DDSM Mammography

Curated Breast Imaging Subset of DDSM (CBIS-
DDSM),

CBIS-DDSM - The Cancer Imaging Archive
(TCIA)

OPTIMAM Mammography Image Database

OMI-DB

Mammographic Image Analysis Society (MIAS).

Mammographic Image Analysis Society (MIAS)
database v1.21 ou MIAS Mammography

Mammogram Mastery: A Robust Dataset for
Breast Cancer Detection and Medical Education

https://data.mendeley.com/datasets/fvihtskg93/1

The EMory BrEast imaging Dataset (EMBED):

EMory BrEast Imaging Dataset (EMBED) -



https://www.eng.usf.edu/cvprg/Mammography/Database.html
https://www.kaggle.com/datasets/skooch/ddsm-mammography
https://www.cancerimagingarchive.net/collection/cbis-ddsm/
https://www.cancerimagingarchive.net/collection/cbis-ddsm/
https://medphys.royalsurrey.nhs.uk/omidb/
https://www.repository.cam.ac.uk/items/b6a97f0c-3b9b-40ad-8f18-3d121eef1459
https://www.repository.cam.ac.uk/items/b6a97f0c-3b9b-40ad-8f18-3d121eef1459
https://www.kaggle.com/datasets/kmader/mias-mammography
https://data.mendeley.com/datasets/fvjhtskg93/1
https://registry.opendata.aws/emory-breast-imaging-dataset-embed/
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Registry of Open Data on AWS

Categorized contrast enhanced mammography https://github.com/omar-mohamed/CDD-CESM-
dataset for diagnostic and artificial intelligence Dataset
research

Fonte: Da autora (2025)

2 - Definigao do Problema

O primeiro passo é definir o objetivo do algoritmo, por exemplo, classificagcao
de imagens entre benignas e malignas, deteccdo de ndédulos ou microcalcificagoes,
ou segmentacdo de areas suspeitas. O objetivo precisa ser alinhado as métricas de
desempenho desejadas, como preciséo, sensibilidade e especificidade (Litjens et al.,
2017).

3- Preparacao dos Dados

e Anotacdo: Certifique-se de que as imagens tenham rétulos claros como
normal, presenca de nodulos, microcalcificagbes ou de acordo com o seu
objetivo.

e Pré-processamento: Aplique técnicas de normalizacdo para padronizar os
niveis de cinza e use métodos para remocao de ruidos e aumento do contraste,
garantindo que as imagens estejam uniformes para o modelo (Gonzalez;
Woods, 2008).

4- Divisao do Conjunto de Dados
Dividir os dados em trés partes:
e Treinamento: 70% das imagens para treinar o modelo.
e Validagao: 15% para ajustar os hiperparametros.

e Teste: 15% para avaliar o desempenho final do algoritmo.

5- Escolha da Arquitetura do Modelo
e Utilize técnicas hibridas com algoritmos de DL, como Redes Neurais
Convolucionais (CNNs), que sado projetadas para analise de imagens e
combine com Redes Neurais Recorrentes (RNNs), ou com técnicas de acordo
com o seu objetivo.
e Escolha arquiteturas robustas, como ResNet, DenseNet ou EfficientNet,

amplamente utilizadas em imagens médicas devido a sua eficiéncia na


https://registry.opendata.aws/emory-breast-imaging-dataset-embed/
https://github.com/omar-mohamed/CDD-CESM-Dataset
https://github.com/omar-mohamed/CDD-CESM-Dataset
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extracdo de caracteristicas, utilizados para a classificagao do cancer de mama
(Shen et al., 2017).

6- Construgcao do Modelo

e Configure camadas convolucionais para extrair caracteristicas como texturas
e bordas. As camadas convolucionais s&o responsaveis por identificar e extrair
automaticamente padrdes relevantes de uma imagem mamografica, como
bordas, texturas e formas que podem indicar lesdes suspeitas. Essa etapa
ocorre nas camadas intermediarias de uma rede neural convolucional (CNN).
A camada de entrada recebe a imagem em formato numérico (matriz de pixels
normalizados), as camadas convolucionais aplicam filtros que percorrem a
imagem para detectar detalhes locais e, por fim, a camada de saida transforma
essas informagcbes em uma previsdo, por exemplo, a probabilidade de
presenga de anomalias. Em sintese, a rede aprende progressivamente a
reconhecer caracteristicas visuais complexas, partindo de padrées simples
(bordas e texturas) até formas clinicas mais abstratas, permitindo que a IA
auxilie na analise diagndstica de mamografias.

e Adicione camadas de pooling. Essa camada é aplicada depois das camadas
convolucionais, e tém a funcao de reduzir o tamanho dos dados (ou seja, a
dimensionalidade) sem perder as informagcées mais importantes. Elas
resumem oO0s mapas de caracteristicas extraidos anteriormente, mantendo
apenas os padrbes mais relevantes, como as regides que indicam bordas ou
texturas significativas. Por exemplo, se uma imagem de entrada tem 128 x 128
pixels e passa por uma camada de max pooling 2 x 2, ela é reduzida para 64
X 64, conservando as informacdes principais, mas com menos dados a
processar. Em seguida, nas camadas totalmente conectadas, a rede reune
todas essas informacbdes resumidas para realizar a classificacdo final,
decidindo, por exemplo, se a imagem apresenta uma area suspeita ou nao..

e Defina a fungao de perda, como binary cross-entropy para problemas binarios,
e escolha um otimizador, como Adam, para o ajuste dos pesos (Litjens et al,
2017). Por exemplo, a fung¢ao de perda mede o quao errado o modelo esta em
suas previsoes. Para problemas binarios (como “cancer” vs “sem cancer”),
usamos a binary cross-entropy, que compara a probabilidade prevista com o

rétulo verdadeiro (0 ou 1). Se o modelo prevé 0.9 para um caso positivo (rétulo
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1), a perda sera pequena. Se prevé 0.1 para o mesmo caso, a perda sera
grande. Isso forga o0 modelo a ajustar seus pesos para melhorar as previsdes.
O otimizador ADAM ¢é o algoritmo que ajusta os pesos da rede neural para

minimizar a fungéo de perda.

7- Treinamento do Modelo

Treine o modelo usando o conjunto de treinamento.

Monitore métricas como precisdao e perda no conjunto de validacdo para
identificar possiveis problemas de overfitting ou underfitting. Overfitting
significa que o modelo aprende demais os dados de treino, até os ruidos e
detalhes irrelevantes, funciona muito bem no treino, mas falha em novos
dados. Ja no Underfitting o modelo nao aprende o suficiente, nem os padrdes
principais dos dados. Tem desempenho ruim tanto no treino quanto no teste.
Aprimoramento do Modelo. Avalie os erros, identifique onde o modelo errou,
quais tipos de lesdes ele confunde e se ha padrdes de erros.

Aplique data augmentation para aumentar a variabilidade dos dados, incluindo
operagdbes como rotacdo, espelhamento e alteragdo de brilho. Data
augmentation (aumento de dados) consiste em criar versdes modificadas das
imagens originais para aumentar a diversidade do conjunto de treinamento
sem coletar novas imagens. Isso evita o overfitting, pois o modelo nao
memoriza os dados, aprende padrées mais gerais. Simula variagdes reais:
como mudancgas de posicao, iluminacdo ou ruido, como também aumenta a
robustez: melhora o desempenho em imagens de diferentes equipamentos ou
pacientes

Ajuste hiperparametros, como a taxa de aprendizado e o numero de camadas,

para melhorar o desempenho do modelo.

8- Avaliagao do Modelo

Teste 0 modelo com o conjunto de testes para verificar seu desempenho final.
Use métricas como a AUC, acuracia, sensibilidade, especificidade, VPP e
VPN.

Por fim, valide com a maior quantidade de Médicos Radiologistas possiveis.

9- Implementacao e Integragao
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e Desenvolva uma interface WEB, se possivel, para que médicos e profissionais

de saude utilizem o modelo de forma pratica.

10- Validagao Clinica e Etica
e Utilize o aplicativo em situagbes e ambientes reais, realizando testes em
condigdes clinicas para garantir que o modelo é eficaz e confiavel.
e Certifique-se de cumprir as regulamentacgdes éticas relacionadas ao uso de
dados médicos e privacidade dos pacientes, conforme o documento da WHO,
“Etica e governanca da inteligéncia artificial para a saude” disponivel em:
https://www.who.int/publications/i/item/9789240029200



https://www.who.int/publications/i/item/9789240029200

