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Abstract. One of the cancer types that has the highest incidence and high mor-
tality rate is breast cancer, which needs to be diagnosed and treated as soon as
possible to ensure the most effective treatment outcome. To assist in the analysis
of a malignant or benign nodule, an ARTMAP Fuzzy artificial neural network
has been developed to verify a database of breast nodule characteristics of 569
women who underwent the examination and identify who have the disease. re-
sulting in 91.075% Accuracy, 94.46% Reccal, 86.188% Specificity and 91.161%
Precision.

Resumo. Um dos tipos de cancer que tem maior incidéncia e grande taxa de
mortalidade é o cancer de mama, que precisa ser diagnosticado e tratado o
mais rdpido possivel, para garantir uma melhor eficiéncia no resultado do tra-
tamento. Para ajudar na andlise de um nodulo maligno ou benigno, foi de-
senvolvida uma rede neural artificial do tipo ARTMAP Fuzzy que verifica uma
base de dados com caracteristicas dos nodulos das mamas de 569 mulheres que
fizeram o exame e identifica quais tém a doenca, resultando em 91,075% de
Acurdcia, 94,46% de Sensibilidade, 86,188% de Especificidade e 91,161% de
Precisdo.

1. Introducao

O céancer de mama estd entre os 3 tipos de cancer que mais ocorrem no mundo
e € o que mais afeta as mulheres em 154 paises entre 185 analisados, segundo
[dos Passos Ramos 2021], sendo também a maior causa de morte por cancer nas brasi-
leiras, de acordo com [de Cancer José Alencar Gomes da Silva (INCA) 2020]. Em 2020
foram registradas mais de 684 mil mortes por essa doenca, que equivale a 24,5% dos no-
vos casos de cancer. Em mulheres com menos de 40 anos € mais dificil ocorrer a doenca,
mas entre os 40 e 60 anos as incidéncias aumentam e, em mulheres com mais de 60 anos,
a probabilidade se torna 10 vezes maior.

Uma forma de diminuir a taxa de mortalidade em casos de cancer de mama esta no
diagndstico precoce da doenga, como € citado em [Rasool 2022], que pode ser descoberta
através de andlises de mamografia ou ultrassonografia. Quanto mais cedo a constatagao,
maiores as chances de cura, de acordo com o avango do estdgio da doenca. Portanto, é
de grande importancia que as mulheres facam regularmente os exames que identificam
a presenca ou nao do cincer na paciente, para poderem se dedicar a ter uma vida mais
sauddvel, e assim reduzir os riscos da doenca.



De acordo com [Rasool 2022] , um dos primeiros passos para a detec¢dao de pos-
siveis nddulos é fazer um exame de imagem, podendo ser uma mamografia ou ultrasso-
nografia. O resultado destes exames podem ser classificados de acordo com um método
padrao denominado BIRADS, sigla para Breast Imaging Reporting and Data System, tra-
duzido para Sistema de Relatério de Dados de Imagens da Mama, que estima a chance
de uma lesdo visualizada em exames de mama ser um cancer de mama. [Rasool 2022]
explica que existem 5 niveis de BIRADS, sendo que o primeiro, BIRADS 1, diz que o
resultado do exame € normal ou negativo, ou seja, a paciente ndo possui a doenga; o BI-
RADS 2 indica que foram achadas lesdes no exame, porém sao benignas; o BIRADS 3
¢, também, a indicacdo de achados benignos, mas este com uma possivel chance de ser
maligno; o BIRADS 4 ja diz que foi encontrada uma lesdo e que esta € suspeita de ser ma-
ligna; por fim, o BIRADS 5, que informa uma alta suspeita de cancer de mama. Quando
a paciente apresenta um exame classificado como BIRADS 4 ou 5 é recomendado fazer
uma bidpsia para melhor classificacdo do nédulo, indicando se ele € maligno ou benigno.
Nesta bidpsia sdo analisadas as caracteristicas dos nddulos, que t€m diferencas fisiologi-
cas quando malignos ou benignos.

Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma rede neural artificial do tipo
ARTMAP Fuzzy supervisionada, explicada em [dos Santos Junior ], para auxiliar na ané-
lise das bidpsias de maneira mais eficaz para diminuir o tempo que levaria para os nédulos
serem identificados como malignos ou benignos, que atualmente é de uma a duas sema-
nas para andlise das caracteristicas, podendo levar apenas alguns segundos ao ser inserido
na RNA (Rede Neural Artificial) e, consequentemente, colaborar com as constatacdes
precoces da doenca. Além dos motivos de ter sido tratado em sala de aula e por ndo ter
encontrado outros trabalhos que utilizam este tipo de rede neural artificial para detec¢ao
de cancer de mama, este tipo de anélise foi escolhido pensando na compatibilidade dos ti-
pos de dados que a RNA analisa e os tipos de dados obtidos nas bidpsias, pois a ARTMAP
Fuzzy funciona com base em dividir dados com caracteristicas semelhantes em grupos e,
ao classificar um dado, analisa a qual grupo ele pertence e determina sua classificagao.
Como o nédulo do cancer de mama € classificado a partir de suas caracteristicas, a ART-
MAP Fuzzy pode ser capaz de manipular os dados, diferenciar os malignos dos benignos
a partir de suas caracteristicas e classificar um nédulo com base na similaridade entre os
analisados.

2. Trabalhos correlatos

A fim de comparar como os diferentes tipos de redes neurais artificiais se comportam
diante da andlise de possiveis casos de cancer de mama, e para obter dados de acuricia
das mesmas para concluir se a ARTMAP Fuzzy é eficaz no assunto, foram escolhidos 3
trabalhos correlatos, onde cada um utiliza um tipo de RNA diferente, mas todos com o
mesmo intuito de analisar se um nédulo € maligno ou benigno. Para diminuir a diferenca
dos resultados foram escolhidos trabalhos correlatos que utilizam a mesma base de dados
deste trabalho.

[Seema Singh 2012] fez o uso de uma rede neural da classe ARNN (Adaptive
Resonance Neural Networks) chamada ART2 para detectar quais nédulos sdo benignos e
quais sdo malignos. Esta RNA possui uma arquitetura formada por 29 nés de entrada e
2 de saida, com unidades de processamento de entrada altamente complexas, incluindo
normaliza¢do e supressao de ruido, juntamente com a comparacdo dos pesos necessarios



para um mecanismo de reset. Os resultados obtidos com o uso desta RNA foram avaliados
com os mesmos métodos deste trabalho, Acurécia, Sensibilidade e Precisdo, chegando nos
valores de 75% de Sensibilidade, 82,64% de Acuracia e 79% de Precisao.

O artigo [dos Santos ] propde o uso de Algoritmos Genéticos (AG) para identificar
os casos de cancer de mama. Este tipo de rede neural artificial é baseado na teoria da
evolucdo das espécies e busca os melhores resultados baseando-se no potencial de cada
individuo da populacdo. O AG é desenvolvido seguindo algumas funcdes, sendo elas
a geracdo e configuracdo dos individuos, criagdo e andlise dos RNAs, ordenagdo dos
individuos que foram considerados fracos, criacao de individuos evoluidos através de um
cruzamento € uma mutacio na geracdo que estd sendo analisada. A cada surgimento de
uma nova gerac¢do foi verificado que o sistema obtinha uma melhoria considerdvel nos
resultados, até chegar na geracdo 27, onde atingiu o melhor resultado possivel. Concluiu-
se que o uso do AG na classificagdo de nédulos malignos ou benignos foi eficaz, pois
conseguiu identificar corretamente 100% das amostras, mas ainda pode ser melhorado
através de ajustes no algoritmo.

A RNA utilizada em [Abbass | é chamada de MPANN (Memetic Pareto Artificial
Neural Network), traduzida como Rede Neural Artificial Memética de Pareto, com uma
abordagem evolutiva baseada no diagrama de Pareto. As funcdes utilizadas para esta
técnica comecam com a criacdo de uma populagdo inicial de solugdes potenciais aleatdrias
a partir de uma distribuicdo Gaussiana, seguida por uma repeticdo de funcdes que criam
individuos novos a partir de 3 individuos pais até alcan¢ar um limite maximo da populagao
seguindo algumas regras. Esta técnica conseguiu alcancar uma acuricia de 98,1% sobre
as definicdes de nédulos malignos e benignos.

3. Fundamentacao tedrica

Uma rede neural artificial (RNA), segundo [Education 2020] € uma técnica computacio-
nal criada para funcionar similarmente a uma rede neural de um organismo inteligente,
capaz de aprender conforme sua experiéncia, com o objetivo de permitir que as maqui-
nas consigam realizar tarefas cognitivas similares as do cérebro humano, enviando sinais
de um neurdnio para outro. Elas sdo capazes de realizar reconhecimento de padrdes e
aprendizado de mdquina. Atualmente existem diversos tipos de redes neurais artificiais,
cada uma com seus diferentes processos e func¢des, entre elas a ARTMAP Fuzzy, utilizada
neste artigo para classificar os nédulos da mama.

O modelo ARTMAP Fuzzy ¢ uma RNA baseada na Teoria da Ressonancia Adap-
tativa (ART, do inglés Adaptive Resonance Theory), desenvolvida por Stephen Grossberg
e Gail Carpenter, que, segundo [dos Santos Junior | descreve vdrios modelos de redes
neurais artificiais com métodos de aprendizado de maquina supervisionados € ndo super-
visionados, onde o supervisionado é quando a RNA recebe prontamente a rotulacdo de
seus conjuntos de dados criados, e 0 ndo supervisionado € o aprendizado préprio da RNA
quanto aos rétulos de seus conjuntos de dados. A ARTMAP Fuzzy se baseia no treina-
mento supervisionado e utiliza, em sua arquitetura, calculos baseados na légica Fuzzy,
que pode ser entendida como a aplicacdo de valores varidveis que se enquadram dentro de
dois valores fixos, em situacdes que nao podem ser mensuradas somente com dois valores
extremos, mas sim entre uma faixa de valores entre estes dois, como por exemplo o clima,
que pode ser ndo somente quente ou frio, mas também ameno, fresco, morno e etc.



A ARTMAP Fuzzy tem sua arquitetura formada por 3 mdédulos, denominados
ARTa, ARTD e Inter-ART, conforme Figura 1. Os médulos ARTa e ARTb foram criados
de acordo com a arquitetura de outra classe da Teoria da Ressonincia Adaptativa, cha-
mada ART Fuzzy. O médulo Inter-ART armazena a classificacdo dos resultados obtidos
na ARTa de acordo com os dados finais da ARTb através do mecanismo Match Tracking.

ARTa ARTb
Dados de entrada Dados de entrada
Inicializagéo e Inicializacdo e
FO | normalizagdo dos dados O | normalizagéo dos dados
(criagé@o de neurdnios) (criacdo de neurénios)
Teste de similaridade Teste de similaridade
1 | entre os neurénios e as F1 | entre os neurénios e as
categorias categorias
Armazenamento das Armazenamento das
categorias e dos resultados; MATCH categorias e dos resultados;
F2 Informagées sobre TRACKING F2 Informacdes sobre
atualizagdes necessarias atualizagdes necessérias
Inter-ART

Figura 1. Arquitetura da ARTMAP Fuzzy
Fonte: Préprio autor

Os médulos ARTa e ARTb tém uma arquitetura formada por trés camadas, FO, F1
e F2, que sdo compostas por fungdes que fazem uma comparagdo entre conjuntos de da-
dos informados, que podem ser classificados em tipos diferentes, dividindo-os em grupos
de caracteristicas semelhantes, o que permite identificar a qual grupo um conjunto de ca-
racteristicas pertence, consequentemente identificando seu tipo. As funcdes das camadas
fazem o tratamento e anédlise dos dados, interagindo entre si, como mostrado na Figura 1.

A camada FO é a camada de entrada, onde os dados sdo pré-processados e se
tornam os conjuntos de dados que serdo utilizados em todas as camadas, chamados de
neur6nios. Para isso € necessario que os dados tenham valores entre 0 e 1, seguindo a
Logica Fuzzy. Apds essa normaliza¢do, os neurdnios seguirdo o fluxo para as préximas
fungdes. A camada F2 € responsdvel por armazenar categorias, que sdo formadas por
neurdnios semelhantes, conjuntos de dados onde pode ser observado um mesmo padrao.
Inicialmente € criada uma categoria com todos os valores do neurdnio sendo 1, para poder
iniciar o processo de comparagdo, pois até o momento nao foram inseridos neurdnios.
Os neurdnio que saem da camada FO vao para a camada F1, que ird comparar cada um
com as categorias da camada F2, seguindo um critério de similaridade denominado RHO
(17° letra do alfabeto grego), informado pelo usudrio, que determina a porcentagem de
semelhanc¢a que o neurdnio deve ter com os neurdnios de uma categoria para poder fazer



parte da mesma. Caso nenhuma categoria seja aceita pelo critério, é criada uma nova,
surgindo um novo padrdo de comparacdo, com as caracteristicas do neurdnio em questao.
O usudrio informa uma porcentagem dos dados que serd utilizada para treinamento e a
outra que serd utilizada pra treino, entdo este fluxo entre as camadas ocorrem até que todos
os neurdnios de treinamento sejam classificados. O médulo ARTa, da ARTMAP Fuzzy,
executa estas funcdes utilizando como dados as caracteristicas do cendrio em questao, que
no caso sao os valores das 30 caracteristicas de cada nddulo da base de dados, enquanto
que o modulo ARTD utiliza a classificacdo do conjunto de caracteristicas dentro destas
funcdes, que para o contexto deste trabalho sdo as 2 possiveis defini¢des para cada nddulo,
maligno ou benigno, como mostrado em [Mangasarian ].

O Match Tracking define, para cada conjunto padrdo de caracteristicas criados na
ARTa, a qual classificagdo da ARTb ele pertence, ou seja, os conjuntos de dados definidos
pela ARTa, de acordo com as caracteristicas dos nédulos, sdo alinhados com suas classi-
ficacdes, malignos ou benignos, a fim de ensinar a RNA quais padrdes de dados inseridos
na ARTa podem ser considerados como benignos e quais podem ser classificados como
malignos.

Ap6s todas estas etapas serem concluidas, € realizada a fase de testes, que insere
a porcentagem dos dados que foi definida para os mesmos, executando as funcdes que
foram realizadas na fase de treinamento, porém, sem criar novos grupos de padroes de
caracteristicas, apenas define a qual grupo cada neurdnio pertence. Ao final, faz o Match
Tracking com as classificagdes da ARTD para saber se as atribui¢des de cada neur6nio aos
devidos grupos estio corretas.

4. Metodologia e Materiais e Métodos

Para a implementacdo da ARTMAP Fuzzy foi utilizada a linguagem de programacao
Python pois, de acordo com [Matos 2019] ela possui uma maior quantidade de recur-
sos para uso na Inteligéncia Artificial, assim como uma vasta variedade de bibliotecas
para aprendizado de maquina e andlise de dados. As bibliotecas utilizadas para a imple-
mentacdo da rede neural artificial foram a Pandas, para manipulacio e andlise dos dados,
a Matplotlib, para auxilio nas operacdes matemdticas e graficos, e a Numpy, para também
ajudar com as opera¢des matematicas, além do suporte com a manipulacio dos dados den-
tro dos Arrays multidimensionais, que sdo estruturas de dados que armazenam elementos
onde cada um pode ser identificado através de um indice.

Os 3 Mddulos que compdem a ARTMAP Fuzzy, explicados na sessdo anterior,
foram criados no arquivo principal do cddigo, utilizando as bibliotecas para realizar a
preparagdo dos dados para serem manipulados e estruturas de repeti¢do (while) e de deci-
s@o (if/else) para ordenar e realizar as chamadas das fun¢des de cada médulo, conforme
sessao anterior. Cada fung¢ao foi criada em outro arquivo do c6digo, para serem executa-
das somente quando o arquivo principal solicitar, enviando os parametros necessdrio de
cada uma. As fun¢des possuem estruturas de decisdo (if/else) e de repeti¢ao (for), também
em Python.

Os dados analisados neste artigo foram obtidos através da plataforma Kaggle, que
disponibiliza uma grande variedade de conjuntos de dados para uso publico em projetos
de ciéncia de dados. A base de dados utilizada foi a WDBC (Wisconsin Diagnostic Bre-
ast Cancer), que consiste em 10 caracteristicas dos nddulos das mamas de 569 pacientes



do Dr. William H. Wolberg, que retirou amostras de fluidos das massas mamadrias séli-
das destas mulheres no Departamento de Cirurgia Geral da Universidade de Wisconsin-
Madison, EUA, e utilizou o software Xcyt para analisar suas caracteristicas citoldgicas
com base no escaneamento digital. Tal software aplica um algoritmo de ajuste de curva
para calcular dez caracteristicas, retornando o valor médio de cada, o pior valor e o va-
lor de erro padrdo, gerando 30 valores diferentes para cada amostra. As caracteristicas
analisadas foram o raio (média das distancias do centro aos pontos no perimetro), tex-
tura (desvio padrdo dos valores de escala de cinza), perimetro, area, suavidade (variacio
local nos comprimentos dos raios), compacidade (calculada pelo perimetro ao quadrado
dividido pela drea menos 1), concavidade (severidade das por¢des concavas do contorno),
pontos cOncavos (nimero de por¢des concavas do contorno), simetria e dimensao fractal
(calculada pela aproximacgdo do litoral menos 1). Além disso, foi inserida uma coluna
informando a classificacao final de cada amostra, se sdo benignas ou malignas.

5. Resultados

As 30 colunas da base de dados, que também pode ser encontrada em [Mangasarian |,
referente as caracteristicas dos nddulos continham valores somente numéricos. Porém, a
coluna referente a andlise, que dizia se o nédulo era maligno ou benigno, estava populada
com "M"e "B", respectivamente. Portanto, foi necessario, inicialmente, transformar estes
valores em numéricos, recebendo 0 as tuplas que tinham valor "B"e 1 as tuplas que tinham
valor "M".

Em seguida foram iniciadas as camadas da ART Fuzzy, tanto para ARTa quanto
para ARTb. A primeira foi a camada F0. Utilizando a biblioteca Pandas, foi feita a leitura
e inicializacdo dos dados, utilizando uma fun¢ao para normalizar todos os dados do vetor,
para padronizar seus valores, que tinha desde valores pequenos com casas decimais, até
valores maiores com centenas. Entdo a padronizagdo os alterou para que todos estejam
entre 1 e 0, de acordo com a Logica Fuzzy.

Como € necesséaria a atuagdo dos resultados da camada FO e F2 para a camada
F1 atuar, mas apenas a camada FO foi realizada até o momento, os pesos da camada F2
que determinam as categorias receberam valor 1 em todos os indices ao inciar a camada
F1, conforme explicado na secdo Metodologia e Materiais e Métodos. Apds iniciada,
foi realizada a funcdo de ativagdo, que compara os valores de entrada vindos da camada
FO com as categorias. A funcao aplicada em seguida € a de treinamento, que atualiza as
categorias e as armazena na camada F2.

A fase de treinamento da camada F2 se iniciou com a fun¢do de escolha, que de-
termina qual o indice com maior valor. Apds isso, a mesma percorre o vetor comparando
os valores de entrada com as categorias €, nos casos onde nao houve compatibilidade, foi
criada uma nova. As camadas continuaram interagindo da mesma maneira até finaliza-
rem a quantidade de neurdnios definidos para treinamento. Apds concluido o treinamento,
deu-se inicio a fase de testes, onde sdo aplicadas as fun¢des da camada F1 nos neurdnios
restantes para analisar, de acordo com os pesos resultantes da camada F2 da ARTa e seus
rétulos resultantes da ARTDb, quais neurdnios possuem anomalia e quais nao possuem.

Para aumentar a precisdo dos resultados da ARTMAP Fuzzy, foi utilizada uma
técnica que ¢ comumente usada nas avaliagdes de desempenho de modelos de aprendizado
de méquina, o Cross-Validation, [Lakshana 2021]. Dentro desta técnica existe um método



muito utilizado em projetos como este, o K-fold, que divide a porcentagem de dados
utilizados para teste e treino em K conjuntos, com cada conjunto tendo a porcentagem
dos dados dividida por K, e a cada execu¢do um conjunto diferente € utilizado para teste
e o restante para treino, conforme demonstrado nas Figuras 3, 4, 5 e 6. Para as execucdes
desta RNA foram utilizados 4 niveis de K-fold (5-fold, 4-fold, 3-fold e 2-fold), a fim de
maximizar a precisdo dos resultados. O Cross-Validation foi executado 5 vezes, cada uma
com um valor diferente de RHOa, para encontrar o melhor valor para o mesmo, conforme
mostrado nas Figuras 3, 4, 5 ¢ 6.

5-Fold Cross-Validation
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4-Fold Cross-Validation
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3-Fold Cross-Validation

| TREINO TREINO

50%dados

33% dados

50% dados

33% dados

Figura 2. Método Cross-Validation



RHOa: 0.95
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Figura 3. Resultados obtidos apos Cross-Validation (RHOa: 0.95)
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Figura 4. Resultados obtidos apos Cross-Validation (RHOa: 0.90)



RHOa: 0.85
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Figura 5. Resultados obtidos apos Cross-Validation (RHOa: 0.85)
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142|283 | 58 59 71 3 83 | 95,082 | 73,75 |B2,9787
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0 189 67 85 25 12 80 84,8101 |77,2727 |80,4233
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Figura 6. Resultados obtidos apos Cross-Validation (RHOa: 0.80)

Juntamente com a verificacdo dos melhores valores para RHOa e porcentagem



de treino para encontrar a melhor taxa de acurécia, dentro do cross-validation foi feita
uma andlise de falsos positivos e falsos negativos para cada execu¢do da RNA, que mos-
tra onde a RNA errou na classificagdo dos neurdnios. Esta classificagdo sé pode ter 2
resultados, o maligno (positivo) ou o benigno (negativo), entdo a RNA classifica cada
um dos neurdnios de teste como sendo um destes 2, podendo acertar ou errar a classifi-
cacdo, portanto, sdo 4 os resultados que podem ser obtidos: os positivos € 0s negativos
verdadeiros, ou seja, os neurdnios que foram classificados como malignos ou benignos
e realmente eram malignos ou benignos, e os falsos positivos ou falsos negativos, onde
a RNA diz que o neur6nio € maligno, mas na verdade ele € benigno, ou diz que é be-
nigno, mas na verdade é maligno. Trabalhando com os resultados de falsos/verdadeiros
positivos/negativos foram calculadas a Sensibilidade (mais conhecida como Recall), a Es-
pecificidade e a Precisdo da rede, onde a Sensibilidade mostra a porcentagem de acertos
positivos (quantidade de resultados positivos dividida pela soma dos resultados positivos
e falsos negativos), a Especificidade informa a porcentagem de acertos negativos (total
de resultados negativos dividido pela soma dos resultados negativos e falsos positivos),
e a Precisdo calcula a porcentagem de acertos tanto positivos quanto negativos (soma de
resultados positivos e negativos dividida pela soma total de positivos, negativos, falsos
positivos e falsos negativos). As Figuras 3, 4, 5 e 6 mostram quais foram os resultados
obtidos para cada tipo de validacdo da rede, dentro de cada cross-validation executado
para cada valor de RHOa, e uma média aritmética entre eles. Como podemos observar, o
valor de RHOa que teve uma melhor performance foi de 0,95 e , para as execu¢des com
o melhor valor de RHOa apresentado, os resultados das métricas foram de 91,075% de
Acuricia, 94,46% de Sensibilidade, 86,188% de Especificidade e 91,161% de Precisio.
Comparando a Acurdcia deste trabalho com as dos trabalhos correlatos podemos observar
que, entre os 4, este ficou em terceiro lugar, sendo menos eficiente apenas do que a RNA
ART2, mas com somente 7,075% a menos do que a RNA do tipo Memética de Pareto,
que ficou em segundo lugar.

6. Conclusao

Conforme a andlise das execu¢des da ARTMAP Fuzzy com diferentes parametros e a con-
clusdo dos resultados que a rede atingiu, comparando com a porcentagem de acertos das
outras redes analisadas nos trabalhos correlatos, foi concluido que este tipo de rede neural
artificial também pode ser empregado para auxiliar na detec¢do de nédulos malignos ou
benignos da mama, devido a alta taxa de acerto, a complexidade do assunto tratado e o
valor de RHOa obtido no melhor resultado, que mostra que no momento em que a camada
F1 compara os valores de entrada com os pesos, a semelhanga entre os neurdnios deve ser
de 95%, uma taxa consideravelmente alta.

Também devemos considerar a taxa de falsos positivos e negativos para classificar
a RNA como um bom método para auxiliar na detec¢ao de nédulos malignos ou benignos,
pois se uma mulher tem, através da RNA, a constatacdo de que possui o cancer de mama,
mas no decorrer do tempo outros exames indicam que nao possui, gera menos transtornos
para a paciente do que se ela tivesse o cancer e a RNA nao detectasse, fazendo com que ela
nao fosse em busca do tratamento, pois neste caso a doenca passaria despercebida até o
tratamento se tornar ineficaz. Como a execucao desta RNA com acuricia de 91,08% teve
5,54% dos nédulos considerados incorretamente como maligno e 13,81% considerados
incorretamente como benigno, também podemos considerar que este tipo de andlise €



promissor, e com um estudo mais aprofundado pode ser que um dia faca parte do processo
de detec¢do do cancer de mama.

As redes neurais artificiais do tipo Algoritmos Genéticos, com 100% de acuracia
e do tipo Memética de Pareto, com 98,1% de acurécia tiveram maiores alcances quanto a
porcentagem de diagndsticos corretos, comparando-as com a rede utilizada no artigo, po-
rém, ndo é possivel dizer com certeza que elas sdo melhores e trardo melhores resultados
quando aplicadas na medicina, pois os métodos de teste aplicados ndo foram os mesmos,
0 que pode resultar em algumas variacdes. Além disso, € possivel realizar algumas me-
lhorias nos tipos de dados coletados, nos parametros utilizados na rede ou, até mesmo,
em como os testes sdo realizados, podendo resultar em uma maior eficicia da rede.

7. Trabalhos futuros

Conforme dito anteriormente, € possivel que a RNA consiga alcancar melhores resultados
e, para isso, trabalhar com outras bases de dados em trabalhos futuros pode mostrar uma
visao diferente e mais assertiva. Outra sugestao para um trabalho futuro o aprimoramento
do parametro RHOa, que a principio foi treinado e testado com apenas 4 valores: 0,95,
0,90, 0,85 e 0,80. Como pudemos observar, os valores mais altos de RHOa tiveram me-
lhores resultados de maneira geral, entdo encontrar o valor ideal para este parametro pode
ser uma maneira de aumentar a eficcia da rede.

Ao analisar os dados da tabela de [Mangasarian ] é possivel perceber que, para os
nddulos malignos, os valores das caracteristicas sdo mais altos comparados com os dos
nodulos benignos, mas algumas caracteristicas possuem uma diferenca maior entre ambos
do que outras. Para trabalhos futuros, uma anélise mais apurada sobre quais caracteristicas
sdo mais relevantes na andlise e quais confundem a RNA, pode trazer uma nova visao dos
dados e chegar mais proximo da acuricia de 100%.
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