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INTRODUCAO Tabela 2. A tabela comparativa dos artigos
O car)cer de’ mama e a.neopr)lalsna mais |nC|d§nte eptre mulheres, s’endo um dggaflo _relevante para Estudo e Ano Técnica de Machine Separacdo dos dados Curva AUC, ROC ou Sensibilidade Especificidade
a saude publica. O diagndstico precoce € crucial, mas os metodos tradicionais apresentam learning (ML) em treino e teste acuricia (ML x Leitor) (ML x Leitor)
limitacbes. Uma atencao especial da comunidade cientifica tem impulsionado o desenvolvimento (ML x leitor)
de algoritmos e sistemas de apoio ao diagnostico baseados em Aprendizado de Maquina (AM) cmAssist™ (Al-CAD) ML até 989% ML: -
(GUPTA; GARG, 2020). Essas ferramentas ndo apenas aumentam a precisédo dos exames, mas V\l’atggf;’e et _ E"_Li AFCADEAUC=0.815 " ior: 51% Leitor: -
’ . . - ~ . . . . tor: - Lo
também permitem a identificacao precoce de pacientes com maior risco de desenvolver a al. (2019) st (média)
doeng:a. ML Modelo 1 ML Modelo 1: 84.4
OBJETIVOS 68,3% treino AUC = 0.785 % ML Modelo 1: 62.4%
Duggento et Rede neural 9,4% validacdo ML Modelo 2 ML Modelo 2: ML Modelo 2: 28.6%
Esta revisao de literatura tem como objetivo analisar os avancos na aplicacao de tecnicas de AM al. (2019) convolucional (CNN) i 3‘; test: AUC = 0.974 1699 7% Leitor: oo
~ " V' " r . n " " . V4 V4 0 - ° ° 0 o
na detecgao, diagnostico e prognostico do cancer de mama, destacando os principais metodos Leitor: - Leitor: -
utilizados, os resultados obtidos e os desafios para sua implementacao clinica. ML:
Chen et al. 80% treino ' ML: 88.4% ML:80.8%
o _ _ _ METODQL_OGIA _ - _ _ (2023) YOLO-AMDF + MLP 20% teste feL:fo;.(_).SSS Leitor: - Leitor: -
Esta revisao de literatura foi conduzida com o objetivo de identificar e analisar estudos publicados '
ML WBCD:

entre 2019 e 2024 que abordam a aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina na
ROC = 0.993 ML WDBC: ML WBCD: 99.40% ML WBCD: 97.85%

prevencao e deteccao do cancer de mama. Albadr et al.  Fast Learning Network 70% treino ROC = 0.984 ML WDBC: 96.81% ML WDBC: 96.96%
(2023) (FLN) 30% teste . . .
. : " Leitor: Leitor: - Leitor: -
Figura 1 - O Diagrama descritivo das etapas de ROC = 0.911
identificacao dos estudos elegiveis. '
LSTM - Long Short-Term ML: ML: -
L — = L =982 | Foram utilizados descritores padronizados Li et al. Memory, SVM - Support - AUC= ML: - Leitor: -
8 . . : (2023) ' 0.60-0.65 Leitor: -
s PubMed Portal do Capes MedLine Scielo do Medical Subject Headings (MeSH) Vector Machine Leitor: -
3 (n = 51) (n=2) (n=31) (n=32) : '
= combinados por operadores boolean'(')s. Os 259 treine ML
l l l l termos apllcados foram: ( breast Mengetal. Deep Learning 25% teste AUC=0,952 ML: 93,5% ML: 89,1%
Lotura dos Tulos © resumos (n = 116) neoplasms”"[MeSH Terms]) AND (("artificial (2023) (EfficientNet-B3 CNN) Leitor: Leitor: 88,7% Leitor: 82,4%
- [— f’ intelligence"[MeSH Terms]) OR "machine AUC=0,895
§ [ | [ vaivor | [ revebonarave 5 learning"MeSH  Terms])) AND (((("cancer ) d ML 0965 0,972 ML 0375 0,945
® | Selecionados Excluidos |—{- Ndo respondiam a pergunta norteadora: 29 A" Alhussan et  CNN otimizado com 0 - Dataset-1 Dataset-1
(n=38) (0=78) |  |-Naofalavam sobre céncer de mama: 15 | SCTSCNING [MeS'I'-I Terms]) OR al. algoritmo ABER + AlexNet ;g; :;i'tzo Acuracia 97,95% 0,970 - 0,993 0,833 - 0,994
mammography [MeSH Terms]) OR (2023) (Transfer Learning) ° (Dataset-2) (Dataset-2)
. v "ultrasonography, mammary"[MeSH Terms]) Leitor: - Leitor: -
g e | [T OR "prognosis"[MeSH Terms]). A selegdo Utilizou 10 bases de
z amocia o |- Duplicatas: 7 dos artigos seguiu critérios de elegibilidade Gonzalez- dados médicas com ML: - ML: -
a— n= . . . .y _ . ~ s . ’ . .
“ previamente estabelecidos, considerando a (P;;'Z”Bf’) etal. ASACMMD zfg‘izszrg:;ada Acuracia ate 1.0 Leitor: - Leitor: -
v relevancia _mgtodologlca e o alinhamento validation)
§ | Araunos nowico com o objetivo fjesta revisao, conforme ML Percent Density
ﬁ 0= 13) apresentados na Figura 1. AUC = 0.612
Haji Deep-LIBRA — (pipeline): ML: Dense AUC = 0.642
RESULTADOS Maghsoudi CNN, R?AsNgt, 70% treino/ validar ML (ensemble EVM): MI._: - MI._: -
_ R _ _ o _ etal. MLRadiémico, SVMs e 30% para teste AUC =0.578 (nao Leitor: - Leitor: -
Diversos estudos tém demonstrado que essas tecnologias podem tornar o diagnostico mais (2021) regressdo logistica. ajustado) 0.582
preciso, reduzir a necessidade de biopsias invasivas e oferecer melhores previsoes sobre a (ajustado idade e IMC)
evolucao da doenca, esses estudos reforcam o papel da inteligéncia artificial como aliada no Leitor: -
rastreamento mamografico, destacando que algoritmos de IA tém contribuido para reduzir falsos Acuraria
. . . Lamyetal.  CBR, kNN, WkNN, RBIA, 80.3% ML: - ML: -
positivos e negativos, aumentando a confiabilidade dos exames. Os estudos apresentaram (2019) MDS - Leitor: - Leitor -
ferramentas conseguem identificar tumores nao detectados por métodos convencionais, atuando
como um suporte eficaz para radiologistas (Tabela 1).
Tabela 1. A tabela comparativa dos artigos como SVM, tenham apresentado desempenho proximo ao acaso. Apesar das limitagcdes metodologicas,
como auséncia de metricas classicas e comparacoes estatisticas adicionais, o estudo reforca o
Estudo e ano ;I':::ilr:as de machine Resultados Principais achados potencial clinico de abordagens agregadas.
g — . . . _ No campo regulatorio e ético, ha lacunas sobre responsabilidade em erros diagndsticos e confianga dos
Algoritmo: As analises implicam que existe melhoria no diagnostico e pacientes. Em sintese, a literatura reconhece a IA como ferramenta promissora para reduzir
Curva AUC - 0,86 predicdo do cancer de mama em comparacdo com a variabilidade e otimizar fluxos, mas destaca a necessidade de validacdes multicéntricas e avaliacdes
Sensibilidade - 80,4% verificagdo somente humana. “ti a . tes d docs |
Hickman et al. Redes neurais Especificidade - 82,1% eticas, economicas € soclals antes de sua adogao ampia.
(2022) convolucionais Leitor: CONCLUSOES
Curva AUC- 0,84 As evidéncias apresentam que a IA e o AM estao transformando a forma como enfrentamos o cancer
Sens'?]ﬂ'?'ade'78r5%c’) de mama. Desde a leitura automatizada de mamografias até a previsdo da progresséo tumoral, essas
Especificidade - 82,6% tecnologias tém contribuido para diagnosticos mais precisos, redugédo de procedimentos invasivos e
Algoritmos independentes 5 estudos demonstraram que a combinacao do diagnostico melhor identificagdo de pacientes em risco. No entanto, para que esses avangos cheguem de fato a
CurvaAUC-0.81a0.37  de radiologistas com auxilio de inteligencias artificiais pratica clinica, ainda é preciso superar obstaculos importantes. A dificuldade de interpretar os modelos
Sensibilidade - 0.52a 0.96 aumentou a acuracia desses desfechos, 3 mostram que a de IA d lidacé lini bust falta d tud lacées di limit
Especificidade - 0.41 a2 0.46 acuracia de diagndstico se mostra superior a de € 1A, a eS‘jaSSGZ € valldacoes C IﬂlC?S robustas € aia a_ € estudos em popuiacoes diversas _Iml am
Radiologistas auxiliados por radiologistas e 2 apontam menor acuricia para sua.apllcagao em larga esc?la. Aléem dIS:SO, Compreenderg Impacto .real dessa_s ferramgntas na v!da das
IA inteligéncias artificiais independentes. pacientes — como a reducgao da mortalidade ou a melhoria da qualidade de vida — exige pesquisas de
Anderson et al. Redes neurais Curva AUC - @ longo prazo. A integragcao de dados gendmicos, clinicos e de imagem em modelos mais completos é
(2022) convolucionais Sensibilidade - 0.69 a 0.89 uma das promessas para o futuro da oncologia personalizada.
Especificidade - 0.74 2 0.98 BIBLIOGRAFIA
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CNN (Deep Learning), Acuracia-75-85% semelhante ou superior a radiologistas, mas reforca que : : : . . : _
gg;gan etal. ANN (tradicional), Outros Sensibilidade - 82 - 96% ainda nao ha evidéncia suficiente para substituir a dupla HICKMAN’ S. E_' et al. Machine Learplng for_WorkﬂOW Applications in Screening Mammography:
ML supervisionados Especificidade - 78-96%  leitura padrdo em rastreamento de cancer de mama. ANNs Systematic Review and Meta-Analysis. Radiology, v. 302, p. 88-104, 2022.

tradicionais e ML classicos ficaram abaixo disso. DEMBROWER, K. et al. Effect of artificial intelligence-based triaging of breast cancer screening
mammograms on cancer detection and radiologist workload: a retrospective simulation study. The

Lancet Digital Health, v. 2, n. 9, p. e468—-e474, set. 2020.

Além de auxiliar no diagnostico, o aprendizado de maquina tem sido explorado como ferramenta
para prever o risco de desenvolvimento e progressao do cancer de mama, utilizando
mamografias anteriores para distinguir entre evolucdes benignas e malignas .

Os resultados mostraram desempenho estatisticamente significativo, quando combinadas
técnicas de radibmica e redes neurais convolucionais, embora classificadores mais simples,
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