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RESUMO

O diagnostico e tratamento do cancer evoluiram, porém ele ainda é considerado um
dos grandes problemas de saude no mundo, sendo considerado a segunda maior
causa de morte. De acordo com o Fundo Mundial para a Pesquisa e Cancer (WCRF)
houve um aumento de 20% nos casos de cancer na ultima década. O céancer de
mama, em particular, pode ser detectado em fases iniciais, em grande parte dos
casos, aumentando assim a possibilidade de tratamentos menos agressivos e com
taxas de sucesso satisfatérias. Este trabalho tem por objetivo auxiliar no diagnéstico
de cancer de mama em pacientes distintos através de resultados de mamografia e
identificar qual o tipo de alteragao se enquadra, seja maligna ou benigna, dessa forma
realizando a identificagéo da possibilidade de ocorréncia de uma ou outra classe. Para
a identificacao do cancer de mama em glandulas mamarias séo consideradas a Redes
Neurais Granulares Evolutivas e Modelagem evolutiva Baseada em Conjuntos Fuzzy.
A detecgéo de duas classes, sendo elas maligna e benigna as quais podem ocorrer
nos exames clinicos de mamografia de pacientes foi alcangada com acuraria média

de 93,5% em uma base de dado publica.

Palavras-chave: Céncer de Mama; Diagndéstico; Mamografia; Sistema Fuzzy

Evolutivo.
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1 INTRODUGAO

O céncer de mama é o mais frequente em mulheres no Brasil, atras apenas
cancer de pele ndo melanoma, com taxa ainda ascendente de mortalidade. O
rastreamento por meio da mamografia € a estratégia mais implementada no mundo
para a detecgéo precoce da doenca. Essa estratégia consiste na repeticao periodica
de mamografias de rotina em mulheres sem sinais ou sintomas suspeitos desse
cancer (INCA, 2021a).

O diagnostico e tratamento do cancer evoluiram, porém ele ainda é
considerado um dos grandes problemas de saude ao redor no mundo, sendo
considerado a segunda maior causa de morte (INCA, 2021b). De acordo com Fundo
Mundial para a Pesquisa e Cancer (WCRF - World Cancer Research Fund
International), houve um aumento de 20% nos casos de céncer na ultima década
(WENTZ, 2019). Esses diagndsticos incorretos podem custar a vida dos pacientes,
pois a identificacdo de pacientes com cancer de mama auxilia no tratamento precoce
e pode prolongar o tempo de sobrevivéncia do mesmo. Dessa forma, tém-se como
propdsito a investigacdo de métodos com o potencial de diminuir a taxa de erro nos
diagnosticos do cancer de mama nas pacientes. Na mortalidade proporcional por
cancer em mulheres, em 2019, os ébitos por cancer de mama ocupam o primeiro lugar
no pais, representando 16,1% do total de 6bitos (INCA, 2021b).

A deteccdo precoce do cancer de mama aumenta consideravelmente as
chances de cura da paciente e evita as complicagbes e sequelas causadas pelos
estagios mais avancados da doenga, o que diminui a taxa de mortalidade em
decorréncia desse tipo de cancer. Modelos de detecgao e classificagao evolutivos, isto
€, modelos equipados com algoritmos incrementais online de aprendizado de
maquina, sdo capazes de identificar e classificar variagbes em exames clinicos de
mastologia. Tais modelos tém sua base de regras, estrutura conexionista, clusters,
folhas em arvores, ou granulos de informagao adaptados ao longo do tempo de acordo
com o fluxo de dados (SILVA et al., 2018; SOARES et al., 2019; LEITE, 2019; LEITE
et al., 2020).



1.1 Objetivo

O objetivo desse trabalho é utilizar inteligéncia computacional para auxiliar o
diagnodstico de presenga de tumores das regides mamarias através de atributos
extraidos a partir de amostras de imagem de mamografia com presenga de uma
massa na regido da mama. Eles descrevem as caracteristicas dos nucleos celulares
presentes na imagem. O conjunto de dados contendo as caracteristicas dos exames
sdo disponibilizadas pelo UCI Machine Learnig Repository. O sistema devera ser
capaz de auxiliar no diagndstico da presenga de uma massa na mama das pacientes,
classificando-as com presenca de uma massa benigna ou maligna. Para o
desenvolvimento deste trabalho serdo utilizados sistemas fuzzy evolutivos. As
abordagens que serao utilizadas s&o a rede neuro-fuzzy evolutiva (eGNN — Evolving
Granular neural networks) e a modelagem evolutiva baseada em conjuntos fuzzy
(FBeM - Fuzzy set Based Evolving Modeling). Em geral, tais sistemas fuzzy tém sido
utilizados com sucesso para resolver problemas de classificacdo, previsao,
modelagem e controle em diversas areas, como sistemas de energia, medicina,
agronomia e previsdo meteorologica (ANGELOV; FILEV; KASABOV, 2008;
BOUCHACHIA, 2010; GABRYS; PETRAKIEVA, 2004; LEITE, 2012). Neste trabalho
a classificacdo das amostras extraidas de exames clinicos ocorreram em modo online
e em tempo real. Além disso, o trabalho também propde o compartilhamento de

informacdes sobre o cancer de mama.



2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Cancer de Mama

Cancer € o nome dado as doengas nas quais as células comegam a se
comportar de maneira atipica, aumentando, crescendo e se dividindo
desordenadamente (ARAUJO, 2009). Os efeitos desse comportamento sobre o
hospedeiro sao agressivos, visto que o cancer, ou tumor, pode destruir tecidos
adjacentes e se espalhar pelo corpo, fendbmeno chamado de "metastase" (BRASIL,
1990). Os tumores benignos sao pontuais, crescem lentamente, sdo muito similares
aos tecidos saudaveis e podem, na maioria dos casos, ser totalmente removidos por
meio de cirurgia. Os tumores malignos multiplicam-se rapidamente e possuem a
capacidade de provocar metastases, a cura depende do diagndstico precoce e do
tratamento adotado (PONTES, 2013).

O cancer de mama, ou carcinoma, ndao possui métodos simples de
rastreamento, por isso faz-se necessario a realizagao de exames clinicos diversos,
entre eles o auto-exame, mamografia ou ultrassonografia. Os canceres de mama
benignos, sdo conhecidos como fibroadenomas, enquanto os malignos possuem
duas classificagbes que dependem do seu local de origem, sendo os carcinomas
ductais (se formado nos ductos ou canais lactiferos) ou lobulares (se formado nos
I6bulos, respectivamente. Enquanto o cancer ndo se espalhou pelo tecido ao redor
de sua origem ou para outras partes do corpo (conhecido como cancer "invasivo"),
ele é conhecido como "in situ" (CHAVES, 2019).

O céancer de mama é o mais frequente em mulheres no Brasil, atras apenas
do cancer de pele ndo melanoma, com taxa ainda ascendente de mortalidade. O
rastreamento por meio da mamografia € a estratégia mais implementada no mundo
para a detecgéo precoce da doenca. Essa estratégia consiste na repeticao periddica
de mamografias de rotina em mulheres sem sinais ou sintomas suspeitos desse
cancer. No Brasil, o rastreamento mamografico passou a ser recomendado como
politica publica em 2004 (INCA, 2021a). A Figura 1 apresenta a ilustragdo da area da

mama com presencga de tumor.
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Figura 1 - llustragdo da area da mama com presenga de tumor.
Fonte: (Lima, R. 2017).

2.2 Patologia para Detectar Doencas na Mama

As Doengas das Mamas compdem um amplo quadro de acontecimentos,
tanto benignos quanto malignos, e que costumam levar as mulheres a procurar
atendimento médico — principalmente em devido as queixas de dor mamaria, nddulos
palpaveis ou saida de secrecdo do mamilo com apresentagdes. Atualmente, em
decorréncia das campanhas anuais, muitas mulheres tém buscado os servigos
ambulatoriais para prevenir ou até mesmo com medo do céncer de mama (SBP,
2021). A Figura 2 apresenta o fluxograma de patologia da mama, ou seja, qualquer
desvio anatdmico e/ou fisiolégico, em relagdo a normalidade, que constitua uma

doenca ou caracterize determinada doenca.
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Figura 2 — Patologia da Mama.
Fonte: (SBP, 2016).

Nota-se pela Figura 2 que patologia consiste nas alteragdes estruturais, da
mama, buscando explicar os processos por meio dos quais surgem sinais e sintomas
de doencgas. Dessa forma, quando ocorre uma alteragdo na mama, ela pode ser
caracterizada de duas maneiras; como tumor benigno ou maligno."

Existem tumores benignos, que ndo sdo cancer, tais como cisto,
fiboroadenoma e doencgas proliferativas que crescem de forma lenta e organizada. Ja
os tumores malignos (ou cancerigenos) acontecem quando uma célula do organismo
passa a se replicar de maneira desordenada e descontrolada. Esses tumores, em
geral, crescem rapidamente e podem se espalhar pelo corpo, invadindo tecidos
vizinhos, sendo chamado de cancer de mama. Nem todo tumor pode ser um céancer,
porém, quanto mais cedo se descobre o tumor maligno, e quanto mais adequado € o

tipo de tratamento, maiores s&o as chances de cura.

2.3 Reconhecimento de Padroes

Reconhecimento de padrées é uma area da ciéncia cujo objetivo é a
classificagdo de objetos em um numero de categorias ou classes. Dependendo da
aplicagéao, estes objetos podem ser imagens, formas de onda de sinal ou qualquer tipo
de medigdes que necessitam ser distinguidas (THEODORIDIS; KOUTOUMBAS,
1999; SANTANA, 2017). O reconhecimento de padrbes € uma habilidade
extremamente desenvolvida nos seres humanos e em alguns animais.

O termo “reconhecimento de padrdes” foi introduzido no inicio da década de
60 e originalmente significava a deteccdo de formas simples. Ha duas grandes
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motivagdes para estudos nesta area: a necessidade das pessoas em se comunicar
com maquinas computacionais através de linguagens naturais; e o interesse na ideia
de projetar e construir autbmatos (maquinas inteligentes) que possam realizar certas
tarefas com habilidades comparaveis a performance humana. Estas tarefas envolvem
percepcao invariante em relagao a equivaléncia de estimulos, posi¢cao, deslocamento,
rotacdo, perspectiva, oclusdo parcial, entre outros (REIS; ALBURQUERQUE;

CASTRO, 2012). Entre as areas de aplicagdo do reconhecimento de padrbes estio:

e Comunicacdo do homem com a maquina: reconhecimento automatico da fala,
reconhecimento da escrita, compreensao da fala, compreenséo das imagens,
processamento da linguagem natural,

e Aplicagbes militares: reconhecimento, orientacdo e controle automaticos de
alvos;

¢ Medicina: diagnose médica, analise de imagens, classificacdo de doencas;

e \Veiculos: controladores de automoveis, avides, trens, barcos;

e Policia e investigagdo: deteccdo criminal a partir da fala, escrita manual,
impressoes digitais, fotografias;

e Estudo e estimativa de recursos naturais: agricultura, extrativismo, geologia,
ambiente;

e Sistemas domésticos: utensilios;

e Computadores: hardware e software difusos.

Entende-se por padrao as propriedades que possibilitam o agrupamento de
objetos semelhantes dentro de uma determinada classe ou categoria mediante a
interpretacdo de dados de entrada (TOU; GONZALES, 1981). Entende-se por classe
um conjunto de atributos comuns do objeto de estudo. A ideia é de que o grau de
associacdo seja maior entre dados da mesma categoria € menor entre dados de
estruturas diferentes. Os dados de entrada séo, geralmente, provenientes de sensores
e selecionados segundo o conteudo de informagdes relevantes para a decisdo. Em
geral, os dados passam por um processo de redugao de dimensionalidade, para que
possam ser usados por um classificador, que designara a classe que melhor o
representa (MARQUES, 1999; MASCARENHAS, 1987; PRADO; ELFES, 1975).

Classificagdo pressupde a designacdo de um objeto a uma determinada
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classe. O classificador “aprende” a distinguir, entre as classes, aquela a qual o objeto
pertence. Padrbes de uma mesma classe aglomeram-se em agrupamentos
(MARQUES, 1999).

2.4 Redes Neurais Granulares Evolutivas

O conceito de redes neurais granulares (GNN) foi inicialmente estabelecido
por Pedrycz e Vukovich (2001) para designar redes neurais com algum aspecto que
envolva incerteza. Por exemplo: (i) os dados processados por uma rede granular ndo
precisam ser necessariamente numéricos, mas podem ser intervalos, numeros fuzzy,
intervalos fuzzy, distribuicbes de probabilidade, palavras; (ii) as operacdes das
conexdes entre neurdnios ou do corpo neural podem nao ser pontuais, mas levar em
conta incerteza; (iii) as estimagdes providas pela rede podem ser involucros em torno
do valor-alvo; e/ou (iv) a representacdo dos dados no modelo neural é feita de forma
modular, a partir do desenvolvimento de modelos locais (granulos de informacéao
encontrados no fluxo de dados online). A partir do ambiente GNN original, foram
propostas varias outras abordagens neurais granulares. Dentre elas, se destaca a
rede evolving GNN, eGNN (LEITE; COSTA Jr.; GOMIDE, 2009; LEITE, 2019), pois
ela foi equipada com algoritmo de aprendizado de maquina incremental online e
capacidade de adaptacao estruturual do modelo, além da capacidade de atualizagao
paramétrica usual. Além disso, eGNN contempla os quatro aspectos (i)-(iv)
mencionados.

O aprendizado em GNN e eGNN segue um principio comum que, geralmente,
envolve dois estagios, conforme mostra a Figura 3. Primeiro, granulos de informagao
— intervalos ou conjuntos fuzzy — sao construidos a partir de uma base de
representacdo numérica. Note que, algumas vezes, os dados sdo originalmente
granulares. Em seguida, a aprendizagem — construgao e refinamento — da rede neural
€ baseada nos granulos de informacéo ao invés de ser baseada nos dados originais.
Assim, a rede eGNN né&o é exposta a todos os dados de treinamento, muito mais
numerosos que os granulos formados. Por exemplo, quando amostras de dados néo
transportam novas informacdes, os exemplos sao incorporados pelos granulos ja
conhecidos (LEITE, 2019).
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Figura 3 - Projeto de rede neural granular, GNN ou eGNN
Fonte: (Leite; Costa Jr.; Gomide, 2009).

Fundamentalmente, modelos eGNN processam dados observando um fluxo
somente uma vez. A eGNN comega a aprender a partir de uma base de regras vazia,
sem neurdnios e sem conhecimento prévio das propriedades estatisticas dos dados e
classes (para o caso de problema de classificacdo). A abordagem consiste em formar
limites discriminantes entre classes a partir da granulagdo do espago dos dados
usando hiper-caixas fuzzy (LEITE, 2019). A escolha dos hiper-parametros iniciais de
algoritmos € crucial para a obtencéo de boas solugdes. Esta questao é de certa forma
facilitada se os algoritmos de aprendizagem contemplam mecanismos que adaptam
continuamente os hiper-parametros iniciais. O tamanho maximo, p, que um granulo
pode assumir no espago dos dados define a capacidade nao-linear (flexibilidade) do
modelo em capturar limites discriminantes entre classes. Portanto, p € o hiper-
parametro chave do algoritmo.

Um procedimento para adaptar p continuamente é proposto. Primeiro,
considere que {y,...,y°} sejam os granulos criados em um certo nimero de passos de

tempo, h,. Se a quantidade de granulos © cresce a uma taxa maior que um limiar n,

entdo p € aumentado conforme a equacgao (1):

p(novo) = (1 + hg> p(velho) (1)

g
Ao contrario, se © cresce a um taxa menor que 1, entao, p é reduzido a partir
de

p(novo) = (1 + %) p(velho) (2)
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Redes eGNN aprendem a partir de um fluxo de dados xI"l, h = 1,2,... Os
exemplos de treinamento podem ou ndo ser acompanhados de um rétulo de classe
Clhl. Cada granulo de informagao y'da colegao finita dos granulos existentes em um
dado momento, y = {y’,...,y°}, definido no espago de atributos X € R", é associado a
uma classe Ck da colegao finita de classes C = {C;, ..., C;,} no espago de saida Y ©N.
eGNN associa os espacgos de atributos e de saida usando granulos extraidos do fluxo
de dados, e duas camadas de neurdnios T-S (T-norma, S-norma, null-norma,
unimorma, ou qualquer outra familia de normas a escolher). A rede neural tem uma

estrutura em 5 camadas, como mostra a Figura 4.

) Max-n —

Figura 4 - Rede neuro-fuzzy granular evolutiva (¢GNN).
Fonte: (Leite; Costa Jr.; Gomide, 2009).

A camada de entrada apresenta vetores caracteristicos xll =
(X1, .-, %), 0, 20, h = 1,..., & rede neural; a camada granular consiste de um conjunto
de granulos yvi formado como um escopo do fluxo de dados. Sobreposigdo parcial
de granulos (fuzzy) sao permitidas; a camada de agregagao contém neurdnios T-S,
TSn' vi. Eles agregam graus de pertinéncia para gerar medidas de compatibilidade
o'Vi entre exemplo e granulos; na camada de decisdo, as medidas de compatibilidade
sdo comparadas, e a classe Ck associada ao granulo y' que apresentou a maior
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compatibilidade para um dado exemplo € induzida na saida da rede; a camada de
saida compreende indicadores de rotulos de classe. Todas as camadas, exceto a
camada de entrada, evoluem dado o fluxo x"l, h = 1,2,... A adaptagdo paramétrica e
estrutural do classificador eGNN pode ser realizada de diferentes maneiras
dependendo da aplicagao, isto €, o numero de classes pode ser automaticamente
controlado quando tem-se tal informacgao a priori. O numero de granulos na estrutura
do modelo pode também ser limitado se memdria e tempo de processamento séo
restricbes do problema. Em ambientes desconhecidos, ambos, o numero de granulos
de classes, podem ser automaticamente gerenciados pelo algoritmo de aprendizagem
(LEITE, COSTA, GOMIDE, 2010; LEITE, 2019).

O algoritmo de aprendizado esta fora do escopo deste trabalho. Ele esta
reportado com detalhes em (LEITE, 2019). Em esséncia, o algoritmo compreende
procedimentos de criagcdo de granulos, arraste de granulos, expansao e
encolhimento, mesclagem, e delegcéo de granulos e neurénios inativos. A rede eGNN
€ de proposito geral, independente da natureza da aplicagédo, e também pode ser
empregada em problemas de regressdo e previsdo. Um modelo & gerado

autonomamente tal que dados n&o precisam ser armazenados para posterior analise.

2.5 Modelagem Evolutiva Baseada em Conjuntos Fuzzy

Modelagem evolutiva baseada em conjuntos fuzzy (FBeM, Fuzzy set Based
evolving Modeling) emprega granulos de informacéo tipo fuzzy para construir mapas
granulares que de maneira geral associam dados granulares de entrada a dados
granulares de saida. Granulos fuzzy garantem a generalidade da estrutura dos dados
e proveem algoritmos com matematica simples e regras linguisticas descrevendo seu
comportamento. Basicamente, um sistema FBeM pode perceber os dados de um fluxo
sob diferentes resolugdes e decidir entre adotar granularidades mais simples ou mais
detalhadas (LEITE; GOMIDE, 2012; SANTANA; LEITE, 2020).

Modelos FBeM sao criados e evoluidos quando requisitados pelo fluxo de
dados. O algoritmo de aprendizagem de FBeM cria, expande e retrai granulos
recursivamente. Eventualmente, a estrutura granular resultante pode ser melhorada
de acordo com relagdes inter-granulares. FBeM combina sistemas fuzzy linguisticos
e funcionais para prover aproximagdes singulares e granulares de fungbes nao

estacionarias. Sistemas fuzzy funcionais s&o, geralmente, mais precisos enquanto
17



que os sistemas fuzzy linguisticos sdo mais interpretaveis. Através da combinagao
destes, FBeM aproveita as vantagens de ambos os sistemas simultaneamente. Em
nivel pratico, especialistas preferem que sistemas online deem resultados
aproximados tdo bem quanto limites de tolerdncia nas aproximagdes (LEITE;
GOMIDE, 2012).

2.5.1 Modelagem Fuzzy

FBeM é uma abordagem de modelagem incremental a partir de dados
detalhados e um algoritmo de aprendizagem. Sua resposta global sucede da
agregacao de respostas locais mais especificas. O algoritmo incremental de FBeM
molda sua estrutura de regras para aceitar novidades, lidar com incerteza, prover
aproximagdes singulares e granulares de fung¢des. FBeM lida com questbées como
bases de dados ilimitadas e escalabilidade (LEITE; GOMIDE, 2012). Modelos FBeM
consistem de regras obtidas a partir de um sistema complexo. A aprendizagem em
FBeM nao requer pré-concepgao de regras. Regras sdo criadas e adaptadas
dinamicamente, consoante com o comportamento da fungdo do processo ou da
fronteira de decisdo ao longo do tempo. Sempre que amostras de dados sé&o
disponibilizadas, um mecanismo de decisdo pode acrescentar novas regras a
estrutura FBeM ou adaptar parametros de regras existentes. Especialistas podem
desejar prover uma descricdo verbal sobre o processo a partir da intuicdo e
experiéncia (LEITE; GOMIDE, 2012). Em modelos FBeM, regras R’ governando

granulos de informagéo y’ sdo do tipo:
SE (x; € A}) E..E (x; € A}) E ...E (x,, € AL),ENTAO (y; é Bf) E y; = pi(x;V)j) E ...

«E(yk 6 BL) E¥y = pp(x;V)) E .. E (3 € BL) E iy = 0l (%))

onde x; e y, s&o variaveis do fluxo de dados (x,y)",h =1,..;AleB; s&o fungbes de
pertinéncia construidas a partir dos dados disponibilizados; e p. sao polinbmios de
aproximacao.

As regras R, i =1,..,c, formam a base de regras. Note que uma regra FBeM
combina consequentes linguistico e funcional. O consequente linguistico envolve
funcdes e prové interpretabilidade aos resultados. O consequente funcional oferece

aproximacgao singular e precisdo. Com esta estrutura, FBeM toma vantagem de
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ambos, sistemas linguisticos e funcionais, em uma plataforma de modelagem unica.
Um aspecto a ser levado em conta em granulagdo tipo espalhamento refere-se a
busca por uma quantidade factivel de particoes, posicoes e tamanhos de granulos.
Essencialmente, FBeM emprega fungdes de pertinéncia Gaussianas como objetos
granulares formais para envolver a incerteza dos dados (LEITE; GOMIDE, 2012).
Conforme Leite e Gomide (2012), um conjunto fuzzy Gaussiano A =G(u /) €
caracterizado pelo valor modal »} e espalhamento /. Caracteristicas que fazem esta
representacao apropriada incluem: (i) facilidade de aquisi¢ao dos parametros. O valor
modal e de espalhamento sao capturados diretamente a partir do fluxo de dados; (ii)
suporte infinito. Visto que o dominio dos dados é desconhecido anteriormente ao
aprendizado, o suporte de Gaussianas estende-se ao longo de todo o dominio; (iii)
suavidade e superficie continuamente diferenciavel. O consequente de regras FBeM

inclui fungdes locais afins do tipo:

n
Pl = abe+ ) dhy (3)
j=1

Em geral, fungbes p. podem ser de tipos diferentes e nao requerem
linearidade. O algoritmo Minimos Quadrados Recursivo (RLS) € usado para
determinar os coeficientes locais . A representagdo Gaussiana permite
sobreposicao de todos os granulos. Consequentemente, cada regra FBeM contribui a
saida do sistema. A saida singular de FBeM é determinada como um valor médio
ponderado sobre todas as regras:

¢ min(A4i, .., A)pk
Y min(A4L, ..., Ab)

(4)

Pr =
isto assegura transigao suave entre fungdes de pertinéncia.

De forma similar a abordagem para agrupar dados em conjuntos
antecedentes A]l conjuntos consequentes B. usam granulag&o tipo espalhamento,
por exemplo, funcdes Gaussianas Bj = G(uk,0f). A saida granular B. prové
informagdo mais importante que a saida numérica p,. Nao obstante, em problemas

de classificagao, o termo consequente de uma regra FBeM é essencialmente uma
classe (LEITE; GOMIDE, 2012).
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2.5.2 Aprendizagem Recursiva On-line

FBeM aprende a partir de um fluxo (x, )/, h = 1, ..., onde y!"! é conhecido
dado x[™ ou se tornara conhecido alguns passos adiante. Cada par (x,y) é uma
observacgao da funcao f. Quando f muda com o tempo, dizemos que a fungao € nao
estacionaria. O procedimento de aprendizagem para evoluir modelos FBeM é

sumarizado, como segue, no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Atualizacdo da estrutura do modelo FBeM

1: Iniciar

2: Definir parametros p, h, n, y, ¢ = 0;

3: Ler amostra (x, y) N, h =1;

4: Criar granulo y**7;

5:Parah=2,...do

6: Leramostra (x, y) ";

7: Fornecer aproximacgéo de valor Gnico p(xi);

8: Fornecer aproximacgao granular B’

9: Calcular erro de saida €l = mp(yi) - p(xih);

10:  Se x!"lou Yy ndo estdo nas regides expandidas dos granulos E'vi
11: Criar granulo y©*7;

12: Senao

13:  Adaptar o granulo mais ativo y/, i = maxi(S(x,A"),..., S(x,A°));
14:  Adaptar os parametros da fungao Iocala} usando RLS;

15: Seh=ah,a=1,2, ...

16: Combine gréanulos quando viavel;
17: Atualizar granularidade do modelo p;
18: Remover granulos inativos;

19: Fim

Os passos 2 e 18 enfatizam a esséncia de algoritmos dirigidos a fluxos, isto
€, amostras s&o lidas e descartadas uma por vez. Dados historicos séo descartados.
Modelos granulares evoluem sempre que novas informagdes surgem nos dados,
passo 6. Quando uma nova amostra ndo condiz com o conhecimento atual, o

procedimento cria um granulo e uma regra, passo 11. Ao contrario, se uma nova
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amostra ajusta-se ao conhecimento atual, o procedimento adapta granulos e regras
existentes, passo 14. Eventualmente, a estrutura resultante pode ser otimizada de

acordo com relagdes intergranulares, passo 17.

2.5.3 Criacao de Regras

Em FBeM, regras ndo existem a priori. Elas s&o criadas e evoluem a medida
que os dados sao disponibilizados. Um novo granulo y¢*! e a regra Rt que 0 governa
sdo criados quando as regras existentes ndo sao suficientemente ativadas para uma
amostra x". FBeM assume que a amostra traz uma nova informagdo sobre o
processo. Seja, pe[0,1] um limiar que determina quando criar ou adaptar regras
(LEITE; GOMIDE, 2012). Se

min(AL, ..., AL) <pVi, (5)

entdo a estrutura FBeM é expandida.

Note que se p € 0, entdo o sistema é estruturalmente estavel e incapaz de
capturar mudancgas de conceito. Ao contrario, se p € 1, FBeM cria uma regra para
cada nova amostra, o que ndo € pratico. Adaptabilidade é alcancada em situacdes
intermediarias (compromisso estabilidade/plasticidade) (LEITE; GOMIDE, 2012).

O papel de p é fundamental na determinagdo da granularidade de modelos
FBeM. Escolhas de p impactam na precisao e transparéncia de modelos, resultando
em diferentes visdes granuladas e niveis de detalhes do mesmo processo. Um novo

granulo y<** ¢ inicialmente representado por fungdes de pertinéncia, A{** e B;*', com

parametros:
pett = xj[h], (6)
ugtt =y, (7)
of*t = o™ = 1/2m, (8)

Esta é a abordagem de Stiegler para fungbes Gaussianas padroes

(STIEGLER, 1982). Os coeficientes de polinbmios locais pg** sao:
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c+1 _

Aok~ = Y;Eh] (9)

aft=0,j#0 (10)

Com esta parametrizagao inicial a preferéncia € dada ao projeto de granulos
balanceados ao longo de suas dimensdes ao invés de granulos com geometria

desbalanceada.

2.5.4 Adaptacao de Regras

Conforme Leite e Gomide (2012) a adaptagdo de regras consiste em (i)
expandir ou contrair A} e B; para acomodar novos dados; (ii) mover granulos y' na
direcao de regides de dados mais densas; e (iii) ajustar os coeficientes de funcdes
locais p.. Uma regra Rr! é adaptada sempre que € suficientemente ativada por uma

amostra x™ de acordo com:
min(A, ..., AL) > p (11)

Geometricamente, a amostra pertence a uma regiéo influenciada pelo granulo
yi. Para incluir x™1, FBeM atualiza o valor modal e o espalhamento das fun¢des de

pertinéncia A} correspondentes como segue:

ul(novo) = -

o/ (novo) = (w;; 1) o} (velho) + (wili—l) (xj — (uj (novo))

g (13)
onde = refere-se ao numero de vezes que o i-€simo granulo foi ativado pelo fluxo de
dados.

Nota-se que os valores sdo calculados recursivamente e, portanto, nao
demandam acumulagéo de dados. Apenas a regra mais ativa para x[* é escolhida
para adaptacédo. A adaptacdo de conjuntos fuzzy consequentes B. usa dados de
saida y". Coeficientes polinomiais «}, sdo atualizados usando o algoritmo RLS
(LEITE; GOMIDE, 2012).
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2.5.5 Ajuste de Granularidade

O limiar p assume valores no intervalo unitario de acordo com erros de
predicdo. Niveis de ativagdo de regras para uma dada entrada x!" sdo comparados
com o valor de p!"l e definem mudanga paramétrica ou estrutural de modelos FBeM.
Valores de p influenciam a granularidade e inteligibilidade de modelos. No caso mais
geral, FBeM comega a aprender a partir de uma base de regras vazia, sem qualquer
conhecimento sobre a propriedades dos dados. Consequentemente, € justo iniciar p
em uma condicdo intermediaria para permitir estabilidade e plasticidade estrutural
igualmente. Usa-se pl% = 0.5 como valor padrao.

Seja E o erro quadrado maximo entre predigdes p,(x") e valores reais y™,

entao:

e = (WM —pe(x™)) ke = 1,...,m, (14)

E = max(ey, ..., €y, .., €m)- (15)

Admita E, como o erro maximo aceitavel. Logo, p aprende valores para si mesmo a

partir de:
p(novo) = p(velho) + a(E, — E), (16)

onde a é a taxa de aprendizagem.

Especialistas escolhem o valor de E, e podem desejar que ele seja zero.
Valores muito pequenos de E, conduzem p a zero e levam ao sobre ajuste (overfitting)
de modelos. A pratica sugere abrir mdo de certa precisdo para alcangar um erro de
aproximacao aceitavel, abstragdes granulares uteis e compactagéo da base de dados
em regras interpretaveis. A adaptagdo recursiva da granularidade alivia escolhas
arbitrarias do quao rapido e quao frequente a estrutura dos dados muda (LEITE;
GOMIDE, 2012).

2.5.6 Compactacgao da Estrutura Resultante

Segundo Leite e Gomide (2012), relacionamentos entre pares de granulos

podem ser fortes o suficiente para justificar a formagao de um granulo maior e mais
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abstrato que herda a esséncia e natureza de granulos menores e mais detalhados. A
analise de relag¢des intergranulares requer uma métrica para medir a distancia entre
objetos fuzzy. A distancia entre dois granulos, y* e y?, pode ser calculada da seguinte

forma:

n
D(yll']/IZ) — E E ”ﬂ}l _ H}ZHZ + 0]_11 + O_jLZ -2 Ujllo_jlz_ (17)
j=1

Esta medida considera objetos Gaussianos e a especificidade da informacéao
que, por vez, € inversamente proporcional ao espalhamento. FBeM combina granulos
que apresentam o menor valor de D(.) para qualquer par de granulos da colegao atual
e um critério de decisao. A decisao pode ser baseada em valor limiar A ou julgamento
especialista a respeito da conveniéncia da mescla destes granulos.

Um novo granulo y{, combinagédo de y e y%, é construido por fungdes de
pertinéncia Gaussianas com valor modal:

i1 O_jiZ

O; . .
J i1 i2
o2 L e

i J J ;
=—gm e A=l (18)
9 .9
g2 T gl
J J
e espalhamento
o = +oftj =1, (19)

Estas sao relagdes heuristicas que basicamente levam em conta a proporcéo de
incerteza em cada granulo para determinar a localizagao e tamanho do novo granulo.
As mesmas relagdes de combinacao valem para variaveis de saida k. Os coeficientes

dos novos polindmios locais s&o:

o1
Qe = E(a}i +a}),j=0,.,n (20)

Naturalmente, combinacdo de granulos reduz o numero de regras e
redundancia (LEITE; GOMIDE, 2012).

2.5.7 Remocgao de Granulos

Um granulo deve ser removido da estrutura de FBeM se ele parece ser

inconsistente com o conceito atual. Estratégias comuns de remogao consideram (i)
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apagar granulos criados ao longo de muitas iteragdes; (ii) excluir granulos baseados
em valores de erro local ou (iii) apagar granulos inativos. Neste trabalho, optamos
pela estratégia de remover granulos inativos. Granulos antigos ainda podem ser uteis
no ambiente atual enquanto que granulos que geram erros podem ser revistos
através do procedimento de adaptacédo de parametros.

Granulos FBeM sao excluidos quando se tornam inativos durante um numero
de iteragdes, h,. Se a aplicagcdo requer memorizagao de eventos raros ou se
sazonalidades sdo esperadas, entdo pode ser o caso de nao excluir granulos.
Remover os granulos inativos periodicamente ajuda a manter a base de regras
atualizada (LEITE; GOMIDE, 2012).
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3 METODOLOGIA

Para este trabalho foram utilizadas a rede neuro-fuzzy granular evolutiva e
modelagem fuzzy evolutiva baseada em conjuntos fuzzy para a deteccdo de cancer
de mama em exames clinicos de pacientes femininos. A configuragdo do computador
utilizado: processador Intel® CoreTM i3-2328M CPU 2.2GHz, memdria RAM 8,00 GB,
HDD de 500 GB e sistema operacional de 32 bits.

3.1 Descri¢ao do Conjunto de Dados

Como forma de auxiliar no diagndéstico precoce de problemas de cancer de
mama em pacientes feminino, foi necessario ter conhecimento de uma base de dados.
Neste caso, utilizou-se dados do Repositério de Aprendizado de Maquina (UCI -
Machine Learning Repository). Foi considerado o banco de dados, que tem por titulo
“Wisconsin Breast Cancer Database” ou Base de dados de cancer de mama
Wisconsin, desenvolvido pelo médico Wiliam H. Wolberg, em 1991, e
disponibilizadas, em 1992, para o repositério. Tem por base de dados o estudo com

699 casos, cada um com 9 atributos, conforme mostrado na Tabela 1.

Tabela 1 — Descricédo dos atributos da base de dados de cancer de mama.
Atributo Descrigao

1 Espessura do globulo

Uniformidade do tamanho da célula

Uniformidade da forma celular

Adesao marginal

Tamanho de célula epitelial unica

Nucleos nus

Cromatina Suave

Nucléolos normais

O 0O N| O O | WO N

Mitoses

Fonte: UCI Machine Learning Repository (1991).
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Os atributos foram usados para representar amostras. Cada amostra tem uma
de duas classes possiveis: benigna ou maligna. Das 699 amostras de dados

considerados, a distribuicdo de classes é dada por:

e 454 sao benignos, representando 64,95% das amostras;

e 245 sao malignos, representando 35,05% das amostras.

As amostras foram obtidas periodicamente enquanto o médico William H.
Wolberg relatava seus casos clinicos. O banco de dados, portanto, reflete esse
agrupamento cronolégico dos dados. Essas informagdes de agrupamento aparecem

imediatamente abaixo, tendo sido removidas a partir dos proprios dados:

e Grupo 1: 367 amostras (janeiro de 1989);

e Grupo 2: 70 amostras (outubro de 1989);

e Grupo 3: 31 amostras (fevereiro de 1990);

e Grupo 4: 17 amostras (abril de 1990);

e Grupo 5: 48 amostras (agosto de 1990);

e Grupo 6: 49 amostras (atualizado em janeiro de 1991);
e Grupo 7: 31 amostras (junho de 1991);

e Grupo 8: 86 amostras (novembro de 1991).

3.2 Sistema de Monitoramento Evolutivo Proposto

O sistema de monitoramento evolutivo proposto para o procedimento
referente ao rastreamento e a investigagdo diagnostica do cancer de mama é
mostrado no diagrama da Figura 5. Os atributos de exames clinicos a serem
processados pelo classificador € o vetor “dados de entrada”, onde na pratica séo
extraidos de exames clinicos de pacientes femininos. Para o trabalho em questao,
foram utilizados os dados do repositério de aprendizado de maquina. A construcao do
modelo detector de anomalias nos exames é realizada em modo online a partir das

amostras caracteristicas de cada exame.
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Aprendizado

s |
online J
|

erro

C?jrea(ét:a”::écsas f Classificador X Classe
clinicos Dados de Evolutivo Classe U sl
entrada estimada

Figura 5 - Sistema de monitoramento evolutivo proposto.
Fonte: (Do autor, 2021).

Através da Figura 5, nota-se que o fluxo de dados denominado “dados de
entrada” é apresentado ao classificador evolutivo, que por sua vez, realiza o
aprendizado de maneira online e estipula a classe estimada de saida. Posteriormente,
€ avaliado o erro cometido pelo classificador e realizado o aprendizado online e
adaptativo, evoluindo de acordo com a variabilidade do fluxo de dados.

Os parametros iniciais para o modelo evolutivo eGNN s&o p = 0,82; h, =
2000; n = 8 e ¢ = 0. Ja os parémetros iniciais para o modelo evolutivo FBeM sdo p =
0,12; h, = 2000; n = 5; e ¢ = 0. O numero total de amostras para o desenvolvimento

de ambos os modelos sdo h = 699.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta o desempenho de detec¢cdo de anomalias utilizando
os modelos evolutivos eGNN e o FBeM. Os modelos foram comparados com MLR
(Multiple Linear Regression), a rede neural MLP (Multi-Layer Perceptron) e o SVM
(Support Vector Machine). Foi utilizada a mesma base de dados que foi considerada

para os modelos evolutivos.

4.1 Detecgdo de Anomalias

Neste item, é analisado o desempenho de deteccdo utilizando os sistemas
evolutivos, em particular. A deteccao de anomalias nos ganglios linfaticos compreende
basicamente a aplicacdo de um algoritmo que realize a detecgdo baseada nos
parametros extraidos dos exames clinicos.

Considere a acuracia como indice de desempenho,

VP + VN
" VP+VN+FP+FN

Age x 100% (21)

em que Acc € a acuracia; VP e VN sao os verdadeiros positivos e verdadeiros
negativos, respectivamente; FP e FN sao os falsos positivos e falsos negativos,
respectivamente.

As classes positivas sao todas aquelas relativas ao cancer de mama. A classe
negativa € a operagao normal dos exames. Os modelos eGNN e FBeM realizam a
deteccao dos atributos de maneira online.

A Tabela 2 resume o desempenho de detec¢cdo de eGNN e FBeM de cancer

de mama em fungao dos atributos da Tabela 1.

Tabela 2 — Desempenho de classificagdo do modelo eGNN e FBeM considerando 699 amostras.

Classes Classificador Acc (%) Temporotal (S) A:::;f; F()r(r)lrs)
As duas eGNN 92,00 1,15 1,65
classes

envolvidas FBeM 95,00 3,41 4,89

Fonte: Do autor (2021).
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Nota-se pela Tabela 2 que os resultados para os classificadores eGNN e
FBeM sao encorajadores. A acuracia para o classificador eGNN foi de 92% com
tempo computacional requerido de 1,65 ms por amostra. Enquanto o classificador
FBeM teve uma acuracia de 95% e tempo computacional requerido de 4,89 ms por

amostra. Isto é considerado muito rapido, pois 699 amostras foram processadas.

4.2 Comparagao entre Métodos

Nesta secao os modelos evolutivos eGNN e FBeM sdo comparados com os
modelos estatisticos MLR (Multiple Linear Regression) e SVM (Support Vector
Machine) e a rede neural MLP (Multi-Layer Perceptron). E utilizada a mesma base de
dados que foi considerada para a eGNN e FBeM.

A Regressao Linear Multipla € uma colegdo de técnicas estatisticas para
construir modelos que descrevem de maneira razoavel relagcdes entre varias variaveis
explicativas de um determinado processo (HOFFMANN, 2016). O modelo utiliza a
comparacgao e o ajuste de minimos quadrados nos dados.

A Maquina de Vetores de Suporte € uma técnica de classificacdo baseada em
aprendizado de maquina na qual é utilizado o aprendizado supervisionado. Isso quer
dizer que seu treinamento deve se possuir uma base na qual as instancias de cada
classe estejam previamente classificadas (CAMARA, 2015). O parametro desse
modelo utilizado na comparacao é baseado na fungao de ativagao polinomial de grau
1, algoritmo de otimizagao gradiente conjugado escalado.

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA) sdo modelos inspirados na forma de
processamento de informacdo dos neurénios bioldgicos. Foi escolhida a RNA feed-
forward convencional, chamada MLP (Silva, 2016). O arquitetura desse modelo
utilizado na comparagao possui 5 neurénios na camada oculta, sdo realizadas 100
iteragdes, e sdo usadas funcao de ativagao linear.

A Tabela 3 apresenta o resultado comparativo do desempenho (Acc) entre
os modelos considerados em relacdo as amostras obtidas pelo Repositério de
Aprendizado de Maquina (UCI - Machine Learning Repository) considerando eGNN,
FBeM, MLR, SVM e MLP, respectivamente.
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Tabela 3 — Resultado Comparativo entre os classificadores.

- Tempo por
0

Classes Classificador Acc (%) Temporotal (s) Amostra (ms)
eGNN 92,00 1,15 1,65
FBeM 95,00 3,41 4,89

As duas

classes MLR 95,00 1,35 1,93

envolvidas

SVM 96,00 3,41 4,87
MLP 96,00 1,43 2,04

Fonte: Do autor (2021).

Percebe-se pela Tabela 3 que todos os classificadores apresentaram
resultados bastante satisfatérios tanto em relacdo ao desempenho quanto para o
tempo de processamento. Os classificadores evolutivos eGNN e FBeM obtiveram uma
acuracia de 92% e 95% respectivamente. Ambos sao capazes de realizar a detecgao
online ou em tempo real, ndo necessitando de treinamento offline das amostras para
apresentar a classe estimada final, ou seja, realizam a leitura das amostras uma unica
vez. Isso significa que os seus desempenhos elevados ocorrem mesmo quando s&o
submetidos a um fluxo de dados nao-estacionario, sendo pertinente na aplicagéo real.

Os classificadores MLR e SVM que sao ferramentas estatisticas obtiveram
acuracia de 95% e 96%, respectivamente. Enquanto a rede neural MLP obteve
acuracia de 96%. O desempenho dos classificadores MLR, SVM e MLP séo
consideraveis, mas por sua vez, precisam realizar o treinamento das amostras para
apresentar o seu desempenho final. Dessa forma, ndo possuem a capacidade de
trabalhar com a variacado de fluxo de entrada, porque precisam treinar as amostras

para posteriormente validarem as mesmas.

4.3 Matriz de Confusao

A matriz de confusao é uma forma intuitiva de saber como o classificador esta
se comportando. Ela oferece uma medida efetiva ao mostrar o numero de
classificagdes corretas entre deteccédo ou nao do disturbio em um sinal. O nome deriva
do fato de que ela torna mais facil ver se o sistema esta confundindo as classes. As

entradas da matriz s&o representadas por M(C;,C;), indicando o numero de exemplos
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de N que sao da classe Ci mas que foram classificados pela hipétese h como sendo

da classe Cjcomo mostra a equagao (22):

MEG)= ) Ih@I=g 22)
{v(xy)en:y=C;}

onde o numero de acertos, para cada classe, localiza-se na diagonal principal M(C;

Ci) da matriz; os demais elementos M(C;, Cj), para i # j, representam erros na

classificagdo. A matriz de confuséo possibilita analisar a porcentagem de assiduidade
das diversas amostras associadas a uma classe, assim como permite o entendimento
e a quantificacao das amostras classificadas de forma errada (TAN, et al., 2006). A
matriz de confusdo € utilizada, para avaliar o modelo de detec¢do de cada
classificador em relagao as classes envolvidas. As classes das matrizes apresentadas
a seguir sao distribuidas em duas classes distintas, sendo (classe 0) amostras
benignas e (classe 1) amostras malignas. Para cada andlise os modelos utilizados
séo eGNN, FBeM, SVM, MLR e MLP.

A Figura 6 apresenta a matriz de confusdo que €& para avaliar o indice de
acertos para detecgado do cancer de mama em 699 amostras para a rede neuro-fuzzy

granular evolutiva.

Matriz de Confusao

o| 412 14 96.70%
=
=
¥ g}
= 1 42 231 | 84.60%
=¥
&
i
90,70% | 94.30% | 92%

0 1

Classe Alvo

Figura 6 — Matriz de confus&o para a rede neuro-fuzzy granular evolutiva (€GNN).
Fonte: (Do autor, 2021).
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Nota-se através da Figura 6 que os acertos estdo na diagonal principal da
matriz, em cor verde. Os erros estdo identificados pela cor branca, onde, das 245
amostras que eram malignas, 14 amostras foram classificadas erradas, como sendo
benignas; e 231 foram classificadas corretamente como sendo malignas, enquanto
das 454 amostras benignas, 42 amostras foram classificadas erradas, como sendo
malignas; e 412 amostras classificadas de maneira correta como benignos. A classe
0 teve o pior desempenho com 90,70% de acuracia, com 42 amostras classificadas
erradas. Dessa forma, a rede neuro-fuzzy granular evolutiva teve um desempenho de
92% na deteccao de anormalidades nas amostras de exames clinicos. O tempo de
processamento dos dados pela eGNN foi de 1,1586 s para todos os eventos.

A Figura 7 apresenta a matriz de confusdo que € para avaliar o indice de
acertos para detecgdo do cancer de mama em 699 amostras para a Modelagem

Evolutiva Baseada em Conjuntos Fuzzy.

Matriz de Confusao

=

442 22 95.30%

12 223 94.90%

Classe de Saida
o

97.40% | 91.00% | 95%

0 1
Classe Alvo

Figura 7 — Matriz de confusdo para a Modelagem Evolutiva Baseada em Conjuntos Fuzzy (FBeM).
Fonte: (Do autor, 2021).

Percebe-se pela Figura 7 que a classe 0 teve melhor desempenho em relagéo
a classe 1 com 97,40% de acuracia, onde das 445 amostras que eram benignas, 442
foram classificadas de maneira correta e 12 amostras foram classificadas de maneira
errada, como sendo maligna. Enquanto das 245 amostras malignas, 223 foram

classificadas corretamente e 22 amostras foram classificadas de maneira errada,
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como benigna. Dessa forma, a modelagem evolutiva baseada em conjuntos fuzzy
teve um desempenho de 95% na deteccéo das amostras. O tempo de processamento
dos dados pela FBeM foi de 3,4194 s para todos os eventos.

A Figura 8 apresenta a matriz de confusao que é utilizada para avaliar o indice
de certos para detecgédo do cancer de mama em 699 amostras para a) MLR, b) SVM
e c) MLP.

Matriz de Confusao Matriz de Confusao
0 444 25 04 70% 0 442 16 06.50%
= =
= =
o o
= 1 10 220 05.70% -2 1 12 229 05.00%
=¥} - ¥]
= =
@) o
07.80% | 89.80% | ©5.00% 07.40% | 93.50% | 96.00%
0 1 0 1
Classe Alvo Classe Alvo
a) b)

Matriz de Confusao

e

440 11 97.60%

14 234 04.40%

Classe de Saida

96.90% | 95.50% | 96.00%

0 1
Classe Alvo
c)

Figura 7 — Matriz de confuséo para a) MLR b) SVM e c) MLP.
Fonte: (Do autor, 2021).
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Através da Figura 8 pode-se observar que os acertos estdo na diagonal
principal das matrizes, em cor verde. Para a MLR nota-se que a classe 0 teve melhor
desempenho em relagao a classe 1, com 97,80% de acuracia. Das 454 amostras que
eram benignas, 10 amostras foram classificadas como malignas, enquanto das 245
amostras que eram malignas, 20 amostras foram classificadas erradas, como sendo
benignas. Assim apenas 220 amostras foram classificadas certas, como sendo
malignas, obtendo um desempenho de 95% na detecgdo de anormalidades nos
exames para o modelo MLR com tempo de processamento dos dados de 0,45 s para
todos os eventos.

Para o modelo SVM a classe 0 também teve melhor desempenho em relagao
a classe 1 com 97,40% de acuracia, onde, das amostras benignas, 12 amostra foram
classificadas malignas de um total de 454. Enquanto das 245 amostras malignas, 16
foram classificadas erradas, como sendo benignas, obtendo um desempenho de 96%
na deteccdo de anormalidades nos exames para 0 modelo com tempo de
processamento dos dados de 1,20 s para todos os eventos.

Para o modelo MLP, das 454 amostras benignas, 14 foram classificadas de
maneira errada, como sendo malignas; enquanto das 245 amostras malignas, 11
foram classificadas de maneira errada, como sendo benignas. Percebe-se que a MLP
teve maior confusdo de amostras da classe 1 em relacdo a classe 0, obtendo um
desempenho de 96% na detecg¢ao de anormalidades nos exames para o modelo MLP

com tempo de processamento dos dados de 0,50 s para todos os eventos.
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5 CONCLUSAO

Os sistemas evolutivos apresentaram alto desempenho na deteccao de
amostras benignas e malignas relacionados aos dados apresentados de exames
clinicos de mama nos pacientes, possibilitando a analise eficiente de resultados
clinicos e baixo custo computacional, ou seja, pouco tempo de processamento,
atendendo com exceléncia aos resultados esperados. A rede neuro-fuzzy granular e
evolutiva e modelagem evolutiva baseada em conjuntos fuzzy foram capazes de
trabalhar de maneira online, em tempo real, e foram extremamente eficazes em
problemas reais e pertinentes proposta neste trabalho.

Em adigdo ao objetivo proposto em utilizar a inteligéncia computacional para
auxiliar o diagnostico de presenga de tumores das regides mamarias, o trabalho
permitiu o compartilhamento de informacdes sobre o cancer de mama, o que pode
promover a conscientizagado sobre a doencga, proporcionando maior acesso aos
servigos de diagndstico e de tratamento e, dessa forma, contribuir para a redugao da
mortalidade. Porquanto, quando o cancer de mama € descoberto no inicio, a doencga
tem 95% de chance de cura. Varios estudos tém confirmado a importancia da
mamografia na reducado da mortalidade pelo cancer de mama. Por outro lado, existe
uma preocupacdo com os efeitos que a radiagcdo ionizante pode trazer para o
organismo. Dessa forma, uma ferramenta que trabalha em tempo real e online,
permitindo uma maior precisao na deteccdo de anomalias nos exames, impede que
as mulheres sejam expostas inumeras vezes a radiagao desnecessaria.

Para trabalhos futuros pretende-se estender os métodos propostos a analise
e processamento de imagens de mamografias de pacientes clinicos. A intengéo é
ressaltar o beneficio da aplicagcao de sistemas evolutivos na assisténcia médica, a fim

de colaborar com o diagndstico precoce de cancer de mama e demais doengas.
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