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RESUMO

Este trabalho apresenta uma analise comparativa entre redes neurais convolucionais
e Transformers visuais aplicados a classificagao binaria de lesdoes mamograficas, conside-
rando massas e calcificagoes. Foram utilizados recortes de regides de interesse, da base
CBIS-DDSM como conjunto principal, com avaliagao externa na base VinDr-Mammo. O
desempenho dos modelos foi avaliado principalmente por meio da métrica ROC-AUC, com-
plementada por acuracia, precisao, sensibilidade, especificidade e F1-score. Os resultados
indicam diferencas de desempenho entre os tipos de achado, com melhor desempenho geral
na classificacdo de massas em comparacgao as calcificacoes. Além disso, observou-se que a
generalizagdo externa varia entre arquiteturas e tipos de lesao, evidenciando a importancia

da validacao em bases independentes.

Palavras-chave: mamografia; redes neurais convolucionais; Transformers visuais; classifi-

cagao de imagens; aprendizado profundo.
ABSTRACT

This work presents a comparative analysis between convolutional neural networks
and visual Transformers applied to the binary classification of mammographic lesions,
considering masses and calcifications. Region-of-interest patches from the CBIS-DDSM
dataset were used as the main dataset, with external evaluation on the VinDr-Mammo
dataset. Model performance was mainly assessed using the ROC-AUC metric, comple-
mented by accuracy, precision, sensitivity, specificity, and F1-score. The results indicate
performance differences between lesion types, with better overall performance for mass
classification compared to calcifications. In addition, external generalization varied across
architectures and lesion types, highlighting the importance of validation on independent

datasets.
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1 INTRODUCAO

O cancer de mama representa um dos principais desafios globais em satide publica.
De acordo com a Organizacao Mundial da Satide (OMS), a doenga foi responsavel por
aproximadamente 670 mil mortes em 2022 e foi o tipo de cdncer mais comum entre
mulheres em 157 de 185 paises avaliados (World Health Organization, 2026). Estimativas
do GLOBOCAN 2022 indicam cerca de 2,3 milhoes de novos casos e 666 mil mortes
no mesmo ano, correspondendo a aproximadamente 11,6% de todos os novos casos de
cancer no mundo (Bray et al., 2024). Proje¢oes da TARC indicam que os novos casos
anuais poderao atingir 3,2 milhoes até 2050, com cerca de 1,1 milhdo de mortes por
ano (International Agency for Research on Cancer, 2025). Nesse contexto, estratégias de
rastreamento e deteccao precoce tornam-se fundamentais.

Apesar de sua ampla utilizagdo clinica, a interpretacao de mamografias ainda
apresenta desafios. A sobreposicao de tecidos, a variacao da densidade mamaéria, o baixo
contraste de determinadas lesoes e a semelhanca visual entre achados benignos e malignos
podem dificultar a andlise, contribuindo para falsos positivos, falsos negativos e maior
dependéncia da experiéncia do especialista (Mota et al., 2025; Barazi; Gunduru, 2023).
Além disso, o desconforto ou a dor associados ao exame podem atuar como barreiras
a adesao ao rastreamento em parte das pacientes, embora permanega uma ferramenta
fundamental para a detecgao precoce do cancer de mama (Whelehan et al., 2013; Montoro;
Alcaraz; Gélvez-Sanchez, 2023). Assim, métodos computacionais de apoio a decisao tém
sido investigados para aumentar a consisténcia da avaliagdo mamografica (Wang, 2024;
Amin et al., 2025).

Conforme discutido por Takahashi et al. (2024), redes neurais convolucionais (CNNs)
sao amplamente utilizadas por sua capacidade de aprender automaticamente caracteristicas
visuais locais, como bordas, texturas e padroes morfologicos, enquanto Transformers visuais
passaram a ser investigados mais recentemente.

Apesar dos avangos, ainda ndo ha consenso claro sobre a superioridade de uma
familia de modelos em relacao a outra. Parte dessa limitacao decorre de comparagoes
realizadas sob condigoes experimentais distintas, envolvendo diferencas nas bases de dados,
no pré-processamento, nas divisdes dos dados, nos critérios de selecdo dos modelos e nas
métricas de avaliagao (Varoquaux; Cheplygina, 2022). Com isso, torna-se dificil atribuir

diferencas de desempenho exclusivamente a arquitetura utilizada.



Diante disso, este trabalho apresenta uma andlise comparativa entre CNNs e Trans-
formers visuais para a classificagdo binaria de lesoes mamograficas benignas e malignas,
considerando separadamente massas e calcificagbes. A comparacao é conduzida por meio
de um protocolo experimental padronizado, com avaliacdo interna na base CBIS-DDSM e
validacao externa no conjunto VinDr-Mammo (Nguyen et al., 2022). Com isso, busca-se
contribuir para uma comparacao mais controlada e reprodutivel entre diferentes familias

arquiteturais aplicadas a classificagdo de lesoes mamograficas.
2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A classificacdo automatica de lesdes mamograficas depende da relagao entre os
padroes visuais presentes nas imagens e a capacidade dos modelos computacionais de
distingui-los. Em mamografias, diferentes achados podem variar quanto a forma, textura,
contraste e escala, fatores que influenciam diretamente a complexidade da tarefa.

Nesse contexto, esta secao apresenta os fundamentos necessarios para compreender
a comparacao experimental proposta. Inicialmente, sdo discutidas as caracteristicas visuais
de massas e calcificagoes. Em seguida, sao apresentados os principios das redes neurais
convolucionais e das arquiteturas baseadas em Transformers visuais. Por fim, sdo descritas
as métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos em uma tarefa de classificagao
binéria.

Figura 1 - Exemplos reais de recortes mamograficos contendo massa e calcificagao.

(a) Massa (b) Calcificacao
Fonte: Elaborado pelo autor a partir de imagens da base CBIS-DDSM (Lee et al., 2017).

A mamografia é um dos principais exames utilizados no rastreamento e no apoio ao
diagndéstico do cancer de mama, permitindo identificar achados como massas, calcificagoes,
assimetrias e distorgoes arquiteturais (Heath et al., 2000; Lee et al., 2017; Wang, 2024). No
contexto da classificacdo automatica, massas e calcificacoes sdo particularmente relevantes
por apresentarem padrdes visuais distintos e por estarem amplamente representadas em
bases publicas de referéncia, como a CBIS-DDSM (Lee et al., 2017).

Massas geralmente aparecem como regioes de maior extensao espacial, com variagoes



de forma, margem e densidade. Sua avaliacao envolve aspectos como contorno, delimitagao
e relagdo com o tecido mamario adjacente. Calcificagdes, por outro lado, tendem a se
manifestar como pequenas estruturas de alta intensidade, frequentemente agrupadas, com
variagoes de distribuigdo, morfologia e contraste (Heath et al., 2000; Lee et al., 2017;
Qureshi et al., 2025).

Essas diferencas justificam a analise separada de massas e calcificagoes neste trabalho.
Ao tratar cada tipo de achado como um recorte experimental independente, busca-se
avaliar o desempenho dos modelos em padrdoes mamograficos distintos, preservando a
especificidade visual de cada tarefa de classificagdo (Litjens et al., 2017; Manigrasso et al.,
2025; Wang, 2024).

Figura 2 - Representagao esquematica do funcionamento de uma CNN e de um
Vision Transformer (ViT).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2.1 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNNs) constituem uma das principais familias de
modelos de aprendizado profundo utilizadas em visao computacional e imagens médicas.
Consolidadas a partir do trabalho de LeCun et al. (1998), sua arquitetura é baseada em
operagoes de convolugdo, nas quais filtros aprendidos durante o treinamento sdo aplicados
sobre a imagem para extrair caracteristicas visuais relevantes. Ao explorar conexoes locais
e compartilhamento de pesos, as CNNs reduzem o ntimero de parametros e tornam o
aprendizado mais eficiente para imagens.

A representacao construida pelas CNNs ocorre de forma hierarquica. Nas cama-

das iniciais, os filtros tendem a responder a padroes simples, como bordas, orientagoes,



contrastes e texturas. Em camadas mais profundas, esses padroes sao combinados em
caracteristicas mais abstratas e discriminativas para a tarefa de interesse.

Na area de imagens médicas, CNNs sao amplamente empregadas em tarefas de
classificagao, deteccao e segmentagao, pois permitem aprender caracteristicas diretamente
dos dados, reduzindo a dependéncia de descritores manuais. Em mamografias, essa
capacidade é relevante para identificar padroes como forma, margem, densidade, textura e
contraste, associados a diferenciacao entre achados benignos e malignos.

Diversas arquiteturas convolucionais foram propostas para aprimorar o treinamento
e a representacao desses modelos. A ResNet introduz conexoes residuais, que facilitam o
treinamento de redes profundas (He et al., 2016). A DenseNet utiliza conexoes densas,
promovendo reutilizagao de caracteristicas ao longo da rede (Huang et al., 2017). Ja a
ConvNeXt reformula blocos convolucionais tradicionais a partir de principios inspirados
em arquiteturas modernas, buscando aumentar a competitividade das CNNs em relagao

aos Transformers visuais (Liu et al., 2022; Woo et al., 2023).
2.2 Arquiteturas baseadas em Transformers visuais

As arquiteturas baseadas em Transformers foram originalmente desenvolvidas para
processamento de linguagem natural, a partir do trabalho de Vaswani et al. (2017), e
posteriormente adaptadas para visao computacional. Nesse contexto, o Vision Transformer
(ViT) é um tipo de Transformer visual, proposto para aplicar diretamente essa estrutura
em tarefas de classificacdo de imagens. O ViT representa a imagem como uma sequéncia
de patches, que sao processados por mecanismos de autoatengao (Dosovitskiy et al., 2021).
Diferentemente das CNNs, que extraem caracteristicas por meio de operacoes locais, os
Transformers visuais permitem que diferentes regides da imagem interajam diretamente
entre si, favorecendo a modelagem de relagoes espaciais de longo alcance (Vaswani et al.,
2017; Dosovitskiy et al., 2021).

Na area de imagens médicas, Transformers tém sido utilizados em tarefas de
classificacao, segmentacao e detecgdo de lesoes (He et al., 2023; Azad et al., 2023). Em
mamografias, mecanismos de atencdo podem auxiliar na modelagem de relagoes entre
diferentes regices da imagem, complementando a andlise de caracteristicas locais (Ayana
et al., 2023; Sarker et al., 2024).

Por apresentarem menor viés indutivo para padroes visuais locais quando compa-
rados as CNNs, Transformers visuais frequentemente dependem de grandes volumes de
dados ou de estratégias especificas de treinamento para aprender representacoes robustas
(Dosovitskiy et al., 2021; Touvron et al., 2021). Nesse contexto, variantes foram propostas
para melhorar sua eficiéncia, estabilidade e desempenho. O DeiT (Data-efficient Image
Transformer) emprega estratégias de treinamento e destilagdo para bases de menor escala

(Touvron et al., 2021). O Swin Transformer utiliza atengao em janelas locais deslocadas,



reduzindo o custo computacional e incorporando estrutura hierarquica a representacao
visual (Liu et al., 2021). O SwinV2 propoe aprimoramentos voltados & estabilidade do

treinamento e a escalabilidade de modelos baseados em atencao (Liu et al., 2022).
2.3 Avaliacao de classificadores em imagens médicas

A avaliacao de classificadores em imagens médicas deve considerar nao apenas a
proporcao de acertos, mas também a natureza dos erros e a capacidade de generalizacao
para dados independentes. Na classificacao de lesoes mamograficas, falsos negativos podem
estar associados a nao identificacao de casos malignos, enquanto falsos positivos podem
levar a exames complementares e intervencoes desnecessarias. Assim, a avaliacao deve
contemplar tanto a capacidade discriminativa global quanto o comportamento dos modelos
em pontos operacionais especificos.

Neste trabalho, a comparacao entre arquiteturas é conduzida por métricas indepen-
dentes e dependentes de limiar. Entre as métricas independentes, destaca-se a ROC-AUC,
que quantifica a capacidade discriminativa do modelo ao longo de diferentes limiares,
medindo o quanto o classificador tende a atribuir escores mais altos as amostras positivas
do que as negativas (Hanley; McNeil, 1982; Fawcett, 2006). Por nao depender de um tnico
limiar fixo, a ROC-AUC é adotada como métrica principal de comparacao.

No entanto, a ROC-AUC nao descreve completamente o comportamento opera-
cional do classificador, especialmente em cenarios com desbalanceamento entre classes
ou custos diferentes para cada tipo de erro. Por isso, também sao consideradas métricas
complementares, como PR-AUC, acuracia, sensibilidade, especificidade e Fl-score (Saito;
Rehmsmeier, 2015).

Para definir um ponto operacional tinico, uma alternativa frequente é o indice de
Youden, dado por

J = sensibilidade + especificidade — 1, (1)

que busca maximizar simultaneamente sensibilidade e especificidade (Youden, 1950). Como
as métricas dependentes de limiar variam conforme o ponto escolhido, a definicao do limiar
deve ser realizada de forma controlada, preferencialmente a partir do conjunto de validacao,
evitando ajuste direto sobre o conjunto de teste.

Além da avaliagdo interna, a validacao externa é importante para investigar a
generalizagdo dos modelos. Em imagens médicas, diferencas entre bases podem surgir de
variagoes nos equipamentos, protocolos clinicos, caracteristicas populacionais, critérios de
anotacao e distribuicao dos casos. Neste trabalho, essa andlise é realizada com o conjunto
VinDr-Mammo (Nguyen et al., 2022), utilizado como base externa para avaliar a robustez
dos modelos treinados.

Em conjunto, essas métricas e estratégias de avaliagdo permitem analisar a discri-

minacao global dos modelos, seu comportamento em pontos de decisao definidos e sua



capacidade de generalizar para dados mamograficos independentes.
3 TRABALHOS RELACIONADOS

O aprendizado profundo tem sido amplamente utilizado em mamografias para
tarefas de detecgao, segmentacao e classificacao de lesoes. Revisoes recentes destacam que
esses modelos permitem aprender representagoes visuais diretamente dos dados, reduzindo
a dependéncia de descritores manuais e contribuindo para sistemas de apoio ao diagnoéstico
(Litjens et al., 2017; Wang, 2024; Amin et al., 2025).

Bases publicas tém papel importante na comparagao de métodos para analise mamo-
grafica. O DDSM e sua versao curada, o CBIS-DDSM, sao frequentemente utilizados por
disponibilizarem mamografias anotadas com massas, calcificagoes e informacgoes patologicas
associadas (Heath et al., 2000; Lee et al., 2017). Bases externas, como a VinDr-Mammo,
permitem complementar essa avaliacao ao testar a generalizagdo dos modelos em dominios
distintos daquele utilizado no treinamento (Nguyen et al., 2022).

Grande parte dos estudos em mamografia utiliza modelos de aprendizado profundo
baseados em arquiteturas convolucionais, devido a sua capacidade de representar padroes
visuais relevantes para a caracterizacao de lesdes. Mais recentemente, arquiteturas baseadas
em atencao também passaram a ser investigadas em imagens médicas, motivadas por
sua capacidade de modelar relagoes entre diferentes regioves da imagem (Takahashi et al.,
2024).

No dominio da mamografia, estudos recentes investigam estratégias como modelos
multivisdo, mecanismos de aten¢ao e abordagens voltadas a representacao de padroes sutis,
incluindo microcalcificagoes (Manigrasso et al., 2025; Mansour et al., 2025; Qureshi et al.,
2025). Essas abordagens indicam que diferentes tipos de achado podem demandar formas
distintas de representacao, especialmente ao comparar massas e calcificagoes.

Apesar dos avancgos, a comparacao direta entre estudos ainda é limitada por
diferencas nas bases utilizadas, nos recortes de entrada, no pré-processamento, nas divisoes
de treino e teste, na selecdo de hiperparametros e nas métricas reportadas. Além disso,
muitos trabalhos apresentam resultados agregados, sem distinguir massas e calcificagoes,
ou restringem a avaliagao ao mesmo dominio de desenvolvimento. Diante disso, observa-se
a necessidade de comparagoes mais controladas entre diferentes familias de arquiteturas,

com avaliacao separada por tipo de achado, protocolos padronizados e validagao externa.
4 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Esta secao descreve o protocolo utilizado para comparar arquiteturas convolucionais
e Transformers visuais na classificacdo de lesGes mamograficas, mantendo separadas as

etapas de ajuste, validacao e avaliagao final.



4.1 Bases de dados e recortes analisados

Foram utilizadas duas bases publicas de mamografia, compostas por exames previ-
amente coletados, anonimizados e disponibilizados para fins de pesquisa. Dessa forma,
este trabalho nao envolveu coleta direta de dados clinicos, contato com pacientes ou iden-
tificacdo individual das participantes. As andlises foram conduzidas exclusivamente sobre
imagens e anotac¢oes publicas, respeitando as condi¢oes de uso definidas pelos respectivos
repositorios.

O CBIS-DDSM foi adotado como base principal de desenvolvimento, por conter
recortes de massas e calcificagoes com informagoes patologicas associadas (Heath et al.,
2000; Lee et al., 2017). A divis@o entre treino e teste utilizada neste trabalho seguiu
a separacao original disponibilizada pelo préprio CBIS-DDSM, preservando o teste fixo
como subconjunto independente para avaliacao final. O VinDr-Mammo foi empregado
exclusivamente na validacao externa, com o objetivo de avaliar a generalizacao dos modelos
em outro dominio (Nguyen et al., 2022).

As analises foram conduzidas separadamente para massas e calcificagoes, devido as
diferengas morfologicas entre esses achados. A distribui¢do das amostras do CBIS-DDSM

¢é apresentada na Tabela 1.

Tabela 1 - Distribuicdo das amostras por recorte, classe e divisdo experimental no CBIS-DDSM.

Recorte Divisao Benigno Maligno Total
Massas Treino 681 637 1318
Massas Teste 231 147 378
Calcificagbes  Treino 1001 544 1545
Calcificagoes  Teste 197 129 326

Fonte: elaborado pelo autor.

O teste fixo do CBIS-DDSM, definido pela divisao original da base, nao foi utilizado
na otimizacao de hiperparametros, selecdo de modelos ou defini¢ao de limiares, reduzindo

o risco de viés na avaliacao final (Varma; Simon, 2006; Roberts et al., 2021).

Tabela 2 - Distribuicdo das classes no conjunto VinDr-Mammo utilizado na validacio externa.

Recorte Benigno Maligno Total
Massas 567 652 1219
Calcificagoes 63 444 507

Fonte: elaborado pelo autor.

A Tabela 2 resume os subconjuntos externos utilizados na validagdao em VinDr-
Mammo. Foram considerados apenas exames com achado identificado como massa ou

calcificagdo, regiao de interesse, do inglés Region of Interest (ROI), associada e dimenséao



adequada para processamento. Como essa base foi usada apenas para validagao externa,
seus dados nao participaram do treinamento, da otimizacao de hiperparametros ou da

definicao dos limiares.

4.2 Protocolo de validagao

Figura 3 - Fluxo geral do protocolo experimental adotado neste trabalho.

s N e N
CBIS-DDSM Separacao inicial Otimizagao

Base principal Treino e teste fixo Optuna no treino
. J _ J . J

Y
Y

Y
( N

Validacdo cruzada
5 folds estratificados
N\ J

IS 2
Validacdo externa |
VinDr-Mammo -

Avaliacao interna
Teste fixo
CBIS-DDSM

A

Fonte: Elaborado pelo autor.

O protocolo foi organizado em trés etapas: otimizacao de hiperparametros, validacao
cruzada interna e avaliacao final, conforme a Figura 3. A otimizacao foi realizada com
Optuna apenas sobre o treino do CBIS-DDSM, usando ROC-AUC de validagao como
métrica objetivo.

Apos a definicdo da melhor configuracao de cada arquitetura e recorte, os modelos
foram avaliados por validagao cruzada estratificada em 5 folds, com agrupamento por

paciente quando disponivel.

Figura 4 - Esquema da validacdo cruzada estratificada em 5 folds.

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Tter. 1 | Validacao Treino Treino Treino Treino
Iter. 2 Treino Validagao Treino Treino Treino
Tter. 3 Treino Treino Validagao Treino Treino
Tter. 4 Treino Treino Treino Validacao Treino
Tter. 5 Treino Treino Treino Treino Validacao

Fonte: Elaborado pelo autor.
Legenda: em cada iteracao, um fold é reservado para validagdo e os demais sdo
utilizados para treinamento.

Ao final, o desempenho foi estimado no teste fixo do CBIS-DDSM e, complemen-

tarmente, no VinDr-Mammo, sem reotimizac¢ao de hiperparametros ou limiares.
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4.3 Preparacao das imagens

Os experimentos foram conduzidos sobre regioes de interesse previamente extraidas.
Todas as arquiteturas seguiram o mesmo pipeline, composto por redimensionamento,
normalizacao e conversao para tensor, conforme a Figura 5.

Durante o treinamento, foram aplicados aumentos geométricos leves: espelhamento
horizontal com probabilidade de 0,5, rotagoes de até +7° e transformagoes afins moderadas,
com translagoes de até 5% e escala entre 0,95 e 1,05, aplicadas com probabilidade de 0,3
(Shorten; Khoshgoftaar, 2019).

Figura 5 - Fluxo geral de preparacao das imagens, com distin¢do entre treinamento e
avaliagao.

Treinamento
aumentos
geométricos

Redimensionamento

Regido de
interesse

Fonte: Elaborado pelo autor.

L Conversao Entrada
Normalizagao
para tensor do modelo

Validacao e teste
sem aumentos

Nas etapas de validacao, teste interno e validagao externa, foi utilizado pipeline

deterministico, sem aumentos de dados.

4.4 Arquiteturas avaliadas

Foram avaliadas dez arquiteturas, distribuidas entre CNNs e Transformers visuais,

conforme a Tabela 3.

Tabela 3 - Arquiteturas utilizadas na anélise principal.

Familia Modelo Entrada Paradmetros
Transformer SwinV2-Small 224 %224 48.9
Transformer SwinV2-Tiny 224x224 27,6
Transformer SwinV2-Base 256 x 256 86,9
Transformer ViT-Base 224 x224 86,1
Transformer DeiT-Small 224 x224 21,7
CNN ConvNeXtV2-Tiny 256x256 27,9
CNN ConvNeXt-Tiny 256256 28,1
CNN ResNet-50 256 %256 24,6
CNN EfficientNetV2-S 256x256 20,8
CNN DenseNet-169 256 x 256 13,3

Fonte: elaborado pelo autor.
Nota: os valores de parametros sao apresentados em milhoes.

Cada arquitetura foi avaliada separadamente para massas e calcificagoes, mantendo

o0 mesmo protocolo experimental.
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4.5 Otimizagao, treinamento e limiar de decisao

Os hiperparametros de cada combinagao entre arquitetura e recorte foram otimizados
com Optuna (Akiba et al., 2019), usando apenas o treino do CBIS-DDSM e ROC-AUC de
validagdo como métrica objetivo. Em seguida, a melhor configuragao foi fixada e reavaliada
por validacao cruzada estratificada em 5 folds.

O treinamento utilizou AdamW, label smoothing, gradient clipping, ajuste dindmico
da taxa de aprendizado e parada antecipada baseada na ROC-AUC de validagao (Loshchilov;
Hutter, 2019; Szegedy et al., 2015). Os checkpoints foram selecionados exclusivamente
pelo desempenho de validagao.

Para cada arquitetura, as predi¢oes dos cinco modelos foram agregadas pela média
das probabilidades, usada como escore final de cada amostra (Dietterich, 2000). O limiar

operacional foi definido nas predigoes de validagao interna pelo indice de Youden:

J = sensibilidade + especificidade — 1 (2)

O limiar que maximizou esse indice foi mantido fixo no teste interno e na validacao
externa (Youden, 1950; Varma; Simon, 2006).

4.6 Métricas de avaliagao

A métrica principal foi a ROC-AUC, por avaliar a capacidade discriminativa dos
modelos ao longo de diferentes limiares, sem depender de um ponto operacional fixo
(Hanley; McNeil, 1982; Fawcett, 2006). Essa escolha é adequada ao estudo, pois os recortes

avaliados apresentam diferentes proporgoes entre classes (Richardson et al., 2024).
4.7 Comparagao dos resultados

A comparacao entre modelos foi conduzida de forma descritiva, usando a ROC-AUC
como métrica principal. Para cada recorte, os modelos foram ordenados pelo desempenho
no teste interno da CBIS-DDSM, enquanto a validagao externa em VinDr-Mammo foi
usada para analisar a generalizacao.

As anédlises foram realizadas separadamente para massas e calcificagbes e também
agrupadas por familia arquitetural. Métricas dependentes de limiar foram usadas como
medidas complementares. Como nao foram realizados testes estatisticos formais de
hipdtese, as conclusoes foram baseadas em rankings, diferencgas relativas de desempenho e

consisténcia entre avaliagao interna e externa.
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4.8 Ambiente computacional

Todos os experimentos foram executados em um ambiente Python com suporte a
GPU NVIDIA GeForce RTX 3060. Os modelos foram implementados em PyTorch (Paszke
et al., 2019), com apoio do PyTorch Lightning para organizacao do treinamento (Falcon;
The PyTorch Lightning Team, 2019). A otimizacdo de hiperpardmetros foi realizada com
Optuna (Akiba et al., 2019), e o rastreamento dos experimentos foi conduzido com MLflow
(Zaharia et al., 2018).

5 RESULTADOS

Esta secao apresenta os resultados obtidos na comparagao entre arquiteturas
convolucionais e modelos baseados em Transformers visuais para a classificagdo de massas
e calcificagoes mamograficas. A ROC-AUC foi adotada como métrica principal de avaliacao,
por quantificar a capacidade discriminativa dos modelos independentemente de um limiar
fixo de decisao. Métricas dependentes de limiar, como acuracia, precisao, sensibilidade,
especificidade e Fl-score, foram consideradas de forma complementar, utilizando o ponto
operacional definido pelo indice de Youden na validacao interna.

A apresentacao dos resultados foi organizada em torno de dois cenarios de avaliagao:
o desempenho interno no conjunto de teste fixo da CBIS-DDSM e o desempenho externo
na base VinDr-Mammo. Em ambos os casos, os modelos sao identificados pelo nome da
arquitetura. Os identificadores completos dos experimentos, bem como as demais métricas

calculadas, sao mantidos nas tabelas complementares.
5.1 Desempenho interno em CBIS-DDSM

A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos no conjunto de teste interno da CBIS-
DDSM para os recortes de massas e calcificagdes. No recorte de massas, os valores de
ROC-AUC variaram entre 0,7521 e 0,8317, com maior desempenho para o SwinV2-Base.
Em seguida, apareceram o SwinV2-Tiny, com ROC-AUC de 0,8122, e o ConvNeXtV2-Tiny,
com 0,8109. No mesmo recorte, os valores de acurdcia variaram entre 67,7% e 73,5%,
sendo o maior valor observado para o DeiT-Small.

No recorte de calcificagoes, a ROC-AUC variou entre 0,7302 e 0,7887. Assim como
em massas, o maior valor foi obtido pelo SwinV2-Base, seguido pelo ConvNeXtV2-Tiny,
com ROC-AUC de 0,7767, e pelo SwinV2-Small, com 0,7715. Para a acuracia, os valores

ficaram entre 63,5% e 69,6%, com maior valor observado para o SwinV2-Small.
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Tabela 4 - Desempenho interno em CBIS-DDSM para massas e calcificagoes.

Modelo Massas Calcificacoes
ROC-AUC Acuracia ROC-AUC Acuracia

SwinV2-Base 0,8317 73,0% 0,7887 68,4%
SwinV2-Tiny 0,8122 71,2% 0,7652 66,3%
ConvNeXtV2-Tiny 0,8109 72,0% 0,7767 68,1%
SwinV2-Small 0,8018 70,6% 0,7715 69,6%
ConvNeXt-Tiny 0,7999 71,7% 0,7549 63,5%
DeiT-Small 0,7990 73,5% 0,7560 67,2%
ViT-Base 0,7956 67,7% 0,7539 68,1%
DenseNet-169 0,7788 71,2% 0,7395 68,1%
ResNet-50 0,7546 67,7% 0,7302 64,1%
EfficientNetV2-S 0,7521 70,9% 0,7436 65,3%

Fonte: elaborado pelo autor.

Considerando os dois recortes, o SwinV2-Base apresentou o maior valor de ROC-
AUC na avaliacao interna tanto para massas quanto para calcificagbes. Entre os modelos
convolucionais, o ConvNeXtV2-Tiny obteve os maiores valores de ROC-AUC nos dois

recortes, ocupando a terceira posicdo em massas e a segunda posi¢do em calcificagoes.
5.2 Desempenho externo em VinDr-Mammo

A Tabela 5 apresenta os resultados da validacao externa em VinDr-Mammo. No
recorte de massas, os valores de ROC-AUC variaram entre 0,6951 e 0,7967. O maior valor
foi obtido pelo ViT-Base, seguido pelo SwinV2-Small, com ROC-AUC de 0,7861, e pelo
DeiT-Small, com 0,7808.

No recorte de calcificacoes, os valores de ROC-AUC variaram entre 0,3741 e 0,6382.
O maior valor foi obtido pelo SwinV2-Small, seguido pelo SwinV2-Tiny, com ROC-AUC
de 0,6242, e pelo ConvNeXt-Tiny, com 0,5944. Diferentemente da avaliagdao interna,
o SwinV2-Base nao ocupou a primeira posicao na validacao externa, aparecendo com
ROC-AUC de 0,7700 em massas e 0,5417 em calcificagoes.

Em termos de primeira posicao, a avaliacao interna e a validacao externa apre-
sentaram ordenagoes distintas. Em massas, o SwinV2-Base liderou no teste interno da
CBIS-DDSM, enquanto o ViT-Base obteve o maior valor externo em VinDr-Mammo. Em
calcificagbes, o SwinV2-Base também liderou internamente, enquanto o SwinV2-Small

apresentou o maior valor externo.
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Tabela 5 - Desempenho externo em VinDr-Mammo para massas e calcificagoes, considerando a
métrica ROC-AUC.

Modelo Massas Calcificagoes
ViT-Base 0,7967 0,4412
SwinV2-Small 0,7861 0,6382
DeiT-Small 0,7808 0,4676
ConvNeXtV2-Tiny 0,7743 0,5766
SwinV2-Base 0,7700 0,5417
EfficientNetV2-S 0,7655 0,5160
SwinV2-Tiny 0,7599 0,6242
DenseNet-169 0,7521 0,4674
ConvNeXt-Tiny 0,7456 0,5944
ResNet-50 0,6951 0,3741

Fonte: elaborado pelo autor.

5.3 Métricas dependentes de limiar

Além da ROC-AUC, foram calculadas métricas dependentes do ponto operacional
definido pelo indice de Youden. Esse limiar foi estimado a partir das predi¢oes de validagao
interna e aplicado sem nova otimizagao ao teste interno da CBIS-DDSM e a validacao
externa em VinDr-Mammo.

Nas tabelas principais desta secao, a acuracia foi apresentada juntamente com a
ROC-AUC para o cenario interno. As demais métricas dependentes de limiar, incluindo
precisao, sensibilidade, especificidade e Fl-score, sao apresentadas nas tabelas comple-
mentares. Essa organizacao permite manter a ROC-AUC como métrica principal da
comparag¢ao, a0 mesmo tempo em que preserva a caracterizagdo dos modelos no ponto

operacional definido.

5.4 Comparacao descritiva dos rankings

A comparagao dos rankings foi realizada a partir da ROC-AUC. No cenario interno,
o SwinV2-Base ocupou a primeira posi¢cdo em massas e calcificagoes. Na validagao externa,
as primeiras posi¢oes foram ocupadas por diferentes arquiteturas: ViT-Base em massas e
SwinV2-Small em calcificacoes.

Ao agrupar os modelos por familia arquitetural, observa-se que modelos baseados
em Transformers visuais ocuparam a primeira posi¢ao nos dois recortes da avaliacao interna
e externa. Também houve presenca de arquiteturas convolucionais entre as primeiras
posicoes, especialmente o ConvNeXtV2-Tiny na avaliacao interna e o ConvNeXt-Tiny
na validagao externa de calcificagoes. A distribuicdo completa dos modelos por familia é

apresentada graficamente na Figura 11.
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5.5 Visualizag6es complementares

As figuras desta subsecao complementam os resultados tabulares. As Figuras 6 e 7
apresentam os rankings de ROC-AUC nos cenarios interno e externo, respectivamente.
A Figura 8 apresenta a diferenca de ROC-AUC entre massas e calcificagoes para cada
arquitetura. As Figuras 9 e 10 mostram, respectivamente, as curvas ROC e as matrizes
de confusao normalizadas dos modelos selecionados. Por fim, a Figura 11 apresenta a

distribuigdo da ROC-AUC interna por familia arquitetural.

Figura 6 - Ranking interno por ROC-AUC em CBIS-DDSM.

Calcificacbes Massas

SwinV2-Base 0.7887 Swinv2-Base 0.8317
ConvNeXtV2-Tiny SwinV2-Tiny
Swinv2-Small ConvNeXtv2-Tiny
SwinV2-Tiny SwinV2-Small
DeiT-Small ConvNeXt-Tiny
ConvNeXt-Tiny DeiT-Small
ViT-Base ViT-Base

EfficientNetv2-S DenseNet-169

DenseNet-169 ResNet-50

ResNet-50 EfficientNetv2-S

[ CNN . viT

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 7 - Ranking externo por ROC-AUC em VinDr-Mammo.
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Fonte: elaborado pelo autor.



Figura 8 - Diferenca de ROC-AUC entre massas e calcificagoes.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 9 - Curvas ROC dos modelos selecionados.
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6 DISCUSSAO

adotado, considerando o desempenho dos modelos em funcao do tipo de lesdo, da familia
arquitetural e da capacidade de generalizagdo externa. A andlise é organizada de forma a
relacionar os resultados quantitativos com as caracteristicas visuais das lesbes mamarias e
com as limitagoes impostas pelas bases de dados utilizadas. Os resultados indicam que o
desempenho dos modelos nao depende apenas da arquitetura empregada, mas também do
tipo de achado mamogréafico e do dominio de avaliacao. Assim, a comparacao entre CNNs e

Transformers visuais deve ser interpretada considerando simultaneamente o recorte clinico

Esta sec¢ao discute os principais resultados obtidos a partir do protocolo experimental
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analisado, a base de teste e a estabilidade do desempenho em validagao externa.
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Figura 10 - Matrizes de confusdo na validagdo externa
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Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 11 - Distribuicdo da ROC-AUC por familia arquitetural.
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6.1 Efeito do tipo de lesao

Os resultados evidenciaram diferengas consistentes entre massas e calcificagoes.
Tanto na avaliacao interna em CBIS-DDSM quanto na validagao externa em VinDr-
Mammo, os modelos apresentaram maior ROC-AUC no recorte de massas, como também
observado na Figura 8.

Esse comportamento ¢ compativel com as caracteristicas visuais de cada achado.
Massas tendem a ocupar regioes mais extensas e sao descritas por forma, margem e
densidade, enquanto calcificagbes sao achados menores, avaliados principalmente por
morfologia e distribui¢do (American College of Radiology, 2013; Spak et al., 2017). Assim,
a classificagao de calcificagoes tende a ser mais sensivel a resolucao de entrada, ao pré-

processamento e a preservacao de detalhes finos (Geras et al., 2017).
6.2 Familias arquiteturais e desempenho comparativo

A comparacao entre familias arquiteturais mostrou desempenho competitivo entre
CNNs e Transformers visuais. Na avaliacdo interna em CBIS-DDSM, os Transformers
apresentaram médias superiores nos dois recortes avaliados, conforme a Figura 11, com
destaque para o SwinV2-Base na Figura 6.

Entretanto, houve sobreposiciao entre os resultados individuais das duas familias.
CNNs modernas, como ConvNeXtV2-Tiny e ConvNeXt-Tiny, também estiveram entre os
modelos mais bem posicionados. Na validacao externa, os maiores valores de ROC-AUC
foram obtidos por Transformers, com ViT-Base em massas e SwinV2-Small em calcificagoes,
conforme a Figura 7. Ainda assim, os resultados nao indicam superioridade global de
uma familia arquitetural, pois o desempenho variou conforme o tipo de lesdao, a base de

avaliacao e o modelo considerado.
6.3 Generalizacao externa em VinDr-Mammo

A validagao externa em VinDr-Mammo permitiu avaliar os modelos em uma
base independente, com caracteristicas distintas do CBIS-DDSM (Nguyen et al., 2022).
Os resultados mostraram que o ranking interno nao foi preservado integralmente na
avaliagao externa: em massas, o melhor modelo passou de SwinV2-Base para ViT-Base;
em calcificagoes, de SwinV2-Base para SwinV2-Small.

Essa mudancga sugere influéncia de diferencas entre as bases, como aquisicao das
imagens, resolugao, critérios de anotagao, composicao das classes e distribuicao dos achados.
Em calcificagoes, o efeito pode ser mais evidente devido a dependéncia de detalhes locais e
ao desbalanceamento do subconjunto externo, composto por 63 amostras benignas e 444

malignas. Esse comportamento também aparece nas matrizes de confusao da Figura 10,
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com menor desempenho para a classe negativa.

6.4 Protocolo experimental

O protocolo experimental adotado buscou reduzir vieses na comparacao entre
modelos por meio de separacao por paciente, validagao cruzada estratificada em cinco
folds, teste interno fixo, otimizacao de hiperparametros e validacao externa.

Além disso, o ponto operacional foi definido a partir da validacao interna, evitando
ajuste direto dos limiares nos conjuntos de teste. Essa escolha torna mais adequada a in-
terpretacao de métricas dependentes de limiar, como acurécia, sensibilidade, especificidade

e Fl-score, em conjunto com a ROC-AUC.

6.5 Limitacoes do estudo

As principais limitacoes deste estudo estao relacionadas ao uso de uma tnica
base principal para treinamento, a validacao externa restrita ao VinDr-Mammo e a
avaliacao baseada em regioes de interesse previamente definidas. Embora os recortes
de ROI permitam uma comparacao controlada entre arquiteturas, eles nao representam
integralmente o fluxo clinico, no qual o sistema deve localizar e classificar achados em
mamografias completas.

Além disso, os resultados dependem do conjunto de modelos, hiperparametros,
resolugoes de entrada e estratégias de pré-processamento avaliados. Portanto, nao devem
ser interpretados como conclusao definitiva sobre a superioridade de CNNs ou Transformers
em mamografia, mas como evidéncia experimental obtida sob um protocolo padronizado e

reprodutivel.

7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho comparou arquiteturas convolucionais e modelos baseados em Trans-
formers visuais na classificacao binaria de lesbes mamograficas em recortes de massas e
calcificagoes do conjunto CBIS-DDSM. Os experimentos seguiram um protocolo unificado,
com pré-processamento padronizado, otimizacao de hiperparametros, validacao cruzada
estratificada em 5 folds, separagdo por paciente, teste interno fixo, agregacao das predi¢oes
e validagao externa em VinDr-Mammo.

Os resultados mostraram melhor desempenho no recorte de massas em compara-
¢ao ao de calcificagoes, tanto na avaliacao interna quanto na validacao externa. Esse
comportamento indica que o tipo de lesao influencia diretamente a dificuldade da tarefa,
possivelmente devido a diferencas de escala, contraste e padroes morfologicos entre os

achados.
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Quanto as arquiteturas, os Transformers visuais apresentaram bons resultados
em alguns cenérios, com destaque para modelos da familia SwinV2. No entanto, CNNs
modernas, como ConvNeXtV2-Tiny e ConvNeXt-Tiny, também foram competitivas. Assim,
nao foi observada superioridade global de uma familia arquitetural sobre a outra.

A validagao externa em VinDr-Mammo mostrou que o desempenho interno em
CBIS-DDSM nao garante a mesma ordenacao dos modelos em outro dominio, reforcando
a importancia de avaliar a generalizacao externa. Além disso, a analise pelo indice de
Youden evidenciou a necessidade de reportar métricas dependentes de limiar juntamente
com métricas globais, como a ROC-AUC.

Como trabalhos futuros, propoe-se ampliar a validacao externa para outros bancos
mamograficos, como MIAS e INbreast, aprofundar a analise de calcificagbes com maior
resolucao e estratégias multi-escala, avaliar modelos multivisao e investigar calibragao
probabilistica, interpretabilidade visual e robustez entre sementes. Também se recomenda
avancar para abordagens com mamografias completas, aproximando o protocolo de cenarios

clinicos reais.
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