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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma aplicagdo movel para
identificacdo de lesdes cutaneas potencialmente cancerigenas, utilizando técnicas
de Inteligéncia Artificial (IA) e Visdo Computacional em imagens capturadas por
cameras de smartphones. A proposta busca oferecer uma ferramenta complementar
aos sistemas de exames preventivos, priorizando acessibilidade e alcance de
comunidades vulneraveis. A pesquisa foi conduzida com abordagem aplicada,
utilizando modelos publicamente disponiveis. O modelo de IA escolhido foi
construido com base em uma Rede Neural Convolucional (CNN) da arquitetura
EfficientNetBO, empregando fransfer learning e implementada em Python, com uso
da biblioteca TensorFlow. O treinamento foi realizado em ambiente de nuvem por
meio da plataforma Google Colab, utilizando um conjunto editado da base de dados
publica ISIC, alcangando acuracia média de aproximadamente 80%. A aplicagao
movel foi desenvolvida com o framework React Native, integrada ao back-end em
FastAPI, hospedada na plataforma Render e integrada a um banco de dados nao
relacional para o armazenamento de imagens e relatorios, através do servigo de
armazenamento R2 da empresa Cloudflare. O protétipo demonstrou-se funcional,
realizando analises em até cinco segundos, com interface intuitiva e responsiva. No
entanto, ao ser testado com o conjunto de dados PAD-UFES-20, composto por
imagens dermatoldgicas obtidas por cdmeras de dispositivos méveis, a acuracia caiu
para cerca de 60%. Conclui-se que a integragdo entre |A e dispositivos modveis
representa um avango promissor para o rastreamento n&o invasivo de doencgas
dermatolégicas, podendo contribuir significativamente para a detecgao precoce e o
encaminhamento de pacientes aos servigos de saude. Contudo, destaca-se que
modelos publicos de IA para a detec¢cao do cancer de pele ndo disponibilizam todos
os elementos necessarios para uso direto em aplicagdes médicas médveis, sendo
recomendavel, em trabalhos futuros, o desenvolvimento de um modelo préprio ou a

formacéao de parcerias que proporcionem tal modelo.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Redes Neurais Convolucionais; Visao

Computacional; Cancer de Pele; Aplicagao Mével.



ABSTRACT

This project aims to develop a mobile application for identifying potentially cancerous
skin lesions, using Artificial Intelligence (Al) and Computer Vision techniques on
images captured by smartphone cameras. The proposal seeks to offer a
complementary tool to preventive screening systems, prioritizing accessibility and
reach for vulnerable communities. The research was conducted using an applied
approach, using public available models. The chosen Al model was built using a
Convolutional Neural Network (CNN) with the EfficientNetBO architecture, employing
transfer learning and implemented in Python, using the TensorFlow library. Training
was conducted in a cloud environment through the Google Colab platform, using an
edited set from the ISIC public database, achieving an average accuracy of
approximately 80%. The mobile application was developed with the React Native
framework, integrated with the FastAPI backend, hosted on the Render platform, and
integrated with a non-relational database for storing images and reports, through
Cloudflare's R2 storage service. The prototype proved functional, performing
analyses in up to five seconds, with an intuitive and responsive interface. However,
when tested with the PAD-UFES-20 dataset, composed of dermatological images
obtained by mobile device cameras, accuracy dropped to approximately 60%. The
conclusion is that the integration of Al and mobile devices represents a promising
advance for the non-invasive screening of dermatological diseases, potentially
contributing significantly to early detection and referral of patients to healthcare
services. However, it is noteworthy that public Al models for skin cancer detection do
not provide all the necessary elements for direct use in mobile medical applications.
It is recommended in future works to develop its own model or to form partnerships

that can provide such a model.

Keywords: Artificial Intelligence; Convolutional Neural Networks; Computer Vision;

Skin Cancer; Mobile Application.
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1 INTRODUGAO

De acordo com o relatério “Cancer Facts & Figures” da American Cancer
Society (ACS) publicado em 2025, desde o inicio dos seus registros nos anos 70,
observa-se um aumento constante das incidéncias de melanoma, que, apesar de
representar uma propor¢ao menor dos casos de cancer cutaneo, é considerado o
mais agressivo, devido a sua mortalidade significativa quando diagnosticado em
estagios avangados.

Contudo, o mesmo relatério denota que, gragas a tratamentos modernos,
como a evolugédo das técnicas de tratamentos de estagios avangados da doenca,
observa-se um declinio constante nos falecimentos causados por cancer de pele
(AMERICAN CANCER SOCIETY, 2025). Gragas a estes avancgos, a taxa do sucesso
no tratamento de estagios avangados de cancer de pele aumentou de 15% para
35% nas ultimas décadas, contudo, se descoberto no inicio, a taxa de cura do
cancer de pele ainda poder chegar a ser superior a 95% (INSTITUTO NACIONAL
DE CANCER, 2023).

Portanto nota-se, mesmo nos tempos modernos, a importancia do diagnostico
precoce para salvaguardar vidas, precavendo o agravamento dos sintomas do
cancer cutaneo e aumentando as chances de cura do paciente. Com este intuito, a
Unidade Um da publica¢ao “Deteccao Precoce do Cancer” do Instituto Nacional de
Cancer José Alencar Gomes da Silva (INCA) de 2021 aborda os fundamentos da
detecgao precoce e do controle do cancer, especialmente no contexto brasileiro.
Dentre os conceitos apresentados, a Unidade Um denota que o rastreamento das
populacdes € uma estratégia valida, mas tal estratégia demanda, entre varios itens,
0 acesso a um sistema de exames de rotina.

O mesmo documento aponta diversos obstaculos ao rastreamento
populacional e sugerido sistema de exames, como a necessidade de um processo
ndo invasivo para garantir a adesdo da populagao, e da disponibilidade de pessoal
capacitado e infraestrutura especializada para atender a populacao local. O mesmo
texto destaca como a falta dos itens supracitados, e o baixo nivel de
conscientizagao, sdo os principais fatores da falta de adesao do povo brasileiro a um

sistema de pré diagnostico.
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Diante disso, viu-se a oportunidade de utilizar conceitos e ferramentas de
Inteligéncia Artificial para criar um aplicativo movel, no intuito de trazer melhorias
para o cenario geral descrito acima.

A ideia de utilizar Inteligéncia Artificial (IA) surge por conta dos avangos e
inovagdes que vém acontecendo nos ultimos anos, sendo divulgadas amplamente
por muitos paises.

Uma das vertentes de ferramentas de IA traz a possibilidade de analisar
imagens, identificar padrbes e objetos nelas, classificar os objetos encontrados,
entre outras funcionalidades que se encaixam com a proposta deste projeto. Por
isso, foi escolhida uma ferramenta dessa natureza, para que os usuarios possam
analisar imagens de lesdes cutédneas em seus dispositivos e descobrir as chances
de aquilo que aparece na imagem ser considerado uma lesdo de cancer de pele.

Unindo este ponto a intencdo de tornar essa aplicagdo mais acessivel, os
alunos decidiram transforma-la em um aplicativo movel, j4 que desta maneira os
usuarios teriam mais liberdade geografica para utilizar a ferramenta, sendo possivel
acessa-la em qualquer lugar onde haja acesso a internet (além de outros pontos
positivos de ser uma aplicagdo movel, que serdo melhor detalhadas ao decorrer

deste documento.

1.1 Objetivo Geral

Considerando os desafios listados anteriormente, este projeto propde o
desenvolvimento do prototipo de uma aplicacdo para celulares utilizando
Inteligéncia Artificial, capaz de detectar sinais de lesbes cutdneas cancerigenas

utilizando o hardware disponivel em celulares populares.

1.2 Objetivos Especificos

Procura-se ainda que a aplicacdo seja acessivel e informativa, e nao
substituir profissionais, mas auxiliando como ferramenta de triagem inicial.
E que possa servir como ferramenta complementar a um sistema de

prevengao publico.
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1.3 Justificativa

Uma ferramenta acessivel e de facil uso poderia incentivar o povo a participar
das iniciativas publicas, burlando a barreira inicial de adesao, se tornando um canal
direto de conscientizacao, facilitando a consisténcia de exames, acompanhamento
de lesbes, e priorizagdo de pacientes com maior risco, direcionando-os para
atendimento médico adequado.

Dessa forma, é possivel otimizar o uso da infraestrutura e do pessoal
capacitado, além de ampliar a detecgdo precoce em grupos de risco, contribuindo
para a reducdo da mortalidade por cancer de pele e para o fortalecimento do

controle populacional da doencga.
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2 EMBASAMENTO TEORICO

Neste capitulo, serdo apresentados os principais conceitos necessarios para
fundamentar o desenvolvimento deste trabalho. Serdo abordados aspectos gerais
sobre o cancer de pele como tipos, indices e fatores de risco, e o processo de
diagndstico e de prevengao, contextualizando o ambiente em que a aplicagao seria
introduzida. Também serdo introduzidos os conceitos fundamentais de Inteligéncia
Artificial (IA), com énfase em sua aplicagdo no diagnéstico médico por imagem,
justificando sua relevancia para o desenvolvimento de solugbes tecnoldgicas

voltadas aos problemas de saude apresentados.

2.1 O Cancer de Pele

O cancer, de acordo com o Instituto Nacional de Cancer (INCA) (2012), é
definido como um conjunto de mais de cem doengas que tém, como caracteristica
em comum, o crescimento anormal e desordenado das células, que disseminam-se
pelos tecidos e pelos 6rgados do corpo humano e causando tumores ou neoplasias
prejudiciais & saude. E um processo gradual e lento, que pode ser causado ou
agravado por fatores cancerigenos e que comega com a mutagado genética em uma
célula, quando os genes chamados proto-oncogenes sio ativados, iniciando o
processo de carcinogénese (a formacao do cancer) (INCA, 2012).

Em geral o cancer pode surgir em diversas partes do corpo humano, seja na
pele, em drgéos internos e até mesmo no sangue devido ao surgimento de células
defeituosas(cancerigenas) (INCA, 2012).

Neste trabalho, atenta-se ao cancer cutaneo, também conhecido como o
cancer de pele, que é o mais comum de todos os tipos de cancer (AMERICAN
CANCER SOCIETY, 2019).

No contexto brasileiro, o cancer de pele se mantém como o tipo de cancer
mais comum, representando 30% de todos os tumores malignos registrados no pais
(INCA, 2022). O INCA, no relatério “Estimativa: Incidéncia de Cancer no Brasil’,
publicado em 2022, estimou que, a cada ano no Brasil, entre 2023 e 2025, haveriam

220.490 casos novos de cancer de pele ndo melanoma e 8.980 casos novos de
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cancer de pele melanoma, o que corresponde a um risco estimado de 102 por 100
mil habitantes e de 4 por 100 mil habitantes respectivamente. Ainda segundo o
INCA, e seu Atlas de Mortalidade Online, entre os anos de 2020 e 2023, foram
registrados 20.101 &bitos por cancer de pele, demonstrando uma porcentagem, nao
ajustada, de 1,26% de falecimentos por cancer de pele em relagdo aos 6bitos totais

registrados Brasil, como mostra a Tabela 1.

Tabela 1 - Mortalidade por Cancer de Pele no Brasil Entre 2020 e 2023

ANO | TOTAL DE OBITOS | OBITOS PORCANCER | %
2020 1.556.824 4.576 0,29%
2021 1.832.649 4.814 0,26%
2022 1.544.266 5.123 0,33%
2023 1.465.610 5.588 0,38%

Fonte: Atlas On-line de Mortalidade do INCA, 2025.

Para comparagao, pré pandemia, entre os anos de 2016 e 2019, foram
registrados 16.684 &bitos por cancer de pele, registrando-se uma porcentagem, ndo
ajustada, de 1,16% de falecimentos por cancer de pele em relagdo aos 6bitos totais

registrados no Brasil, como mostra a Tabela 2.

Tabela 2 - Mortalidade por Cancer de Pele no Brasil Entre 2016 e 2019

ANO | TOTAL DE OBITOS | OBITOS PORCANCER | %

2016 1.309.774 3.885 0,30%
2017 1.312.663 4.085 0,21%
2018 1.316.719 4.120 0,31%
2019 1.349.801 4.594 0,34%

Fonte: Atlas On-line de Mortalidade do INCA, 2025.

2.1.1 Grupos de Risco
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O artigo Estimativa 2023: incidéncia de cancer no Brasil publicado pelo INCA
em 2022, aborda, ainda, indices distintos de acordo com as regides do pais. O
documento aponta uma estimativa de que, entre homens, ocorram 135,86 casos no
Sul, 121,40 no Sudeste, 77,45 no Centro-Oeste, 68,97 no Nordeste e 17,69 no
Norte, para cada 100 mil habitantes. Com estes dados, a Imagem 1 foi elaborada
para obter-se uma melhor visualizagdo da distribuicdo do risco entre as regides
brasileiras.

Entre as mulheres, os valores sao de 164,79 no Sul, 123,33 no Sudeste,
107,52 no Centro-Oeste, 77,84 no Nordeste e 26,90 no Norte — igualmente por 100

mil habitantes.

Imagem 1 - Risco Estimado de Cancer de Pele ndo Melanoma por Regido

Taxa de incidéncia — Homens (por 100 mil) Taxa de incidéncia — Mulheres (por 100 mil)
200
150
100
50
0
Sul Sudeste Centro-Oeste Nordeste Norte
Regido

Fonte: Adaptado do INCA, 2022

Sobre o0 cancer de pele melanoma, a incidéncia na Regido Sul é maior
quando comparado com as demais regides (INCA, 2022).

Nota-se, entdo, uma maior incidéncia nas regides Sul, Sudeste e
Centro-Oeste.

Isto talvez ocorra pelo principal fator de risco a doencga, sendo ele, a radiagao
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ultravioleta, que induz a lesdes no Acido Desoxirribonucleico (DNA), sendo ele
cumulativo (INCA, 2022). Assim sendo, os grupos de risco sdo: individuos de pele
mais clara, aqueles que se expdem desprotegidos ao Sol, que se expdem
frequentemente ao Sol, seja por ocupagédo ou lazer, usuarios de camas solares,
idade avangada, com a estimativa de risco se iniciando para aqueles acima dos 40
anos, pele com presenca de pintas, e aqueles com histérico familiar. Ha uma
predominancia de aparecimento dessas lesdes nas partes do corpo que costumam
permanecer mais expostas, como o rosto, bragos e maos (DILDAR et al., 2021).

Contudo, é importante destacar outros fatores que também podem induzir a
patologia, como descrito no artigo “Estimativa 2023: incidéncia de cancer no Brasil”
publicado pelo INCA, em 2022:

(...) merecem destaque ainda as radiagbes ultravioletas n&o
naturais, como lampadas e camas solares, e a exposi¢cao aos
bifenilos policlorados (...) trabalho em fabricagdo de vidros,
industria de eletrénicos, producdo e manuseio de 6leo mineral
nao tratado, metalurgia, produgido e manuseio de alcatrdo de
carvao, refinamento do petréleo, limpeza de chaminés e
brigadas de incéndio. Por fim, o uso de medicamentos
imunossupressores, como ciclosporina e azatioprina,
antifungicos, como voriconazol, e diuréticos, como
hidroclorotiazida, associados a exposigao solar, também
aumenta o risco.

No geral, com relagao as atividades laborais, € mais comum que pessoas que
trabalham em contato com o sol e ao ar livre, em atividades como pesca, agricultura,
limpeza urbana, entre outros, tenham ocorréncia de cancer de pele, por conta da
maior exposigéo a Radiagado Ultravioleta (UV) (BONFIM, 2023).

Por fim, como apontado nas pesquisas de SIMOES (2023), em casos como
os da doenga de Bowen, a doenga tende a agravar-se e tem maiores chances de
aparecer em pessoas que sofrem com imunossupressao, geralmente ligada com o
virus do Papilomavirus Humano (HPV), tornando a vacinagdo em uma ferramenta de

prevencgao.
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2.1.2 Tipos de Cancer de Pele e Outras Lesdes Cutaneas Relacionadas

Os tipos de cancer de pele sao classificados de acordo com as células que
Ihe deram origem, criando duas categorias principais: 0 melanoma, e o nao
melanoma, este ultimo dividido entre o cancer que surge nas ceélulas basais e aquele

que surge nas células escamosas (Vazquez, 2021)

2.1.2.1 Nao Melanoma

O nao melanoma engloba a maioria dos casos de pele, com os mais comuns
sendo o Carcinoma Basocelular e o Carcinoma Espinocelular (AMERICAN CANCER
SOCIETY, 2019).

O Carcinoma Basocelular ou Carcinoma de Células Basais se origina na
camada basal da epiderme e € o tipo mais comum de cancer de e pele e é maligno,
contudo, é lento e ndo tende a metastase (disseminagdo do cancer para outros
orgaos) (Vazquez, 2021).

Ja o Carcinoma de Células Escamosas, Carcinoma Espinocelular ou
Epidermdide se desenvolve em células queratindcitas na epiderme da pele e € o
segundo cancer de pele mais comum, também é maligno, mas envolve metastase.
(Vazquez, 2021). Quando o cancer ja estabeleceu-se mas ainda ndo desenvolveu a
metastase, a lesdo é chamada de carcinoma Espinocelular in Situ ou Doenga de

Bowen (Vazquez, 2021).

2.1.2.2 Melanoma

Ja o melanoma, € o cancer que se forma nos melandcitos, e que cresce e se
espalha mais rapidamente e possui alta possibilidade de provocar metastase (INCA,
2022). Apesar de ser menos comum, por exemplo, representando apenas 4% das
neoplasias malignas do 6rgao no Brasil (INCA, 2022),0 melanoma é a causa de
cerca de 90% das mortes por cancer de pele (GUARNIER et al. 2024).
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2.1.2.3 Lesbes Cutaneas Relacionadas

Neste contexto, existem também lesGes cutaneas nao cancerigenas que
merecem atenc¢do, sejam elas pré-cancerosas ou benignas, tanto para fins de
prevencao quanto para diferenciar corretamente lesbes com potencial maligno
daquelas sem risco de cancer, como a Queratose Actinica, a Queratose Seborreica,
e o Nevo ou Pinta.

A lesdo pré-maligna do Carcinoma Espinocelular € conhecida como
Queratoses Actinicas, e pode evoluir para a Doenga de Bowen (Vazquez, 2021). No
Brasil, um estudo feito em 2006 apontou que a Queratose Actinica estava entre os
diagnodsticos mais comuns nas consultas mensuradas, onde de 57.343 delas, uma
média de 5,1% das vezes resultava em um diagndstico de Queratoses Actinicas
(SCHMITT; MIOT, 2012)

A Queratose Seborreica é considerada um tumor benigno, e se forma
majoritariamente pela proliferacdo de células basaldides que aparece com mais
frequéncia a partir dos 50 anos de idade (YORADJIAN, 2011). Geralmente o
diagndstico da queratose seborreica ndo apresenta complicagdes, e em muitos
casos o tratamento se torna até mesmo opcional (por conta de ser benigno)
(YORADJIAN, 2011). Porém, em certas vezes esses tumores podem simular a
aparéncia de melanomas, e nesses casos €& necessaria uma investigagdo mais
aprofundada e exames histolégicos para eliminar falsas suspeitas (YORADJIAN,
2011).

O Nevo ou Nevo Melanocitico, popularmente chamado de pinta ou sinal, é
uma lesdo de pele formada por um agregado de melandcitos, que sao células
responsaveis pela produgdo de melanina (pigmento da pele) e pode ser congénito
(presente ao nascer) ou adquirido (aparecendo ao longo da vida) (DAMSKY,
BOSENBERG, 2017). A maioria dos nevos é benigna, mas alguns, especialmente
nevos displasicos (pintas que tém um aspecto atipico, com bordas irregulares, mais
de uma cor e tamanho superior a 5 mm), podem ter risco aumentado de evoluir para
melanoma (DAMSKY, BOSENBERG, 2017). Aproximadamente 33% dos melanomas
s&o derivados diretamente de nevos melanociticos (DAMSKY, BOSENBERG, 2017).
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2.1.3 Detecgéao e Diagnostico

Visualmente, no geral, de acordo com o Ministério da Saude Brasileiro, as
lesdes causadas pelo cancer de pele podem ser identificadas pelas seguintes
caracteristicas: pequenas manchas ou feridas na pele de um individuo, que podem
variar de cor, tamanho e forma; causando incdmodos como coceira, dor e
sangramento. Essas lesbes n&o se cicatrizam, sendo, muitas vezes, indistinguivel de
um machucado comum sem um diagndstico por imagem ou procedimento clinico de
detecgdo como dermatoscopia ou biépsia (MINISTERIO DA SAUDE).

Para o publico, este conhecimento esta retido em uma técnica conhecida
como ABCD, recomendada pelo Ministério da Saude Brasileiro (2024) para a analise
de possiveis melanomas e nevos suspeitos. A sigla refere-se aos principais
aspectos a serem observados: Assimetria, Bordas irregulares, Cores variadas em
uma mesma les&o e Diametro aumentado (MINISTERIO DA SAUDE).

Clinicamente, o diagnostico de cancer de pele é feito, tradicionalmente, por
exames na pele do paciente, utilizando-se de bidpsia, que € um processo invasivo
para a coleta do tecido afetado, e analise histopatolégica das amostras colhidas,
que é a analise visual do tecido sob o microscépio (FRANGE, 2009). Atualmente, ha
também a presenga de técnicas de dermatoscopia e microscopia onde, na
dermatoscopia, é utilizado um instrumento chamado dermatoscépio, que ajuda na
observagao das estruturas da pele e exame de lesdes pigmentadas, sendo entdo um
método nao invasivo e um complemento para as formas de diagnéstico ja utilizadas
(FRANGE, 2009)(25); enquanto que a microscopia focalizada é feita pela avaliagcao
das lesbes por meio de imagens de microscépio, assim possibilitando um estudo
mais aprofundado das condi¢des suspeitas (MANNHEIMER, 2002).

Em todos os casos supracitados, utiliza-se analises visuais da area afetada

para o diagnostico.

2.1.4 A Importancia do Diagnostico Precoce

O diagndstico precoce é essencial para identificar o cancer de pele ainda em

seus estagios iniciais, aumentando significativamente as chances de cura (INCA,



22

2023). Isso ocorre pois uma das maiores influéncias sobre o sucesso do tratamento
€ o estado de avango em que a doenga encontra-se quando o tratamento € iniciado,
com a taxa de sucesso de tratamentos do cancer de pele podendo variar entre 35%
a até mais de 99%, dependendo do estagio da doenga (ACS, 2025).

O diagnodstico precoce também diminui o risco de deformidades,
comprometimento funcional, e a necessidade de tratamentos mais agressivos
necessarios em estados avangados (SIMOES, 2023).

Os tratamentos mais utilizados incluem cirurgias de remocgao das lesdes,
radioterapia e quimioterapia, escolhidos conforme o tipo e o estagio de evolugao do
cancer de pele (SIMOES, 2023).

2.1.5 Acompanhamento e Exames Preventivos em Grupos de Risco

O acompanhamento regular e a realizagdo de exames de rotina sao
fundamentais tanto para pacientes que ja foram diagnosticados com cancer de pele
quanto para individuos pertencentes a grupos de risco (INCA 2023).

Entre esses grupos estdo pessoas de pele clara, com histérico familiar da
doenga, que apresentam grande exposi¢cao solar sem protecdo adequada ou que
possuem multiplas pintas e lesdes cutaneas (INCA 2023).

Para pacientes que ja passaram pelo tratamento, o acompanhamento médico
continuo € uma etapa essencial na prevencao de recidivas e no monitoramento de
novas lesdes (ZINK, 2024). Estudos indicam que individuos com histérico de cancer
de pele ndo melanoma apresentam cerca de 35% de chance de recorréncia em até
trés anos apds a ultima ocorréncia, percentual que pode chegar a 50% em cinco
anos (ZINK, 2024). Dessa forma, consultas dermatolégicas periddicas e o
autoexame da pele sao estratégias importantes para detectar precocemente

alteragdes suspeitas (INCA 2023).

A adocio de exames preventivos também se mostra relevante para pessoas
sem historico da doenca, especialmente aquelas com fatores de risco conhecidos,
pois permite o diagnostico em estagios iniciais e reduz a necessidade de

tratamentos invasivos (INCA 2023).
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2.1.6 Barreiras ao Diagnostico Precoce

De acordo com o Instituto Nacional de Cancer José Alencar Gomes da Silva
(INCA, 2021), as barreiras ao diagnéstico precoce no Brasil envolvem multiplos
fatores interligados.

Destaca-se a desinformacdo da populagdo, que resulta na falta de
conhecimento sobre os sinais e sintomas iniciais da doenga e sobre 0s processos de
rastreamento e diagnostico disponiveis no sistema publico de saude, além do
estigma social associado a doenga, que provoca medo, negagao e resisténcia a
realizacdo de exames preventivos, sobretudo em comunidades com menor nivel
educacional ou com crengas culturais enraizadas (INCA, 2021)

Soma-se a defasagem na capacitagao de profissionais de saude, que muitas
vezes nao reconhecem precocemente as manifestacbes clinicas do céancer,
comprometendo a identificacdo e o encaminhamento adequado dos casos suspeitos
(INCA, 2021).

Também ha limitagdes estruturais e tecnoldgicas, especialmente em regides
mais afastadas dos grandes centros urbanos, o que acarreta longos periodos de
espera para consultas, exames e resultados (INCA, 2021).

O dificil acesso aos servicos de saude, seja por fatores geograficos,
econdmicos ou pela ineficiéncia da rede de atengao (INCA, 2021).

E por fim, questdes socioeconbémicas, como baixa renda, baixa escolaridade
e desigualdade regional, também influenciam o comportamento preventivo e a
adesao aos programas de rastreamento (INCA, 2021).

Assim sendo, o Instituto Nacional de Cancer José Alencar Gomes da Silva
(INCA, 2021) reforga a importancia da implementagdo de politicas publicas
integradas e continuas voltadas a conscientizagao da populacéo, a capacitagao dos
profissionais de saude e a ampliagdo do acesso aos servigos especializados (INCA,
2021).

Ademais, no geral, ndo exclusivamente para o Brasil, o INCA também aponta
que qualquer programa de acompanhamento ou de exames preventivos deve evitar

ser invasivo, ja que sistemas de rotina tendem a falhar caso sejam inconvenientes
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(INCA, 2021).

2.1.7 Sistemas de Controle ao Cancer de Pele

No Brasil, a prevencado, diagnédstico, tratamento e acompanhamento do
cancer podem ser realizados através do Sistema de Saude Unico (SUS) (INCA,
2021), e, desde 1999, a Campanha Nacional de Prevencdo ao Céancer de Pele
(CNPCP), organizada pela Sociedade Brasileira de Dermatologia (SBD), possui
diversos dermatologistas providenciando orientacdo sobre o céncer de pele e
exames gratuitos, em cidades por todo o pais (LAGES et al., 2012).

Ambos sistemas se encaixam no que, de acordo com LIMA JUNIOR (2024)
sdo as etapas de um sistema de controle do cancer populacional: informacéo da
populacao, identificacdo precoce com exames e triagem, e tratamento de casos
avancados para evitar complicacdes e mortes.

Para tal, o INCA (2021) ressalta a necessidade de sistemas de controle de
cancer, estes que funcionam através de um tripé de classes de agdes que podem
ser aplicadas a populagcdo, sendo estes: populacdo informada, profissional
capacitado e acesso aos servigos de saude.

Ressalta-se a importancia das campanhas oficiais promovidas por governos e
midias grandes para a disseminagdo do conhecimento acerca do tema para a
populacao (LIMA JUNIOR, 2024), uma vez que sao a base, o inicio da prevencao ou
tratamento em ambos os sistemas.

O INCA (2021) também reforga a necessidade de programas que focam na
prevencdo do cancer, onde exames de rotinas e acompanhamento profissional
tornar-se-iam parte da vida da populagéao brasileira. O INCA (2021) ressalta que este
seria 0 proximo passo para a saude publica brasileira, e também reforca a falta de
conveniéncia e acesso a infraestrutura como as principais barreiras para a adogao
popular.

Na omissdo de estrutura, profissionais ou adeséo do publico a um sistema
existem varias praticas de prevencgao primaria que ndo requerem equipamento ou
conhecimento avancado na area da saude, e podem ser executadas pelas proprias
pessoas em sua vida cotidiana. (LIMA JUNIOR, 2024).
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2.1.8 Agdes de Prevencgao Pessoais

Um exemplo é o autoexame, uma pratica preventiva simples e acessivel, que
consiste em observar regularmente a propria pele com auxilio de um espelho ou,
quando possivel, com a ajuda de outra pessoa para examinar areas de dificil acesso
(MINISTERIO DA SAUDE). Para a educagéo popular, normalmente o auto exame é
recomendado junto com a técnica ABCD descrita na secao 2.1.3. Essa acao permite
identificar precocemente o surgimento de pintas ou lesbes desconhecidas,
possibilitando uma busca médica antecipada e aumentando as chances de
tratamento eficaz (MINISTERIO DA SAUDE).

Além da observacido pessoal, outras medidas preventivas que individuos
podem aplicar em sua vida sdo o uso correto de filtro solar com protecdo UVA
(ultravioleta A) e UVB (ultravioleta B) e Fator de Protegao Solar (FPS) minimo de 30,
aplicado 20 minutos antes da exposig¢ao solar direta e reaplicado a cada duas horas
(SIMOES et al., 2023). O uso de bonés, chapéus, dculos escuros e roupas com
protecdo térmica também contribui para reduzir a exposi¢ao a radiagao ultravioleta
(SIMOES et al., 2023). Da mesma forma, o bronzeamento artificial deve ser evitado,
uma vez que aumenta o risco de lesdes cutaneas (SIMOES et al., 2023).

No ambito ocupacional, € essencial que trabalhadores expostos ao sol
recebam Equipamentos de Protecado Individual (EPI) adequados, juntamente com

instrugdes e incentivo ao uso correto (BONFIM, 2023).

2.2 A Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) € uma area relativamente recente da computagéo,
desenvolvida a partir de contribuicbes de diversas disciplinas (RUSSEL, 2004). Seu
surgimento como conceito estruturado remonta a 1950, quando Alan Turing publicou
o artigo “Computing Machinery and Intelligence”, no qual propds o famoso Teste de
Turing — um experimento idealizado para avaliar se uma maquina seria capaz de se
passar por um humano em uma conversa (RUSSEL, 2004; VALDATI, 2020).

O termo “Inteligéncia Artificial” foi oficialmente criado em 1956 por John
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McCarthy, durante a Conferéncia de Dartmouth, evento que marcou a fundagéo da
IA como campo cientifico (VALDATI, 2020). Nessa época, definiu-se IA como a
constru¢cao de maquinas inteligentes capazes de simular comportamentos humanos,
incluindo aprendizagem e resolugéo de problemas (VALDATI, 2020). A partir dai, o
conceito ramificou-se em duas principais abordagens: uma voltada a imitacdo do
pensamento e comportamento humanos e outra focada na racionalidade logica,
buscando solugdes sem necessariamente copiar processos mentais humanos
(RUSSELL, 2004).

A Inteligéncia Artificial € ainda dividida em diversos subcampos, cada qual

com objetivos e métodos proprios (VALDATI, 2020).

Imagem 2 - Subcampos da Inteligéncia Artificial
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Fonte: Valdati (2020)

A Imagem 2 apresenta alguns dos principais subcampos da Inteligéncia
Artificial (VALDATI, 2020).

Sao eles: 1) a resolugao de problemas, que busca solugbdes automaticas para
desafios complexos por meio de planejamento, raciocinio e heuristicas — como
ocorre no Google Maps, que utiliza algoritmos de busca e otimizagéo para calcular
rotas mais eficientes (RUSSELL, 2013); 2) o processamento de linguagem natural,
que permite a compreensdo e geracao de textos e fala, exemplificado por
assistentes virtuais como Alexa e Google Assistant (JURAFSKY, 2023); 3) a
robética, que aplica IA para controlar maquinas fisicas, como os robds industriais
utilizados em linhas de montagem automotivas (SICILIANO, 2016); 4) os sistemas
especialistas, que simulam a tomada de decisdo humana em areas especificas,

como o MYCIN, desenvolvido para auxiliar no diagnéstico de infecgdes bacterianas
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(SHORTLIFFE, 1976); 5) o processamento de imagem, também conhecido como
visdo computacional, responsavel por interpretar imagens e videos, como nos
sistemas de reconhecimento facial (SZELISKI, 2022); 6) o aprendizado de maquina,
que permite que sistemas aprendam padrdes a partir de dados, sendo amplamente
utilizado por plataformas de recomendacao como Netflix e Spotify (MURPHY, 2012);
7) a computacdo evolutiva, que possui algoritmos genéticos inspirados em
processos naturais de selecdo e adaptagao, aplicados, por exemplo, na otimizagéo
de rotas logisticas (GOLDBERG, 1989); e, por fim, 8) o aprendizado profundo, que
utiliza redes neurais profundas capazes de extrair caracteristicas complexas, como
ocorre em sistemas de deteccdo automatica de tumores em exames medicos
(GOODFELLOW, 2016);

Cada subcampo contribui de maneira distinta para o desenvolvimento da IA e
pode ser explorado conforme a aplicagao desejada, sendo que neste trabalho o foco
sera principalmente no aprendizado de maquina, aprendizado profundo e visio
computacional, essenciais para o diagnostico automatizado de lesdes
dermatolégicas (VALDATI, 2020).

De forma geral, a IA pode ser entendida como a capacidade de dispositivos e
sistemas computacionais de realizar tarefas que normalmente exigiriam inteligéncia
humana, como tomada de decisdo, raciocinio légico, aprendizado com base em
dados e adaptacdo por meio de repeticdo e testes (BARBOSA, 2023). Essa
definicdo ampla permite que a IA seja aplicada em multiplos campos, incluindo
saude, educagao, industria e seguranga, consolidando-se como uma das areas mais

promissoras e transformadoras da tecnologia contemporénea.

2.2.1 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina é um dos subcampo supracitados da Inteligéncia
Artificial, este focado em desenvolver algoritmos capazes de realizar tarefas
especificas a partir de dados, sem precisar de programacao explicita para cada
situacdo (FERREIRA, 2024). Seu objetivo € identificar padrbées nos dados e
utiliza-los para fazer predi¢des ou classificagdes em novos conjuntos de informagdes

(FERREIRA, 2024). Para isso, os dados sao geralmente divididos em conjunto de
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treino, para o modelo aprender e ajustar parametros; conjunto de validagéo, usado
para otimizagao de hiperparametros e controle de “overfitting”; e conjunto de teste,
formado por dados inéditos para avaliar a capacidade de generalizagdo do modelo
(FERREIRA, 2024).

A base do aprendizado de maquina é a inferéncia indutiva, que permite
generalizar conceitos a partir de exemplos observados (MONARD, 2003). Hipéteses
sdo construidas a partir dos dados, mas sua precisdo depende da qualidade e
diversidade desses exemplos (MONARD, 2003). Uma das abordagens mais comuns
€ o0 aprendizado supervisionado, que utiliza dados rotulados para ensinar o modelo a
relacionar caracteristicas de entrada com resultados esperados, formando modelos

preditivos capazes de classificar ou prever eventos futuros (MONARD, 2003).

Imagem 3 - Relagdo do Aprendizado Profundo

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

APRENDIZADO DE
MAQUINA

APRENDIZADO
PROFUNDO

Fonte: Adaptado de Ferreira (2024)

O aprendizado profundo, como demonstra a Imagem 3, € também uma
subarea do aprendizado de maquina. De acordo com Kelleher (2019) ela difere dos

métodos tradicionais, os quais muitas vezes exigem engenharia manual de
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caracteristicas relevantes, pois as as redes neurais profundas, utilizadas no
aprendizado profundo, podem extrair padrbes automaticamente a partir de grandes
volumes de dados, sendo particularmente eficientes em tarefas de classificacéo e
reconhecimento de imagens, como imagens meédicas, identificando padrdes sutis
que poderiam passar despercebidos por métodos tradicionais ou pelo olhar humano
(KELLEHER, 2019).

2.2.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA), conforme descrito por HAYKIN (2001),
sao sistemas computacionais, compostos por unidades chamadas neurdnios
artificiais, onde o manejo, processamento e interpretacdo de informagdes se dao
através da conexao e interagao entre um ou mais neurbnios artificiais, em uma
simplificacdo de o que acontece organicamente dentro de um cérebro humano — a
inspiracéo deste modelo.

Cada neur6nio artificial possui um estado de ativagdo que € propagado para
outros neurbénios por meio dos pesos sinapticos (HAYKIN, 2001). A Imagem 4
representa um neurdnio artificial e suas principais partes de funcionamento.

Imagem 4 - Neurénio Atrtificial
Bias
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Fonte: Haykin (2001)

Para determinar sua saida, cada entrada x passa por uma sinapse associada
a um neurbnio k, e é multiplicada pelo peso sinaptico w, que define a influéncia
dessa entrada na saida y (HAYKIN, 2001; OSORIO, 2000). Em seguida, as entradas
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ponderadas sdo somadas, e ao resultado € adicionado o valor do viés b, ajustando a
ativagdo do neurdnio (HAYKIN, 2001; OSORIO, 2000). Por fim, o valor resultante é
processado através de uma fungdo de ativagdo, que determina a saida final do
neurénio (HAYKIN, 2001; OSORIO, 2000).

Durante o treinamento, 0os pesos e os vieses sao ajustados de forma que a
rede aprenda padrdes e produza respostas precisas frente aos dados apresentados
(OSORIO, 2000).

Matematicamente, este modelo pode ser representado da seguinte forma:

m
U = Elwijj, ey = cp(Uk+bk) onde U, realiza a soma ponderada das

entradas, bk representa o viés, ¢ é a fungéo de ativacdo que gera a saida final Y, do

neurénio (HAYKIN, 2001).

Durante a construcdo de uma rede neural artificial, um deve atentar-se a
escolher uma fungdo de ativagdo adequada para o problema em que ela sera
aplicado, pois existem diversas fungdes, que levam a interpretacbes e saidas
diferentes, como a fungao linear, onde a aida cresce proporcionalmente a entrada,
sem limites, e um deve usa-la quando um deseja que a saida seja diretamente
proporcional a entrada, ou a fungdo binaria, que s6 possui dois valores de saida
possiveis, e deve ser usadas em sistemas de classificacdo binarios (RAUBER,
2005).

Para problemas de classificagdo multiclasse, a fungéo softmax € geralmente
recomendada, pois converte os valores de saida do modelo em probabilidades que
somam 1, permitindo identificar a classe correta para cada amostra (SATHYA, 2018).

%
e

Sua férmula é dada por: softmax(zi) =

Z

Zje /
Apesar de ser amplamente utilizada, alguns estudos recentes discutem
alternativas e questionam sua eficacia em certas situacdes (PEREYRA, 2020).
Um também deve atentar-se a estrutura de como os neurdnios da rede seréao
conectados, ja que as redes neurais artificiais podem variar em arquitetura, desde
redes de camada unica até redes profundas com multiplas camadas uni-direcionais

ou recorrentes, cada uma adequada a tipos especificos de problemas (HAYKIN,
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2001) a Imagem 4 ilustra algumas destas abordagens (HAYKIN, 2001; OSORIO,
2000).

Imagem 5 - Tipos de Arquitetura de Rede
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Fonte: Osério (2000)
Sao estas as redes ilustradas na Imagem 5: redes com trés camadas, que

possuem uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida,
permitindo modelar relagdes nao lineares basicas; redes com atalhos, que permitem
que sinais “pulem” uma ou mais camadas, evitando o desvanecimento do gradiente
de informacdes em estruturas de redes muito profundas; redes multicamadas, que
incluem uma ou mais camadas ocultas adicionais, aumentando sua capacidade de
capturar padroes complexos; redes recorrentes, utilizadas quando os dados tém
dependéncia temporal ou sequencial, pois reciclam informag¢des do estado anterior
para processar sequéncias; e redes de ordem superior, que incorporam interagdes
multiplicativas entre entradas ou neurdnios, possibilitando modelar relagcbes ainda

mais complexas e sutis nos dados.

2.2.3 Redes Neurais Convolucionais



32

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo um tipo especializado de RNA
projetado para processar dados com estrutura espacial, como imagens ou videos
(SILVA, 2018). De acordo com CHOLLET (2017), o aprendizado de padrdes nas
CNNs é hierarquico, onde a cada camada convolucional aumenta a complexibilidade
dos padrbes que se organizam até se tornarem uma forma consistente que pode ser
detectada em outras imagens futuramente, que é o que permite o aprendizado de

padrées complexos. A Imagem 6 representa o processo supracitado.

Imagem 6 - Hierarquia de detecgéo de padroes em CNNs

Fonte: Chollet (2017)

Ademais, as CNNs, de acordo com O’SHEA (2015), se diferenciam por utilizar
elementos como camadas convolucionais, camadas de “pooling” e camadas
totalmente conectadas.

A entrada consiste de uma matrizes de 3 dimensdes representando parte da
imagem que foi inserida, contendo dois fatores espaciais (x, y) e um fator de
profundidade — por exemplo: se € uma imagem colorida o fator de profundidade
sera 3, representando os 3 canais de cor RGB (CHOLLET, 2017).
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As camadas convolucionais utilizam filtros, também chamados de “kernels”
sao matrizes de peso, que deslizam pela matriz de entrada, com o parametro
“strides” determinando como sera esse deslocamento, gerando mapas de
caracteristicas que representam padrboes detectados (PEREIRA, 2025). A
convolugédo do nome CNN vem da multiplicagéo entre as matrizes de entrada com
os ‘kernels” (SILVA, 2018). A Imagem 7 demonstra como é feita a multiplicagdo de

matrizes entre a entrada e o filtro numa camada convolucional.

Imagem 7 - Processo de Convolugao
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Fonte: Rawat, Wang (2017)

As camadas de ‘pooling” diminuem a dimensionalidade desses mapas de
caracteristicas mantendo apenas as informacdes relevantes (RAWAT, 2017). Isto
pode ocorrer de duas maneiras: com “average pooling”, onde calcula—se a média
dos valores do setor analisado, ou com “max pooling”, onde seleciona-se apenas 0s
maiores valores de cada setor analisado (RAWAT, 2017). A Imagem 8 representa

visualmente ambas.
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Imagem 8 - Camada de Pooling
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Fonte: Rawat, Wang (2017)

As camadas totalmente conectadas tém uma disposi¢cao parecida com o que
vemos em outros tipos de rede neural, onde todos os neurbnios de uma camada
estdo conectados com todos os neurénios da camada seguinte; assim a informagao
que essa camada recebe como entrada € o resultado da intercalacdo das camadas
anteriores (O’'SHEA, 2015; SILVA, 2018).

A camada de saida tem o propédsito de classificar as imagens com base nas
caracteristicas e informacbes obtidas durante todo o processo realizado
anteriormente, onde entdo é aplicada a funcdo de ativacdo sobre os dados,
possibilitando a classificagdo da imagem; o numero de neurbnios em sua
composicao equivale ao numero de classes possiveis para as imagens de entrada
iniciais (PEREIRA, 2025).

A Imagem 9 ilustra a estrutura completa de uma CNN e das camadas
descritas anteriormente. Nota-se como: A imagem de € conectada a cada camada
convolucional, que utilizando “kernels”, geram os mapas de caracteristicas C1; em
seguida, as camadas de ‘pooling” diminuem as dimensdes dos mapas mantendo

apenas as informagdes mais relevantes, resultando no mapa C2; essas duas agdes
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se repetem intercalando entre camadas convolucionais e de pooling, resultando na
extragdo hierarquica de caracteristicas, e em Sx; que sdo é encaminhada para as
camadas totalmente conectadas N1; e entdo para a camada de saida N2, onde sera

passado pela fungéo de ativagdo, resultando na saida (CORPORAAL, 2011)

Imagem 9 - Exemplo de CNN
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Fonte: Adaptado de Corporaal (2011)

2.2.4 Modelos de Inteligéncia Artificial, Algoritmos de Treinamento de Modelos de IA,

e Aprendizado por Transferéncia

Modelos de Inteligéncia Artificial(lA) e algoritmos de treinamento sdo termos
que por vezes sado usados como sinbénimos, contudo, oficialmente representam
conceitos distintos (IBM, 2024b). Modelos de IA sdo programas de aprendizado de
maquina que foram treinados em uma cole¢cdo de dados tornando-os capazes de
reconhecer certos padroes e realizar decisbes sem intervengdo humana (IBM,
2024a). Ja os algoritmos de treinamento sdo conjuntos de instru¢gdes que realizam
este treinamento (IBM, 2024b). Em outras palavras, o modelo € a aplicagao pratica,
enquanto o algoritmo configura o modelo, auxiliando ou até realizando todo o
processo de treinamento (IBM, 2024b).

Este treinamento do modelo consiste em: 1) separacao dos dados utilizados
para o aprendizado em trés conjuntos: i. treino, que serdo usados para treinar o
modelo; ii. validacdo, usado para avaliar o desempenho do modelo durante o

treinamento, ajustes internos serdo realizados no modelo de acordo com estes
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resultados para dar seguimento aos proximos ciclos de treinamento; e iii. teste,
dados complementamente inéditos, n&o utilizados durante o treinamento, para
realizar um teste final e imparcial do aprendizado do modelo; 2) preparagdo dos
dados, ou seja, a organizagdo de informagbes, e ou a realizagdo de pré
processamentos como recortes, mudangas de cor, tratamentos, seja para o
tratamento dos dados em busca de melhores analises, ou para a aumentacédo da
quantidade de dados disponivel para o modelo; 3) o modelo é entdo treinado de
forma iterativa, cada iteragcdo denominada época, onde o modelo aprende com o0s
dados de treinamento, as previsées do modelo treinado sdo comparados com os
dados de validagao, os resultados sdo monitorados por meio de métricas como a
funcdo de perda e acuracia que indicam numericamente a capacidade do modelo, e
entdo procura-se ajustar os parametros internos do modelo para reduzir o erro entre
as previsdes e os resultados esperados na proxima iteracdo de acordo com estas
métricas, estas métricas que também podem proporcionar a visualizacido da
evolugdo ou regressao do modelo a cada época para o humano responsavel pelo
treinamento, que pode entado optar por utilizar o modelo treinado até apenas a época
com os melhores resultados, e ignorar épocas subsequentes onde houve um
decaimento do qualidade do modelo (IBM, 2024b).

Assim sendo, um unico algoritmo de treinamento pode treinar diversos
modelos, mas cada modelo pode finalizar o treinamento com resultados diferentes,
dependendo dos dados utilizados como entrada do algoritmo de treinamento (IBM,
2024Db).

Pode-se ainda ajustar um modelo ja treinado por meio da técnica conhecida
como aprendizado por transferéncia (transfer learning), onde utiliza-se um modelo
previamente treinado em uma base de dados ampla e diversificada, o que |he
proporciona um aprendizado genérico sobre diferentes padrdes (IBM, 2024b). Nesta
abordagem, esse modelo é refinado com dados especificos de um novo conjunto,
permitindo que ele aprenda caracteristicas particulares relacionadas a uma tarefa ou
dominio especifico, e, como o modelo ja possui conhecimento prévio adquirido do
banco de dados inicial, o novo treinamento pode ser realizado com um volume
menor de dados, menos épocas e tempo reduzido de processamento, possibilitando

uma especializacao eficiente para um problema especifico (IBM, 2024b).
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2.3 Tecnologias Relevantes na Medicina

O avango das tecnologias digitais traz consigo uma série de vantagens na
area da saude, permitindo novas formas de diagndstico, acompanhamento e
tratamento de pacientes, além de ampliar o alcance e a eficiéncia dos servigos
médicos (DO NASCIMENTO NETO et al, 2020).

Entre essas inovagbes, destacam-se a telemedicina, que viabiliza o
atendimento remoto e a inteligéncia artificial médica, que auxilia na analise de
grandes volumes de dados e na identificacdo de padrbes em exames e imagens
(HORSHAM et al., 2020).

2.3.1 Teledermatologia

Anteriormente a pandemia do coronavirus em 2020, a telemedicina ja era
aplicava em situagbes pontuais, contudo, as idiossincrasias forcadas sobre a
sociedade durante a pandemia foram precisas para que a telemedicina fosse
rapidamente adotada e testada em situagdes reais nas mais diversas areas, e pos
pandemia, os avangos se consolidaram (HORSHAM, et al. 2020).

Durante a mesma pandemia em 2020, Horsham C, et al. (2020) realizou um
estudo sobre a teledermatologia. Neste estudo, pacientes mandaram fotos para os
dermatologistas das clinicas e estabelecimentos de saude que frequentavam, e isso
ajudou na triagem, diminuindo os encaminhamentos presenciais em até 88%, o que
foi de grande utilidade no cenario em que encontravam-se na época. O estudo de
Horsham et al. (2020) conclui que a virtualizagdo do atendimento ajudou diversos

pacientes na identificagdo precoces de condi¢cdes alarmantes.

2.3.2 Inteligéncia Artificial na Medicina

No contexto da saude, pertinente para este projeto, a inteligéncia artificial

tem aplicagbes significativas, como na analise de imagens médicas (radiografias,

tomografias e fotos dermatoldgicas). Sistemas baseados em Inteligéncia
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Artificial(IA) podem analisar grandes volumes de dados clinicos e imagens médicas
de forma rapida, precisa e consistente, e sdo capazes de identificar padrées sutis
que muitas vezes passam despercebidos pelo olhar humano, permitindo
diagndsticos mais rapidos e precisos, aumentando a detecgao precoce patégenos,
otimizando o tempo de resposta e aumentando a efetividade dos tratamentos
reduzindo a incidéncia de erros humanos (COMISSAO EUROPEIA; DO
NASCIMENTO NETO et al, 2020; JABOUR, 2022).

Assim sendo, estes sistemas sao, em suma, ferramentas de apoio aos
profissionais de saude capazes de exceder limites humanos e de otimizar o
atendimento clinico e a tomada de decisdes, sem substitui-los (COMISSAO
EUROPEIA; GOOGLE CLOUD; JABOUR, 2022).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A revisao de trabalhos relacionados tem como objetivo apresentar pesquisas
e solugdes ja existentes, destacando as principais praticas, triunfos e lacunas que
servem de base para o desenvolvimento deste projeto. Com isso, busca-se
compreender as abordagens mais eficazes, suas limitagbes e potencial de
adaptacao para novos contextos.

Este capitulo aborda trés eixos principais: (i) estudos académicos sobre
modelos de Inteligéncia Artificial (IA) para a detecgdo de cancer de pele, (ii)
aplicagbes académicas com objetivos e ou técnicas semelhantes, e (iii) aplicagbes

comerciais com objetivos e ou técnicas semelhantes.

3.1 Estudos Académicos Sobre Modelos de IA para a Detecgdo de Cancer de

Pele

Existem diversos trabalhos académicos que abordam a eficiéncia do uso de
técnicas de inteligéncia artificial para a detecgdo de cancer de pele a partir de
imagens de lesdes cutaneas. A seguir, este projeto lista algumas destas pesquisas e

as principais técnicas utilizadas.

3.1.1 Comparacao entre ANN, CNN, KNN e GAN — Dildar et al. (2021)

No artigo ciéntifico de Dildar et al. (2021), foram comparadas redes neurais
comumente utilizadas para a analise de dados, no contexto da deteccao de cancer
de pele, sendo estas: Redes Neurais Atrtificiais (ANN), Redes Neurais
Convolucionais (CNN), Redes de Kohonen (KNN) e Redes Neurais Generativas
Adversarias (GANSs).

ANN é uma das formas mais usadas de rede neural, com uma camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas, e uma camada de saida (DILDAR, 2021).
KNN destaca-se por ser capaz de aprendizado n&o supervisionado, e por ser capaz
de reduzir entradas de multiplas dimensdes para um mapa bidimensional enquanto

preservam a topologia, permitindo que analises de objetos complexos e nao lineares
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possam ser realizadas em duas dimensdes (DILDAR, 2021; KOHONEN). GANs
operam em uma estrutura competitiva entre agentes, onde um gerador cria dados
falsos, enquanto o discriminador tenta distinguir o que € real ou falso (DILDAR,
2021; GOODFELLOW et al., 2014).

A conclusao da pesquisa foi que “CNNs fornecem melhores resultados do que
outros tipos de redes neurais ao classificar dados de imagem porque esta mais

intimamente relacionada a visdo computacional do que outras” (DILDAR, 2021).

3.1.2 Comparagao entre CNN, SVM e ANN — Vijayalakshmi et al. (2019)

No trabalho de Vijayalakshmi, et al. (2019), sdo comparadas trés abordagens
— ANN, SVM e CNN — para classificacdo de lesdes cutdneas a procura de sinais
de melanoma. Uma Maquina de Vetores de Suporte (SVM) é um modelo de
aprendizado de maquina que separa dados em classes por meio de um hiperplano,
e que classifica novos dados com base em qual lado do hiperplano eles caem
(VIJAYALAKSHMI, et al. 2019). O artigo enfatiza a necessidade de
pré-processamento ao destacar como o0s principais obstaculos para uma
classificagao precisa: (i) pelos, (ii) sombras e (ii) a baixa resolugéo. Vijayalakshmi, et
al. (2019), chega a conclusdao que, embora ANN e SVM tenham apresentado

resultados satisfatérios, a CNN obteve o melhor desempenho.

3.1.3 Pré-processamento com ESRGAN e CNNs Pré-Treinadas — Gouda et al.
(2022)

Gouda et al. (2022), é um projeto binario que utiliza o “dataset” SIC2018, e
que apresenta uma solucdo de pré-processamento que utiliza Enhanced
Super-Resolution Generative Adversarial Network (ESRGAN), uma variagdo de
GAN, sendo esta responsavel por aumentar a qualidade das imagens de baixa
resolugcao (GOUDA, et al. 2022; WANG, 2018). O projeto de Gouda et al. (2022)
também realiza testes de trés CNNs pré-treinadas, utilizando técnicas de ‘“transfer
learning” e “fine-tuning”, sendo elas: InceptionV3, ResNet50 e Inception ResNet.

além da CNN criada para o projeto. Os resultados apresentados por Gouda et al.
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(2022) indicam que a abordagem proposta pelos autores alcangou precisao superior
as demais estratégias testadas, que, entre os modelos pré-treinados avaliados, a
InceptionV3 apresentou desempenho superior, e que fine-tuning elevou a acuracia
em todos os modelos, com destaque novamente para a InceptionV3, sugerindo que
redes profundas tém maior probabilidade de adquirir caracteristicas relevantes

quando ajustadas em um conjunto de dados menor do que redes rasas.

3.1.4 Faster-RCNN e Segmentacao Fuzzy K — Nawaz et al. (2021)

No trabalho de Nawaz et al. (2021), é proposta a utilizagdo do framework
denominado Faster-RCNN, buscando aprimorar o método Fast-CNN, utilizando o
conceito de “regides propostas”. Este conceito de “regides propostas” acarreta na
imagem de entrada ser recortada em regides retangulares, que sao classificados e
processados pelo algoritmo, reduzindo a carga computacional e aumentando a
velocidade de analise (REN et al.,, 2015). Além disso, os autores integraram um
método de segmentacado Fuzzy K, que permite que diferentes regides pertengcam a
multiplos agrupamentos, melhorando a precisdo da segmentagédo. Os resultados
apresentados demonstraram uma melhora pequena, mas significativa, comparada

com outros métodos analisados (REN et al., 2015).

3.1.5 CNN desenvolvida do zero — Zhang et al. (2021)

Zhang et al. (2021) descreveram a construgéo e treinamento de uma Rede
Neural Convolucional(CNN) para detecgcdo de lesdes de pele, apresentando
detalhadamente as camadas da rede e seu funcionamento. O modelo alcangou

acuracia de 95%, demonstrando o alto potencial da técnica.

3.2 Diagnoéstico da RD por IA por Meio de Smartphone — Oliveira et al. (2024)

Publicado na Revista de Oftalmologia Brasileira em 2024, o objetivo deste

estudo foi o de desenvolver e testar uma estratégia de triagem da retinopatia

diabética (RD), usando imagens de fundoscopia obtidas com um dispositivo portatil e
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de baixo custo (smartphone acoplado a lente 20D), avaliando essas imagens com
algoritmos de Inteligéncia Atrtificial (IA) para identificar a presenca ou auséncia da
doenca. Foi realizado um estudo transversal, observacional, com pacientes
diabéticos que passaram por exame oftalmoldgico.

Neste estudo, uma lente 20D (lente oftalmica de diagndstico, geralmente
asférica, usada para a oftalmoscopia indireta, um exame que permite visualizar a
retina, o nervo 6ptico e os vasos sanguineos) foi acoplada a um smartphone através
de um adaptador criado pelos pesquisadores e impresso em 3D, de modo a capturar
imagens do fundo de olho (retinografia) durante midriase medicamentosa (a
dilatagao pupilar). A Imagem 10 foi retirada do artigo de Oliveira (2024), e ilustra o

modelo 3D do adaptador e o adaptador em uso com o smartphone.

Imagem 10 - Dispositivo Portatil para Imagens da Retina.

Fonte: OLIVEIRA (2024)

As imagens foram classificadas por um algoritmo de IA em modo binario:
presenca ou auséncia de retinopatia diabética, e foram usados diferentes métodos
de aprendizado de maquina (como Support Vector Machines, Random Forest, KNN,
Bayes, Multilayer Perceptron) combinados com extratores de caracteristicas e
arquiteturas de CNNS. A base de dados usada para treino foi criada por uma mistura
de um “dataset publico” (MESSIDOR) e imagens capturadas com o dispositivo
portatil. Foram avaliadas 97 imagens retinianas no total: 45 imagens consideradas
“normais” (sem RD) e 52 com RD.

Os modelos de IA obtiveram acuracia variando de cerca de 70 % até 100 %

na classificacdo binaria de presengca ou auséncia de retinopatia. As abordagens
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baseadas em redes neurais profundas e combinacdes com classificadores como
Random Forest ou SVM foram as que apresentaram os melhores resultados.

O estudo demonstrou que uma abordagem de triagem com dispositivo portatil
de baixo custo € viavel e apresenta eficacia satisfatoria para identificar pacientes
diabéticos com ou sem retinopatia diabética, especialmente em locais com
infraestrutura limitada. O uso desse método pode ajudar na detecgédo precoce de
lesbes retinianas, encaminhando pacientes que necessitam de atencao
especializada e possivelmente reduzindo a progressao para cegueira evitavel.

Os autores destacam limitagdes, como o tamanho pequeno da amostra, a
possivel dificuldade em imagem de pacientes com pupila pequena ou opacidades
(ex: cataratas) e o fato de o estudo estar restrito a um hospital. Eles sugerem que
versdes futuras do sistema podem evoluir para classificagdo multiclasses,
identificando niveis de gravidade da retinopatia, em vez de apenas

presenga/auséncia

3.3 FDA aprova 1° dispositivo portatil que ajuda a detectar o tumor (2024)

De acordo com a publicagdo de janeiro de 2024 do Instituto Oncoguia, a
agéncia regulatéria dos Estados Unidos, a Food and Drug Administration (FDA),
aprovou o primeiro dispositivo portatil com auxilio de algoritmo de IA para auxiliar na
detecgao de cancer de pele.

Esse dispositivo é capaz de identificar lesbes de cancer de pele de trés
tipos: melanoma, carcinoma basocelular e carcinoma espinocelular, contudo, devem
ser usadas apenas em lesdes que ja foram identificadas como suspeitas, € ndo para
diagndstico.

O aparelho, quando encostado na pele, emite luz e capta os comprimentos de
onda refletidos pelas estruturas celulares abaixo da pele, que sdo analisados pelo
para estimar se ha indicativo de cancer. Os resultados sdo categorizados como:
“Investigar mais” indicando a necessidade de uma avaliagdo mais completa, ou
“Monitorar” indicando que n&do ha urgéncia imediata no encaminhamento do paciente

O fabricante informa que, em estudo, o dispositivo alcangou 96% positivos

verdadeiros e 97% de negativos verdadeiros.
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A FDA exige que a empresa realize testes adicionais de validagao clinica

pos-comercializagao, inclusive em populagdes demograficas diversas.

3.4 Implicagées para o Projeto

Os estudos apresentados de modelos baseados em Inteligéncia Artificial(IA)
para classificagdo evidenciam a predomindncia das Redes Neurais
Convolucionais(CNNs) como abordagem mais eficiente para a classificagao
automatica de lesdes cutaneas relacionadas a cancer, e a possibilidade de esperar
resultados acima de 95%, além do énfase na importancia de técnicas avancadas de
pré-processamento gragas a grande possibilidade de artefatos em imagens
dermatolégicas para garantir tais resultados. O projeto ira atentar-se a utilizar
modelos com énfase nas caracteristicas supracitadas.

A pesquisa de projetos académicos de aplicagbes similares como o
“‘Diagnostico da Retinopatia Diabética por Inteligéncia Artificial por Meio de
Smartphone” por Oliveira et al. de 2024, demonstra que a triagem inicial por
ferramentas de baixo custo, especialmente frente a falta de profissionais, pode vir
resultar em diagnosticos mais precoces.

E a pesquisa de aplicagdes comerciais demonstra que aplicativos similares ja
estdo em circulagéo, e enquanto ndo implementados na integra, sao referéncias de
metodologia, solugdes e casos de uso.

No caso de ambos os tipos de aplicagdes, eles demonstram, seja com 0 uso
da luz do smartphone, ou do adaptador impresso em 3D, que o uso do smartphone

nao precisa ser limitado a apenas a camera do hardware disponivel.

3.5 Métricas de Avaliagao

Durante o treinamento de um modelo de inteligéncia artificial, uma parte
importante € a avaliacdo de desempenho, e para que ela possa ser feita de forma
mensuravel, existem métricas e graficos gerados ao final da etapa de treinamento

que podem situar o programador no cenario atual de seus resultados, indicando se
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devem ser feitos mais ajustes nas configuragdes do modelo, ou se ele atingiu um
resultado satisfatorio.

Neste projeto o grupo utilizou essas métricas durante os testes de algoritmos,
para definir qual deles seria a melhor escolha, e entender como se comportavam
nas situagcdes propostas. Algumas das métricas consideradas, que serao detalhadas
de forma sucinta nos paragrafos seguintes, foram: fungdo de perda, matriz de
confusao, acuracia, precisao, recall, entre outras.

A funcao de perda mede o quéo distantes as previsdes do modelo estdo dos
rétulos verdadeiros, penaliza mais severamente previsdes incorretas que se afastam
muito dos rétulos verdadeiros (ATWANY, 2022).

A matriz de confusdo faz uma comparagao entre os rétulos verdadeiros e os
rotulos previstos pelo modelo. Nesta representacdo € usada uma logica que se
baseia em: falsos negativos (falhar em reconhecer uma lesdo cancerosa), falsos
positivos (identificar falsamente uma lesdo como cancer), verdadeiros negativos
(acusar corretamente que em certa imagem n&o ha lesdo cancerosa), e verdadeiros
positivos (classificar corretamente como cancer uma imagem em que ha de fato uma
lesdo cancerosa) e ter um bom controle disso é de extrema importancia em
aplicagbes de saude (POWERS, 2020).

A acuracia € a precisao de acertos do modelo, isto indica, quantas imagens o
modelo classificou corretamente em relagdo ao total (Classificagéo: preciséo, recall,
precisao e métricas relacionadas, 2024).

Precisao, por exemplo, mede quantos dos casos previstos como positivos
realmente eram positivos (POWERS, 2020).

Recall mede quantos casos positivos reais o modelo conseguiu encontrar
entre todos os disponiveis, ou seja, mede se 0 modelo conseguiu identificar todas as
lesbes cancerosas presentes na imagem (POWERS, 2020).

A métrica de recall € uma das mais importantes para o desempenho deste
projeto, pois em situagdes onde ha risco a saude humana, deve-se ter certeza de
que o algoritmo sera capaz de identificar todas as lesbes malignas presentes na
imagem, pois em casos como este € muito menos prejudicial que o modelo

apresente um falso positivo (indicar que a lesdo tem altas chances de ser cancer,



46

mas nao ser) do que um falso negativo (0 modelo apontar que aquela lesdo é

benigna, e na verdade aquilo ser cancer).



47

4 METODOLOGIA

Este capitulo tem como objetivo definir e descrever todos os métodos
utilizados na elaboragcdo deste trabalho com o objetivo de documentar o

desenvolvimento e orientar a reprodutibilidade da pesquisa.

4.1 BACK-END

Para o back end, primeiro serédo estipuladas as funcionalidades necessarias
para atender os requisitos do projeto, definindo as funcionalidades essenciais, como
processamento de imagens, geracao de relatérios e persisténcia de dados.

Em seguida, serdo conduzidas pesquisas para a escolha de frameworks e
bibliotecas, garantindo a utilizacdo de ferramentas adequadas para a construcéo da
aplicagao, processamento de imagens e integracdo com inteligéncia artificial.

Apo6s a definicdo destas ferramentas, iniciar-se-a a criacdo da aplicacéao,
procurando atender todas as funcionalidades.

Para controle de versdao e documentagdo do codigo, sera criado um
repositério no GitHub, permitindo a gestdo de alteragées e a colaboragao eficiente
durante o desenvolvimento.

Sera entdo criada a integragdo do modelo através de um modelo teste para
entender como conectar a aplicagdo ao modelo.

Para disponibilizar os resultados aos usuarios, sera entdo criado um endpoint
na Interface de Programacdo de Aplicacbes (API), responsavel por receber as
requisi¢cdes e disparar o processamento.

Por fim, o projeto sera disponibilizado na nuvem através do upload no Render,
possibilitando o acesso remoto a aplicagao, e serao realizados testes para verificar o
correto funcionamento de todas as funcionalidades, assegurando que a aplicagao
atenda aos requisitos definidos.

Quando o processo de treinamento e teste do modelo estiver pronto, ele sera
integrado ao projeto.

E novos testes serao realizados.
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4.2 FRONT-END

Primeiro, definida a estrutura de diretérios e arquivos, buscando seguir uma
I6gica na estruturacdo dos arquivos e documentos, que n&o perdesse sentido
conforme implementacao de novas telas e funcionalidades, desde a estrutura inicial
mantida do projeto, com os arquivos de configuragdo e arquivo principal, até o
diretério (tabs), contendo todas as telas em que o usuario pode ter acesso quando
logado, e (auth), telas de autenticagcao para login e cadastro de usuario no sistema.

Para manter o conjunto organizacional em coeréncia, também foi criado uma
pasta hooks, onde estdo salvos todos os webhooks, juntamente com requisigdes de
APls pré-padronizadas, mantendo uniformidade e assim buscando criar uma
aplicacdo escalavel e com baixa redundancia, também favorecendo nos processos
de manutencao dos codigos.

Um arquivo muito importante, que foi configurado apds a codificagao inicial
para que se iniciasse o processo de integracao de interface visual com o servidor, se
trata do app.json, pois dentro dele foram configuradas todas as propriedades da
aplicacdo, como seu nome, versao, orientagcdo exibida na tela, icone, entre outros
mais.

Complementando a documentagdo de requisi¢des, também foi utilizado o
framework storybook, para que em cada componente presente na interface da
aplicacao pudessem ser feitos testes, implementacdes e atualizagdes de maneira
isolada, sem perder a uniformidade e harmonia presente no codigo, evitando assim

comprometimento com a identidade visual desenvolvida na aplicacao.

4.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

O uso da Inteligéncia Artificial(IA) neste projeto dar-se-a a partir do uso de
um modelo de Rede Neural Convolucional(CNN), treinado em imagens médicas,
capacitando-o a detectar sinais de cancer em imagens de lesdes cutaneas
capturadas por cameras de dispositivos méveis.

Assim sendo, a metodologia da IA neste projeto engloba o processo de

pesquisa, analise, teste, adaptacao e integragcado, de modelos capazes de identificar
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lesdes cutdneas malignas e benignas, a partir de imagens capturadas por cameras
de dispositivos moveis, ja disponiveis publicamente, integrando o com melhores
resultados ao projeto, uma vez que o desenvolvimento de um modelo de |A capaz
de realizar a classificacao supramencionada vai além do escopo deste trabalho; e,
de acordo com a literatura pesquisada, modelos de IA capazes de realizar a tarefa
mencionada, com acuracia, ja foram desenvolvidos.

Os passos que tomados serao os seguintes:

4.3.1 Algoritmos de Treinamento de Modelo de IA

Inicialmente, serdo pesquisados em sites como “Kaggle”, “Hugging Face”,
“‘Roboflow” e “GitHub”, por Algoritmos de Treinamento para Modelos de Inteligéncia
Artificial (IA) capazes de classificar lesdes cutdneas como cancerigenas ou nao.

Algoritmos sem permissao para reprodug¢ao académica serao descartados.

Em seguida, os Algoritmos de Treinamento serdo tabulados em tabelas
contendo informagdées como: confirmacdo de qualidade por terceiros, resultados
documentados, qualidade da documentacdo, data de publicagao, classificacao
binaria ou multiclasse, banco de dados utilizado, e autor. Os itens anteriores foram
descritos em ordem de importancia.

Em seguida, os trés Algoritmos de Treinamento com maior potencial de
atender as necessidades do projeto, de acordo com as informacdes tabuladas, serao
escolhidos.

Havera entdo tentativas de reproduzir os resultados de treinamento de
Modelos de IA documentados por estes trés algoritmos de treinamento com maior
potencial. Caso os resultados sejam similares e satisfatérios, dar-se-a progresso ao
projeto, caso contrario, uma nova colecdo de algoritmos de treinamento sera
testada, até o escopo de tempo do projeto ser exaurido, ou ndo sobrar mais opgdes

de modelos disponiveis para teste.

4.3.2 Algoritmo de Manuseio de Dados
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Sera entdo desenvolvido um Algoritmo de Manuseio de Dados, responsavel
pela preparagdo e organizagéo das informagdes utilizadas nos testes dos Algoritmos
de Treinamento.

Esta etapa possui grande influéncia na eficiéncia dos experimentos, pois o
algoritmo tem como fungao principal selecionar e separar conjuntos de dados com
caracteristicas especificas a partir de um banco de dados original.

Sem esse mecanismo, cada novo teste exigiria a organizagado e separagao
manual dos dados conforme as necessidades do experimento, tornando o processo
mais demorado e propenso a erros. Com a implementagcdo do Algoritmo de
Manuseio de Dados, essa preparagcdo sera automatizada, a partir de entradas
fornecidas pelo usuario, como numero total de imagens, numero de imagens por
classe ou porcentagem de divisdo, além da divisdo automatica de conjuntos de
treino, validacao e teste. Assim, o sistema podera gerar automaticamente uma nova
colecao de dados personalizada para cada teste.

O algoritmo devera ainda seguir boas praticas de manipulagdo de dados,
como: 1) estratificagdo, garantindo que a propor¢ao das classes da base original
seja mantida nas subdivisdes (treino, validacéo e teste); 2) eficiéncia no manuseio,
priorizando abordagens leves, como a criagao de arquivos de referéncia (listas de
identificadores) em vez de mover fisicamente as imagens; e 3) padronizagao entre
bancos de dados, permitindo a integracdo de diferentes fontes que possuam
meétodos distintos de rotulagao.

Este sistema possibilitara a criacdo rapida e eficiente de multiplos
subconjuntos de dados, favorecendo a realizagdo de diversos testes e combinacgdes

experimentais ao longo do projeto.

4.3.3 Algoritmos de Teste de Previsdo em Lote

Em seguida, para cada modelo de sucesso, serdo desenvolvidos Algoritmos
de Teste de Previsdo em Lote.
Esses algoritmos representardo o funcionamento do codigo responsavel por

utilizar o modelo treinado dentro da aplicagdo, simulando todo o processo ao qual
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uma imagem enviada pelo usuario sera submetida até a geracao da previséao final do
modelo.

Para fins experimentais, o formato desses algoritmos sera adaptado para
testes em lote com validagdo: em vez de receber apenas uma imagem, como
ocorrera na aplicagao final e utilizar o modelo, o algoritmo de teste utilizara o
modelo, recebera o modelo um conjunto de imagens e um arquivo contendo os
diagndsticos oficiais de cada imagem, fornecidos por profissionais.

O algoritmo executara o mesmo fluxo de pré-processamento e
encaminhamento de imagem que sera utilizado na aplicagdo real, processando
todas as imagens, submetendo-as ao modelo, obtendo as previsdes
correspondentes e, em seguida, ira comparar estas previsdes com os diagnosticos
oficiais.

Dessa forma, sera possivel realizar um teste final representando o uso real do
modelo dentro da aplicacdo, avaliando sua performance em um ambiente de
execucao semelhante ao sistema final.

Existe a necessidade de desenvolver um algoritmo de teste especifico para
cada modelo treinado, pois é fundamental utilizar o mesmo processo de
pré-processamento de imagens aplicado durante o treinamento as imagens inéditas
a serem analisadas. Essa correspondéncia garante que as condi¢gdes sob as quais o
modelo realizara previsdes sejam compativeis com aquelas em que ele aprendeu,

preservando a coeréncia e a validade dos resultados obtidos.

4.3.4 Algoritmo de Previsao

Em seguida, o Algoritmo de Teste do modelo de IA com melhores resultados
sera adaptado como um Algoritmo de Previsdo.

O Algoritmo de Previsdo sera usado para o back end da aplicagao, e sera
responsavel por conter o modelo treinado, receber a imagem a ser analisada,
submeté-la aos tratamentos necessarios, submeté-la a analise do modelo, e
devolver a previsdo do modelo sobre aquela imagem junto do nivel de confianga do

modelo sobre este resultado.
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4.4 INTEGRAGAO

Ap6s a conclusdo do desenvolvimento dos trés elementos principais do
projeto, back end, front end e Inteligéncia Artificial (IA), utilizar-se-a a biblioteca
axios, que torna mais pratica e consistente toda a parte abrangente em relagao a
requisicoes http e https para o servidor, garantindo assim com que novamente, a
aplicagdo se mantenha consistente e sem divergéncias demasiadamente
discrepantes.

Durante essa etapa serdo configuradas todas as rotas e endpoints que
deveriam ser integrados via Interface de Programacgao de Aplicagbes (API), para
realizar requisicbes de GET, POST, PUT e DELETE para o servidor. Juntamente
com essa etapa de desenvolvimento, também sera utilizado o framework swagger,
para que seja possivel manter uma documentagao clara e objetiva em relagdo as

rotas, endpoints e descricdo detalhada sobre cada uma.

4.5 TESTES
Existem trés fases de teste neste projeto.
4.5.1 Testes de Replicacao

Esta secdo de testes € realizada durante as tentativas de replicagcdo dos
algoritmos de treinamento disponiveis na internet, esperando-se obter resultados
finais similares aos documentados. Os testes de replicagcdo serdo simples, ja que
grande parte dos algoritmos disponiveis possuem, ao fim de seus algoritmos, os
codigos que produzem os resultados com as métricas usadas em sua
documentacgéo. Caso o algoritmo ndo possua esta etapa ao fim do seu treinamento,
algoritmos capazes de criar visualizagdes graficas de métricas como perda e

acuracia ao longo do treinamento, serao criados.

4.5.2 Testes com Algoritmos de Teste de Previsdao em Lote
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Os modelos treinados a partir de algoritmos de treino reproduzidos com
sucesso serdo avaliados por meio dos Algoritmos de Teste de Previsdo em Lote,
com o objetivo de verificar sua performance em conjunto com o Algoritmo de
Previsdo, reproduzindo, o mais fielmente possivel, o funcionamento do modelo
dentro do sistema final.

Para garantir uma avaliagao realista, o banco de dados utilizado nestes testes
sera completamente diferente daquele empregado no processo de treinamento do
modelo.

A métrica principal de avaliagdo sera a comparacdo entre as previsdes
geradas pelo modelo e os diagndsticos oficiais das mesmas imagens, realizados por
profissionais especializados. Espera-se que a proporgdo de previsdes corretas
mantenha-se proxima a acuracia obtida durante o treinamento, podendo ocorrer uma

leve queda natural em funcéo das diferengas entre os conjuntos de dados.

4.5.3 Testes da Aplicacéo

Os testes da aplicacdo devem consistir em comprovar sua capacidade
operacional, mediante os requisitos funcionais e nao-funcionais prospectados
durante o levantamento de requisitos, com o objetivo de avaliar as métricas de
desempenho, usabilidade e confiabilidade do sistema.

Inicialmente serdo conduzidos testes das funcionalidades propostas,
abrangendo todo o conjunto técnico da parte de negdcios e integracdo e
funcionamento, tanto da aplicacao cliente quanto do servidor.

Testes de precisdo também serdo realizados, baseando-se nas métricas de
resultados falsos negativos e positivos, possibilitando assim uma verificagédo de
acuracia com base no contexto em que foram realizados em questéo.

Por fim, serdo realizados testes de usabilidade com um dos integrantes do
grupo, a fim de detectar possiveis bugs e incoeréncias, com foco em obter uma
aplicacado em fase de producdo consistente e que fornegca boa experiéncia ao

usuario, atendendo seus objetivos.
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4.6 FERRAMENTAS

Para o desenvolvimento deste projeto, foi utilizado um conjunto de linguagens
de programacédo, frameworks, ferramentas de desenvolvimento e servigos em

nuvem que possibilitaram a constru¢ao, seguranca e disponibilizagao da aplicagao.

4.6.1 Linguagens de Programacgao

Python — linguagem de programagdo open source, muito utilizada em
segmentos como |As, infraestrutura de rede e desenvolvimento web, permitindo a
integracdo com diversas bibliotecas e linguagens de programacgao (PYTHON, 2025).
Foi escolhida devido ao seu maior ecossistema em relagéo a visdo computacional e
inteligéncia artificial,

Kotlin — linguagem multiplataforma que pode ser utilizada em conjunto com
Java e JavaScript, facilitando a criagdo de softwares para diferentes ambientes.
(KOTLIN, 2025).

Java - Linguagem consolidada desde 1995, bastante utilizada no
desenvolvimento de aplicativos desktop e mobile (JAVA, 2025).

React-Native — Foi escolhida por se tratar de um desenvolvimento com foco
primario em dispositivos Android, porém com intengao de possibilitar a utilizacdo da

aplicagao para usuarios de sistemas operacionais 10s.

4.6.2 Segurancga e Criptografia

Quando tratamos da seguranga de um sistema, os principais conceitos
trabalhados sao: confiabilidade (envolvendo disponibilidade de informagéo,
capacidade de informagdo e outros pontos), confidencialidade (as informacdes
devem ser acessadas apenas pelas pessoas autorizadas) e integridade (alteragdes
no sistemas em si s6 podem ser realizadas mediante autorizacao, fazendo com que
cada alteracao seja identificavel e recuperavel) (TANENBAUM, 2007). Assim sendo,
para assegurar, principalmente, a confidencialidade das informagdes dentro do

aplicativo, pois dentro de um projeto como este, que lida com dados sensiveis e
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pessoais, a seguranga € um aspecto importante de se considerar, foi utilizado o
AES-256 — Algoritmo de criptografia com chave de 256 bits, garantindo alto nivel de
seguranga e tornando a descriptografia praticamente inviavel sem a chave correta
(KANANDA, 2022).

4.6.3 Ambientes e Ferramentas de Desenvolvimento

No projeto, foram utilizadas diferentes ferramentas que possibilitaram sua
implementagdo. Como Ambiente de Desenvolvimento Integrado (IDE) para
codificacdo e desenvolvimento, foi utilizado o Visual Studio Code, pois além de se
tratar de uma IDE ja consolidada, possui suporte a multiplas linguagens, além de
também possibilitar a instalacdo de extensdes, possibilitando uma maior eficiéncia
qguanto ao uso de snippets e outras funcionalidades que tornam o desenvolvimento
mais agil e organizado.

Para também ser possivel realizar todo o controle e gerenciamento de
versionamento da aplicacéao, foi utilizado o GitHub, plataforma publica que possibilita
a colaboragao dos desenvolvedores podendo realizar commits, até um local seguro
em nuvem para manter um sistema de backup de todos os arquivos.

Ja se tratando diretamente da parte de projeto da Interface do Usuario (Ul) e
Experiéncia do Usuario (UX) da aplicagéo, foi utilizado o figma, pois além de ser
uma plataforma em que também é possivel realizar a criagdo dos protétipos das
telas de maneira conjunta e simultanea, possibilita a obtencdo da estilizagdo dos
componentes em formato Folha de Estilos em Cascatas (CSS), que também pode
ser reaproveitada no desenvolvimento da aplicagao.

Para os testes de algoritmos e modelos de treinamento, foi utilizada a
plataforma Google Colab, pois também se trata de uma ferramenta gratuita, que
permite ao desenvolvedor, criar, executar e compartilhar Jupyter Notebooks
diretamente no navegador, se estendendo a possibilidade de acesso opcional a
unidade de processamento grafico (GPU) e Unidade de Processamento de tensor

(TPU) para um processamento mais rapido e robusto.
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4.6.4 Frameworks e Bibliotecas

Na construgcdo da parte de servidor da aplicagao, foi optado a utilizagdo do
framework na linguagem “python” FastAPIl, pois além de possuir uma alta
performance, também possibilita 0 desenvolvimento de Interfaces de Programacao
de Aplicagbes (APls) baseado em notagdes de tipo (FASTAPI, 2025).

Para que também fosse possivel disponibilizar uma aplicagdo multiplataforma,
optou-se por utilizar o framework react-native, além de também utilizar componentes
nativos do sistema operacional, € possuir recursos como por exemplo o Hot Reload,
que permite visualizar qualquer tipo de alteragdo da pagina em tempo real.

Para realizar a comunicagao entre a interface visual da aplicagdo com o
servidor, foi utilizado o framework Axios, desenvolvido com o propésito de tornar
mais eficiente requisigdes “http” e “https”, possibilitando que a Interface do Usuario
(Ul) envie a requisi¢ao e receba resposta de maneira eficiente.

Para gerar uma visdo dindmica de diagramas diretamente da aplicacgéo,
também foi utilizado o mermaid, o qual realiza a geragao desses diagramas em um
arquivo markdown, possibilitando uma visdo mais objetiva da aplicagao de fato.

Complementarmente a isso, a lib storybook foi utilizada para realizar testes e
documentar os componentes da aplicacdo de forma isolada, criando uma facilidade

relacionada a manutencdo de uma identidade visual padronizada e consistente.

4.6.5 Servicos em Nuvem e Infraestrutura

Foram utilizadas plataformas de servicos em nuvem neste projeto, com o
intuito de diminuir a carga de processamento e armazenamento sobre o dispositivo
movel, onde o aplicativo esta instalado. Com isso foram designadas as seguintes
ferramentas.

Render.com — Plataforma que fornece estrutura para hospedagem da
aplicagao, monitoramento de trafego e acesso ao banco de dados (RENDER, 2025)

Cloudflare R2 — Servigo de Sistema de Nomes de Dominio(DNS), Rede de
Entrega de Conteudo (CDN) e protecdo de Camada de Soquetes Seguros (SSL),
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permitindo o funcionamento da aplicagdo de forma segura na nuvem
(CLOUDFLARE, 2025)

4.6.6 Inteligéncia Artificial

Gemini Al — Ferramenta de Inteligéncia Artificial (I1A) utilizada na criagao de
imagens e ilustragdes originais para a aplicagéo, evitando problemas com direitos
autorais (GOOGLE, 2025).

4.6.7 Algoritmo de Treinamento de Modelo de 1A

O algoritmo selecionado para a implementacao deste projeto esta disponivel
na plataforma Kaggle sob o nome de “Skin Cancer’, desenvolvido por Abdallah
Wagih Ibrahim e publicado em 2023.

Foi escolhido pois apresentou os melhores resultados de reprodugéo.

E um algoritmo de classificacdo binaria, ou seja, o resultado apresentado por
ele é dividido em duas classes, sendo estas, benigno (para lesbes e marcas
identificadas como sendo de uma categoria que nao apresenta cancer) e malignas
(para lesbes que apresentam as caracteristicas indicadoras de possivel cancer).

O algoritmo é feito em linguagem de programacdo Python, e utiliza as
seguintes bibliotecas e ferramentas: Tensorflow, uma biblioteca utilizada para
Machine Learning, segundo o site da propria biblioteca (TENSORFLOW, 2025);
modulos padrdo do Python (os, time, shutil, pathlib e itertools) (GLOSSARY,
PYTHON, 2025); Numpy, ideal para computacao cientifica em Python (NUMPY,
2025); Pandas, usada frequentemente para analise de dados (PANDAS,2025); e
também o Seaborn, que cria graficos estatisticos, e pode ser interligada facilmente
ao pandas (Waskom, M. L., 2021), entre outros.

Primeiramente, no cbdigo, sdo importadas todas as bibliotecas e ferramentas
necessarias para o funcionamento dele. Apds isso, inicia-se a etapa de preparagao
dos arquivos. Essa etapa comeca definindo o endereco da pasta onde estdo os
dados a serem usados no treinamento, e cria listas para armazenar a localizagéo de

cada imagem e sua devida classificacdo (rétulo de maligno ou benigno). Depois,
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coloca as informacdes dessas listas em um data frame para que os dados fiquem
estruturados e o processamento deles seja mais eficiente.

A etapa seguinte é a de pré processamento de dados, onde sao definidas
informagdes como tamanho de batch e dimensdes das imagens analisadas (altura,
largura e numero de canais de cores), assim como sao feitas as conexdes
necessarias com o “dataframe” e a divisdo dos conjuntos de imagens para
treinamento e teste, para que eles sejam utilizados nos proximos passos.

A partir disso, com as imagens ja com as dimensdes e rotulos corretos, inicia
a parte de criagdo do modelo de analise em si. Neste algoritmo foi utilizada a técnica
de transfer learning, que tem como base um modelo ja treinado anteriormente (a fim
de utilizar os pesos ja refinados que vém com ele) e que esta sendo adaptado para
os requisitos das analises deste projeto. O modelo relacionado ao transfer learning
aqui é o EfficientNetB0, e a partir dele sdo adicionadas camadas especificas e novas
configuragdes considerando as intengdes deste projeto.

O modelo é entdo treinado, e ao terminar, o cédigo gera graficos de avaliagéo
de desempenho e faz previsdes sobre o conjunto de teste. Ao fim deste processo,
sdo gerados graficos e reportes para a avaliagdo de performance do modelo, com
métricas como: loss, acuracia e o grafico de matriz de confusdo. Neste ponto os
programadores podem entender se as configuragdes de treinamento estdo boas ou
se devem ser ajustadas, com base nos graficos e resultados deles. A Imagem 11

mostra um exemplo de resultados advindos desta etapa.

Imagem 11 - Exemplo de Resultados do Algoritmo de Treinamento

precision recall f1-score support

benign B.94 B.89 8.92 368
malignant 8.88 B.94 8.91 38
accuracy 8.91 6668
macro awvg 8.91 8.91 8.91 6668

weighted avg 8.91 8.91 8.91 6668



59

Fonte: Wagih (2023)

Uma vez satisfeito com o desempenho do modelo, o programador pode
salva-lo como um arquivo e utiliza-lo para fazer novas inferéncias com outras fontes

de dados e conectar este modelo a outros projetos ou partes do sistema.

4 .6.8 EfficientNetBO

EfficientNet caracteriza uma “familia” de modelos, variando de B0 até B7, com
cada modelo possuindo particularidades e casos de uso mais adequados, devido
principalmente a diferenga nos ajustes dos parametros de profundidade, largura e
resolugdo no modelo (ALl et al, 2025). Por exemplo, para que a entrada possa ser
uma imagem com maior resolugdo, os outros parametros (profundidade e largura)
devem ser aumentados proporcionalmente, sendo esta uma das caracteristicas
principais desse tipo de modelo (ALl et al, 2025). A EfficientNet-BO ¢é a base para
as outras versoes presentes nesta familia, e apresenta um certo equilibrio entre seu
desempenho e complexidade (ALI et al, 2025).

Pode-se citar que a EfficientNet-BO tem como componentes
importantes em sua estrutura diversos médulos MBConv (Mobile Inverted Bottleneck
Convolution). Estes modulos funcionam da seguinte forma: ao receber uma entrada
de imagem nova, o modulo realiza uma convolugédo 1x1 e aumenta o numero de
canais daquela imagem (cada canal aqui representando um tipo de caracteristica
diferente a ser identificada) apods isso, é feita uma convolugao depthwise (na qual
sdo aplicados filtros sobre os varios canais simultaneamente) que torna o modelo
mais eficiente; entdo, depois da convolugao, volta-se ao numero original de canais
daquela imagem, durante uma ultima convolugdo 1x1, assim seguindo para as
proximas etapas até o output desejado (CHING et al, 2024; HOANG et al, 2021).

4.6.9 - Bases de Dados

Neste projeto, durante as tentativas de replicagdo de algoritmos de

treinamento de modelos de Inteligéncia Artificial (IA), foram utilizados diversos
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bancos de dados publicos para o treinamento dos modelos, buscando empregar as
mesmas bases mencionadas nas publicagdes originais de cada projeto, a fim de
reproduzir os resultados documentados.

Contudo, Entretanto, para o modelo que apresentou os melhores resultados,
foram utilizadas duas bases de dados principais: 1) uma modificacdo do
ISIC-Archive, utilizada no treinamento do modelo selecionado para este projeto, pois
foi o banco de dados utilizado pelo algoritmo“Skin Cancer” supracitado; e 2) o
PAD-UFES-20, utilizado durante a fase de testes com o algoritmo de previsdo, com
o objetivo de avaliar o desempenho do modelo ja treinado frente a imagens inéditas
dentro do sistema, o PAD-UFES-20 foi escolhido por conter fotografias de les6es
cutaneas capturadas com cameras de smartphones, o que a torna especialmente

adequada ao contexto de uso proposto pela aplicacio.

4.6.9.1 - Base de Dados para o Treinamento do Modelo de Inteligéncia Artificial(lA):
Skin Cancer: Malignant VS. Benign

O dataset “Skin Cancer: Malignant vs. Benign” esta disponivel na plataforma
Kaggle, publicado por Claudio Fanconi em 2019.

Este dataset consiste em 1800 imagens de dimensao 224x224 advindas do
repositério ISIC-Archive (The International Skin Imaging Collaboration), que
disponibiliza conteudos dermatolégicos voltados a pesquisa e inovagao na area.

E um dataset balanceado, contendo duas classes similarmente populares,
sendo uma com amostras de imagens de marcas cutaneas benignas, e a outra com
amostras de imagens de cancer de pele (maligno). A Imagem 12 apresenta

exemplos de uma amostra de cada classe.
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Imagem 12 - Exemplo Benigno e Maligno da Base de Dados Skin Cancer

Benigno Maligno

Fonte: Adaptado de Fanconi (2019)

Ja a Imagem 13 ilustra uma amostra aleatéria da mesma base de dados

Imagem 13 - Amostra Generalizada da Base de Dados Skin Cancer

Fonte: WAGIH (2023)

4.6.9.2 - Base de Dados para o Testes com Algoritmos de Teste de Previséo em
Lote: PAD-UFES-20

O dataset PAD-UFES-20 foi desenvolvido na Universidade Federal do Espirito
Santo (UFES, 2020) pelo Programa de Assisténcia Dermatoldgica e Cirurgica (PAD),
e € composto por 2298 imagens capturadas por cameras de celular e um arquivo de
metadados com informacgdes sobre os 1373 pacientes que colaboraram com a coleta

das imagens.
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As imagens sdo separadas em seis classes, onde trés delas apresentam
amostras de lesGes de cancer de pele: Carcinoma Basocelular (BCC), Carcinoma
Espinocelular (SCC) e Melanoma (MEL); dois representam doengas de pele néo
cancerigenas: Nevos (NEV) e Queratose Seborreica (SEK); e uma ndo cancerigena,
mas que pode vir a ser em certas circunstancias: Ceratose Actinica (ACK), A
Imagem 14 apresenta um exemplo de imagens presentes neste dataset e suas
categorias.

Imagem 14 - Exemplo Dataset PAD-UFES-20

P e e |
e o Tk ST
; ';,g:?_; e

(a) BCC (b) SCC

(d) MEL (e) NEV (f) SEK

Fonte: Pacheco (2020)

Sobre o arquivo de metadados dos pacientes, ele € um “Comma-Separated
Values”, ou CSV, que possui diversas caracteristicas registradas sobre o caso de
cada paciente, sendo estes: o diagnéstico comprovado sobre aquela leséo, detalhes
sobre habitos (se ha o consumo de cigarros ou alcool, neste caso), um breve
histérico de nacionalidade familiar, idade, género, historico de cancer na familia,
entre outros fatores que podem ser uteis para analise e identificacdo de padrbes
para estudo, ou até mesmo como parametros para alguma aplicagao tecnologica.

Em resumo, este dataset tem a proposta de ampliar os horizontes de
pesquisa sobre cancer de pele e incentivar o desenvolvimento de ferramentas que
consigam detectar essas lesdes a partir de imagens captadas por celulares,

tomando uma abordagem diferente de outros datasets que disponibilizam apenas
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imagens profissionais feitas em ambientes médicos e controlados, segundo Pacheco
(2020).
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5 IMPLEMENTAGAO DO PROJETO

Os testes neste projeto serao divididos em trés categorias: (i) testes durante
do treinamento do modelo, onde procura-se recriar os resultados finais do
treinamento; (ii) testes do sistema de Inteligéncia Artificial (IA), onde sera testado o
sistema de inteligéncia artificial como um todo dentro do sistema da aplicagao; e (iii)

teste da aplicacdo, onde a aplicagdo em si e suas fungdes serao testadas.

As métricas de avaliagdo serdo, para (i) e (ii) métricas de avaliagdo de IA,
como loss, acuracia, F1, neste projeto em especial, dando especial atengéo ao recall
e aos falsos negativos; e para o (iii) as métricas se baseiam nos requisitos funcionais

e nao funcionais descritos no projeto.

5.1 PROJETO

Um sistema € composto por diversos componentes em relacionamento, e por
isso, antes de iniciar o desenvolvimento, um deve elaborar, baseando-se nas
ferramentas disponiveis e objetivos do projeto, definicoes e ilustragbes de como todo

o sistema ira funcionar, do macro, para o micro.
5.1.1 Analise de Requisitos

A definigdo dos requisitos funcionais e nao funcionais € um dos segmentos
mais importantes durante o projeto de um sistema, pois ela delimita, de forma clara e
qualitativa, as caracteristicas do sistema e como estas caracteristicas devem
funcionar.

5.1.1.1 Requisitos Funcionais

Segundo Paula (2000), os requisitos funcionais sdo aqueles que determinam

o funcionamento do sistema a partir de certa agao do usuario.
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Assim sendo, a Tabela 3 foi elaborada para ilustrar os requisitos funcionais

deste projeto.

Tabela 3 - Requisitos Funcionais

Requisitos Funcionais

ID Descrigao

O aplicativo deve ser capaz de acessar a camera do dispositivo moével e
guiar o usuario a capturar uma imagem da lesdo de pele por meio de uma
interface que oriente o processo, ou, alternativamente, o sistema deve
RF01 | primeiramente apresentar uma tela que descreva o tipo de imagem a ser
retirada, ser capaz de acessar o sistema de arquivos do dispositivo
movel, e guiar o usuario através da selegcao de uma imagem previamente
retirada.

A imagem capturada ou selecionada deve ser processada por um modelo
RF02 | de Inteligéncia Artificial devidamente treinado para oferecer ao menos
95% de acuracia nos resultados.

Com base na anadlise realizada, o sistema deve gerar um relatério
contendo o resultado. Tanto em casos analisados como altas chances de
cancer, como em casos analisados como chance baixa de cancer, o
relatério deve anexar recomendacbdes e informacdes educativas que
incentivem a procura de diagndstico profissional e com foco na
conscientizacdo sobre o assunto.

RFO03

O aplicativo deve entdo apresentar as informacdes deste relatorio de
RF04 |forma sucinta e de facil entendimento, visualizagdo e consumo mesmo
para os publicos mais leigos, evitando paredes de texto.

Fonte: Préprio Autor (2025)

5.1.1.2 Requisitos Ndo Funcionais

Ainda sob a dtica de Paula (2000), os requisitos nédo funcionais descrevem
outros aspectos do sistema, que melhoram o funcionamento dele ou aumentam a
qualidade da experiéncia do usuario, mas que nao sao tao cruciais para a aceitagao
como os requisitos funcionais. A tabela 4 apresenta os requisitos ndo funcionais

deste projeto.

Tabela 4 - Requisitos Nao Funcionais

(Continua)

Relagao de Requisitos Nao Funcionais

ID Descrigao

RNF01 | O aplicativo deve ser programado para funcionar em aparelhos Android.
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(Conclusao)

ID Descrigao

RNF02 | O algoritmo de inteligéncia artificial deve ser implementado em Python.

RNF03 | O back-end deve ser desenvolvido utilizando Python.

O aplicativo deve ser otimizado para alto desempenho, priorizando
RNF04 | agilidade na analise das imagens, onde deve-se realizar a analise,
geracao de relatorio e entrega de relatorio em até 5 sequndos.

O aplicativo deve funcionar de forma estavel, sem travamentos e manter
as meétricas supracitadas mesmo em dispositivos de hardware menos
potentes nas maos do povo brasileiro em 2025, garantindo acessibilidade

RNF05 (Por exemplo, langados a partir de 2018, com Android 8.0 ou superior, e
que possuam no minimo 2 GB de memodria RAM, estando conectados a
internet).

A interface deve ser intuitiva, simples e facil de usar, para que mesmo

RNFO06 usuarios sem experiéncia prévia consigam completar o fluxo de: acesso a

aplicagdo, envio e analise de imagem, e leitura do relatério sem
instrucoes adicionais ou interrupcoes.

O relatério deve ser apresentado de modo sucinto, com destaque aos
RNFO07 | pontos de interesse e evitando paredes de texto, de modo que a leitura
do relatério ndo deve levar mais do que 1 minuto.

O aplicativo ndo deve desincentivar aqueles que planejavam procurar

RNFO08 . . . . ~ .
ajuda médica, e deve incentivar aqueles que nao planejavam.

O tratamento de dados dos usuarios deve estar de acordo com a LGPD
(Lei Geral de Protegdo de Dados) e diretrizes éticas da area da saude,
garantindo anonimizagdo de dados sensiveis e solicitando consentimento
explicito antes da coleta de qualquer informacgao pessoal.

RNF9

Todos os dados armazenados devem estar criptografados utilizando, no
minimo, o padrao AES-256. A comunicacao entre cliente e servidor deve
ocorrer via HTTPS com certificados atualizados, e o sistema deve ter
autenticacdo segura para acesso a dados sensiveis.

RNF10

Fonte: Préprio Autor (2025)

5.1.2 Diagrama de Caso de Uso

Outro planejamento de extrema importancia pois dita todo o processo de
projeto e desenvolvimento € o de casos de onde. De acordo com Paula (2000), os
casos de uso fazem uma descricdo dos requisitos funcionais de uma forma visual e
estruturada em fluxos, com as agdes que poderdo ser realizadas dentro da
aplicagdo. A Imagem 15 mostra a representacédo visual dos casos de uso deste

projeto.
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Imagem 15 - Diagrama de Casos de Uso

App de deteccao de cancer de pele
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Acessar histdrico de analises
——
o ecdnclude?? =TT -
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Fonte: Préprio Autor, 2025

A Tabela 5 representa o primeiro caso de uso, constando os passos para

fazer um cadastro na aplicacao.

Tabela 5 - Caso de uso 1

(Continua)

UCO01 - Cadastro na Aplicacao

Criar uma conta no aplicativo para que o usuario possa
Objetivos avangar para a pagina principal da aplicagéo e utilizar suas

funcoes.
Requisitos Possuir o aplicativo instalado e estar conectado a Internet
Atores Usuario
Pré-condigoées O usuario em questao ndo pode possuir cadastro ainda.
Frequéncia de Este caso so sera utilizado quando o usuario criar uma conta.
uso

A partir do cadastro, podera acessar as outras telas do

Pés-Condigées | aplicativo e utilizar os recursos oferecidos
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(Conclusao)

UCO01 - Cadastro na Aplicagao

Fluxo Principal

1) Acesso ao aplicativo

2) Clicar na opgao de cadastro na primeira tela do
aplicativo

3) Preencher os campos necessarios e completar as
etapas de cadastro.

Fluxo Alternativo

Este caso de uso possui fluxo unico.

Fluxo Excecgao

1) Usuario ja possui cadastro
2) Usuario é informado de que ja possui uma conta e é
instruido a fazer login

Validagao

Nao ha validacdes neste caso.

Fonte: Préprio Autor

A Tabela 6, o segundo caso de uso, apresenta o fluxo de analise de fotos feita

dentro da aplicagao.

Tabela 6 - Caso de uso 2

(Continua)

UCO02 - Analisar uma foto

Carregar ou tirar uma foto para que ela passe pela analise da

Objetivos A

aplicagao e retorne os resultados.
Requisitos Possuir uma conta no aplicativo e acesso a Internet.
Atores Usuario

Pré-condigées

O usuario deve ter feito o cadastro no aplicativo e permitir o
uso da camera de seu dispositivo.

Frequéncia de
uso

Este caso se aplica a todas as vezes em que O usuario
buscar fazer uma nova analise de imagens pelo aplicativo,
podendo ser um numero ilimitado de vezes.

Pés-Condigoes

A analise retornara um relatério, que pode ser acessado a
qualquer momento conforme a descricdo do proximo caso de
uso.
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(Conclusao)

UCO02 - Analisar uma foto

4) Na pagina inicial, o usuario deve fazer login em sua
conta.

5) Selecionar a opgao de Analise no menu.

Fluxo Principal 6) Escolher entre carregar uma foto da galeria ou tirar
uma nova foto

7) Apdés a analise, clicar em “Ver Relatério Completo”
para acessar os resultados

Neste caso, a uUnica parte em que ha uma decisdo a ser
tomada pelo usuério € a de carregar uma foto da galeria ou
tirar uma nova, porém ambos os caminhos tém o mesmo fim
e resultado, entdo podemos considerar como um unico fluxo.

Fluxo Alternativo

Fluxo Excegao Nao ha um fluxo de excecédo para este caso

Validagao Nao ha validagdes neste caso.

Fonte: Préprio Autor (2025)

A Tabela 7, por fim, representa o terceiro caso de uso, e mostra o processo

para baixar relatorios anteriores pelo aplicativo.

Tabela 7 - Caso de uso 3

(Continua)

UCO03 - Baixar Relatorios Anteriores

Acessar o histérico de relatorios gerados pelo aplicativo em

Objetivos ) o
J uma determinada conta, e baixa-los.
. . O usuario deve ter uma conta no aplicativo, acesso a Internet
Requisitos . . )
e analises feitas previamente.
Atores Usuario
Pré-condigoes O usuario deve ter uma conta no aplicativo.

Este caso se aplica a quantas vezes o usuario desejar
consultar seus relatérios passados, sem limite de quantidade

Frequéncia de
de vezes.

uso
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(Conclusao)

UCO03 - Baixar Relatorios Anteriores

Pés-Condigoes

O wusudrio tera um arquivo baixado em seu dispositivo
contendo o relatorio escolhido.

Fluxo Principal

1) O usuario deve fazer login em sua conta
2) Selecionar a opgao “Histérico” no menu
3) Clicar no botédo “Baixar como PDF”

Fluxo Alternativo

O relatorio pode ser obtido automaticamente a partir de uma
nova analise. Para isso, deve-se seguir o fluxo do caso de
uso anterior.

Fluxo Excegao

Nao ha um fluxo de excecédo para este caso.

Validagao

A aplicagdo verifica se ha relatorios relacionados aquele
usuario no banco de dados.

Fonte: Préprio Autor (2025)

5.1.3 Diagrama de Arquitetura

Com as defini¢des claras de necessidades de funcionalidades desenvolvidas

anteriormente com a elaboragao dos requisitos, e dos casos de uso, pode-se iniciar

o projeto dos componentes necessarios para o sistema, e como eles irdo se

relacionar.
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Imagem 16 - Diagrama de Arquitetura do Projeto

2 Usuério

Interagéo com o aplicativo

B Aplicativo Mobile

React-Native

Sincronizacao On-line

Envio de dados e imagens via J Painel Web - Monitoramento Clinico
requisicbes HTTPS

*

- Atualizacdo e replicacéo de
Consulta e gestéo de dados

l / dados

& API REST
Servidor (Python / FastAPI)

' N

@ Autenticac3o local 4 Processamento de Imagens
SQLite Cloudflare Workers

!

@ Armazenamento Cloud
AWS S3

Fonte: Préprio Autor (2025)

A Imagem 16, sdo os Diagramas de Arquitetura, representam como o0s
elementos macro do sistema interagem entre si. Nela, a aplicagdo envia mensagens
para o servidor, que processa essa mensagem e possivelmente recorre ao banco de
dados para obter as informacbes necessarias para a resposta. Isso acontece
quando o usuario interage com o aplicativo e realiza agdes dentro dele, como fazer
cadastro e login, solicitar relatérios, entre outros processos que serao explicados em

préximos topicos.

5.1.4 Diagrama Entidade Relacionamento
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O diagrama entidade relacionamento que aparece na Imagem 17 exemplifica

como as entidades presentes no sistema se relacionam entre si, simulando

estruturas utilizadas em SGBDs (Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados).

Imagem 17 - Diagrama Entidade Relacionamento

] analise
analise_id INT

v

» historico_id INT
data_analise DATETIME
\_url VARGHAR(255)

fidade FLOAT
acuracia FLOAT

tipo_cancer VARCHAR(50)

) usuario_informacao ¥
¥ usuario_id INT

t informacao_id INT

data_acesso DATETIME

—

] usuario

favorito TINYINT(1)

] notificacao

v

nome VARGHAR(100)

email VARCHAR({100)
senha_hash VARCHAR(255)
avatar_ui VARGHAR(255)

notificacoes_ativas TINYINT(1)
>

+ |
] historico_analises ¥
historico_id INT

] informacao_educativa v
informacac_id INT
titulo VARGHAR(100)
conteudo TEXT
tipo ENUM(...)
data_publicacao DATE
autor VARCHAR(100)

"] modelo_ia
medelo_id INT
versao VARCHAR(50)
data_treinamento DATE

acuracia_media FLOAT

ccaminho_modelo VARCHAR(255)
em_uso TINYINT(1)
>

» usuario_id INT

] configuracao_usuario v
configuracac_id INT

» usuario_id INT
tema VARCHAR(20)
idioma VARCHAR(10)

frequencia_notficacoes INT

Fonte: Préprio Autor (2025)

5.1.4 Diagrama de Classes

Como o desenvolvimento desta aplicacdo foi feito com programacéao
estruturada, e esse paradigma nao permite a existéncia de classes, o diagrama que
aparece na Imagem 18 é uma representagcao gerada pela ferramenta Mermaid que
mostra como diferentes partes do codigo se conectam. Ou seja, funciona como uma
“simulacdo” do que aconteceria com a representacédo das classes de uma aplicagao

orientada a objetos, por exemplo.
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Imagem 18 - Diagrama de Classes

FastAPIApp

-app: FastAPI
-model: TensorFlowModel

-class_names: List[str]
-max_size: int
-extensions_allowed: List[str]
-input_size: int

+read_image(request: Request, file: UploadFile) : : Dict |

usa usa
TensorFlowModel TensorElowModel PDFGenerator
-model: tf.saved_model _s3: boto3.client -pdf: FPDF
-bucket_name: str i :
g . - - +save_predictions_to_pdf(predictions: List[Dict],
+predict(image: np.ndarray) : : Dict : - N =IO - -
+put_object(bucket: str, key: str, body: bytes, content_type: str, content_disposition: image_bytes: ByteslO) : : ByteslO
str) : : None

+generate_presigned_url(method: str, params: Dict, expires_in: int) : : str

usa ImageProcessor usa

-input_size:int

+preprocess_image(image: Image) : : np.ndarray
+annotate_image(image: np.ndarray, predictions: List[Dicr]) :

ByteslO

\ )
Fonte: Préprio Autor (2025)

5.2 BACKEND

A aplicagdo foi desenvolvida em Python, utilizando do framework FastAPI
para a criacdo da Interface de Programacao de Aplicagdes (APl), o framework
TensorFlow para o desenvolvimento de uma rede neural, o servico Render para a
hospedagem da aplicagdo online e o servicos de armazenamento R2 para a
persisténcia das informagdes determinadas necessarias durante o desenvolvimento.

Na fungdo principal (main.py) sao utilizadas as bibliotecas: Pillow para a
manipulagdo de imagens, numpy para a manipulacédo de vetores, IO para a
manipulacdo de bytes, Yaml para a leitura de arquivos deste tipo e datetime para a
geragao de timestamps.

A aplicacdo recebe uma requisicdo POST de um usuario e entdo realiza
processos de verificagdo de tamanho e extensao, seguindo para uma conversao a

um vetor e posterior analise pela rede neural.
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A imagem é salva em um banco de dados ndo relacional utilizando a fungéo
database.py, que realiza uma conexao com sistema R2, fornecido pela Cloudflare.

A geracdo de um relatdrio é realizada pela fungédo pdfSaving.py que escreve
um arquivo contendo a imagem ja analisada com a predigédo utilizando as classes
definidas no arquivo .yaml

Apds o processamento do relatério e da imagem, bem como a persisténcia de
ambos no banco de dados, € gerado um link de download para que o usuario possa
ter o arquivo para uso.

Junto com as fungdes Python ha um arquivo .docker para que outros
integrantes possam utilizar dos mesmos pacotes utilizados no desenvolvimento.
Também ha um arquivo de texto definido como “requirements com as bibliotecas
utilizadas na criagcdo desta aplicagdo que serve tanto como um guia para outros
desenvolvedores como um comando a aplicacdo de hospedagem que indica quais
bibliotecas devem ser instaladas.

A Interface de Programacéao de Aplicagdes (API) ja construida € executada no
servico de hospedagem Render. Este servigo |€ diretamente do repositério presente
no GitHub e executa o cédigo ali inserido, também fazendo o download através do
gerenciador de pacotes PIP das bibliotecas mencionadas na pasta requirements. O
servico também armazena as chaves e variaveis de conexao com o banco de dados,
garantindo sua segurancga e sua separagao do ambiente em produgao.

Apo6s a execugdo com sucesso do cddigo, os endpoints sao acessiveis e

abertos para os usuarios utilizarem da aplicacao.

5.3 FRONT END

Para a construgéo das telas presentes na aplicagao, foi utilizada a tecnologia
framework react-native, uma biblioteca de JavaScript/TypeScript, escolhida por
possuir compatibilidade tanto com dispositivos android quanto I0S, além das suas
linguagens core serem amplamente conhecidas e versateis, possibilitando uma
escalabilidade e manutengao de cddigo mais agil e consistente; também possui um
grande ecossistema de bibliotecas e uma comunidade ativa, o que facilita o

processo de integracao de Interfaces de Programacao de Aplicagdes (API’'s), por
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exemplo, juntamente com a possibilidade de criagédo e reutilizagdo de componentes
visuais, Hot Reload, que permite a atualizagcdo da pagina sem a necessidade de
recarrega-la, possibilitando maior agilidade e facilidade ao realizar testes e ajustes
rapidos na interface logica da aplicagéo.

Para a criagao de interfaces e toda a parte de identidade visual, seguindo
conceitos dos conteudos aprendidos em aula para proporcionar uma boa integragao
de Experiéncia do Usuario/lnterface do Usuario (UX/Ul) na implementagdo do
projeto, foi utilizada a ferramenta Figma, desde a criacdo do design individual de
cada tela até mesmo a paleta de cores completa da aplicacdo, gerando uma
identidade visual coerente de maneira com que se mantivesse simples e fluida,
priorizando sempre a facil utilizagao e entendimento do usuario.

Em relagdo a estrutura do cédigo e arquitetura da aplicagdo, foram
desenvolvidos alguns arquivos README responsaveis por documentar todo o
processo de desenvolvimento de maneira detalhada, disponiveis na plataforma
Github, detalhando todo o processo passo-a-passo desde a criagdo do projeto, até a
parte de integracdo entre cliente-servidor, e como se aplicam alguns conceitos
importantes da area de ciéncia da computagdao, como por exemplo componentes
presentes nas disciplinas de engenharia de software e qualidade de software,
visando sempre manter uma boa manutengao e estruturagdo do projeto, juntamente
com um facil entendimento.

Na parte de criagdo de imagens, foi usada a ferramenta Gemini Al para gerar
imagens ilustrativas presentes dentro da aplicagédo, como por exemplo no tutorial de
como enviar uma boa foto para a analise.

Juntamente com as ferramentas anteriores, foi utilizado o Mermaid, para
acompanhar e visualizar de maneira grafica e concreta toda a diagramacgéo,
estrutura de classes/objetos/ arquitetura geral e fluxograma do projeto, atualizados
em tempo real.

Para complementar a documentagéo, foi usado o framework storybook, de
maneira a documentar todos os componentes presentes na aplicagao, permitindo
que fosse possivel trabalhar no desenvolvimento, testando e documentando todos

0s componentes e suas respectivas variagdes/alteragcdes de maneira isolada.
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Por fim, o Swagger API também foi utilizado, para documentar
detalhadamente toda a parte de Interface de Programacao de Aplicagdes (API), suas
rotas com seus respectivos endpoints, juntamente com uma descricdo detalhada
sobre o funcionamento correto de cada uma, e como os parametros da requisicao

devem ser montados para seu envio.

5.3.1 Funcionamento e Interfaces

Levando em conta todos os conceitos abordados e o planejamento
apresentado até agora, esta se¢ao tem o objetivo de explicar em detalhes todas as

telas presentes no aplicativo juntamente com suas funcionalidades.

Imagem 19 - Tela de Login

Bem-vindo de volta

Entre na sua conta para continuar o

monitoramento da sua pele

M
& ®

Esqueceu sua senha?

MNao tem uma conta? Cadastre-se

Fonte: Préprio Autor (2025)
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A Imagem 19 mostra a primeira tela encontrada ao iniciar o aplicativo. Nela é
possivel entrar em sua conta através de e-mail e senha, assim como selecionar a
opgao de recuperagao de senha, ou criar uma nova conta (que redireciona o usuario

para a tela da Imagem 20).

Imagem 20 - Tela de Cadastro

Crie sua conta

Comece a monitorar sua saude da pele hoje
mesmo

=
B
B
= ®

Concordo com os Termos de Servigo e
Politicas de Privacidade

Criar conta

Ja tem uma conta? Entre

Fonte: Préprio Autor (2025)

A Imagem 20 apresenta a tela de cadastro de uma nova conta, com os
campos que devem ser preenchidos. Também apresenta uma marcagao para que o

usuario possa ler e aceitar os Termos de Servico e Politicas e Privacidade.
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Imagem 21 - Tela de Carregamento

O

Criando conta...

Fonte: Préprio Autor (2025)

A Imagem 21 € a tela de carregamento usada enquanto as conexdes e
processos da aplicagdo séo realizados (conexdao com servidor e banco de dados,

validagao da conta, entre outros) antes de levar o usuario até a tela principal.
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Imagem 22 - Tela Principal

Analises este més Resultados normais
1
Ola! Anélises Recentes Ver todas

Como esta sua pele hoje?

Norma

Braco direito
© 2024-01-15

Nova Anadlise

Tire uma foto e receba uma analise

instantanea A Rosto

Requer atengao
2024-01-10

B O @ ’jf:?a\’swg: Norma
12 95%

Dicas de Saude

Anadlises Recentes Ver todas

Normal

Brago direito
@ ¢

2024-01-15

Prote¢ao Solar Diaria

A Rosto A Ao U as nublados. A
2024-01-10 ra
® Pernas o
Inicio Analise Historico  Configur Inicio Analise Histérico  Configur...

Fonte: Préprio Autor (2025)

A Imagem 22 mostra a tela principal do aplicativo, apresentando um menu
principal na parte inferior, com as opgbes de fazer uma nova analise, ir para o
histérico ou ir para a tela de configuragdes. Fora este menu, ha um botéo logo no
topo com a opgao de realizar uma nova analise. Abaixo deste botdo, existem
algumas informagdes sobre a atividade da conta, com dados de quantas analises
foram feitas naquele més, e a porcentagem de resultados analisados que foram
categorizados com chances pequenas de apresentarem cancer. Apds isso, sdo
mostradas quais foram as analises recentes (essa sessao ficaria vazia em contas
novas) e uma parte dedicada a exibicdo de conteudos educativos sobre o tema de

cancer de pele.
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Imagem 23 - Tela de Configuragdes

Configuragoes

Joao Silva

o >
m joao.silva@email.com
Conta
o Perfil do usuario N
o} Editar informagbes pessoais
n Notificactes .
N Lembretes e alertas
& Modo escuro
Alterar aparéncia do app
Dados e Privacidade
¢ Exportar dados
= s oo ; >
Baixar historico de analises
0 Privacidade N
Inicio Anadlise Histérico  Configur...

Fonte: Préprio Autor (2025)

A Imagem 23 representa a tela de configuragbes, possivel de ser acessada
pelo menu, na qual o usuario pode acessar e alterar suas informagdes pessoais,
ativar ou desativar notificagdes, alterar o tema, exportar seu historico de analises, e

acessar o controle de privacidade.



81

Imagem 24 - Tela de Histérico

Historico de Analises

Acompanhe todas as suas analises anteriores

o 3 1

Toial de Resuliados
analises normais

B Janeiro De 2024

@ 14 de janeiro de 2024 = 14:30 b
@ Braco direito

Mormal

Confianca: 95%

Pinta pac
regulares, coloragao uniforma

A 09 de janeiro de 2024 + 09:15 5

@ Rosto - regido da bochecha

Requer atengdo

Confianga: 78%

Mancha com bordas irrequlares,

reComenda-se acompannama...

@ 04 de janeiro de 2024 « 16:45 >
® Perna esquerda

®@ ® O =

Inicio Andlise Histérico  Configur...

Fonte: Préprio Autor (2025)

A Imagem 24 mostra a tela de historico de analises, possivel de ser acessada
através do menu, na qual pode-se conferir informagdes como: total de analises
feitas, estatisticas dos resultados, e secdes que redirecionam o usuario para a tela

de detalhes do relatério daquela analise.
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Imagem 25 - Tela de Detalhes do Relatério

(13:55] 1355 =
Descricdo
& Detalhes do Relatdrio & - N O o ; 2, bordas regula ;

Anélise ABCDE

0 Normal
Confianga: 95%

Assimetria Baixo risco

) 14 de janeiro de 2024 as 14:30 Bordas Bordas regulares ente

® Braco direito

© Brago direi an
Cor Coloragao uniforme

jista an ente
Imagem Analisada Diimetro 3mm
Evolicao semaiteracoes recentps Detalhes Técnicos
ps Algoritmo: CNN Deep Le
Descrigcao
Tempo de processamento: 2.3 segundos
Pinta pequena, bordas regulares, coloragao ID do relatério:
iniforme
Recomendagoes &, Baixar como PDF

@ F 0: 1920x1080 O

e Cor J r
Analise ABCDE ® Use protetor solar diariamente I, Este relatério é apenas informativo e ndo substitu
e Monitor Jalquer mudanca n consulta médica profissional. Em caso de duvidas,
st o T procure um dermatologista.
Assimetria Baixo risco e Consulte um dermatologista anualmente

Fonte: Préprio Autor (2025)

A Imagem 25 retrata a tela de detalhes do relatério, que pode ser acessada
apoés a finalizagdo de uma nova analise, ou por meio da tela de histérico. Nela, é
possivel ver o resultado da analise com o percentual de risco de apresentar uma
lesdo maligna, assim como a imagem que foi analisada, a analise ABCDE (que
considera aspectos de assimetria, bordas irregulares ou com indicativos suspeitos,
coloracdo da lesdo, didametro e tempo de evolugao dela), descricdo do que foi
detectado, algumas recomendagdes de atitudes preventivas, e por ultimo uma breve
descricdo dos detalhes técnicos da analise (como qual o algoritmo usado, o tempo
de processamento, e o ID daquele relatério) junto ao botdo que permite baixar o

relatério.
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Imagem 26 - Download do Relatério

Download PDF

O relatdrio sera baixado em

Sucesso

Relatdrio baixado com sucesso!

formato PDF

Fonte: Préprio Autor (2025)

A Imagem 26 mostra a tela que aparece ao clicar no botdo para baixar o
relatorio, mostrando uma janela de confirmagéo e outra de sucesso caso o processo

tenha sido finalizado sem problemas.
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Imagem 27 - Tela de Instrugbes para Foto

Foco e Resolugao

Toque na tela para focar na lesdo. Use a

|n5truq6e$ de Como tirar Posicionamento Correto configuragao de alta resolugao na camera.
e Posicione a lesdao exatamente no centro do Evite zoom digital; aproxime-se fisicamente se
uma boa fOtO pal’a anallse quadro. Mantenha o telefone a cerca de 10-15 necessario para manter a qualidade

cm de distancia para capturar detalhes sem
distorgado. Certifique-se de que a area ao redor
esteja visivel para contexto.

Siga estas orientagdes para obter imagens
claras e precisas para analise

LW

Estabilidade

Mantenha o telefone estavel com ambas as

maos ou apoie em uma superficie. Respire

lluminagao Adequada Foco e Resolugio

Use luz natural ou uma fonte de luz brilhante e

uniforme. Evite sombras diretas ou luzes fortes
que possam distorcer as cores da pele.

Posicione-se perto de uma janela durante o dia

calmamente e evite movimentos ao capturar a
Toque na tela para focar na lesdo. Use a foto para prevenir borres
configuragdo de alta resolugdo na camera.
Evite zoom digital; aproxime-se fisicamente se
necessario para manter a qualidade

para melhores resultados.
Continuar para Analise

m 1. Lembre-se: Fotos de qualidade melhoram a
precisdo da andlise de IA.

@ ©® ©C ® @ © © ®© @ © © =

Inicio Andlise Histérico  Configur... Inicio Andlise Histérico  Configur... Inicio Andlise Histérico  Configur...

Fonte: Préprio Autor (2025)

A Imagem 27 mostra a tela que aparece ao clicar na opg¢ao de “Analise” no
menu, e mostra instru¢des para a captura de fotos para a analise, abordando
aspectos como: iluminagdo, posicionamento adequado, foco e resolucéo,

estabilidade da camera e um bot&o para dar inicio ao processo de analise.
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Imagem 28 - Tela de Aviso para Procurar Opinides Profissionais

Aviso Importante

Este aplicativo nao substitui a
analise de um especialista. Se vocé
suspeitar de algo, procure um
médico o mais breve possivel.

Fonte: Préprio Autor (2025)

A Imagem 28 é o aviso que aparece quando o usuario clica no botao
“Continuar para Analise” da tela anterior, e reforga a importancia de procurar ajuda

profissional, pontuando que este aplicativo ndo substitui uma consulta médica.
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Imagem 29 - Tela de Upload de Imagens

caplurar Imagem existente

Analise de Pele

Tire uma foto clara da area que deseja analisar

Por que escolher nossa analise?

Anadlise Instantanea

é Resultados em segundos usando IA
@ @ avancada
Tirar Foto Galeria
Use a camera para F‘i coiha uma = :
caplurar imagem existente Detecqao Premsa

O Algoritmos treinados com milhares
de imagens

Por que escolher nossa anadlise?

Historico Completo

~ ~ Acompanhe a evolugao ao longo do
Analise Instantanea @ bbb g
tempo
é Resultados em segundos usando |A
avancgada
Detecgdo Precisa ® Saiba mais sobre prevengao do E
. ; cancer de pele
O Algoritmos treinados com milhares
de imagens
1 Esta analise é apenas informativa e ndo
Historico Completo substitui consulta médica profissional.
@ Acompanhe a evolug¢do ao longo do
tempo
Inicio Andlise Histérico  Configur... Inicio Andlise Histérico  Configur...

Fonte: Préprio Autor (2025)

A Imagem 29 representa a tela de upload de imagens para analise. Nela
estdo presentes as opg¢des de usar a camera para capturar uma nova imagem, ou
carregar uma foto da galeria. Em sequéncia, aparecem alguns tépicos de detalhes
da aplicagdo e um ponto de redirecionamento para uma se¢do com conteudos

informativos sobre cancer de pele.
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Imagem 30 - Tela de Opgdes de Captura/envio de Imagem

°

Analise de Pele

Tire uma foto clara da area que deseja analisar

Analisar Imagem

Tirar Nova Foto

@ © o =

Inicio Andlise Historico  Configur...

Fonte: Préprio Autor (2025)

A Imagem 30 retrata a tela que da ao usuario a opgéo de enviar para analise

a foto que ele tirou no passo anterior, ou voltar a camera para tirar outra.
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Imagem 31 - Tela de Captura de Imagem

ol ? --

Cancelar Posicione alesdo no centro Virar

Mantenha a cdmera estavel e bem iluminada

Inicio Andlise Histérico  Configur..

Fonte: Préprio Autor (2025)

A Imagem 31 é o que aparece ao escolher a opg¢ao de tirar uma nova foto,

acessando a camera do celular.
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Imagem 32 - Tela Carregamento Analise

Analise de Pele

Tire uma foto clara da area que deseja analisar

O

Analisando imagem...

10 m

®@ © o =

Inicio Analise Histdrico  Configur...

Fonte: Préprio Autor (2025)

A Imagem 32 mostra a tela de carregamento que aparece enquanto a analise
esta sendo feita, e mostra o progresso e a porcentagem completa até o momento.

Quando o carregamento acaba, passa-se para a proxima tela.
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Imagem 33 - Tela de Resultados

O Resultado Normal

Confianca: 92%

Lesdo com bordas regulares, coloragao
uniforme e sem sinais de malignidade.

Possivel Alternativa: Requer
Atencéao
Probabilidade: 8%

Possibilidade minima de irregularidade

detectada. Monitoramento recomendado.

Ver Relatério Completo -

Nova Analise

©@ © o =

Inicio Andlise Histérico  Configur...

Fonte: Préprio Autor (2025)

Por fim, ha a tela de resultados, com uma descricdo breve do que foi

descoberto durante a analise, representado na Imagem 33.

5.4 INTEGRAGAO BACK-FRONT

A comunicagdo entre as camadas front e back foi feita por meio de
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requisicbes HTTP, juntamente com Axios, uma biblioteca escolhida para gerenciar
essas requisi¢cdes no frontend, substituindo o uso do fetch nativo, oferecendo mais

recursos e facilidade de uso.

5.5 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

5.5.1 Processo de Pesquisa de Replicagdo de Resultado de Algoritmos

Para localizar um algoritmo de treinamento de modelos Inteligéncia Artificial
(IA) para o projeto, foram realizadas pesquisas em quatro sites: GitHub, Kaggle,
Roboflow, e Hugging Face.

No site Hugging Face n&o foram localizados algoritmos apropriados para este
projeto; no site Roboflow, foram localizados alguns algoritmos com potencial,
contudo, pecavam em uma falta de documentagdo; no site GitHub foram
encontrados uma amostra de projetos similares ao proposto, assim como no Kaggle.
Dentre eles, os algoritmos no GitHub eram os mais bem documentados, enquanto
no Kaggle existia uma mistura entre projetos bem e mal documentados, mas
também projetos que participaram e foram revisados em competicbes organizadas
por organizagbes de renome, como a “ISIC 2024 - Skin Cancer Detection with
3D-TBP”, organizada pela International Skin Imaging Collaboration (ISIC). Contudo,
muitos projetos com alta classificacdo possuem codigos e ou bases de dados
privadas.

Dentre os algoritmos de treinamento encontrados, houve a tentativa de
reproduzir os resultados daqueles com maior potencial.

Foram realizados testes de replicagédo em algoritmos de treinamento como o
“Skin Cancer Detection” por Abdallah Wagih Ibrahim em 2023, que, segundo sua
documentacéo, € um algoritmo de treinamento de modelo de IA classificagao e de
multiclasses, que utiliza o banco de dados “Skin Cancer MNIST: HAM10000”
publicado por K Scott Mader em 2018, e apresenta acuracia acima de 90%, como
mostrado na Imagem 36; ou o “HAM10000: Skin Disease Classification”, publicado

por Dhruv Gangwani em 2021 na plataforma Kaggle, e que, de acordo com sua
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documentagéo, também € um algoritmo de classificagdo de multiclasses, com uma
acuaria acima de 95%.

Contudo, entre problemas de versao de bibliotecas desatualizadas, exigéncia
de maquinas capazes de alto processamento, ou erros estruturais no algoritmo que
envenenaram os resultados apresentados na documentagdo, como a separagao de
dados ap6s a aumentacdo de dados, muitos dos algoritmos replicados
demonstraram-se nao utilizaveis dentro do escopo do projeto.

No fim, o algoritmo que obteve os melhores resultados de replicagao, foi o
“Skin Cancer” publicado por Abdallah Wagih Ibrahim em 2023 na plataforma Kaggle,
que utiliza o banco de dados “Skin Cancer: Malignant vs Benign” disponivel na
mesma plataforma, publicado por Claudio Fanconi em 2019.

Todos os testes foram realizados utilizando bibliotecas como sklearn para
produzir métricas gerais de analise de modelos de Inteligéncia Atrtificial (IA) como
acuracia, precisao, recall, F1-score e bibliotecas como o matplotlib para visualizagao

clara de dados.

5.5.3 Implementacgao da Inteligéncia Artificial

A implementacdo da Inteligéncia Artificial no projeto se deu através da
construcdo de quatro algoritmos distintos, desenvolvidos no ambiente do Google
Colab e na linguagem Python: (i) algoritmo de manuseio de dados; (ii) algoritmo de

treinamento de modelo; (iii) algoritmo de previsao; e (iv) algoritmo de teste.

5.5.3.1 Algoritmo de Manuseio de Dados

O Algoritmo de Manuseio de Dados € um algoritmo estrutural simples capaz
de receber um arquivo CSV original, e criar novos arquivos CSVs, de maneira
organizada, prontos para o algoritmo de treinamento ou teste, com op¢des de boas
praticas como a estratificagcao, de acordo com a edi¢cado de variaveis no cédigo.

Isto possibilitou a criacéo rapida de diversos CSVs ao longo do projeto, que

funcionam como amostras com caracteristicas especificas para testes ao longo do
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desenvolvimento, sem necessidade de manipular as pastas de imagens dos bancos

de dados.

5.5.3.2 O Algoritmo de Treinamento do Modelo de I1A

A reprodugado do Algoritmo de Treinamento “Skin Cancer’ publicado por
Abdallah Wagih Ibrahim em 2023 no site “Kaggle” foi realizada através do Google
Colab em um ambiente de “GPUs: T4".

As barreiras durante a reprodugao foram duas, os conflitos de versdes de
bibliotecas, exigindo que o algoritmo fosse atualizado, e o principal, as limitagdes de
12 horas de execugao por sessdao do Google Colab, que impossibilitaram o
treinamento completo do modelo, que chegou a ter apenas 35 épocas, e ndo as 50

estipuladas pelo autor original.

5.5.3.3 O Algoritmo de Teste de Previsdo em Lote

O Algoritmo de Teste de Previsdo em Lote é um algoritmo estruturado simples
que recebe como entrada uma colegado de imagens, além de um CSV contendo o
diagnostico dessas imagens, e produz, como saida, as previsoes realizadas pelo
modelo, o grau de confianga, e o diagndstico real, comparando os positivos falsos,
negativos falsos, positivos verdadeiros e negativos verdadeiros, além da indicagao
das classes para uma analise da performance do modelo por lesdo cutanea, em

uma colegao simples de strings, como demonstra a Imagem 34.

Imagem 34 - Saida Simples do Algoritmo de Teste

image true label predicted label confidence

PAT 1401 1373 881.png NEV malignant 52.786482
PAT 72 110 647.png NEV benign  56.784554
PAT 1388 3513 146.png NEV benign  65.746735
PAT 244 374 726.png NEV benign  64.927818
PAT 205 311 255.png NEV benign 56.852184
PAT 658 1266 _149.png BOC benign  54.929882
PAT 561 1068 909.png BOC malignant 63.246258
PAT_53 82 940.png BCC malignant 74.863091

PAT_338_696_894.png BCC malignant 62.204243
9 PAT_241_367_89.png BCC malignant  61.522900
1@  PAT 522 3174 761.png ACK malignant 53.761299
11 PAT_2043 4308 681.png ACK malignant  67.974998

Fonte: Préprio Autor (2025)
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Utilizando bibliotecas como matplotlib cria-se graficos capazes de melhorar a
visualizagdo destes dados, comparando por exemplo, falsos positivos e negativos, e

verdadeiros positivos e negativos, dando énfase para os falsos negativos.

5.5.3.4 O Algoritmo de Previsao

O Algoritmo de Previsdo é uma adaptagao final do Algoritmo de Teste de
Previsao em Lote, e foi implementado de maneira simples e estruturada, onde,
recebe-se uma entrada de a imagem, passa essa entrada pelo pré-processamento
que aplica na imagem todos os tratamentos que as imagens utilizadas para treinar o
modelo sofreram, passa essa imagem pelo modelo treinado carregado no codigo, e
recebe-sea previsdo e a percentagem de confianga do modelo sobre esta previséo

como saidas, como demonstra a Imagem 35.

Imagem 35 - Exemplo de Saida do Algoritmo de Predi¢ao

Predicao incerta, recomendar reavaliacao

Dignostico previsto: malignant (51.43% de confianca)

Fonte: Préprio Autor (2025)

Este € o unico algoritmo dentre os quatro desta categoria que fazem parte da
aplicagao final — a aplicagdo, enviando a imagem para ser processada e
analisadas, e tomando a saida deste algoritmo para basear as informag¢des que
passara ao usuario.

Contudo, as imagens do banco de dados “Skin Cancer: Malignant vs. Benign”
publicado por Claudio Falconi no site “Kaggle” é uma colegao de imagens do banco
de dados “ISIC” ja processadas, e ndo nao foram encontradas informagdes sobre os
exatos pré-processamentos realizados nesta colecéo.

Assim o Algoritmo de Previsdo realiza apenas os pré-processamentos visiveis
no Algoritmo de Treinamento “Skin Cancer”, publicado por Abdallah Wagih Ibrahim
em 2023.
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6 TESTES E RESULTADOS

Este capitulo documenta os resultados obtidos, dividido em trés secgdes
principais: (i) Resultados do Modelo Treinado com o Algoritmo de Treinamento; (ii)

Resultados do Algoritmo de Previsao; e (iii) Resultados

3.1 Resultados da Replicagao do Algoritmo de Treinamento de Modelo

Os resultados obtidos ao final do treinamento utilizando o algoritmo escolhido,

“Skin Cancer”, publicado por Abdallah Wagih Ibrahim em 2023 no site Kaggle, estao

representados na Imagem 36.

Imagem 36 - Loss e Accuracy do Modelo “Skin Cancer”

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy
=== Training loss === Training Accuracy
= Validation loss 085 Validation Accuracy
8 @® Dbest epoch= 34 ’ @ best epoch= 35
0.80
6
0.75
>
%]
) e
9 3 o0.70
o
- <
0.65
2 0.60
— 0.55
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35
Epochs Epochs

Fonte: Préprio Autor (2025)

Como a Imagem 36 demonstra, este treinamento entdo chegou a um loss por
volta de 0,4 e uma acuracia de mais de 0,85.

Comparados ao loss documentado no projeto original de 0.37 e um acuracia
de 0.91 na época 24, enquanto os resultados do loss parecem ter sido reproduzidos,
até em melhor eficiéncia com uma linha de treino menor, a acuracia obteve
resultados piores, tanto finais quanto ao londo do treinamento, com uma clara

incompeténcia pelas primeiras 30 épocas.
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3.2 Resultados do Algoritmo de Teste de Previsao em Lote

Para um teste com dados externos, foi escolhido o banco de dados
PAD-UFES-20 por se tratar de uma colecdo de imagens de lesdes cuténeas
coletadas em territério brasileiro através de smartphones

As classes sao: Carcinoma Basocelular (BBC), Carcinoma Espinocelular
(SCC), Ceratose Actinica (ACK), Ceratose Seborreica (SEK), Doenga de Bowen
(BOD), Melanoma (MEL) e Nevo (NEV), com BOD sendo considerado SCC, o que
resulta em seis lesdes cutaneas no conjunto de dados, quatro cancerigenas (ACK, ,
BBC, MEL e SCC) e duas nao cancerigenas (NEV e SEK).

50 imagens de cada classe foram selecionadas, e processados pelo

Algoritmo de Previs&o, resultando no seguinte apresentando na Tabela 8.

Imagem 37 - Tabela de Resultados Positivos e Negativos por Classe

Tabela principal (cancerigenas):
Classe Falso Negative Verdadeiro Positivo
ACK 19
BCC 22
MEL 31
SCC 15

Tabela NEV e SEK (benignas):

Classe Falso Positive Verdadeiro Negativo
3 MEV 11
-’ SEK ra

Fonte: Préprio Autor (2025)

Como é mostrado na Imagem 37, as previsdes tiveram um maior indice de

acerto em todas as classes, abstendo o Melanoma.



97

Imagem 38 - Comparacao entre Falsos Negativos e Verdadeiros Positivos

35 Falso Megativo
% ] Verdadeiro Positivo

MNumero de imagens
=
oo
i

10 1

9 -

8 -

_II|' -

6 -

5 -

4 -

3

2 -

l -

0 T T T T T T T T
BCC ~ BCC MEL - MEL sCC ~ sCC ACK  ACK
Nao é E Cancer Nao & E Cancer MNao é E Cancer Nao é E Cancer

Fonte: Préprio Autor (2025)

Contudo, como ainda é possivel visualizar tanto na Tabela 8 como na Imagem
38, o numero de acertos e erros, especialmente entre aqueles pertinentes a lesdes
cancerigenas, se encontram préoximos, com destaque ao Melanoma, com o pior

caso, e ao Carcinoma Espinocelular como o melhor caso.

3.3 Resultados da Aplicacao

A aplicagao esta apta a funcionar em aparelhos Android e I0s, assim como
fazer andlises de imagens dentro do intervalo de 5 segundos estipulado
anteriormente. Além disso, o projeto segue boas praticas no front end para construir
a Ul, fazendo com que a aparéncia do aplicativo apresentasse apenas as
informacdes necessarias e relevantes a acdo que o usuario esta atuando, e
mantendo um design limpo.

Os relatérios sao apresentados de forma sucinta e informativa ao usuario, de
forma a ndo desincentiva-lo a procurar ajuda médica, sendo possivel também baixar

em formato PDF os relatorios de analises passadas.
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Para o funcionamento completo da aplicacdo, € necessaria uma conexao
ativa com a internet, visto que os componentes de processamento (como servidor e
banco de dados) estdo conectados por meio do ambiente nuvem.

Contudo, isto implica no positivo de que a aplicacdo nao depende do
hardware do usuario.

Durante os testes, observou-se que a aplicacdo manteve estabilidade e
tempo de resposta consistentes, mesmo em conexdes mdveis comuns, o que

reforca sua viabilidade para uso cotidiano em contextos reais.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Do ponto de vista da inteligéncia artificial, o modelo ndo alcangou os
resultados esperados, sendo estes, reproduzir de forma satisfatéria o desempenho
observado em trabalhos da literatura. Contudo, o estudo evidenciou os principais
gargalos técnicos e apontou caminhos para aprimoramento.

Dentro do contexto do projeto, de uma aplicagéo, a principal limitagao esteve
relacionada a impossibilidade em replicar o mesmo processo de pré-processamento
das imagens do banco de dados no algoritmo de previsdo, o que, em hipodtese,
impactou diretamente a acuracia do modelo.

Como consequéncia de ambos, os resultados obtidos ficaram
significativamente abaixo do esperado, ainda distantes das taxas de acerto de 80%
ou mais normalmente reportadas em estudos semelhantes, e especialmente longe
do nivel de precisdo necessario para uma aplicagao real, que idealmente deveria
aproximar-se de 100%.

Assim, como demonstrado nos testes, o numero de falsos negativos ainda se
apresenta em valores inaceitaveis, mesmo sendo inferior ao numero de verdadeiros
positivos, representando um perigo para os usuarios.

Por outro lado, no aspecto da aplicagao, os resultados foram satisfatorios. Os
requisitos definidos foram atendidos e o protétipo desenvolvido mostrou-se
funcional, comprovando a viabilidade do conceito proposto.

Conclui-se, portanto, que projetos publicos desse tipo exigem um maior
investimento no desenvolvimento de modelos de inteligéncia artificial mais robustos,
ou ainda, parcerias com individuos ou instituigdes que ja possuam solugdes
consolidadas.

Como trabalhos futuros, sugere-se a continuagdo do desenvolvimento da
aplicagao, através a ampliagdo de sua acessibilidade o adaptando para funcionar
sem a necessidade de internet, do investimento no desenvolvimento do modelo, da
adaptacdo do modelo para outras doencgas, ou através de parcerias com sistemas
de saude, permitindo o uso do protétipo em contextos reais — tanto para
acompanhamento de pacientes quanto para realizacdo de exames preventivos.

Dessa forma, este tipo de ferramenta poderia contribuir para a ampliacdo do acesso
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a diagnosticos e para o fortalecimento de estratégias de saude preventiva, em um

estudo de ambito mais social.
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