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● O uso de IA e redes neurais profundas tem aprimorado a análise de 
imagens médicas, auxiliando no diagnóstico precoce do câncer. 
Entretanto, restrições legais e a descentralização dos dados dificultam 
a criação de grandes bases de imagens.

● O Aprendizado Federado (AF) surge como solução, permitindo 
colaboração entre instituições sem troca de dados sensíveis. Este 
estudo avalia o AF na classificação de câncer de cólon e ovário em 
cenários Não-IID, comuns na prática clínica.
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● Avaliar o desempenho do AF em cenários Não-IID para diagnóstico 
por imagem.

● Comparar diferentes estratégias de configuração e otimização de 
hiperparâmetros.

● Explorar o potencial do AF para permitir colaboração médica 
mantendo a privacidade dos dados.

● O AF é uma abordagem viável para diagnóstico médico distribuído, 
mantendo privacidade e alta performance.

● Os resultados mostram potencial para uso em ambientes clínicos reais 
com dados Não-IID.

● Este é o primeiro estudo, até onde se tem conhecimento, a aplicar AF 
em imagens de câncer de ovário, representando uma contribuição 
inédita para cenários regulados e sensíveis.

● Fase 1: Otimização de hiperparâmetros com TPE em dois conjuntos 
(Ovarian Cancer & Subtypes e LC25000), para classificação binária 
(“câncer” vs. “não câncer”).

● Foram usadas 996 imagens (80% treino / 20% teste).

● Fase 2: Simulação de ambiente Não-IID com múltiplos clientes e 
treinamento com FedAvg.
Hiperparâmetros otimizados: i) cólon; ii) ovário; iii) média entre i e ii.

Modelo Tempo (s) Acurácia Precisão Recall F1-score

Alexnet 2173.82 90.50 90.63 90.50 89.62

ResNet50 2174.53 95.50 95.74 95.50 95.28

ResNet34 2179.17 92.00 92.06 92.00 91.44

ResNet18 2151.48 92.00 92.06 92.00 91.44

SqueezeNet 2175.20 95.50 95.43 95.50 95.43

EfficientNet 2149.63 90.00 90.55 90.00 88.81

Figura 1.  Método proposto

Figura 2.   Evolução do C1 durante o treinamento federado no conjunto de dados de cólon - ResNet50.

Figura 3.   Evolução do C2 durante o treinamento federado no conjunto de dados de ovário - ResNet50.

● ResNet-50: batch size 64, learning rate 0,00002487, otimizador Adam.

Tabela 3. Resumo resultados por modelo Figura 4. Matriz de confusão - ResNet50
Modelo Learning Rate(LR) Batch Size Otimizador

Alexnet 0.000090623822 64 Adam

ResNet50 0.000024878726 64 Adam

ResNet34 0.000038602728 64 Adam

ResNet18 0.000031226682 32 Adam

SqueezeNet 0.000377839002 16 SGD

EfficientNet 0.000963942026 64 Adam

Hiperparâmetro Distribuição Espaço de 
busca

Learning Rate Log-Uniforme 1x10^-5, 
1x10^-3

Batch Size Categórico {16,32,64}

Otimizador Categórico {Adam, 
SGD}

Tabela 1. Espaço de busca de 
hiperparâmetros. Tabela 2. Resultados da otimização de hiperparâmetros.


