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RESUMO

O uso de inteligéncia artificial cresce continuamente em diversos setores, e no setor da
saude nao é diferente. Aplicagoes de inteligéncia computacional ajudam aos profissionais
da satide no processo de diagnostico, permitindo que este seja mais rapido e mais con-
fiavel. Segundo a Organizagao Mundial da Satde (OMS), as doengas negligenciadas sao
aquelas doengas endémicas que ocorrem em regioes subdesenvolvidas e que nao possuem
apelo suficiente para receberem investimentos do Estado ou do mercado. O Brasil é um
dos paises com mais casos de hanseniase, esta sendo uma das doencas classificadas como
negligenciadas, chegando a uma taxa de deteccao geral de novos casos de 13,23 por 100
mil habitantes em 2019. Com uma realidade diferente, mas também preocupante, o can-
cer é tido como uma das principais causas de morte e uma importante barreira para o
aumento da expectativa de vida em todos os paises do mundo. No Brasil, para cada ano
do triénio 2020-2022 estima-se 625 mil novos casos de cancer, sendo o cancer de pele nao
melanoma o de maior incidéncia (177 mil). Este trabalho busca contribuir na deteccao
precoce da hanseniase e do cancer de pele com a criacao de uma estrutura de apoio ao
diagnostico utilizando redes neurais artificiais profundas para extracao de atributos, com-
binado a um algoritmo de classificagao, de modo a reconhecer as doencas em imagens com
lesoes de pele. A fim de uma maior assertividade, foram propostos 7 diferentes cenarios
de experimentos envolvendo as doengas citadas, levando em conta tanto aspectos compu-
tacionais quanto relatos de profissionais da satide. Foram analisadas as redes profundas
LeNet, SqueezeNet, NASNetMobile, ResNet50 e Inception v3 combinadas a diversas con-
figuragoes do classificador Random Forest. Com base nas métricas de avaliacao definidas,
observou-se que a arquitetura Inception v3 é aquela que normalmente gera melhores re-
sultados e que, considerando um trade off entre performance e custo computacional, a
configuragao apropriada para o classificador é aquela com 100 arvores. Como consequén-
cia disso, o objetivo da pesquisa foi atingido, chegando em um eficiente sistema de apoio
ao diagnostico por imagem e nao invasivo da hanseniase e do cancer de pele adaptado a

realidade do Brasil.

Palavras-chave: sistema de apoio ao diagnoéstico; hanseniase; cancer de pele; redes

neurais artificiais profundas.



ABSTRACT

The use of artificial intelligence is continuously growing in various industries, including
healthcare. Computational intelligence applications help healthcare professionals in the
diagnostic process, and are faster and more reliable. According to the World Health
Organization (WHO), neglected diseases are infectious diseases common in low-income
populations in developing regions that do not have sufficient appeal to receive government
or market investments. One of the diseases classified as neglected is Hansen’s disease,
with Brazil being one of the countries with the most cases, reaching an overall new cases
detection rate of 13.23 per 100,000 inhabitants in 2019. With a different reality, but also
worrying, cancer is considered one of the leading causes of death and a critical barrier to
increasing world life expectancy. In Brazil, for each year of the triennium 2020-2022, there
will be an estimated 625 thousand new cancer cases, with non-melanoma skin cancer being
the one with the highest incidence (177 thousand). This study aims to contribute to the
early detection of Hansen’s disease and skin cancer by creating a clinical decision support
system using deep neural networks for feature extraction, combined with a classification
algorithm, to recognize diseases by analyzing skin lesion images. To be more assertive, we
proposed seven different experimental scenarios, considering both computational aspects
and reports from healthcare professionals. We investigated the deep neural networks
LeNet, SqueezeNet, NASNetMobile, ResNet50, and Inception v3 combined with different
hyperparameters of the Random Forest classifier. Based on the defined evaluation metrics,
we observed that the deep neural network Inception v3 usually generates better results and
that, considering a trade-off between performance and computational cost, the appropriate
configuration for the classifier is one with 100 trees. As a result, we achieved the research
objective, arriving at an efficient clinical decision support system for the imaging and non-

invasive diagnosis of Hansen’s disease and skin cancer adapted to the reality of Brazil.

Keywords: clinical decision support system; hansen’s disease; skin cancer; convolutional

neural network.



Figura 1

Figura 2

Figura 3

Figura 4
Figura 5

Figura 6

Figura 7

Figura 8
Figura 9
Figura 10

Figura 11

LISTA DE ILUSTRACOES

Representagao das trés camadas da pele: epiderme (epidermis), derme
(dermis) e hipoderme (subcutis). E os trés principais tipos de células da
epiderme: células escamosas (squamous cells), melanocitos (melanocyte)
e células basais (basal cells). ... 35
Arquitetura tipica de uma rede neural convolucional. A primeira etapa
consiste na extracao de atributos de uma imagem de entrada, seguida
pela etapa de classificacao a partir do entendimento desses atributos. ..... 36
Arquitetura da rede neural convolucional LeNet. Sao duas camadas de
convolugao (convolutions), duas camadas de subamostragem (subsam-
pling) e trés camadas totalmente conectadas para fazer as classificagoes,
onde cada plano corresponde a um mapa de caracteristicas................. 37
Principio bésico e estrutura da rede neural convolucional SqueezeNet. .... 38

Principio de funcionamento e estrutura da rede neural convolucional Res-

[lustragao do funcionamento da sobreamostragem de dados pelo SMOTE.
Até que as classes possuam a mesma propor¢ao, pontos artificiais sao
adicionados em segmentos de linhas que juntam os pontos da classe mi-
noritaria e os k vizinhos mais proximos selecionados aleatoriamente. ...... 40
Demonstracao do funcionamento de classificacao pelo método Random
Forest. O resultado do modelo é aquele mais frequente dentre os resulta-

dos de n arvores de decisao que sao treinadas com diferentes conjuntos

de dados e com os atributos presentes definidos de forma aleatoéria. ....... 42
Amostras do banco de imagens referentes aos tipos de cancer de pele. .... 43
Amostras do banco de imagens referentes aos tipos de hanseniase. ........ 43

Amostras do banco de imagens referentes as doencas que fazem diagnos-
tico diferencial com a hansenfase. ............. ... i, 44
Cenarios propostos para a classificacao de uma imagem entre hanseniase

e cancer de Pele. ... ..o 46



Figura 12

Figura 13
Figura 14

Figura 15

Figura 16

Figura 17

Figura 18

Figura 19

Figura 20

Figura 21

Cenario proposto para a classificacao de uma imagem como cancer de
pele, onde cada tipo da doenca é considerado independente. ............... 46
Cenarios propostos para a classificacao de uma imagem como hansenfase. 47
Processo de treinamento, validacao e teste utilizando a técnica de vali-
dagdo cruzada com k-dobra (k = 6) para escolher o modelo de melhor
desempenho, seguido pelo teste final com amostras até entao desconhe-
cidas pelo modelo.. ... ... 49
Fluxograma dos experimentos que visam escolher a rede neural profunda
que proporciona o melhor desempenho do sistema de apoio ao diagnéstico. 51
Fluxograma dos experimentos que visam definir os hiperparametros do
classificador do sistema de apoio ao diagnoéstico. .................... 52
O sistema desenvolvido considera que o suporte ao diagnostico médico
se da apos processar a imagem da lesao do paciente e associa-la a uma
das possivels dOENGAS. ... ...ttt 53
Acuracia da classificacao das imagens com Random Forest de 50, 100,
150, 200, 250 e 300 arvores apoOs extracao de atributos pelas redes pro-
fundas LeNet, SqueezeNet, NASNetMobile, ResNet50 e Inception v3; e
balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 5 vizinhos. ............... 57
Especificidade da classificagao das imagens com Random Forest de 50,
100, 150, 200, 250 e 300 arvores apos extragao de atributos pelas redes
profundas LeNet, SqueezeNet, NASNetMobile, ResNet50 e Inception v3;
e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k& = 5 vizinhos. ............. 57
Sensibilidade da classificacao das imagens com Random Forest de 50,
100, 150, 200, 250 e 300 arvores apos extragao de atributos pelas redes
profundas LeNet, SqueezeNet, NASNetMobile, ResNet50 e Inception v3;
e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k& = 5 vizinhos. ............. 58
Area sob a curva ROC da classificacio das imagens com Random Fo-
rest de 50, 100, 150, 200, 250 e 300 arvores apods extracao de atributos
pelas redes profundas LeNet, SqueezeNet, NASNetMobile, ResNet50 e

Inception v3; e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 5 vizinhos. 58



Figura 22

Figura 23

Figura 24

Figura 25

Figura 26

Figura 27

Figura 28

Figura 29

Indice kappa da classificacdo das imagens com Random Forest de 50,
100, 150, 200, 250 e 300 arvores apos extragao de atributos pelas redes
profundas LeNet, SqueezeNet, NASNetMobile, ResNet50 e Inception v3;

e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 5 vizinhos. .............

Acuracia da classificacao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 11a apos

extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento

dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos..................................

Especificidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 11a

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3 vizinhos. .........................

Sensibilidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenério representado pela Figura 11a

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3 vizinhos. .........................

Area sob a curva ROC da classificacio das imagens com Random Forest
de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores para o cenério representado pela

Figura 11a apos extragao de atributos pela rede profunda Inception v3

e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos. .............

Indice kappa da classificacdo das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 11a

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos. .........................

Acurécia da classificagdo das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 11b apos

extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento

dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos.........................

Especificidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenério representado pela Figura 11b

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3 vizinhos. .........................

29

61



Figura 30

Figura 31

Figura 32

Figura 33

Figura 34

Figura 35

Figura 36

Figura 37

Sensibilidade da classificacao das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenério representado pela Figura 11b

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos. .........................

Area sob a curva ROC da classificacdo das imagens com Random Forest
de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela

Figura 11b apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3

e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k& = 3 vizinhos. .............

Indice kappa da classificacio das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenério representado pela Figura 11b

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3 vizinhos. .........................

Acurécia da classificagdo das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenério representado pela Figura 12 apos

extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento

dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos..................................

Especificidade da classificacao das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 12

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos. .........................

Sensibilidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenério representado pela Figura 12

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos. .........................

Area sob a curva ROC da classificacio das imagens com Random Forest
de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela

Figura 12 apés extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e

balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos. ...............

Indice kappa da classificacio das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 12

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3 vizinhos. .........................

64

67



Figura 38

Figura 39

Figura 40

Figura 41

Figura 42

Figura 43

Figura 44

Figura 45

Acuracia da classificacao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13a apos

extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento

dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos.........................

Especificidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13a

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3 vizinhos. .........................

Sensibilidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13a

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3 vizinhos. .........................

Area sob a cura ROC da classificacio das imagens com Random Forest
de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores para o cenério representado pela

Figura 13a apos extragao de atributos pela rede profunda Inception v3

e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k& = 3 vizinhos. .............

Indice kappa da classificacdo das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenério representado pela Figura 13a

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos. .........................

Acurécia da classificagdo das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13b apos

extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento

dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos..................................

Especificidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenério representado pela Figura 13b

apoOs extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos. .........................

Sensibilidade da classificacao das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenério representado pela Figura 13b

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3 vizinhos. .........................

70



Figura 46

Figura 47

Figura 48

Figura 49

Figura 50

Figura 51

Figura 52

Figura 53

Area sob a curva ROC da classificacio das imagens com Random Forest
de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela

Figura 13b apoés extracao de atributos pela rede profunda Inception v3

e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos. .............

Indice kappa da classificacio das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenério representado pela Figura 13b

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3 vizinhos. .........................

Acuracia da classificacao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13c apos

extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento

dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos..................................

Especificidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13c

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3 vizinhos. .........................

Sensibilidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13c

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos. .........................

Area sob a curva ROC da classificacio das imagens com Random Forest
de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela

Figura 13c apo6s extracao de atributos pela rede profunda Inception v3

e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos. .............

Indice kappa da classificacdo das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13c

apoOs extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos. .........................

Acuracia da classificacao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13d apos

extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento

dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos..................................

73

76



Figura 54

Figura 55

Figura 56

Figura 57

Figura 58

Figura 59

Figura 60

Figura 61

Especificidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenério representado pela Figura 13d

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos. .........................

Sensibilidade da classificacao das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenério representado pela Figura 13d

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3 vizinhos. .........................

Area sob a curva ROC da classificacdo das imagens com Random Forest
de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela

Figura 13d apods extracao de atributos pela rede profunda Inception v3

e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k& = 3 vizinhos. .............

Indice kappa da classificacdo das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13d

apos extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balancea-

mento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3 vizinhos. .........................

Tempo de treinamento e tempo de teste, ambos em segundos, durante
a validagao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random

Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela

Figura Lla. ..o

Tempo de treinamento e tempo de teste, ambos em segundos, durante
a validagao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random

Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela

Figura 11b. oo

Tempo de treinamento e tempo de teste, ambos em segundos, durante
a validagao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random

Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela

Bigura 1. .

Tempo de treinamento e tempo de teste, ambos em segundos, durante
a validagao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random

Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela

Figura 13a. ..o

79

81

82

83



Figura 62

Figura 63

Figura 64

Figura 65

Figura 66

Figura 67

Figura 68

Figura 69

Figura 70

Figura 71

Tempo de treinamento e tempo de teste, ambos em segundos, durante

a validagao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random

Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela
Figura 13b. ..o 84

Tempo de treinamento e tempo de teste, ambos em segundos, durante

a validacao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random

Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela

Figura 13 ..o

Tempo de treinamento e tempo de teste, ambos em segundos, durante

a validacao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random

Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela
Figura 13d. ... 86

Matriz de confusdo resultante do teste com

no cenario representado pela Figura 1la...................ooiiiii..

Matriz de confusdo resultante do teste com

melhor

melhor

modelo

modelo

escolhido

escolhido

no cendrio representado pela Figura 11b. ... 87

Matriz de confusdo resultante do teste com

(0)

melhor

modelo

escolhido

no cenario representado pela Figura 12.......... ... ... 88

Matriz de confusdo resultante do teste com

no cenério representado pela Figura 13a...................oiiiL.

Matriz de confusédo resultante do teste com

melhor

melhor

modelo

modelo

escolhido

escolhido

no cenario representado pela Figura 13b. ........ ... ... ... ... 89

Matriz de confusdo resultante do teste com

no cenério representado pela Figura 13c...............oooiiiiL.

Matriz de confusdo resultante do teste com

melhor

melhor

modelo

modelo

escolhido

escolhido

no cenério representado pela Figura 13d. .......... .. ... ... 91



Tabela 1

Tabela 2

Tabela 3
Tabela 4

Tabela 5

Tabela 6

Tabela 7

LISTA DE TABELAS

Panorama de trabalhos relacionados ao apoio ao diagnoéstico de doengas
de pele, especificamente os que de alguma forma englobam o cancer de
pele e/ou a hanseniase. Sao detalhados as doengas incluidas, os métodos
utilizados, as bases de imagens, os resultados obtidos, além de observa-
coes julgadas pertinentes pelo autor. ............. .. ... 30
Quantidade de imagens por doenca que compoem a base de imagens
utilizada. . ... 45
Quantidade de atributos extraidos por cada rede neural profunda utilizada. 48
Expressoes matematicas das métricas escolhidas para avaliar o desempe-
nho dos classificadores. As predi¢oes podem ser classificadas como TP
(Verdadeiro Positivo), TN (Verdadeiro Negativo), FP (Falso Positivo) ou
FN (Falso Negativo). A analise de confiabilidade dos resultados ¢é reali-
zada a partir da concordancia observada (acuracia) p, e da concordancia
ESPETAAA P v v ettt e et 54
Média e desvio padrao da acuréacia, especificidade, sensibilidade, &drea sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 50, 100,
150, 200, 250 e 300 arvores apos extracao de atributos pela rede profunda
LeNet e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 5 vizinhos....... 5%)
Média e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 50, 100,
150, 200, 250 e 300 arvores apos extracao de atributos pela rede profunda
SqueezeNet e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 5 vizinhos. 55
Média e desvio padrao da acurécia, especificidade, sensibilidade, area
sob curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 50,
100, 150, 200, 250 e 300 arvores apos extragao de atributos pela rede
profunda NASNetMobile e balanceamento dos dados pelo SMOTE com
k=5 VIZINhOS. .. ... 56



Tabela 8

Tabela 9

Tabela 10

Tabela 11

Tabela 12

Tabela 13

Média e desvio padrao da acurécia, especificidade, sensibilidade, area
sob curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 50,
100, 150, 200, 250 e 300 arvores apoés extragao de atributos pela rede
profunda ResNet50 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k =5
VIZIIOS, 56
Média e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 50, 100,
150, 200, 250 e 300 arvores apos extracao de atributos pela rede profunda
Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 5 vizinhos. 56
Meédia e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 11a apos
extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento
dos dados pelo SMOTE com k£ = 3 vizinhos......................... 60
Média e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 11b apos
extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento
dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos.................................. 62
Média e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 12 apoés
extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento
dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos.................................. 65
Média e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13a apos

extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento

dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos.................................. 68



Tabela 14

Tabela 15

Tabela 16

Tabela 17

Tabela 18

Tabela 19

Tabela 20

Média e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13b apos

extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento

dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos..................................

Média e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13c apoés

extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento

dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos..................................

Média e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13d apos

extracao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento

dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos..................................

Média e desvio padrao do tempo de treinamento e do tempo de teste,
ambos em segundos, durante a validacao cruzada de 10 dobras conside-

rando o classificador Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores

no cenéario representado pela Figura 1la.....................o ..

Média e desvio padrao do tempo de treinamento e do tempo de teste,
ambos em segundos, durante a validacao cruzada de 10 dobras conside-

rando o classificador Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores

no cenario representado pela Figura 11b. ...

Média e desvio padrao do tempo de treinamento e do tempo de teste,
ambos em segundos, durante a validagao cruzada de 10 dobras conside-

rando o classificador Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores

no cenério representado pela Figura 12................ ... ...

Média e desvio padrao do tempo de treinamento e do tempo de teste,
ambos em segundos, durante a validagao cruzada de 10 dobras conside-

rando o classificador Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores

no cenério representado pela Figura 13a..................oooiiiiL.

81

82



Tabela 21 Média e desvio padrao do tempo de treinamento e do tempo de teste,
ambos em segundos, durante a validagao cruzada de 10 dobras conside-
rando o classificador Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores
no cenario representado pela Figura 13b. ....... ... ... 84

Tabela 22 Média e desvio padrao do tempo de treinamento e do tempo de teste,
ambos em segundos, durante a validacao cruzada de 10 dobras conside-
rando o classificador Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores
no cenario representado pela Figura 13c............. ... ... 85

Tabela 23 Média e desvio padrao do tempo de treinamento e do tempo de teste,
ambos em segundos, durante a validacao cruzada de 10 dobras conside-
rando o classificador Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores

no cenario representado pela Figura 13d. .................. ... ... 85



1.1
1.2
1.3

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

5.1
5.2
5.3

5.4
2.5

SUMARIO

INTRODUGAO ..o 20
MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA ... 20
OBJIETIVOS ... 22
ORGANIZACAO DO TRABALHO ... 22
TRABALHOS RELACIONADOS. ........ccooooiiiiiiiiioieeee 23
FUNDAMENTAGCAO TEORICA .......ccoooiiiiiiiiieiiee 31
HANSENIASE 31
CANCER DE PELE. ... ... 33
APRENDIZADO PROFUNDO ... ..ot 35
BALANCEAMENTO DE DADOS ... 39
CLASSIFICACAO ... 41
MATERIAIS E METODOS .....c.oooiiiiiiiiiieeeeee e 43
BASE DE DADOS . ..ot 43
CENARIOS PROPOSTOS . ...t 44
EXTRACAO DE ATRIBUTOS .. ..ottt 46
TREINAMENTO, VALIDACAO E TESTE ..ot 48
ARRANJO EXPERIMENTAL ... 49
METRICAS DE AVALIACAO ... 53
RESULTADOS E DISCUSSAO.........ccooiiiiiiiiiieeeeeeee 55
AVALIACAO DOS MODELOS DE REDE PROFUNDA .................... 55
INVESTIGACAO DAS CONFIGURACOES DO CLASSIFICADOR ....... 59
TEMPO DE TREINAMENTO E TESTE DURANTE A VALIDACAO

CRUZADA . 80
TESTE DO MELHOR MODELO ..........cooiiiii 86
CONSIDERACOES FINAIS ... 90
CONCLUSAO ..ot 94

REFE RENCIAS oo 95



20

1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

O uso de Inteligéncia Artificial (IA) cresce continuamente em diversos setores, e
no setor da satude nao é diferente. O intuito é que a IA aumente a capacidade dos huma-
nos em fornecer cuidados de saude, seja facilitando a detecgao precoce, permitindo um
diagnostico mais preciso ou contribuindo na descoberta de novos tratamentos (FOGEL;
KVEDAR, 2018; HE, J. et al., 2019). Aplica¢bes de inteligéncia computacional ajudam
aos profissionais da satide no processo de diagnoéstico, permitindo que este seja mais rapido
e mais confiavel. A utiliza¢do de métodos de aprendizado de maquina (machine learning)
e, ainda mais recente, aplica¢oes com aprendizado profundo (deep learning), vém trazendo
bons resultados e permite que poderosas ferramentas de apoio ao diagnoéstico por imagem
e sinais possam ser construidas, por exemplo, extraindo caracteristicas de imagens e cri-
ando um sistema de classificagao (YU; BEAM; KOHANE, 2018). Sao diversas as doengas
conhecidas e classificadas pelo ser humano, podendo ser causadas de diferentes formas,
algumas sao comumente encontradas pelo mundo, ja outras possuem baixa prevaléncia.
Contribuir na detecgao precoce das doengas definidas como negligenciadas foi a motivagao
inicial deste trabalho.

Doencas negligenciadas sao aquelas doencgas endémicas, em geral transmissiveis,
que ocorrem em regioes subdesenvolvidas que nao possuem apelo suficiente para que rece-
bam investimentos do Estado ou do mercado, seja por baixa prevaléncia, seja simplesmente
por serem doengas das camadas menos favorecidas da populagao (WORLD HEALTH OR-
GANIZATION, 2021). De acordo com o relatorio do G-Finder 2019 (CHAPMAN et al.,
2019), plataforma que monitora o investimento global em pesquisa e desenvolvimento de
produtos para doencas negligenciadas, o financiamento para combater essas doencas foi
quase 10% menor em 2018 do que em 2009, caindo US$34 milhoes (-9,1%). O Brasil,
por sua vez, apresenta queda em investimentos nas cinco doencas negligenciadas defini-
das pelo Ministério da Satide como prioritarias (dengue, doenga de Chagas, leishmaniose,
hanseniase e esquistossomose).

No Brasil, a taxa de detecgao geral de novos casos de hanseniase foi de 13,23 por
100 mil habitantes em 2019, sendo um dos paises com mais casos da doenca. A regiao

Nordeste aparece como a terceira regiao do pais com maior taxa de deteccao geral de
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novos casos (19,97 por 100 mil habitantes) e o estado de Pernambuco como o sexto estado
do pais, e terceiro da regiao Nordeste, com uma taxa de 26,24 por 100 mil habitantes
(BRASIL, 2021). O ano de 2020 apresentou a maior reducao da taxa de detecgao geral
(desde 2011), o que profissionais médicos relacionam aos efeitos da sobrecarga dos servigos
de satde e restrigoes vigentes durante a pandemia de Covid-19 (BRASIL, 2022). Além
disso, outro fator relevante para o alto indice de subnotificagao da doenga é o estigma que
seus pacientes carregam (RIBEIRO; SILVA; OLIVEIRA, 2018). Embora seja uma doenga
com potencial incapacitante, a hanseniase tem bom prognéstico quando diagnosticada
precocemente, podendo nao deixar sequelas. No entanto, como doenca negligenciada,
ainda nao se dispoe facilmente de ferramentas de apoio, o que faz com que o diagnoéstico
de caso de hanseniase seja essencialmente clinico, sem exames complementares.

Com uma realidade diferente, outro tipo de doenca que também merece atencao
é o cancer, sendo uma das principais causas de morte e uma importante barreira para
o aumento da expectativa de vida em todos os paises do mundo (BRAY et al., 2021).
Estima-se que em 2020 cerca de 19,3 milhoes de novos casos e quase 10,0 milhoes de
mortes por cancer ocorreram em todo o mundo. Em geral, crescem a incidéncia e a mor-
talidade por cancer, o que pode ser entendido como um reflexo tanto do envelhecimento
e do crescimento da populacao quanto das mudancas na prevaléncia e distribuicao dos
principais fatores de risco para o cancer, muitos associados ao desenvolvimento socioe-
condmico (SUNG et al., 2021). No Brasil, a estimativa para cada ano do triénio 2020-2022
indica 625 mil casos novos de cancer. O de maior incidéncia deve ser o cancer de pele nao
melanoma (177 mil), seguido por cancer de mama e cancer de prostata (66 mil cada) e
colon e reto (41 mil). Na regido Nordeste, o cancer de pele ndo melanoma é mais incidente
em mulheres (risco estimado de 63,02 casos novos a cada 100 mil mulheres) e o cancer
de prostata ocupa a primeira posigdo entre os homens (72,35/100 mil) (INSTITUTO
NACIONAL DO CANCER, 2019).

Sabendo dos impactos significativos dessas doencas, o intuito deste trabalho é
contribuir para o diagnoéstico precoce delas, ja que esse pode ser considerado um fator
importante em relagao a resposta ao tratamento e a diminuicao de sequelas. Isso sera feito
com base no aprendizado profundo (estado da arte em inteligéncia artificial) combinado
a técnicas de classificacao, de modo a criar uma estrutura de apoio ao diagnodstico nao

invasivo e capaz de atender a realidade encontrada no Brasil.
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1.2 OBJETIVOS

Construir um modelo de aprendizado de maquina para apoio ao diagnoéstico nao
invasivo de cancer de pele e hanseniase, a partir da anélise automatizada de imagens
fotograficas, baseado em arquitetura de rede neural profunda e classificador Random

Forest. Como objetivos especificos, tém-se:

1. Investigar as doencas hanseniase e cancer de pele e construir um banco de imagens

fotograficas;
2. Avaliar modelos de redes profundas para extragao de atributos de imagens;

3. Investigar classificadores para compor uma arquitetura de apoio a detecgao e clas-

sificagao das doencas;

4. Construir uma solugao para triagem e apoio ao diagnoéstico da hanseniase e do cancer

de pele.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho esta estruturado da forma que segue:

e No Capitulo 2 sao apresentados trabalhos relacionados a pesquisa desenvolvida. Sao
tragados paralelos, levantados pontos de atencao e também é destacado o diferencial

do presente trabalho;

e No Capitulo 3 sdao abordados os conceitos fundamentais para o desenvolvimento e

entendimento da pesquisa;

e No Capitulo 4 sao descritas a base de dados utilizada, as maneiras como os experi-
mentos foram conduzidos, as configuracoes definidas para cada etapa e as métricas

de avaliacao escolhidas;

e No Capitulo 5 sao realizadas discussoes em cima dos resultados obtidos nas diferentes
configuragoes testadas, sendo finalizado com a escolha de uma delas para compor o

sistema de apoio ao diagnostico;

e No Capitulo 6 é realizada a conclusao do trabalho, deixando claro a relevancia da

pesquisa, pontuando observagoes relevantes e sugerindo trabalhos futuros.



23

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, foram revisadas as publica¢oes mais recentes relacionadas ao apoio
ao diagnostico de doengas de pele. O foco serd em aplicagoes de diagnostico por imagem
e com preferéncia para aqueles trabalhos que tratam especificamente de cancer de pele
e/ou hanseniase, mas também serao considerados aqueles que contam com outras doengas
de pele, desde que cancer de pele e/ou hanseniase também estejam incluidas.

O trabalho de (DE GOMA; DEVARAJ, 2020) ¢ um exemplo de aplicagao que leva
em conta o reconhecimento de lesoes de hanseniase, além de considerar acne, dermatite
atopica, queratose pilar, psoriase e verrugas. Isso se d& pois o trabalho foca em doencas
de pele comuns nas Filipinas. Antes de testar a classificacdo por redes neurais artificiais
e maquina de vetores de suporte, a imagem de entrada passa por um pré-processamento
(transformagao para escala de cinza, filtro de mediana, entre outros), depois é segmentada
e, enfim, sao extraidos os atributos cor, borda e textura.

Para a hanseniase, ambos os classificadores atingiram uma precisao e sensibilidade
superiores a 90%, com destaque para as redes neurais artificiais que chegou em 96,55% e
93,33%, respectivamente. Ou seja, para o caso especifico que é abordado no trabalho, os
resultados sao bons, principalmente por propor um algoritmo que é capaz de normalizar
os valores do pré-processamento de acordo com a cor da pele do paciente. No estudo,
algumas das doengas consideradas tém caracteristicas comuns que tornam dificil distinguir
significativamente uma da outra. Pensando na operacionalizagao da solugao, isso pode ser
um limitante, e, solu¢des como adicionar outros atributos para o classificador (e.g. idade
- algumas das doengas sdo mais comuns em determinadas faixas etarias) ou adicionar
outros filtros, podem impactar consideravelmente na realizagao.

Ja o estudo de (BAWEJA; PARHAR, 2016) se refere a utilizagdo de uma arquite-
tura baseada em rede neural convolucional para o reconhecimento de lesoes de hanseniase.
A base de imagens utilizada é composta por imagens igualmente distribuidas entre lesoes
de hanseniase e nao-hanseniase. Estas sao imagens extraidas da base piiblica DermnetNz
Ie de resultados de pesquisa do Google, apés tratamento manual. De um total de 150, ¢
utilizada a proporcao de 60% das imagens para treinamento, 20% para validagao cruzada

e 20% para teste.

https://dermnetnz.org/
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As imagens passam por duas camadas convolucionais, compostas de conjuntos de
filtros, de modo que a rede proposta aprenda a detectar caracteristicas especificas das
imagens. As saidas da segunda camada convolucional sao conectadas a dois neurdnios,
cada um dando uma probabilidade da imagem ser um exemplo positivo ou um exemplo
negativo de hanseniase. A arquitetura final usa um otimizador Adaptive Moment Es-
timation (ADAM) e resulta em um valor 6timo de 3 e 6 para a quantidade de filtros
na primeira e na segunda camada convolucional, respectivamente, obtendo uma acuracia
média de 91,6%.

Na proposta realizada, é considerado positivo atingir uma alta acuracia média em
um método de diagnoéstico nao invasivo e que é capaz de perceber se uma lesao estéa
de fato relacionada a hanseniase. Porém, os resultados obtidos deixam abertos alguns
questionamentos quanto a metodologia utilizada. Trés pontos, que sao ponderados no
presente projeto de mestrado, podem ser levantados: referente a base de imagens, (i)
nao fica claro quais sao exatamente as doengas consideradas como nao-hanseniase, a
quantidade de imagens para cada uma delas e se realmente fazem diagnostico diferencial
com hanseniase; e (ii) a quantidade total de imagens é baixa, o que ndo garante uma
grande abrangéncia para os diversos tipos de lesoes possiveis; outro ponto importante é
em relagao & analise dos resultados obtidos, (iii) a tnica métrica de qualidade é a acuracia
e, como sera observado na Sec¢ao 4.6, é importante que a anélise seja feita por um conjunto
de métricas que podem dar um panorama real da performance do método.

Em (JOSHI et al., 2019) é proposto um sistema para detectar se uma imagem
com lesao na pele pode ser considerada saudével ou nao; se nao, o sistema classifica entre
melanoma, eczema ou hanseniase. A imagem passa por pré-processamento (aumento
de contraste e conversao de cor para escala cinza), segmentacao (global thresholding) e
extragao de atributos (avaliagdo da qualidade da imagem e matriz de coocorréncia de nivel
de cinza - GLCM). Enfim, a classificagao ¢ realizada a partir de uma arvore de decisao.

O sistema proposto é interessante pois desenvolve uma Interface Gréfica do Usué-
rio (GUI), onde é possivel observar as imagens e os valores resultantes de cada operagao
realizada na imagem original. Considerando 45 imagens de testes, o sistema apresentou
uma acuracia de 87%. Porém, apesar de ja ser considerada uma baixa quantidade de ima-
gens para teste, nao foi explicitada a quantidade total de imagens utilizadas no trabalho,

nem a origem delas. Outro ponto a ser comentado é que apenas foi apresentado o valor
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de acuracia ja citado, nenhuma outra métrica de qualidade foi utilizada.

O trabalho de (ESTEVA et al., 2017) é uma referéncia quanto ao uso de redes
neurais convolucionais na classificagao de cancer de pele. A proposta conta com uma base
de dados com 129.450 imagens clinicas, incluindo 3.374 imagens de dermatoscopia, origi-
nadas de 18 repositorios online de acesso aberto com curadorias clinicas diferentes. Foi
desenvolvida uma rede profunda de arquitetura GoogleNet Inception v3 com desempenho
correspondente ao de dermatologistas em trés tarefas principais de diagnostico: classifi-
cacao de melanoma, classificacao de melanoma usando dermatoscopia e classificacao de
carcinoma, restringindo as comparagoes a classificagdo baseada em imagem.

Foi possivel observar a eficicia das redes profundas em dermatologia, tanto apli-
cando a condigoes gerais da pele (precisao geral de 72,1 + 0,9%), quanto a canceres
especificos (precisao geral de 55,4 £ 1, %). Importante salientar que o diagnostico de um
dermatologista se baseia em fatores além da inspecao visual e dermatoscopica de uma le-
sao isolada, entao, a solugao ideal é aquela que integra a capacidade de classificar imagens
de lesoes de pele de uma rede profunda com a experiéncia de um dermatologista. Porém,
ainda é preciso avaliar o desempenho de acordo com o que é encontrado na pratica tipica
de um ambiente clinico.

Em (HASAN et al., 2019) sao utilizadas redes neurais convolucionais para classi-
ficagdo de cancer de pele em duas classes: benigno e maligno. Foram utilizadas 23.907
imagens extraidas da base ISIC 2. Trés tipos de camadas estao presentes na rede neural
convolucional: camada de convolugao, camada de agrupamento e camada totalmente co-
nectada. A avaliagao do método proposto foi realizada a partir da precisao, sensibilidade
e medida F, obtendo 83,25%, 84% e 83,25%, respectivamente.

Além de contar com uma base de imagens publica de qualidade, propor um sistema
que utiliza redes neurais convolucionais para classificacao ¢ uma boa estratégia. Porém,
obter imagens de dermatoscopia com alta qualidade nao combina com o objetivo e a
proposta da presente pesquisa de mestrado. Entao, pensando na operacionalizacao dessa
solugao, as imagens usadas rotineiramente terao caracteristicas diferentes daquelas com
que a rede foi treinada.

Como ja mostrado, existem bons trabalhos que classificam imagens de cancer de

pele a partir de redes neurais convolucionais. Porém, conforme o questionamento proposto

’https://www.isic-archive.com/
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em (TSCHANDL et al., 2019), ndo s@o muitos os trabalhos que consideram os tipos de
cancer de pele nao pigmentado e nao melanoma, sendo esses mais comuns e mais dificeis
de diagnosticar. No trabalho, eles comparam a precisao de um classificador baseado em
redes neurais convolucionais com a de médicos com diferentes niveis de experiéncia.

A base de imagens utilizada para treinamento é composta por 7.895 imagens der-
matoscopicas e 5.829 fotos em close de lesoes, extraidas em uma clinica primaéria de cancer
de pele na Australia entre janeiro de 2008 e julho de 2017. Eles combinaram duas redes
neurais convolucionais, uma treinada apenas com as imagens dermatoscopicas (melhor
resultado: InceptionV3) e outra apenas com as fotos em close das lesdes (melhor resul-
tado: ResNet50). Essa rede neural convolucional combinada foi testada em um conjunto
de 2.072 casos desconhecidos e comparada com os resultados de 95 médicos.

A abordagem ¢é interessante por contar com uma grande base de imagens e analisar
o diagnodstico com uma série de profissionais da satude, obtendo uma rede neural convolu-
cional capaz de classificar lesoes nao pigmentadas com a mesma precisao que avaliadores
especialistas e com maior precisao do que avaliadores menos experientes. Porém, o fato
da rede neural convolucional ser treinada com imagens de lesoes de pacientes de uma
clinica da Australia acaba enviesando a capacidade de detecgao do sistema proposto e
diminuindo a abrangéncia de aplicacao. Além disso, por mais que seja comum ter dados
desbalanceados por conta da prevaléncia de cada doenca, nenhum pré-processamento foi
realizado, e o resultado disso foi que a rede neural convolucional superou os avaliadores
humanos em classes malignas comuns, mas nao atingiu a precisao de avaliadores humanos
em raras lesoes malignas nao pigmentadas.

Entrando nos trabalhos que tratam mais especificamente da detec¢ao de cancer de
pele melanoma, o sistema proposto em (SHALU; KAMBOJ, 2018) é criado a partir da
base de imagens MED-NODE (100 imagens do tipo nevo e 70 imagens do tipo melanoma),
estas passam por pré-processamento, segmentacao e extracao de atributos. A informacao
resultante serve como entrada para um classificador, os avaliados foram: naive bayes,
arvore de decisao e k-ésimo vizinho mais proximo (KNN - k-nearest neighbors). O melhor
resultado ¢ obtido pela arvore de decisao, atingindo uma precisao de 82,35%.

Nos resultados obtidos, a especificidade do sistema desenvolvido em geral é maior
do que a sensibilidade, o que significa que o sistema é melhor em identificar os casos

benignos. Uma abordagem para diminuir essa diferenga de performance ¢ adicionar mais
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recursos de pré-processamento das imagens. O problema dessa estratégia é que sao neces-
sarias diversas etapas antes de chegar a uma classificacao, o que implica em uma grande
quantidade de parametros a serem configurados e pode implicar em um alto custo com-
putacional. Outras técnicas, mostradas mais a frente, sao boas alternativas para isso e
chegam a resultados semelhantes ou até melhores.

A proposta em (ASTORINO et al., 2020) é uma aplicacdo de Aprendizado de
Multiplas Instancias (MIL - Multiple Instance Learning) para detecgdo de melanoma. Em
vez de receber um conjunto de instancias que sao rotuladas individualmente, o objetivo
do MIL ¢é discriminar entre conjuntos de itens positivos e negativos. Esses conjuntos sao
chamados de bolsas e os itens dentro das bolsas sao chamados de instancias, uma bolsa
é positiva se pelo menos uma de suas instancias for positiva e é negativa se todas as
suas instancias forem negativas. A ideia é que, a partir de diversas bolsas rotuladas, seja
possivel (i) induzir um conceito que rotulara instancias individuais corretamente ou (ii)
aprender a rotular bolsas sem induzir o conceito.

Da base de imagens PH?, foram utilizadas 40 imagens de melanomas e as 80 de ne-
vos comuns. Os pacientes de quem as fotos foram tiradas correspondem ao fototipo II ou
[T (classificagao do tipo de pele de Fitzpatrick). O algoritmo MIL buscar discriminar as
imagens entre melanomas (imagens positivas) e nevos comuns (imagens negativas). Con-
siderando diferentes testes, o melhor resultado obtido chegou a uma acuracia de 92,50%,
sensibilidade de 97,50% e especificidade de 87,50%.

Como geralmente um diagnostico baseado em imagem nao depende da imagem
inteira, mas apenas de algumas partes dela, considerar um classificador MIL se encaixa
bem na problematica, por conta da sua capacidade de extrair informagoes globais (me-
lanomas ou nevos comuns) da detecgao local (sub-regides da imagem). Os resultados
parecem promissores e a utilizagao desta técnica pode ser interessante. Como pontos de
melhoria, considerar etapas de pré-processamento das imagens pode melhorar o desempe-
nho do algoritmo; além disso, a base de imagens utilizada é bastante limitada, tanto pela
quantidade de imagens quanto pela abrangéncia de diferentes fototipos de pele.

Ja o trabalho de (PEREZ; AVILA; VALLE, 2019) avalia os fatores que afetam
a escolha de uma arquitetura de rede profunda para analise de lesoes de pele, mais es-
pecificamente, melanoma. Foram consideradas 9 arquiteturas de rede (DenseNet, Dual

Path Nets, Inception-v4, Inception-ResNet-v2, MobileNetV2, PNASNet, ResNet, SENet,
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Xception) em 5 divisoes criadas da base de dados do ISIC Challenge 20173. De 2.750
imagens, produziu-se cinco combinagoes aleatorias de divisoes de treino (1.750), validagao
(500) e teste (500), uma partigao aproximada de 60-20-20%. O objetivo é a analisar a
classificagao entre melanoma ou nao melanoma (queratose seborreica e nevo melanocitico).

A proposta ¢é criar conjuntos com varios modelos, de forma a melhorar e estabilizar
as precisoes, ja que a precisao de modelos de aprendizado de méquina tende a flutuar de-
vido a fatores nao controlados, como a escolha do conjunto de treinamento, e até mesmo
condigoes aleatorias, como a inicializagao das redes. Neste trabalho, foram reproduzidas
as descobertas do desafio citado, e verificou-se que as correlagoes até entao relatadas desa-
pareceram por completo quando sao consideradas apenas as redes de melhor desempenho:
fatores nao controlados parecem mais influentes do que a escolha de arquiteturas. Onde,
nao apenas nenhuma caracteristica da rede (e.g. quantidade de parametros) se correlaci-
ona bem com as métricas escolhidas, mas também parece impossivel distinguir a maioria
das redes umas das outras em um teste estatistico. Os modelos avaliados chegaram em
um valor de area sob a curva ROC entre 84 e 91%, proximo ao primeiro lugar do desafio
(87,4%).

Em (MENEGOLA et al., 2017) ¢ avaliada a técnica de transferéncia de apren-
dizado (reaproveitamento do conhecimento de modelos treinados em diferentes tarefas)
como alternativa para a necessidade de grandes quantidades de dados de treinamento nas
solugoes que utilizam redes neurais profundas. Foram verificados os resultados de dois ca-
sos: ajuste fino do modelo de aprendizado profundo apoés a transferéncia de conhecimento
e escolha de modelos mais profundos (com maior custo computacional).

A base de imagens para treinamento e testes tem duas origens: Interactive Atlas
of Dermoscopy (comercial) e ISBI Challenge 2016 (publica). Apenas imagens derma-
toscopicas sao incluidas e o intuito é a classificagao melanoma vs outras. Referente a
transferéncia de aprendizado, a origem dos dados vem de um conjunto de dados do Kag-
gle Challenge for Diabetic Retinopathy Detection (mais de 35.000 imagens de retina de
alta resoluc¢do obtidas em condigbes variadas); e do conjunto de dados ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge 2012 (1 milhdo de imagens de treinamento rotuladas
em 1.000 categorias).

Sempre passando por uma camada de decisao pelo SVM (méquina de vetores de

3https://challenge.isic-archive.com/landing/2017/
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suporte), foram avaliados os seguintes cenarios: sem transferéncia de aprendizado (cons-
tru¢do do modelo do zero), tranferéncia da base Retinopathy, transferéncia da base Ima-
geNet, tranferéncia dupla (da Retinopathy e da ImageNet) e mais o ajuste fino ou nao
nos exemplos que utilizam transferéncia. Verificou-se que uma transferéncia de outra
tarefa médica especifica (Retinopathy) nao é eficaz, mesmo que precedida de transferén-
cia de uma tarefa geral (ImageNet), e que o ajuste fino tem grande impacto e deve ser
considerado uma necessidade. Os resultados obtidos favorecem modelos mais profundos,
pré-treinados sobre ImageNet, com ajuste fino, atingindo uma &area sob a curva ROC de
80,7% e 84,5% para os dois conjuntos de dados de lesdes de pele avaliados. Estratifi-
cando pela dificuldade de diagnostico, bons resultados sao obtidos ao lidar com o espectro
inferior e médio de dificuldade, assim como ja acontece na arte atual, e lesoes dificeis
continuam sendo de dificil diagnostico.

A pesquisa realizada para separar os trabalhos apresentados neste capitulo pode
ser resumida na Tabela 1. Foi possivel observar que a maioria destes trabalhos segue
uma das duas abordagens: (i) pré-processamento das imagens (segmentagao, extracao de
atributos etc) seguido de algum algoritmo de classificacao ou (ii) utiliza¢do de redes neurais
artificiais profundas para processamento e classificacdo das imagens. Ja a pesquisa que
serd apresentada nos proximos capitulos une as duas técnicas: as redes neurais artificiais
para extrair os atributos das imagens, que posteriormente passam por um algoritmo de
classificagao.

A presente pesquisa também busca lidar com outro ponto de bastante importan-
cia: a base de imagem utilizada. Em geral, elas possuem alguma das seguintes limitagoes:
pouca abrangéncia quanto a tonalidade da pele, baixa quantidade de imagens e necessi-
dade de recursos para reproduzir (e.g. imagens dermatoscopicas de alta qualidade). Esses
fatores de fato contribuem para que uma técnica escolhida tenha uma boa performance,

mas dificilmente é um retrato da realidade que sera encontrada (WEN et al., 2022).
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 HANSENIASE

A hanseniase é uma doenca cronica, causada pela bactéria Mycobacterium leprae,
que pode afetar qualquer pessoa. Esta quase sempre evolui e torna-se transmissivel se
nao tratada na forma inicial. Geralmente isso ocorre de forma lenta e progressiva, po-
dendo levar a incapacidades fisicas (BRASIL, 2017). Foi identificada no ano de 1873 pelo
cientista Armauer Hansen e é considerada uma das doencas mais antigas, com registro
de casos ha mais de 4000 anos, na China e na India. Porém, ainda ¢ uma doenca com-
plexa de erradicar por estar fortemente relacionada & pobreza, falta de servigos de satde
e educagao, além do estigma que seus pacientes carregam (SANTACROCE et al., 2021).

A bactéria Mycobacterium leprae é transmitida por secre¢oes das vias aéreas supe-
riores e por goticulas de saliva, em contato proximo com doentes que ainda nao iniciaram
tratamento e estao em fases adiantadas da doenga. Ou seja, a transmissao acontece pelo
ar, e nao pelos objetos utilizados pelo paciente. De maneira geral, a hanseniase se carac-
teriza pela alteracao da sensibilidade térmica, dolorosa, tatil e forca muscular, além do
aparecimento de manchas na pele e até de carogos, podendo gerar incapacidades perma-
nentes. O tratamento cura a doenca, interrompe sua transmissao e previne incapacidades
fisicas (BRASIL, 2017).

O diagnostico médico envolve sobretudo a avaliagao clinica do paciente e depende
do reconhecimento dos sinais e sintomas, portanto, s6 se torna possivel apos a mani-
festacao da doenca. As lesoes cuténeas sao geralmente a primeira manifestacao clinica
observada. Se necessario um exame laboratorial, o mais utilizado para auxiliar no diagnos-
tico é a baciloscopia (coleta da serosidade cutdnea), mas que pode ser negativa nas fases
iniciais da doenca. O diagnoéstico precoce é de suma importancia para evitar transmissao,
complicagoes e deficiéncias (CHEN et al., 2022).

Para fins de tratamento, a Organizacao Mundial da Satde divide a hanseniase
em: paucibacilar (PB), com poucos ou nenhum bacilo nos exames, e multibacilar (MB),
com muitos bacilos. Porém, para melhor compreensao das formas clinicas da doenca,
neste trabalho serd considerada a classificagdo de Madrid (SIXTH INTERNATIONAL
CONGRESS OF LEPROSY, 1953), que divide a hanseniase em: indeterminada (PB),

tuberculoide (PB), dimorfa (MB) e virchowiana (MB). Com as seguintes caracteristicas:
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e Hanseniase Indeterminada (Indeterminate Leprosy): mesmo que nao seja per-
cebida, todos os pacientes passam por essa fase no inicio da doenga. A lesao de pele
geralmente é tnica, mais clara do que a pele ao redor (mancha), nao é elevada (sem

alterac@o de relevo), apresenta bordas mal delimitadas, e é seca (BRASIL, 2017);

e Hanseniase Tuberculoide (Tuberculoid Leprosy): comumente manifesta-se por
uma placa (mancha elevada em relagdo & pele ao redor) totalmente anestésica ou
por placa com bordas elevadas, bem delimitadas e centro claro (forma de anel ou
circulo), porém, quando compromete mais de um nervo, geralmente a apresentagao

é assimétrica (BRASIL, 2017);

e Hanseniase Dimorfa (Borderline Leprosy): compreende a maior parte dos casos
de hanseniase e normalmente se caracteriza por véirias manchas de pele avermelha-
das ou esbranquicadas, com bordas elevadas, mal delimitadas na periferia, ou por
miultiplas lesoes bem delimitadas semelhantes a lesao tuberculoide, porém com uma

borda externa pouco definida (BRASIL, 2017);

e Hanseniase Virchowiana (Lepromatous Leprosy): é a forma mais contagiosa da
doenca. Os sinais e sintomas podem ser discretos, pois o paciente normalmente
apresenta lesoes difusas e, em geral, simétricas, podendo manifestar-se por meio
de lesoes pardacentas, de limites imprecisos. Neste tipo, é comum observar a pele

avermelhada, seca, infiltrada e com os poros dilatados (BRASIL, 2017).

Entende-se por diagnostico diferencial uma lista de doencas que podem explicar
os sinais e sintomas de um paciente durante o exame clinico. Como a hanseniase exibe
diferentes manifestagoes dermatologicas e neurolégicas dentro de um amplo espectro cli-
nico, realizar o diagnoéstico diferencial é de suma importancia para prevenir erros e ajudar
no correto diagnostico da doenga (KUNDAKCI; ERDEM, 2019). A seguir, o que sera

considerado para o diagnoéstico diferencial de cada tipo de hanseniase:

e Diagnoéstico diferencial da hanseniase indeterminada: Pitiriase Alba ( Pityri-
asis Alba), Dermatite Seborreica (Seborrhoeic Dermatitis), Nevo Acromico (Naevus

Achromic), Nevo Anémico (Naevus Anaemicus), Vitiligo;

e Diagnéstico diferencial da hanseniase tuberculoide: Dermatofitose do Corpo

(Tinea Corporis), Granuloma Anular (Granuloma Annulare), Sarcoidose (Sarcoi-
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dosis), Tuberculose Cutanea Verrucosa (Tuberculosis Verrucosa Cutis), Psoriase

(Psoriasis);

e Diagnoéstico diferencial da hanseniase dimorfa: Esclerodermia Linear (Linear
Scleroderma), Dermatofitose do Corpo (Tinea Corporis), Parapsoriase em Placas

(Parapsoriasis En Plaques), Psoriase (Psoriasis);

e Diagnoéstico diferencial da hanseniase virchowiana: Neurofibromatose (Neu-
rofibromatosis), Xantoma Tuberoso (Xanthoma Tuberosum), Condrodermatite No-

dular Crénica da Hélice (Chondrodermatitis Nodularis Chronica Helicis).

3.2 CANCER DE PELE

Os tecidos do corpo humano sao formados por células normais capazes de se mul-
tiplicar por meio de um processo natural e continuo. Crescer, multiplicar-se e morrer de
maneira ordenada é o ciclo da maioria das células normais. O crescimento das células
cancerosas € diferente do crescimento das células normais, elas multiplicam-se de maneira
descontrolada em vez de morrerem, formando outras novas células anormais. O cancer
se caracteriza pela perda do controle da divisao celular e pela capacidade de migrar para
outros tecidos (processo conhecido por metastase) (INSTITUTO NACIONAL DO CAN-
CER, 2011). Os diferentes tipos de cancer correspondem aos vérios tipos de células do
corpo. Logo, o cancer de pele corresponde ao crescimento anormal e descontrolado das
células da pele.

As células da pele sao altamente suscetiveis a danos no DNA, uma prova disso é que
uma das principais causas do cancer de pele é a constante exposicao a radiagao ultravioleta
(natural e artificial), sendo responsavel pelas mutacoes que transformam células saudéaveis
em células cancerigenas. Isso significa que os canceres de pele podem ser evitados com
mudanca de comportamento, evitando a exposicao aos raios UV. A maneira mais simples
e eficaz de se livrar do céncer de pele é com a remocao do tumor, evitando assim a
recorréncia local. Porém, isso nao necessariamente significa estar curado, a depender do
momento em que o cancer foi descoberto e diagnosticado, ele pode ter se espalhado de
forma a complicar o plano de tratamento (LAIKOVA et al., 2019).

O tempo é critico, por isso a deteccao precoce recebe grande atencao em razao

da premissa de que quanto mais cedo o cancer for identificado, maiores sao as chances
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de cura. Duas estratégias sdo possiveis quanto a isso: (i) realizagao de exames de rotina
com o objetivo de encontrar o cancer pré-clinico ou as lesdes pré-cancerigenas e (ii) o
diagnoéstico precoce, identificando o cancer em pessoas que apresentam sinais e sintomas
suspeitos da doenga (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2020).

A Figura 1 apresenta as trés camadas que compoem a pele: epiderme, derme e
hipoderme. Na epiderme (camada superior) é onde comega a maioria dos canceres de
pele. A classificacao varia de acordo com as células que lhe deram origem, sendo os
mais comuns o melanoma e o ndo melanoma (mais frequentes: carcinoma basocelular e
carcinoma epidermoide) (AMERICAN CANCER SOCIETY, 2019). Abaixo segue uma

explicacao sobre cada um desses tipos e as indicagoes na Figura 1 das células afetadas.

e Melanoma: tem origem nos melandcitos (apresentados como melanocyte na Figura
1), as células que produzem o pigmento que confere cor a pele e a protege dos efeitos
perigosos da radiacdo UV, e pode aparecer em qualquer parte do corpo (pele ou
mucosas), na forma de manchas, pintas ou sinais. Apesar de ser o tipo mais grave,

este possui um bom prognoéstico se detectado em sua fase inicial (AMERICAN

CANCER SOCIETY, 2019);

e Carcinoma basocelular (Basal Cell Carcinoma): é tipo mais comum de cancer de
pele e comeca na camada mais profunda da epiderme, nas chamadas células basais
(apresentadas como basal cells na Figura 1). O carcinoma basocelular se desenvolve
lentamente e geralmente se manifesta em areas expostas ao sol, especialmente na

regido da cabega e pescogo (AMERICAN CANCER SOCIETY, 2019);

e Carcinoma epidermoide (Squamous Cell Carcinoma): este tipo de cancer se ma-
nifesta na camada mais superficial da pele, nas células escamosas (apresentadas como
squamous cells na Figura 1). Geralmente aparece em areas do corpo mais expostas
a radiacao solar, como o rosto, cabeca, pescoco, bracos, maos e pés. Diferentemente
do carcinoma basocelular, o carcinoma epidermoide é considerado mais agressivo e
invasivo, com maior tendéncia de crescimento nas camadas mais profundas da pele

e de disseminagao para outros 6rgaos (AMERICAN CANCER SOCIETY, 2019).
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Figura 1: Representacao das trés camadas da pele: epiderme (epidermis), derme (der-
mis) e hipoderme (subcutis). E os trés principais tipos de células da epiderme: células
escamosas (squamous cells), melanocitos (melanocyte) e células basais (basal cells).

Hair Epidermis

follicle

Squamous
7cells

Epidermis—

: ;’ Melanocyte

Dermis—

Subcutis—

Fonte: (AMERICAN CANCER SOCIETY, 2019).
3.3 APRENDIZADO PROFUNDO

O sistema desenvolvido neste trabalho lida com imagens de lesoes de pele, logo,
é condicao basica trata-las adequadamente. Para que algoritmos de aprendizado de ma-
quina possam ser utilizados se faz necessario que as imagens sejam representadas nume-
ricamente, e isso pode ser feito transformando-as em um mapa de caracteristicas. Assim,
as informacoes originais permanecem preservadas e ainda é possivel que esse mapa de
caracteristicas evidencie partes mais relevantes das imagens.

Quando se trata de extragao de atributos, o estado da arte é o aprendizado profundo
(deep learning), mais especificamente redes neurais convolucionais (CNN - convolutional
neural networks), onde os modelos conseguem identificar diferentes niveis de represen-
tacao das imagens. A rede neural convolucional é um tipo de rede neural feedforward
(dados fluem em uma tnica diregdo) que, em resumo, parte de uma imagem como en-
trada e atribui importancia (pesos e vieses) a diferentes areas, de modo a aprender suas
caracteristicas e propiciar uma classifica¢do mais precisa (JOGIN et al., 2018).

A representacao do funcionamento de uma rede neural convolucional pode ser vista
na Figura 2. A etapa de extrac@o de atributos (feature extraction network) acontece com
base em duas operagoes: convolugao (convolution) e agrupamento (pooling). Entende-se

a convolu¢ao como um filtro que, em pequenos passos, percorre toda uma imagem e capta
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tragos marcantes, convertendo a imagem em um mapa de caracteristicas (feature map).
Ja o pooling é utilizado para reducao de escala, criando um mapa de caracteristicas con-
densadas das informacoes que saem da camada convolucional. Por fim, as caracteristicas
extraidas na primeira etapa servem de entrada para um classificador baseado em redes

neurais artificiais (classifier network) (KIM, 2017).

Figura 2: Arquitetura tipica de uma rede neural convolucional. A primeira etapa consiste
na extracao de atributos de uma imagem de entrada, seguida pela etapa de classificacao
a partir do entendimento desses atributos.

/ Feature Extraction Network \ /Classifier Network\

4 -
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Convolutional Pooling
\Layer Layer

Fonte: (KIM, 2017).

Uma das primeiras arquiteturas de CNN a ganhar destaque pelo desempenho em
tarefas de visao computacional foi a LeNet (LECUN et al., 1998). Em sua publicagao, ela
foi usada para o reconhecimento de caracteres manuscritos. Como mostrado na Figura 3,
esta arquitetura conta com um total de sete camadas, onde pesos e vieses sao definidos
ao longo do treinamento. A primeira camada C'1 (convolucional) possui 6 mapas de
caracteristicas (contém 156 parametros treinaveis e 122.304 conexoes), a segunda camada
S2 (subamostragem) também possui 6 mapas de caracteristicas, mas reduz as dimensoes
de 28x28 para 14x14 (contém 12 pardmetros treindveis e 5.880 conexdes). A terceira
camada C'3 (convolucional) possui 16 mapas de caracteristicas (contém 1.516 parametros
treinaveis e 151.600 conexdes) e a quarta camada S4 (subamostragem) também possui
16 mapas de caracteristicas, mas reduz as dimensdes de 10x10 para 5x5 (contém 32
parametros treinaveis e 2.000 conexoes). As quinta C5, sexta F'6 e sétima camadas sdo
totalmente conectadas e sdo responsaveis pela classifica¢ao da imagem (com um total de
58.284 parametros treinéveis).

Em geral, as propostas de arquiteturas de redes neurais convolucionais buscam

principalmente melhorar a acuracia do modelo. A rede convolucional SqueezeNet se con-
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Figura 3: Arquitetura da rede neural convolucional LeNet. Sao duas camadas de con-
volugao (convolutions), duas camadas de subamostragem (subsampling) e trés camadas
totalmente conectadas para fazer as classificagoes, onde cada plano corresponde a um
mapa de caracteristicas.

C3: f. maps 16@10x10
INPUT g‘l:zfgi;lg‘e maps S4: f. maps 16@5x5
32x32 @

S2: f. maps

|
Full conrJIection ‘ Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Fonte: (LECUN et al., 1998).

centra em propor uma arquitetura menor, diminuindo a quantidade de parametros a serem
treinados, e manter o bom desempenho encontrado na literatura (IANDOLA et al., 2016).
O principio béasico dessa arquitetura pode ser visto na Figura 4a, onde uma camada de
compressao (squeeze), apenas com filtros 1x1, e uma camada de expansao (ezpand), com
filtros 1x1 e 3x3, se combinam em uma estrutura denominada fire module. O objetivo
desta é maximizar a performance dada uma quantidade limitada de parametros, pre-
servando o desempenho e diminuindo a quantidade de parametros quando comparado a
outras CNNs encontradas na literatura. A estrutura completa da SqueezeNet pode ser
vista na Figura 4b, sendo composta por uma camada de convolugao (convl), seguida por
oito fire modules (fire2—9) e finalizando com mais uma camada de convolugao (conv10).

Desenvolvida pela Google Brain (equipe de pesquisa de aprendizagem profunda no
Google), a arquitetura NASNet usa o conceito de Aprendizagem por Reforgo para en-
contrar a melhor arquitetura CNN. NAS significa Neural Architecture Search (Busca por
Arquitetura Neural) e tem como objetivo escolher a melhor combinagao de parametros do
espago de busca de tamanhos de filtros, nimero de camadas, etc. A recompensa apds cada
acao de busca é a acuracia da arquitetura para aquele determinado conjunto de dados
(ZOPH et al., 2018). Neste trabalho também é proposta uma nova técnica de regulariza-
¢ao chamada ScheduledDropPath, onde caminhos sao descartados com uma probabilidade
que aumenta linearmente ao longo do treinamento, o que melhora significativamente a ge-
neralizacao nos modelos NASNet. O ntamero total de parametros treinaveis pode chegar
em algumas dezenas de milhoes. A versao reduzida é chamada NASNetMobile e possui

5,3 milhoes de parametros.
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Figura 4: Principio basico e estrutura da rede neural convolucional SqueezeNet.

(a) O principio basico da arquitetura SqueezeNet (b) Estrutura da arquitetura SqueezeNet, com-
se baseia na estrutura denominada fire module, posta por uma camada de convolucao (convl), se-
composta por uma camada de compressao (sque- guida por oito fire modules (fire2—9) e finalizando
eze) e uma camada de expansao (expand). com mais uma camada de convolugao (conv10).

5
maxpool/2

1
I 512
*
1000
global avgpool

"labrador
E— retriever

dog i

2

E

Fonte: (IANDOLA et al., 2016).

A arquitetura da rede neural convolucional ResNet, proposta em (HE, K. et al.,
2016), introduz o conceito denominado de blocos residuais (residual blocks). A ideia aqui
é utilizar a técnica de conexao de atalho (skip connections), ignorando algumas camadas
intermediarias e, assim, formar um bloco residual. Essa abordagem é ilustrada na Figura
ba, onde a entrada é denota por x e o mapeamento original F(z) é reformulado em
F(z) + z. Dessa forma, se alguma camada prejudicar o desempenho da arquitetura,
ela acabara sendo ignorada pela regularizacao. A hipotese é que é mais facil otimizar o
mapeamento residual do que otimizar o mapeamento original. Uma rede ResNet é feita
empilhando varios desses blocos residuais. Por exemplo, a rede ResNet34 tem 34 camadas
usando esses blocos, como mostrado na Figura 5b.

A arquitetura convolucional do Inception foi introduzida em 2015 como GooglLeNet

e depois também passou a ser chamada de Inception v1. Posteriormente, outras variagoes
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Figura 5: Principio de funcionamento e estrutura da rede neural convolucional ResNet.

(a) Representagdo de um bloco residual. A entrada é denota por xz e o mapeamento original F(z) é
reformulado em F(x) + z.

X
identity

(b) Estrutura da arquitetura ResNet. Exemplo considerando 34 camadas de blocos residuais.
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Fonte: (HE, K. et al., 2016), Adaptado.

foram sendo criadas buscando o refinamento de alguma propriedade (SZEGEDY; IOFFE
et al., 2017). A rede Inception v3 foi apresentada em (SZEGEDY; VANHOUCKE et
al., 2016) e acrescenta a ideia de fatoragdo das convolugdes, com o objetivo de reduzir
a quantidade de parametros utilizados sem diminuir a eficiéncia da rede. Um exemplo
disso é substituir uma convolugao 5x5 (25 parametros) por duas convolugoes 3x3 (229 =
18 parametros), reduzindo em 28% a quantidade de parametros utilizados. Mais duas
particularidades sdo importantes: (i) apenas um classificador auxiliar é utilizado, em
vez de dois como na primeira versao, e este agora tem a fungdo de regularizador; (ii)
é proposta uma maneira eficiente para o processo de reducao do tamanho do mapa de
caracteristicas, que convencionalmente é feito por max pooling mas que pode ser muito
custoso ou muito ambicioso. Tudo isso é consolidado de modo a compor a arquitetura

final da rede Inception v3, resultando em um total de 48 camadas.

3.4 BALANCEAMENTO DE DADOS

Considerando que a quantidade de informacao para cada classe (i.e. doengas) seja
diferente, usar a base de dados dessa forma pode prejudicar na construcao dos modelos
e, assim, nas suas predi¢oes. Portanto, antes de passar os dados para o classificador, se

faz necessario o balanceamento dos dados.

Para tal, duas abordagens sao possiveis: (i) subamostragem, isto é, usar como
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referéncia a classe minoritaria e excluir dados das demais; ou (ii) sobreamostragem, isto ¢é,
usar como referéncia a classe majoritaria e acrescentar dados nas demais. A primeira op¢ao
é mais simples, porém, esté atrelada & perda de informagao, o que influencia negativamente
na performance dos classificadores. Ja na sobreamostragem, apesar de normalmente ter
um custo computacional maior, nenhuma informacao é descartada. Neste trabalho, a
estratégia escolhida é a de sobreamostragem.

E comum em técnicas de sobreamostragem que o nimero de dados da classe mino-
ritaria aumente, mas que nao seja fornecida nenhuma informacao nova ou variacao para
o modelo de aprendizado de méquina. A abordagem escolhida para este trabalho é a
proposta em (CHAWLA et al., 2002), onde as classes de menor incidéncia sao sobreamos-
tradas com exemplos sintéticos. Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)
junta os pontos das classes minoritarias com segmentos de linha e, em seguida, adiciona
pontos artificiais nessas linhas. Logo, dados sintéticos sao criados entre pontos das classes
minoritarias e os k vizinhos mais proximos selecionados aleatoriamente. O procedimento é
repetido varias vezes até que as classes minoritarias tenham a mesma proporcao da classe
majoritaria. Ou seja, o gerador de dados sintéticos cria dados que se assemelham a forma
ou aos valores dos dados existentes, em vez de simplesmente copia-los. A Figura 6 ilustra

o funcionamento do SMOTE.

Figura 6: Ilustracao do funcionamento da sobreamostragem de dados pelo SMOTE.
Até que as classes possuam a mesma proporcao, pontos artificiais sao adicionados em
segmentos de linhas que juntam os pontos da classe minoritaria e os k vizinhos mais
proximos selecionados aleatoriamente.

PONTOS SINTETICOS

GERACAO DE PONTOS

CLASSES DESBALANCEADAS SINTETICOS (k=3)

CLASSES BALANCEADAS

Fonte: Proprio Autor.
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3.5 CLASSIFICACAO

Entende-se por classificador um determinado algoritmo capaz de identificar, com
uma certa limitacao, a qual categoria pertence uma determinada amostra. Para tal, se faz
necessaria a utilizacao de um conjunto de dados para treinar o modelo e torna-lo capaz de
realizar as predicoes. Neste trabalho, o apoio ao diagnéstico médico se dara a partir da
avaliacao dos dados pelo método Random Forest, tendo como base de dados o resultado
do pré-processamento da base de imagens.

O método Random Forest tem como base o conceito de arvore de decisao. A
arvore de decisao funciona de modo a encontrar, dentre todos os atributos, quais sao mais
relevantes para a classificagao em uma determinada categoria. Este algoritmo desenvolve
gradativamente uma espécie de arvore onde um noé ¢é expandido assim que houver evidéncia
estatistica suficiente de que existe um recurso de divisao ideal e o processo continua até
que seja suficiente a classificacao em uma classe. Porém, apesar de facil interpretacao e
visualizacao, as arvores de decisao podem se tornar excessivamente complexas, tendem a
nao ser muito reproduziveis com dados futuros e pequenas mudangas nos dados podem
resultar em arvores de decisao um pouco ou mesmo muito diferentes.

Sabendo disso, o Random Forest, conforme ilustrado na Figura 7, consiste em
uma quantidade n de arvores de decisao individuais operando como um conjunto. Dada
uma amostra da base de dados, cada arvore realiza sua classificacao e a categoria mais
frequente se torna a previsao do modelo. Essas arvores de decisao sao treinadas com
diferentes conjuntos de dados e os atributos presentes em cada uma delas sao definidos de
forma aleatoéria. Dessa forma, a diversificagao das arvores de decisao no Random Forest
é capaz de fornecer um modelo mais robusto em termos de performance, visto que é

diminuida a propagacao de erro de arvores individuais.
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Figura 7: Demonstrag¢ao do funcionamento de classificagao pelo método Random Forest.
O resultado do modelo é aquele mais frequente dentre os resultados de n arvores de decisao
que sao treinadas com diferentes conjuntos de dados e com os atributos presentes definidos
de forma aleatoria.
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43
4 MATERIAIS E METODOS

4.1 BASE DE DADOS

O Atlas Dermatologico (SILVA, 1995) é uma base publica que conta com 11.606
imagens de doengas dermatologicas em geral (tultima atualizacdo: 03/10/2022). A base de
dados utilizada neste trabalho é composta pela extracao das imagens referentes as doencas
apresentadas na Se¢ao 3. Algumas amostras sao apresentadas na Figura 8 (cancer de pele),
na Figura 9 (hanseniase) e na Figura 10 (diagnostico diferencial com a hanseniase). Na
Tabela 2 é descrita em detalhes a quantidade de imagens consideradas para cada doenca,
onde os valores se referem ao total disponivel no momento do acesso ao site.

Figura 8: Amostras do banco de imagens referentes aos tipos de cancer de pele.

(a) Melanoma. (b) Carcinoma basocelular. (c) Carcinoma epidermoide.

Fonte: (SILVA, 1995).

Figura 9: Amostras do banco de imagens referentes aos tipos de hanseniase.

(a) Hanseniase Indeter- (b) Hansenfase Tuber- (c¢) Hanseniase (d) Hanseniase Vircho-
minada. culoide. Dimorfa. wiana.

Fonte: (SILVA, 1995).
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Figura 10: Amostras do banco de imagens referentes as doencas que fazem diagnodstico
diferencial com a hanseniase.

(a) Pitiriase Alba. (b) Xantoma Tuberoso. (c) Vitiligo. (d) Psoriase.

(h) Condrodermatite No-

) Granuloma Anular. (f) Dermatite Seborreica. (g) Sarcoidose. dular Cronica da Hélice.
- - 4

) Nevo Anémico. ) Neurofibromatose. ) Esclerodermia Linear. ) Nevo Acrémico.

(o) Tuberculose Cutanea
(m) Parapsoriase em Placas.  (n) Dermatofitose do Corpo. Verrucosa.

Fonte: (SILVA, 1995).

4.2 CENARIOS PROPOSTOS

A partir da base de imagens construida para este trabalho, sao diversas as possibili-
dades de experimentos a serem realizados. Dessa forma, os cenarios aqui propostos levam
em conta aspectos computacionais e, sobretudo, sao baseados em relatos de profissionais

da area da saide. Um total de 7 cenarios sao considerados, divididos da seguinte forma:

e Hanseniase vs Cancer de pele: A Figura 11 ilustra dois possiveis casos: na
Figura 11a os tipos das duas doencas sao agrupados, chegando assim em 2 classes
(hanseniase e cancer de pele) e na Figura 11b cada tipo de doenga é considerada

independente, obtendo-se 7 classes (4 tipos de hanseniase e 3 tipos de céncer de
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Tabela 2: Quantidade de imagens por doenca que compoem a base de imagens utilizada.

Doencga Tipo N¢? de imagens
Virchowiana 276
Hanseniase Tuberculoide 232
Dimorfa 145
Indeterminada 31
Carcinoma basocelular 391
Cancer de pele Carcinoma epidermoide 134
Melanoma, 120
Psoriase 125
Dermatofitose do Corpo 110
Neurofibromatose 81
Vitiligo 60
Granuloma Anular 55
Dermatite Seborreica 48
Sarcoidose 34
Condrodermatite Nodular Crénica da Hélice 23
Parapsoriase em Placas 15
Xantoma Tuberoso 10
Esclerodermia Linear 9
Nevo Acromico 6
Tuberculose Cutinea Verrucosa 5
Nevo Anémico 4
Pitiriase Alba 2
Total 1916

Fonte: (SILVA, 1995).
pele);

e Cancer de pele: A Figura 12 apresenta o tnico caso considerando ao se tratar da
classificagao de uma imagem com suspeita de cancer de pele, esta deve ser classifi-

cada entre 3 possiveis classes (cada tipo de cancer de pele);

e Hanseniase e diagnostico diferencial: A Figura 13 explica as quatro situacoes
consideradas no diagnostico da hanseniase. Na Figura 13a uma imagem deve ser
classificada entre 4 classes (cada tipo de hanseniase). Além dessas, para a Figura
13b sao considerados cada conjunto de doengas que fazem diagnoéstico diferencial
com cada tipo de hanseniase, totalizando 8 possiveis classes. Ja na Figura 13c todas
essas sao consideradas de forma independente, chegando em um total de 14 classes
(doengas com pelo menos 10 imagens disponiveis). Por fim, a Figura 13d considera

cada tipo de hanseniase e agrupa em uma tnica classe todas as doencas que fazem

diagnoéstico diferencial, obtendo 5 possiveis classes.
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Figura 11: Cenérios propostos para a classificagdo de uma imagem entre hanseniase e
cancer de pele.

(a) Os tipos de cada doenga sdo agrupados.

CLASSE 1 CLASSE 2

Hanseniase Indeterminada
Hanseniase Tuberculoide
Hanseniase Virchowiana
Hanseniase Dimorfa

Melanoma
Carcinoma basocelular
Carcinoma epidermoide

(b) Os tipos de cada doenga sao considerados independentes.

CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 CLASSE 4
Hanseniase Dimorfa Hanseniase Indeterminada Hanseniase Virchowiana Hanseniase Tuberculoide
CLASSE 5 CLASSE 6 CLASSE 7
Carcinoma basocelular Melanoma Carcinoma epidermoide

Fonte: Préprio Autor.

Figura 12: Cenario proposto para a classificacao de uma imagem como cancer de pele,
onde cada tipo da doenca é considerado independente.

CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3

Carcinoma basocelular Melanoma Carcinoma epidermoide

Fonte: Proéprio Autor.

4.3 EXTRACAO DE ATRIBUTOS

A extragao de atributos das imagens é executada no software Weka 3.8 (FRANK;
HALL; WITTEN, 2016) a partir da biblioteca WekaDeeplearning4j (LANG et al., 2019).

O funcionamento se resume em:
1. Criar um arquivo de extensao .arff listando as imagens e suas respectivas classes;
2. Abrir o arquivo criado no software e escolher o filtro DIjjMIpFilter;
3. Definir a rede neural profunda desejada (parametro Pretrained zoo model);

4. Informar que o contetdo do arquivo .arff é do tipo imagem e selecionar o diretoério

onde estas estdo armazenadas (parametro Instance iterator);

5. Aplicar o filtro e obter os atributos das imagens de acordo com a rede escolhida.
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Figura 13: Cenarios propostos para a classificacao de uma imagem como hanseniase.

(a) Cada tipo de hanseniase ¢ considerada independente.

CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 CLASSE 4

Hanseniase Dimorfa Hanseniase Indeterminada Hanseniase Virchowiana Hanseniase Tuberculoide

(b) Cada tipo de hanseniase e seus respectivos conjuntos de doencas que fazem diagnoéstico diferencial.

CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 CLASSE 4
N N N N
Hanseniase Dimorfa Hanseniase Indeterminada Hanseniase Virchowiana Hanseniase Tuberculoide
- J J J . J
CLASSE 5 CLASSE 6 CLASSE 7 CLASSE 8
4 N Pitiri Alb N (C N /Dermatofitose do Corpo\
Esclerodermia Linear DI mastgt Sab . Neurofibromatose Granuloma Anular
Dermatofitose do Corpo ermatite Seborreica Xantoma Tuberoso Sarcoidose
. Nevo Acrémico ) .
Parapsoriase em Placas N Condrodermatite Nodular Psoriase
: Nevo Anémico P o A
Psoriase s Cronica da Hélice Tuberculose Cutanea
Vitiligo Verrucosa
- NG O\ AN J

(c) Cada tipo de hanseniase e todas as doengas que fazem diagnostico diferencial sdo independentes.

CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 CLASSE 4 CLASSE 5
N/ N N/ Y4
Hanseniase Dimorfa Hanseniase Indeterminada || Hanseniase Virchowiana Hanseniase Tuberculoide Parapsoriase em Placas
- J\L N\ J\L J\
CLASSE 6 CLASSE 7 CLASSE 8 CLASSE 9 CLASSE 10
N A N
. ) . . - Condrodermatite
Psoriase Dermatofitose do Corpo Dermatite Seborreica Vitiligo Nodular Crénica da Hélice
- J\L J J
CLASSE 11 CLASSE 12 CLASSE 13 CLASSE 14
Neurofibromatose Xantoma Tuberoso Granuloma Anular Sarcoidose

(d) Cada tipo de hanseniase e um grupo com as doengas que fazem diagnoéstico diferencial.

CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 CLASSE 4 CLASSE 5
)

Esclerodermia Linear

Dermatofitose do Corpo

P, Parapsoriase em Placas

Psoriase

Pitiriase Alba

Dermatite Seborreica

Nevo Acrémico

Nevo Anémico

Vitiligo

Neurofibromatose

Xantoma Tuberoso

Condrodermatite Nodular
Cronica da Hélice

Granuloma Anular

Sarcoidose

Tuberculose Cutanea
Verrucosa

Hanseniase Dimorfa Hanseniase Indeterminada || Hanseniase Virchowiana Hanseniase Tuberculoide

Fonte: Préprio Autor.



48

Além disso, padronizou-se as dimensoes das imagens para 256x256 pixels e o res-
tante das configuracoes foram as padroes. As redes neurais profundas utilizadas neste
trabalho foram descritas na Secao 3.3 e a quantidade de atributos extraidos por cada uma

delas é apresentada na Tabela 3.

Tabela 3: Quantidade de atributos extraidos por cada rede neural profunda utilizada.

Rede neural profunda N2 de atributos extraidos

LeNet 500
SqueezeNet 1000
NASNetMobile 1056
ResNet50 2048
Inception v3 2048

Fonte: Préprio Autor.

4.4 TREINAMENTO, VALIDACAO E TESTE

O objetivo de treinar e validar um modelo de aprendizado de maquina é avaliar
a sua capacidade de generalizacao. Para tal, a técnica utilizada neste trabalho sera a

validagao cruzada com k-fold (ou k-dobra). Esta funciona da seguinte maneira:

1. Separar o conjunto de treinamento em k pedagos (dobras);
2. Repetir para cada pedaco:

(a) Treina o modelo nos k — 1 pedagos restantes;

(b) Testa o modelo no pedago escolhido.

3. Gerar métricas com base nos resultados de todas as combinagcoes.

Dessa forma, é possivel ter uma ideia do quao suscetivel o modelo pode ser a
variagoes nos dados. Por fim, aquele modelo de melhor desempenho deve ser testado com
um conjunto de dados que em nenhum momento foi utilizado na sua construcao, de forma
a obter uma estimativa imparcial da sua eficacia. As etapas de validacao cruzada e teste

sao ilustradas na Figura 14, usando como exemplo k = 6.
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Figura 14: Processo de treinamento, validacao e teste utilizando a técnica de validagao
cruzada com k-dobra (k = 6) para escolher o modelo de melhor desempenho, seguido pelo
teste final com amostras até entao desconhecidas pelo modelo.
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|

Modelo final > (CONJUNTO DE TESTE|

|

Avaliagao final

Fonte: Proprio Autor.

4.5 ARRANJO EXPERIMENTAL

Todos os experimentos foram realizados no software Weka 3.8 (FRANK; HALL;
WITTEN, 2016), e os resultados obtidos foram exportados para arquivos de extensao
.csv para serem analisados a partir do Python 3.10.8, utilizando as bibliotecas matplotlib,
pandas e seaborn. Baseado nos objetivos apresentados na Secao 1.2, os experimentos

foram divididos em duas partes:
1. Avaliagdo dos modelos de rede profunda

e Objetivo: verificar a rede neural profunda que proporciona o melhor desem-

penho do sistema;

e Cenario do experimento: Figura 11b;
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e Divisao das amostras: a validagao cruzada serd executada considerando
todas as imagens referentes as doencas abrangidas, ou seja, sem a etapa final

de teste;

¢ Extracao de atributos: redes profundas LeNet, SqueezeNet, NASNetMobile,
ResNetb0 e Inception v3;

¢ Balanceamento dos dados: SMOTE com k = 5 vizinhos;
e Validagao cruzada: 30 repetigoes de 10 dobras;
e Classificador: Random Forest com 50, 100, 150, 200, 250 e 300 arvores;

¢ Fluxograma dos experimentos: Figura 15.
2. Investigacao das configuragoes do classificador

e Objetivo: definir os hiperparametros do classificador;
e Cenario do experimento: todos os 7 cenarios apresentados na Secao 4.2;

e Divisao das amostras: 80% das imagens para a valida¢ao cruzada e 20%

para o teste;
e Extracao de atributos: rede neural profunda escolhida na etapa anterior;
e Balanceamento dos dados: SMOTE com k& = 3 vizinhos;
e Validagao cruzada: 30 repeticoes de 10 dobras;
e Classificador: Random Forest com 100, 200, 300, 400 e 500 arvores;

¢ Fluxograma dos experimentos: Figura 16.

A configuragao escolhida para a validagao cruzada implica em 30 % 10 = 300 resul-
tados obtidos para cada uma das combinacoes existentes. Esses valores foram definidos
de modo a propiciar resultados estatisticamente significativos para a anélise.

O intuito é que, ao final de todos os experimentos, seja definida uma configuracao
para cada etapa (extracao de atributos e classificagao). Isso permitira a constru¢ao de um
sistema de apoio a deteccao e classificacao de doencgas, funcionando tal como mostrado
na Figura 17, onde a imagem da lesao do paciente é processada pelo sistema e classificada

em uma das possiveis doencas.
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Figura 15: Fluxograma dos experimentos que visam escolher a rede neural profunda que
proporciona o melhor desempenho do sistema de apoio ao diagnostico.
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Figura 16: Fluxograma dos experimentos que visam definir os hiperparametros do clas-
sificador do sistema de apoio ao diagnostico.
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Figura 17: O sistema desenvolvido considera que o suporte ao diagnostico médico se da
apos processar a imagem da lesao do paciente e associa-la a uma das possiveis doengas.
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88 2

Paciente recebe Registra-se uma foto da O sistema desenvolvido
atendimento de um lesédo do paciente processa e classifica a
profissional da saude imagem da lesao

Fonte: Préprio Autor.

4.6 METRICAS DE AVALIACAO

As métricas descritas abaixo foram escolhidas para avaliar as performances dos
modelos ap6s passar pela etapa de classificagao. As expressoes matemaéticas de cada uma
delas podem ser vistas na Tabela 4. Além disso, outra métrica serd o tempo decorrido
tanto no treinamento quanto no teste de um determinado modelo durante a validagao
cruzada, a fim de analisar o custo computacional correspondente. Por fim, apds o trei-
namento, os modelos serao avaliados a partir de matrizes de confusao, sendo esta uma
maneira eficiente e visual de comparar as previsoes com os valores reais.

Referente as previsoes de um determinado modelo, TN é o ntimero de exemplos ne-
gativos corretamente classificados (Verdadeiro Negativo - True Negative), FP é o ntimero
de exemplos negativos classificados incorretamente como positivos (Falso Positivo - False
Positive), FN é o nimero de exemplos positivos classificados incorretamente como negati-
vos (Falso Negativo - False Negative) e TP é o nimero de exemplos positivos corretamente

classificados (Verdadeiro Positivo - True Positive).

e Acuracia: representa a taxa de acerto geral. Ou seja, dentre todas as previsoes

de um determinado método, quantas destas foram classificadas como Verdadeiros

Positivos (TP) e Verdadeiros Negativos (TN);

e Especificidade: corresponde a taxa de Verdadeiros Negativos (TN) dentre todos
aqueles que deveriam ser classificados como negativo. Ou seja, mostra a capacidade

do método em detectar corretamente o que é negativo;

e Sensibilidade: corresponde a taxa de Verdadeiros Positivos (TP) dentre todos
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aqueles que deveriam ser classificados como verdadeiro. Ou seja, mostra a capaci-

dade do método em detectar corretamente o que é positivo;

e Area sob a curva ROC: a curva ROC é uma representacéo grafica da relacéo entre
especificidade e sensibilidade. Calcular a area sob essa curva significa mensurar a
capacidade discriminativa de um método. Ou seja, medir a capacidade de um teste
classificar corretamente entre as possiveis classes. Quando este valor é proximo a 1,
indica que o classificador é capaz de discriminar os casos. Se o classificador nao for

capaz de distinguir entre as classes, a area sera igual a 0,5;

e Indice Kappa: ¢ calculado com base na matriz de confusdo e compara a previsao
de um método com o resultado esperado. Em contraste com o calculo da acuracia,
o indice kappa leva em consideragao o desequilibrio na distribui¢ao de classes (nesse
caso, a quantidade de previsdes positivas e negativas dos métodos). Em sua expres-
sdo matemaética, entende-se p, como a concordancia observada (acuracia) e p. como

a concordancia esperada.

Tabela 4: Expressoes matematicas das métricas escolhidas para avaliar o desempenho
dos classificadores. As predi¢oes podem ser classificadas como TP (Verdadeiro Positivo),
TN (Verdadeiro Negativo), FP (Falso Positivo) ou FN (Falso Negativo). A anélise de
confiabilidade dos resultados é realizada a partir da concordancia observada (acuracia) p,
e da concordancia esperada p..

Meétricas Expressoes Matematicas
Acuracs TP+ TN
cHaci TP+TN+ FP + FN
TP
SenSibihdade m
TN
Especificidad P a0 =Y
specificidade TN+ FP
Area sob a curva ROC AUC = [TPR d(FPR)
Kappa pO - pe7
1—pe

(TP + FP)(TP + FN) + (FN + TN)(FP + TN)
(TP + FP+ FN +TN)?

onde p, =

Fonte: Préprio Autor.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serao apresentados e discutidos todos os resultados obtidos ao longo
dos experimentos. Serao utilizadas tabelas para exibir os valores de média e desvio pa-
drao, além de graficos boxplots para cada métrica definida na Secao 4.6. Primeiro serao
analisadas as redes profundas que realizam a extracao de atributos das imagens, seguido
da anélise das diferentes configuracoes do classificador e no final sera escolhida a melhor

combinacao de rede profunda e classificador tendo em vista a problematica tratada.

5.1 AVALIACAO DOS MODELOS DE REDE PROFUNDA

Primeiramente sao apresentados a média e o desvio padrao da acuracia, especi-
ficidade, sensibilidade, area sob curva ROC e indice kappa da classificacao das imagens
com Random Forest de 50, 100, 150, 200, 250 e 300 arvores apods extragao de atribu-
tos das imagens pelas redes neurais profundas LeNet (Tabela 5), SqueezeNet (Tabela 6),
NASNetMobile (Tabela 7), ResNet50 (Tabela 8) e Inception v3 (Tabela 9), todos com
balanceamento de dados pelo SMOTE com k = 5 vizinhos.

Tabela 5: Média e desvio padrao da acuricia, especificidade, sensibilidade, &rea sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 50, 100, 150, 200, 250 e 300
arvores apos extracao de atributos pela rede profunda LeNet e balanceamento dos dados
pelo SMOTE com k = 5 vizinhos.

CLASSIFICADOR ACURACIA ESPECIFICIDADE SENSIBILIDADE AREA SOB CURVA ROC INDICE KAPPA
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 50 arvores 0,7735 0,0246 0,9438 0,0159 0,5229 0,0782 0,8454 0,0315 0,7358 0,0287
RF 100 arvores 0,8035 0,0239 0,9537 0,0139 0,5408 0,0785 0,8663 0,0311 0,7707 0,0279
RF 150 arvores 0,8171 0,0224 0,9583 0,0137 0,5516 0,0743 0,8735 0,0308 0,7866 0,0262
RF 200 arvores 0,8228 0,0214 0,9592 0,0130 0,5606 0,0738 0,8776 0,0305 0,7933 0,0250
RF 250 arvores 0,8268 0,0212 0,9607 0,0126 0,5638 0,0735 0,8806 0,0299 0,7979 0,0248
RF 300 arvores 0,8292 0,0215 0,9612 0,0119 0,5651 0,0742 0,8818 0,0298 0,8008 0,0251

Fonte: Préprio Autor.

Tabela 6: Meédia e desvio padrao da acuricia, especificidade, sensibilidade, &rea sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 50, 100, 150, 200, 250 e 300
arvores apos extracao de atributos pela rede profunda SqueezeNet e balanceamento dos
dados pelo SMOTE com k = 5 vizinhos.

CLASSIFICADOR ACURACIA ESPECIFICIDADE SENSIBILIDADE AREA SOB CURVA ROC INDICE KAPPA
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 50 arvores 0,7686 0,0256 0,9456 0,0151 0,6132 0,0802 0,9081 0,0232 0,7300 0,0299
RF 100 arvores 0,7835 0,0245 0,9506 0,0139 0,6281 0,0746 0,9162 0,0222 0,7474 0,0286
RF 150 arvores 0,7895 0,0250 0,9522 0,0139 0,6372 0,0780 0,9190 0,0219 0,7544 0,0292
RF 200 arvores 0,7922 0,0242 0,9531 0,0136 0,6393 0,0754 0,9208 0,0215 0,7576 0,0283
RF 250 arvores 0,7946 0,0235 0,9538 0,0133 0,6428 0,0791 0,9218 0,0214 0,7604 0,0274
RF 300 arvores 0,7961 0,0234 0,9540 0,0137 0,6468 0,0776 0,9223 0,0213 0,7621 0,0273

Fonte: Préprio Autor.
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Tabela 7: Média e desvio padrao da acurécia, especificidade, sensibilidade, area sob curva

ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 50, 100, 150, 200, 250 e 300 &rvores
apos extracao de atributos pela rede profunda NASNetMobile e balanceamento dos dados
pelo SMOTE com k = 5 vizinhos.

CLASSIFICADOR ACURACIA ESPECIFICIDADE SENSIBILIDADE AREA SOB CURVA ROC INDICE KAPPA
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 50 arvores 0,8256 0,0217 0,9530 0,0143 0,6350 0,0809 0,9078 0,0245 0,7966 0,0254
RF 100 arvores 0,8566 0,0199 0,9609 0,0133 0,6744 0,0773 0,9237 0,0210 0,8327 0,0232
RF 150 arvores 0,8676 0,0194 0,9626 0,0130 0,6920 0,0747 0,9289 0,0205 0,8455 0,0227
RF 200 arvores 0,8738 0,0184 0,9642 0,0122 0,7001 0,0728 0,9317 0,0199 0,8528 0,0215
RF 250 arvores 0,8780 0,0179 0,9649 0,0120 0,7082 0,0720 0,9336 0,0195 0,8577 0,0209
RF 300 arvores 0,8805 0,0181 0,9657 0,0120 0,7113 0,0682 0,9347 0,0193 0,8606 0,0211

Fonte: Préprio Autor.

Tabela 8: Média e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob curva
ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 50, 100, 150, 200, 250 e 300 &rvores
apos extragao de atributos pela rede profunda ResNet50 e balanceamento dos dados pelo
SMOTE com k = 5 vizinhos.

CLASSIFICADOR ACURACIA ESPECIFICIDADE SENSIBILIDADE AREA SOB CURVA ROC INDICE KAPPA
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 50 arvores 0,7862 0,0224 0,9526 0,0149 0,5680 0,0774 0,8902 0,0255 0,7505 0,0261
RF 100 arvores 0,8139 0,0220 0,9604 0,0132 0,5918 0,0764 0,9054 0,0242 0,7829 0,0256
RF 150 arvores 0,8256 0,0219 0,9646 0,0122 0,6048 0,0761 0,9110 0,0237 0,7966 0,0255
RF 200 arvores 0,8302 0,0217 0,9658 0,0120 0,6090 0,0778 0,9137 0,0235 0,8019 0,0253
RF 250 arvores 0,8338 0,0217 0,9668 0,0118 0,6123 0,0769 0,9153 0,0234 0,8061 0,0253
RF 300 arvores 0,8356 0,0214 0,9673 0,0118 0,6125 0,0782 0,9165 0,0234 0,8081 0,0250

Fonte: Proprio Autor.

Tabela 9: Média e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob curva
ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 50, 100, 150, 200, 250 e 300 arvores
apos extragao de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados
pelo SMOTE com k = 5 vizinhos.

CLASSIFICADOR ACURACIA ESPECIFICIDADE SENSIBILIDADE AREA SOB CURVA ROC INDICE KAPPA
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao  Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 50 arvores 0,8425 0,0217 0,9645 0,0123 0,6487 0,0783 0,9261 0,0197 0,8163 0,0253
RF 100 arvores 0,8741 0,0203 0,9707 0,0112 0,6864 0,0760 0,9418 0,0184 0,8532 0,0237
RF 150 arvores 0,8859 0,0193 0,9730 0,0112 0,7100 0,0739 0,9480 0,0178 0,8669 0,0225
RF 200 arvores 0,8926 0,0192 0,9741 0,0112 0,7216 0,0728 0,9502 0,0189 0,8747 0,0225
RF 250 arvores 0,8962 0,0188 0,9747 0,0108 0,7283 0,0730 0,9520 0,0168 0,8789 0,0220
RF 300 arvores 0,8990 0,0184 0,9752 0,0105 0,7341 0,0733 0,9531 0,0168 0,8822 0,0215

Fonte: Préprio Autor.

Também sao representados graficamente em boxplot os resultados obtidos para
acuracia (Figura 18), especificidade (Figura 19), sensibilidade (Figura 20), area sob curva
ROC (Figura 21) e indice kappa (Figura 22), considerando a extragao de atributos das
imagens pelas redes neurais profundas LeNet, SqueezeNet, NASNetMobile, ResNet50 e
Inception v3, além do balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 5 vizinhos.

Comparando uma mesma configuracao do classificador com as diferentes formas de
extracao de atributos, é possivel observar que na maioria das vezes os resultados obtidos
a partir da rede Inception v3 sao os melhores ou estao entre os melhores. Nas tabelas,
observa-se uma média sempre superior e um desvio padrao em geral inferior & maioria.

Nas figuras, a distribuicao do resultados normalmente se encontra mais proxima do 100%.
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Figura 22: Indice kappa da classificacdo das imagens com Random Forest de 50, 100,
150, 200, 250 e 300 arvores apods extracao de atributos pelas redes profundas LeNet,
SqueezeNet, NASNetMobile, ResNet50 e Inception v3; e balanceamento dos dados pelo
SMOTE com k = 5 vizinhos.
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Combinacdes entre redes profundas e classificadores

Fonte: Préprio Autor.

Referente as diferentes configuragoes do classificador, o Random Forest com 50
arvores sempre foi aquele de pior desempenho. Porém, entre uma configuracao de 100
arvores e de 300 arvores, a diferenca de desempenho ultrapassou 3% apenas duas vezes:
sensibilidade referente a rede NASNetMobile (Tabela 7) e a rede Inception v3 (Tabela 9).

Por isso, outras configuragoes do classificador serao avaliadas antes de qualquer defini¢ao.

5.2 INVESTIGACAO DAS CONFIGURACOES DO CLASSIFICADOR

Para os experimentos considerando o cenario representado pela Figura 11a (tipos
de hanseniase e cancer de pele agrupados em 2 classes distintas), sao representados grafica-
mente em boxplot os resultados obtidos para acuracia (Figura 23), especificidade (Figura
24), sensibilidade (Figura 25), area sob curva ROC (Figura 26) e indice kappa (Figura
27), além dos respectivos valores de média e desvio padrao (Tabela 10), da classificagao
das imagens com Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores apo6s extracao de
atributos das imagens pela rede neural profunda Inception v3 e balanceamento dos dados

pelo SMOTE com k = 3 vizinhos.
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Tabela 10: Média e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500
arvores para o cenario representado pela Figura 11a apés extragao de atributos pela rede
profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos.

CLASSIFICADOR ACURACIA ESPECIFICIDADE SENSIBILIDADE AREA SOB A CURVA ROC INDICE KAPPA
Meédia Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Meédia Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 100 arvores 0.9290 0.0241 0.9332 0.0336 0.9249 0.0358 0.9833 0.0090 0.8581 0.0482
RF 200 arvores 0.9302 0.0238 0.9344 0.0341 0.9260 0.0350 0.9846 0.0082 0.8604 0.0475
RF 300 arvores 0.9315 0.0245 0.9366 0.0341 0.9265 0.0359 0.9850 0.0081 0.8631 0.0490
RF 400 arvores 0.9312 0.0236 0.9367 0.0330 0.9256 0.0345 0.9852 0.0080 0.8623 0.0473
RF 500 arvores 0.9313 0.0240 0.9380 0.0330 0.9246 0.0358 0.9853 0.0079 0.8626 0.0481

Fonte: Préprio Autor.

Figura 23: Acuracia da classificacao das imagens com Random Forest de 100, 200, 300,
400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 11a apds extracao de atributos
pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3

vizinhos.
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Fonte: Proprio Autor.

Figura 24: Especificidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 1la apos extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Fonte: Préprio Autor.
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Figura 25: Sensibilidade da classificacao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 1la apés extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Figura 26: Area sob a curva ROC da classificacdo das imagens com Random Forest de
100, 200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 11a apds extragao
de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE

com k = 3 vizinhos.
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Figura 27: Indice kappa da classificacdo das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 1la apds extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com
k = 3 vizinhos.
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Fonte: Préprio Autor.

Para os experimentos considerando o cenério representado pela Figura 11b (tipos de
hanseniase e cancer de pele considerados independentes), sdo representados graficamente
em boxplot os resultados obtidos para acuracia (Figura 28), especificidade (Figura 29),
sensibilidade (Figura 30), rea sob curva ROC (Figura 31) e indice kappa (Figura 32), além
dos respectivos valores de média e desvio padrao (Tabela 11), da classificacao das imagens
com Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores apoés extracao de atributos das

imagens pela rede neural profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE

com k = 3 vizinhos.

Tabela 11: Média e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500
arvores para o cenario representado pela Figura 11b apos extracao de atributos pela rede
profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos.

CLASSIFICADOR ACURACIA ESPECIFICIDADE SENSIBILIDADE AREA SOB A CURVA ROC INDICE KAPPA
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Meédia Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 100 arvores 0.9533 0.0136 0.9936 0.0064 0.9818 0.0227 0.9991 0.0013 0.9455 0.0159
RF 200 arvores 0.9609 0.0134 0.9955 0.0056 0.9860 0.0194 0.9994 0.0010 0.9544 0.0156
RF 300 arvores 0.9637 0.0123 0.9963 0.0049 0.9881 0.0187 0.9995 0.0008 0.9577 0.0143
RF 400 arvores 0.9657 0.0118 0.9968 0.0047 0.9887 0.0171 0.9996 0.0007 0.9600 0.0138
RF 500 arvores 0.9668 0.0115 0.9967 0.0045 0.9887 0.0180 0.9996 0.0008 0.9613 0.0134

Fonte: Préprio Autor.



63

Figura 28: Acurécia da classificagao das imagens com Random Forest de 100, 200, 300,
400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 11b apos extragao de atributos
pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3

vizinhos.
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Fonte: Préprio Autor.

Figura 29: Especificidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 11b apos extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Figura 30: Sensibilidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 11b apos extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Fonte: Préprio Autor.

Figura 31: Area sob a curva ROC da classificacdo das imagens com Random Forest de
100, 200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 11b apés extracao
de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE
com k = 3 vizinhos.
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Figura 32: Indice kappa da classificacdo das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenério representado pela Figura 11b apods extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com
k = 3 vizinhos.
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Fonte: Préprio Autor.

Para os experimentos considerando o cenéario representado pela Figura 12 (tipos de
cancer de pele considerados independentes), sdo representados graficamente em boxplot
os resultados obtidos para acuracia (Figura 33), especificidade (Figura 34), sensibilidade
(Figura 35), area sob curva ROC (Figura 36) e indice kappa (Figura 37), além dos res-
pectivos valores de média e desvio padrao (Tabela 12), da classificagdo das imagens com
Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores apo6s extracao de atributos das ima-

gens pela rede neural profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE

com k = 3 vizinhos.

Tabela 12: Média e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500
arvores para o cenario representado pela Figura 12 apés extracao de atributos pela rede
profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos.

CLASSIFICADOR ACURACIA ESPECIFICIDADE SENSIBILIDADE AREA SOB A CURVA ROC INDICE KAPPA
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Meédia Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 100 arvores 0.9604 0.0204 0.9763 0.0197 0.9341 0.0449 0.9942 0.0052 0.9405 0.0307
RF 200 arvores 0.9682 0.0186 0.9805 0.0172 0.9481 0.0428 0.9963 0.0039 0.9522 0.0279
RF 300 arvores 0.9705 0.0188 0.9813 0.0176 0.9532 0.0414 0.9968 0.0035 0.9557 0.0283
RF 400 arvores 0.9718 0.0185 0.9821 0.0173 0.9556 0.0409 0.9972 0.0033 0.9577 0.0278
RF 500 arvores 0.9721 0.0189 0.9824 0.0170 0.9555 0.0416 0.9973 0.0030 0.9582 0.0283

Fonte: Préprio Autor.
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Figura 33: Acurécia da classificagao das imagens com Random Forest de 100, 200, 300,
400 e 500 arvores para o cendario representado pela Figura 12 apos extracao de atributos
pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3

vizinhos.
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Fonte: Préprio Autor.

Figura 34: Especificidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 12 apoés extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Figura 35: Sensibilidade da classificacao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 12 apoés extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Figura 36: Area sob a curva ROC da classificacio das imagens com Random Forest de
100, 200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 12 ap6s extragao
de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE
com k = 3 vizinhos.
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Figura 37: Indice kappa da classificacao das imagens com Random Forest de 100, 200, 300,
400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 12 apds extragao de atributos
pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3

vizinhos.
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Fonte: Préprio Autor.

Para os experimentos considerando o cenario representado pela Figura 13a (tipos
de hanseniase considerados independentes), sdo representados graficamente em boxplot
os resultados obtidos para acuracia (Figura 38), especificidade (Figura 39), sensibilidade
(Figura 40), area sob curva ROC (Figura 41) e indice kappa (Figura 42), além dos res-
pectivos valores de média e desvio padrao (Tabela 13), da classificagdo das imagens com
Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores apo6s extracao de atributos das ima-

gens pela rede neural profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE

com k = 3 vizinhos.

Tabela 13: Média e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500
arvores para o cenario representado pela Figura 13a apos extragao de atributos pela rede
profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos.

CLASSIFICADOR ACURACIA ESPECIFICIDADE SENSIBILIDADE AREA SOB A CURVA ROC INDICE KAPPA
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Meédia Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 100 arvores 0.9135 0.0282 0.9692 0.0212 0.9357 0.0533 0.9932 0.0071 0.8846 0.0375
RF 200 arvores 0.9230 0.0279 0.9755 0.0203 0.9431 0.0499 0.9947 0.0058 0.8973 0.0373
RF 300 arvores 0.9251 0.0272 0.9774 0.0189 0.9416 0.0526 0.9951 0.0056 0.9001 0.0363
RF 400 arvores 0.9272 0.0269 0.9787 0.0190 0.9439 0.0506 0.9954 0.0054 0.9030 0.0358
RF 500 arvores 0.9283 0.0266 0.9783 0.0185 0.9454 0.0493 0.9955 0.0053 0.9044 0.0355

Fonte: Préprio Autor.
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Figura 38: Acurécia da classificagao das imagens com Random Forest de 100, 200, 300,
400 e 500 arvores para o cenéario representado pela Figura 13a apos extracao de atributos
pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3

vizinhos.
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Fonte: Préprio Autor.

Figura 39: Especificidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13a apés extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Figura 40: Sensibilidade da classificacao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13a apés extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Fonte: Proprio Autor.

Figura 41: Area sob a cura ROC da classificacdo das imagens com Random Forest de 100,
200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13a apos extragao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Figura 42: Indice kappa da classificacdo das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13a apés extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Para os experimentos considerando o cenério representado pela Figura 13b (tipos

de hanseniase e seus respectivos conjuntos de doengas que fazem diagnostico diferencial),

sao representados graficamente em boxplot os resultados obtidos para acuracia (Figura

43), especificidade (Figura 44), sensibilidade (Figura 45), area sob curva ROC (Figura

46) e indice kappa (Figura 47), além dos respectivos valores de média e desvio padrao

(Tabela 14), da classificacao das imagens com Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500

arvores apo6s extracao de atributos das imagens pela rede neural profunda Inception v3 e

balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos.

Tabela 14: Média e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500
arvores para o cenario representado pela Figura 13b apos extragao de atributos pela rede
profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos.

INDICE KAPPA

CLASSIFICADOR ACURACIA ESPECIFICIDADE SENSIBILIDADE AREA SOB A CURVA ROC
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Meédia Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 100 arvores 0.8377 0.0205 0.9783 0.0114 0.9600 0.0385 0.9957 0.0047 0.8145 0.0235
RF 200 arvores 0.8449 0.0202 0.9802 0.0108 0.9711 0.0348 0.9970 0.0035 0.8228 0.0231
RF 300 arvores 0.8477 0.0198 0.9801 0.0110 0.9755 0.0328 0.9974 0.0032 0.8259 0.0226
RF 400 arvores 0.8487 0.0202 0.9811 0.0108 0.9770 0.0322 0.9976 0.0031 0.8271 0.0231
RF 500 arvores 0.8501 0.0203 0.9809 0.0105 0.9788 0.0307 0.9977 0.0030 0.8286 0.0232
Fonte: Préprio Autor.
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Figura 43: Acuracia da classificacao das imagens com Random Forest de 100, 200, 300,
400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13b apos extracao de atributos
pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3
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Fonte: Préprio Autor.

Figura 44: Especificidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13b apos extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Figura 45: Sensibilidade da classificacao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13b apos extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Fonte: Préprio Autor.

Figura 46: Area sob a curva ROC da classificacdo das imagens com Random Forest de
100, 200, 300, 400 e 500 arvores para o cenério representado pela Figura 13b apds extragao
de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE
com k = 3 vizinhos.
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Figura 47: Indice kappa da classificacdo das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13b apos extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Para os experimentos considerando o cenario representado pela Figura 13c¢ (tipos

de hanseniase e todas as doengas que fazem diagnostico diferencial sdo independentes),

sao representados graficamente em boxplot os resultados obtidos para acuréacia (Figura

48), especificidade (Figura 49), sensibilidade (Figura 50), area sob curva ROC (Figura

51) e indice kappa (Figura 52), além dos respectivos valores de média e desvio padrao

(Tabela 15), da classificacao das imagens com Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500

arvores apos extracao de atributos das imagens pela rede neural profunda Inception v3 e

balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos.

Tabela 15: Média e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500
arvores para o cenario representado pela Figura 13c apds extragao de atributos pela rede
profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos.

AREA SOB A CURVA ROC INDICE KAPPA

CLASSIFICADOR ACURACIA ESPECIFICIDADE SENSIBILIDADE
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 100 arvores 0.9578 0.0107 0.9912 0.0059 0.9430 0.0497 0.9970 0.0040 0.9545 0.0116
RF 200 arvores 0.9642 0.0100 0.9930 0.0052 0.9541 0.0467 0.9982 0.0024 0.9614 0.0107
RF 300 arvores 0.9659 0.0093 0.9935 0.0051 0.9603 0.0435 0.9985 0.0022 0.9633 0.0100
RF 400 arvores 0.9668 0.0091 0.9937 0.0048 0.9639 0.0419 0.9987 0.0018 0.9643 0.0098
RF 500 arvores 0.9679 0.0092 0.9938 0.0047 0.9654 0.0407 0.9987 0.0017 0.9654 0.0099

Fonte

: Proprio Autor.



75

Figura 48: Acurécia da classificagao das imagens com Random Forest de 100, 200, 300,
400 e 500 arvores para o cenério representado pela Figura 13c apos extracao de atributos
pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3

vizinhos.
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Figura 49: Especificidade da classificacao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13c apds extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Figura 50: Sensibilidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13c apos extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Fonte: Préprio Autor.

Figura 51: Area sob a curva ROC da classificacio das imagens com Random Forest de
100, 200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13c apds extragao
de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE

com k = 3 vizinhos.
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Figura 52: Indice kappa da classificacdo das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13c apds extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Fonte: Préprio Autor.

Para os experimentos considerando o cenério representado pela Figura 13d (cada
tipo de hanseniase e um grupo com as doengas que fazem diagnostico diferencial), sao
representados graficamente em boxplot os resultados obtidos para acuracia (Figura 53),
especificidade (Figura 54), sensibilidade (Figura 55), 4rea sob curva ROC (Figura 56) e
indice kappa (Figura 57), além dos respectivos valores de média e desvio padrao (Tabela
16), da classificagao das imagens com Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 ar-
vores apos extracao de atributos das imagens pela rede neural profunda Inception v3 e

balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos.

Tabela 16: Média e desvio padrao da acuracia, especificidade, sensibilidade, area sob
curva ROC e indice kappa do classificador Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500
arvores para o cenario representado pela Figura 13d apos extragao de atributos pela rede
profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k = 3 vizinhos.

CLASSIFICADOR ACURACIA ESPECIFICIDADE SENSIBILIDADE AREA SOB A CURVA ROC INDICE KAPPA
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 100 arvores 0.9530 0.0132 0.9918 0.0073 0.9897 0.0150 0.9997 0.0007 0.9412 0.0165
RF 200 arvores 0.9626 0.0116 0.9947 0.0055 0.9923 0.0129 0.9998 0.0004 0.9533 0.0145
RF 300 arvores 0.9655 0.0118 0.9956 0.0052 0.9938 0.0117 0.9999 0.0004 0.9569 0.0148
RF 400 arvores 0.9675 0.0117 0.9963 0.0047 0.9938 0.0114 0.9999 0.0004 0.9593 0.0146
RF 500 arvores 0.9686 0.0113 0.9963 0.0045 0.9942 0.0113 0.9999 0.0003 0.9608 0.0141

Fonte: Préprio Autor.
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Figura 53: Acurécia da classificagao das imagens com Random Forest de 100, 200, 300,
400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13d apds extragao de atributos
pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com k£ = 3

vizinhos.
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Fonte: Préprio Autor.

Figura 54: Especificidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13d apos extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Figura 55: Sensibilidade da classificagao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13d apés extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.

Sensibilidade

1007 I —
0.98 - ¢ ¥ U
0.96 - — o 3 ' N
0.94 - . N
0.92 ~
¢
S » S = S
M m M M m
= N W B ul
o o o o o
o o o o o

Classificadores

Fonte: Proprio Autor.

Figura 56: Area sob a curva ROC da classificacdo das imagens com Random Forest de
100, 200, 300, 400 e 500 arvores para o cenario representado pela Figura 13d apos extracao
de atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE

com k = 3 vizinhos.
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Figura 57: Indice kappa da classificacdo das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores para o cenério representado pela Figura 13d apods extracao de
atributos pela rede profunda Inception v3 e balanceamento dos dados pelo SMOTE com

k = 3 vizinhos.
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Fonte: Préprio Autor.

Apobs execucao dos experimentos para diferentes cenarios, foi possivel observar que
em todos eles a diferenca de desempenho para uma configuragao de 100 arvores e de 500
arvores nunca ultrapassou 3% e s6 ultrapassou 2% duas vezes: sensibilidade referente ao
cendrio da Figura 12 (Tabela 12) e ao cenario da Figura 13c (Tabela 15). Esta analise
ja indica que escolher um classificador Random Forest com 100 arvores seria suficiente
para o objetivo do trabalho. Porém, sera realizada uma analise complementar: verificar

o tempo de treinamento e teste durante a validacao cruzada para cada configuragao do

classificador.

5.3 TEMPO DE TREINAMENTO E TESTE DURANTE A VALIDACAO CRUZADA

Para os experimentos considerando o cenario representado pela Figura 11a (tipos
de hanseniase e cancer de pele agrupados em 2 classes distintas), sao representados grafi-
camente em boxplot os tempos de treinamento e teste (Figura 58), além dos respectivos
valores de média e desvio padrao (Tabela 17), da classificacao das imagens com Random

Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores.

Para os experimentos considerando o cenario representado pela Figura 11b (tipos de
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Tabela 17: Média e desvio padrao do tempo de treinamento e do tempo de teste, ambos em
segundos, durante a validac¢ao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random
Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela Figura 11a.

CLASSIFICADOR TEMPO DE TREINAMENTO (s) TEMPO DE TESTE (s)

Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 100 arvores 1.5135 0.0124 0.0063 0.0012
RF 200 arvores 3.0204 0.0158 0.0111 0.0030
RF 300 arvores 4.5243 0.0212 0.0154 0.0030
RF 400 arvores 6.0408 0.0274 0.0197 0.0033
RF 500 arvores 7.5465 0.0337 0.0247 0.0037

Fonte: Préprio Autor.

Figura 58: Tempo de treinamento e tempo de teste, ambos em segundos, durante a
validacao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela Figura 11a.

=7 [ treinamento == -|_
S | £ teste [0.03
S 6 === -|_ n
o 0]
E 5 A 4‘7’)
2, ~-= T | foozg
o *7 (]
£ T T 3
% 34 it 8_
o 1 F0.01 §
Q 21 R
$
O T T T T T 0,00
RF 100 RF 200 RF 300 RF 400 RF 500

Classificadores

Fonte: Préprio Autor.

hanseniase e cancer de pele considerados independentes), sao representados graficamente
em boxplot os tempos de treinamento e teste (Figura 59), além dos respectivos valores de

média e desvio padrao (Tabela 18), da classificacdo das imagens com Random Forest de
100, 200, 300, 400 e 500 arvores.
Tabela 18: Média e desvio padrao do tempo de treinamento e do tempo de teste, ambos em

segundos, durante a validac¢ao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random
Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela Figura 11b.

CLASSIFICADOR TEMPO DE TREINAMENTO (s) TEMPO DE TESTE (s)

Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 100 arvores 4.9176 0.0216 0.0138 0.0021
RF 200 arvores 9.8302 0.0298 0.0255 0.0026
RF 300 arvores 14.8310 0.0475 0.0387 0.0037
RF 400 arvores 19.7679 0.0624 0.0528 0.0036
RF 500 arvores 24.7031 0.0880 0.0699 0.0038

Fonte: Préprio Autor.
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Figura 59: Tempo de treinamento e tempo de teste, ambos em segundos, durante a
validacao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela Figura 11b.
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Fonte: Préprio Autor.

Para os experimentos considerando o cenéario representado pela Figura 12 (tipos de
cancer de pele considerados independentes), sao representados graficamente em boxplot
os tempos de treinamento e teste (Figura 60), além dos respectivos valores de média e
desvio padrao (Tabela 19), da classificacao das imagens com Random Forest de 100, 200,

300, 400 e 500 arvores.

Tabela 19: Média e desvio padrao do tempo de treinamento e do tempo de teste, ambos em
segundos, durante a validagao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random
Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela Figura 12.

CLASSIFICADOR TEMPO DE TREINAMENTO (s) TEMPO DE TESTE (s)

Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 100 arvores 1.5072 0.0258 0.0060 0.0014
RF 200 arvores 3.0046 0.0131 0.0105 0.0025
RF 300 arvores 4.5061 0.0178 0.0144 0.0027
RF 400 arvores 6.0108 0.0227 0.0185 0.0029
RF 500 arvores 7.5141 0.0278 0.0233 0.0033

Fonte: Préprio Autor.

Para os experimentos considerando o cenério representado pela Figura 13a (tipos
de hanseniase considerados independentes), sdo representados graficamente em boxplot
os tempos de treinamento e teste (Figura 61), além dos respectivos valores de média e
desvio padrao (Tabela 20), da classificacao das imagens com Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores.

Para os experimentos considerando o cenario representado pela Figura 13b (tipos
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Figura 60: Tempo de treinamento e tempo de teste, ambos em segundos, durante a
validacao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela Figura 12.
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Fonte: Préprio Autor.

Tabela 20: Média e desvio padrao do tempo de treinamento e do tempo de teste, ambos em
segundos, durante a validac¢ao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random
Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela Figura 13a.

CLASSIFICADOR TEMPO DE TREINAMENTO (s) TEMPO DE TESTE (s)

Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 100 arvores 1.5953 0.0132 0.0058 0.0014
RF 200 arvores 3.1831 0.0132 0.0100 0.0022
RF 300 arvores 4.7750 0.0183 0.0137 0.0024
RF 400 arvores 6.3669 0.0245 0.0180 0.0026
RF 500 arvores 7.9614 0.0325 0.0226 0.0029

Fonte: Préprio Autor.

Figura 61: Tempo de treinamento e tempo de teste, ambos em segundos, durante a
validagao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela Figura 13a.
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de hanseniase e seus respectivos conjuntos de doengas que fazem diagnoéstico diferencial),
sao representados graficamente em boxplot os tempos de treinamento e teste (Figura 62),
além dos respectivos valores de média e desvio padrao (Tabela 21), da classificagao das

imagens com Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores.

Tabela 21: Média e desvio padrao do tempo de treinamento e do tempo de teste, ambos em
segundos, durante a validac¢ao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random
Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela Figura 13b.

CLASSIFICADOR TEMPO DE TREINAMENTO (s) TEMPO DE TESTE (s)

Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 100 arvores 8.1879 0.1166 0.0129 0.0015
RF 200 arvores 16.4775 0.2148 0.0252 0.0015
RF 300 arvores 24.7636 0.3171 0.0416 0.0023
RF 400 arvores 33.1070 0.4136 0.0599 0.0032
RF 500 arvores 41.3816 0.5059 0.0796 0.0040

Fonte: Préprio Autor.

Figura 62: Tempo de treinamento e tempo de teste, ambos em segundos, durante a
validacao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela Figura 13b.
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Fonte: Préprio Autor.

Para os experimentos considerando o cenério representado pela Figura 13c (tipos
de hanseniase e todas as doengas que fazem diagnostico diferencial sdo independentes),
sao representados graficamente em boxplot os tempos de treinamento e teste (Figura 63),
além dos respectivos valores de média e desvio padrao (Tabela 22), da classificagao das

imagens com Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores.

Para os experimentos considerando o cenério representado pela Figura 13d (cada
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Tabela 22: Média e desvio padrao do tempo de treinamento e do tempo de teste, ambos em
segundos, durante a validac¢ao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random
Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela Figura 13c.

CLASSIFICADOR TEMPO DE TREINAMENTO (s) TEMPO DE TESTE (s)

Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 100 arvores 8.1808 0.0680 0.0210 0.0026
RF 200 arvores 16.2407 0.1376 0.0419 0.0035
RF 300 arvores 24.2507 0.1289 0.0636 0.0041
RF 400 arvores 32.5053 0.2440 0.1007 0.0091
RF 500 arvores 41.3438 1.2921 0.1261 0.0123

Fonte: Préprio Autor.

Figura 63: Tempo de treinamento e tempo de teste, ambos em segundos, durante a
validacao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela Figura 13c.
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Fonte: Préprio Autor.

tipo de hansenfase e um grupo com as doengas que fazem diagnostico diferencial), sao
representados graficamente em boxplot os tempos de treinamento e teste (Figura 64),
além dos respectivos valores de média e desvio padrao (Tabela 23), da classificagao das
imagens com Random Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores.

Tabela 23: Média e desvio padrao do tempo de treinamento e do tempo de teste, ambos em

segundos, durante a validagao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random
Forest de 100, 200, 300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela Figura 13d.

CLASSIFICADOR TEMPO DE TREINAMENTO (s) TEMPO DE TESTE (s)

Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
RF 100 arvores 4.8947 0.0426 0.0148 0.0026
RF 200 arvores 9.7832 0.0543 0.0271 0.0031
RF 300 arvores 14.8376 0.2702 0.0419 0.0044
RF 400 arvores 19.7879 0.3061 0.0580 0.0052
RF 500 arvores 24.5174 0.0863 0.0776 0.0032

Fonte: Préprio Autor.

E possivel observar que treinar um classificador Random Forest com 500 &rvores
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Figura 64: Tempo de treinamento e tempo de teste, ambos em segundos, durante a
validacao cruzada de 10 dobras considerando o classificador Random Forest de 100, 200,
300, 400 e 500 arvores no cenario representado pela Figura 13d.
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Fonte: Préprio Autor.

levou cerca de 5x mais tempo do que com a configura¢ao de 100 arvores (considerando o
processo de validagao cruzada de 10 dobras). Ja na etapa de teste, esse numero varia de
4x a 6x. Por isso, além da analise das outras métricas na secao anterior, define-se neste
trabalho que a utilizagao do classificador Random Forest com 100 arvores é a melhor

opcao considerando um trade off entre performance e custo computacional.

54 TESTE DO MELHOR MODELO

Enfim, foi possivel chegar em uma combinac¢ao de rede neural profunda e de clas-
sificador adequada para um sistema de apoio a deteccao e classificacao das doengas con-

sideradas neste trabalho. O melhor modelo tem o seguinte arranjo:

¢ Rede neural profunda: Inception v3;

e (Classificador: Random Forest de 100 arvores.

A dltima rodada de experimentos tem o objetivo de analisar o comportamento
do modelo escolhido na classificacao de imagens até entao nao utilizadas. A matriz de
confusao referente ao teste do melhor modelo no cenario representado pela Figura 11a
(tipos de hanseniase e cancer de pele agrupados em 2 classes distintas) pode ser vista na

Figura 65.
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Figura 65: Matriz de confusao resultante do teste com o melhor modelo escolhido no
cenario representado pela Figura 11a.
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Fonte: Préprio Autor.

A matriz de confusao referente ao teste do melhor modelo no cenario representado
pela Figura 11b (tipos de hanseniase e cancer de pele considerados independentes) pode

ser vista na Figura 66.

Figura 66: Matriz de confusao resultante do teste com o melhor modelo escolhido no
cenario representado pela Figura 11b.
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Fonte: Proprio Autor.
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A matriz de confusao referente ao teste do melhor modelo no cenario representado
pela Figura 12 (tipos de céncer de pele considerados independentes) pode ser vista na

Figura 67.

Figura 67: Matriz de confusao resultante do teste com o melhor modelo escolhido no
cenario representado pela Figura 12.
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Fonte: Préprio Autor.

A matriz de confusao referente ao teste do melhor modelo no cenario representado
pela Figura 13a (tipos de hanseniase considerados independentes) pode ser vista na Figura

68.

Figura 68: Matriz de confusao resultante do teste com o melhor modelo escolhido no
cenario representado pela Figura 13a.
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A matriz de confusao referente ao teste do melhor modelo no cenario representado
pela Figura 13b (tipos de hanseniase e seus respectivos conjuntos de doengas que fazem

diagnostico diferencial) pode ser vista na Figura 69.

Figura 69: Matriz de confusao resultante do teste com o melhor modelo escolhido no
cenario representado pela Figura 13b.
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Fonte: Préprio Autor.

A matriz de confusao referente ao teste do melhor modelo no cenario representado
pela Figura 13c (tipos de hanseniase e todas as doengas que fazem diagnostico diferencial
sao independentes) pode ser vista na Figura 70.

A matriz de confusao referente ao teste do melhor modelo no cenario representado
pela Figura 13d (cada tipo de hanseniase e um grupo com as doengas que fazem diagnostico

diferencial) pode ser vista na Figura 71.
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Figura 70: Matriz de confusao resultante do teste com o melhor modelo escolhido no
cenario representado pela Figura 13c.
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Fonte: Proprio Autor.
5.5 CONSIDERACOES FINAIS

Sobre os experimentos realizados na Secao 5.1, a arquitetura de rede profunda es-
colhida é uma das duas que extrai um maior ntimero de atributos da imagem (Inception
v3 - 2048 atributos extraidos). Porém, ao verificar a performance das outras redes pro-
fundas nota-se que essa correlacao nao existe, um exemplo disso é que a arquitetura em
que o desempenho mais se aproximou daquela escolhida (NASNetMobile - 1056 atributos
extraidos), em geral teve um desempenho melhor que a ResNet50 (2048 atributos extrai-
dos). Nao foi possivel encontrar um tunico fator determinante na escolha da arquitetura

de rede (e.g. nimero de parametros, nimero de atributos extraidos), por isso o intuito foi
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Figura 71: Matriz de confusao resultante do teste com o melhor modelo escolhido no
cenario representado pela Figura 13d.
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Fonte: Préprio Autor.

avaliar diferentes técnicas desenvolvidas em diferentes épocas para entender a que melhor
se encaixa na problemética desta pesquisa.

Ja a escolha da configuracao do classificador se deu tanto pela anélise de desempe-
nho das classificagbes quanto pelo custo operacional de sua utilizagao. Apesar do modelo
sO precisar ser construido uma vez, o que permitiria considerar modelos custosos compu-
tacionalmente, também é importante entender que mais memoria e mais processamento
continuarao sendo necessarios para realizar as predigoes. E isso esta ligado nao so ao custo
de operacao em si, como ao custo financeiro de dispor de uma infraestrutura adequada.
Como a diferenca entre as configuragoes de menor e de maior nimero de &rvores nao
ultrapassou 3% em nenhuma das métricas e escolher a de maior nimero implicaria em
cerca de bx mais custo computacional, aquela configuracdo de menor nimero de arvores
foi a escolhida.

Os testes apos a escolha do melhor modelo de classificacao trazem resultados in-
teressantes. Naqueles cenarios que envolvem tanto a hanseniase quanto o cancer de pele
(Figura 65 e Figura 66), é possivel observar que os erros de classificagdo acontecem geral-
mente entre os tipos da mesma doenca. Como esperado, ja que estas se apresentam na

pele de forma distinta.
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Para os cenarios que incluem os tipos de céancer de pele (Figura 66 e Figura 67)
aconteceram poucos erros de classificacao para o tipo melanoma, como esperado, devido
ao tipo da célula afetada (melandcitos para o melanoma e queratinécitos para o carcinoma
basocelular e carcinoma epidermoide). Porém, erros de classificagdo ocorreram sobretudo
para o carcinoma epidermoide, sempre confundido com o carcinoma basocelular. Uma
possivel explicagao pode ser dada considerando que (i) estes dois tipos, enquadrados como
nao-melanoma, se apresentam na pele das mais diversas formas, por vezes até semelhantes
a depender do estagio da doenga, e (ii) por ser mais comum, a quantidade de imagens
disponiveis para o carcinoma basocelular é quase 3 vezes maior do que para o carcinoma
epidermoide. Ou seja, o modelo pode nao ter aprendido com tanta eficiéncia os padroes
relacionados ao carcinoma epidermoide.

A classificagao entre os tipos da hanseniase (Figura 68) mostra uma boa perfor-
mance para a classificacao da hanseniase dimorfa, mas nao tao boa para a hanseniase
indeterminada. Mais uma vez, um possivel problema de generalizacao do modelo de clas-
sificagdo devido & quantidade de imagem disponivel para a doenga (cerca de 4,5% das
imagens referentes & hanseniase sdo para o tipo indeterminada). Além das classificagoes
apresentadas na Secao 3.1, os tipos tuberculoide e virchowiana também sao considerados
como polos da hanseniase, ou seja, sao dois tipos estaveis e opostos. Logo, os erros de
classificacao observados entre esses dois tipos nao eram esperados. A base de imagens foi
descartada como possivel causa pois esses erros nao se repetiram na mesma Propor¢ao
para os outros cenarios.

Quanto a Figura 69, onde sao considerados os tipos de hanseniase e seus respectivos
conjuntos de doencas que fazem diagnoéstico diferencial, o que mais chama atencao sao
os erros de classificacao entre as classes Nao Hanseniase Dimorfa e Nao Hanseniase
Tuberculoide. A causa desse problema fica clara quando observadas as doencas que fazem
parte dessas classes (apresentadas na Secao 3.1), visto que tanto a psoriase quanto a
dermatofitose do corpo estao inclusas em ambas. Esse foi um dos cenarios considerados
dado o ponto de vista médico, ja que nao é eficaz no aspecto computacional.

Para o cenéario em que todos os tipos de hanseniase e todas as doencas que fazem
diagnostico diferencial sdo independentes (Figura 70), novamente a questao da quantidade
de imagens disponiveis ¢ mencionada. Inclusive, algumas doengas precisaram ser descon-

sideradas ao longo dos experimentos por conta da dificuldade em dividir as amostras em
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treinamento e teste, foram elas: esclerodermia linear, nevo acrémico, tuberculose cutanea
verrucosa, nevo anémico e pitiriase alba. Apesar desse problema conhecido, foi observado
um bom desempenho na classificagao de algumas doengas com poucas imagens disponi-
veis, destacam-se: parapsoriase em placas, condrodermatite nodular cronica da hélice e
sarcoidose. Uma possivel razao é que essas imagens tenham caracteristicas muito espe-
cificas, além da forma de apresentacao na pele, e que acabam facilitando a classificacao.
Como por exemplo: as poucas imagens disponiveis sao de uma mesma lesao na mesma
regiao do corpo de uma mesma pessoa.

Por fim, no cenario que compara cada tipo de hanseniase e um grupo contendo
todas as doengas que fazem diagnostico diferencial (Figura 71), o problema de generali-
zagao para a hanseniase indeterminada permanece, o desempenho referente a hanseniase
tuberculoide diminui se comparado aos outros cenérios e o modelo consegue distinguir

bem as doencgas pertencentes a classe Nao Hanseniase.
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6 CONCLUSAO

O proposito deste trabalho se resumiu em modelar um sistema para o apoio ao
diagnostico por imagem e nao invasivo de cancer de pele e hanseniase, sendo este capaz
de auxiliar na deteccao precoce e, assim, contribuir para a reducao da mortalidade e
das sequelas envolvidas. O trabalho conta nao s6 com o estado da arte em inteligéncia
artificial, como também foi desenhado considerando a realidade do Brasil (sobretudo do
Nordeste) e leva em conta o diagnostico diferencial da hanseniase, tudo isso de modo a
chegar em um resultado efetivo para a problemética tratada.

A ideia de definir diferentes cenarios de experimentos se deu com o objetivo de ava-
liar tanto os aspectos computacionais quanto as necessidades médicas para o diagnostico
das doencas envolvidas. Porém, sendo um préximo passo construir um sistema web ou
aplicativo mével onde de fato o modelo definido nesta pesquisa sera implementado e ficara
disponivel como uma ferramenta de apoio ao diagnoéstico, se faz necessario definir como
as doengas serao agrupadas (um dos cenérios apresentados ou uma combinagao deles), de
modo que as necessidades médicas e computacionais sejam atendidas.

A principal dificuldade encontrada esteve relacionada com a criacao da base de
imagens necessaria para o desenvolvimento do trabalho. De inicio nao foi simples en-
contrar uma base publica que satisfizesse o objetivo da pesquisa e que tivesse imagens
de qualidade adequada. Além disso, ficou claro que representar uma doenca com poucas
imagens tem um impacto negativo no desempenho do modelo construido. Geralmente
isso ocorre com doencas de baixa prevaléncia, entao a solucao foi contornar o problema
utilizando técnicas adequadas, como o balanceamento de dados.

Por fim, como trabalho futuro, além da ja citada construcao de um sistema web ou
aplicativo movel, sugere-se que mais imagens sejam adicionadas na base atual, se possivel
que estas abranjam outras realidades existentes. Além disso, outras arquiteturas de rede
profunda fazem parte do estado da arte, entao avalid-las pode trazer resultados ainda
mais significativos. E sugere-se também a realizagao de experimentos com outros tipos

de classificadores.
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