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Resumo

O cancer de pele é uma enfermidade que resulta no surgimento de tumores conse-
quentes de lesoes continuas no DNA de células da pele. O tratamento e cura desse tipo
de doenca se torna mais facil caso o diagnostico ocorra de forma precoce, o que pode
poupar seus portadores de transtornos e consequéncias mais graves. Para o diagnodstico,
podem ser empregadas redes neurais a fim de identificar e classificar lesoes de cancer de
pele registradas em imagens. Assim, este trabalho tem como objetivo realizar um estudo
de caso da aplicacao de modelos de Redes Neurais Convolucionais para classificacao de
quatro tipos de lesoes resultantes do cancer de pele: Carcinoma Basocelular, Queratose
Seborreica, Melanoma e Nevo Benigno. Nesse estudo de caso, os resultados alcancados
pelos modelos estudados foram bastante satisfatorios. Diante dos resultados obtidos, sao
apresentadas linhas de trabalho futuras a partir da aplicacao de Redes Neurais para di-

agnostico e classificagao de cancer de pele, gracas a performance dos modelos propostos.

Palavras chave: Cancer de pele; Redes Neurais Convolucionais; Aprendizagem pro-

funda.



Abstract

Skin cancer is a disease that results in tumors occurrence due to continuous damages
to the skin cells DNA. Early diagnosis of this type of illness may facilitate easier treatment
and cure, which can spare disorders and serious consequences to its patients. For diagnosis,
neural networks can be used in order to identify and classify skin cancer lesions recorded
in images. Therefore, this study aims to conduct a case study about using Convolutional
Neural Networks for the classification of four types of skin cancer lesions: Basal Cell
Carcinoma, Seborrheic Keratosis, Melanoma and Benign Nevi. In this case study, the
results obtained by the models were quite satisfactory. From the achieved results, future
lines of work are presented based in the application of Neural Networks for diagnosis and

classification of skin cancer, thanks to the performance of the proposed models.

Key words: Skin Cancer; Convolutional Neural Networks; Deep Learning.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto

O cancer de pele se trata de uma enfermidade capaz de gerar uma série de traumas
e transtornos aos que acomete. Esta, consequéncia de diversas microagressoes as células
da pele ao longo da vida, quando nao diagnosticada ou diagnosticada tardiamente, pode
resultar inclusive em morte. Sabe-se que um dos principais fatores que resultam no
surgimento de cancer de pele é a exposicao prolongada e sem protecao aos raios solares
[1].

O cancer de pele surge a partir da multiplicacdo descontrolada de células da pele até
a formacao de tumores [2]. O cancer de pele pode ser dividido em duas categorias: o
cancer de pele melanoma e o cancer de pele nao melanoma. O primeiro consiste no cancer
que tem origem a partir dos melandcitos, células responsaveis pela producao de melanina;
ja o segundo tem origem na células basais ou escamosas [3|, o qual possui uma taxa de
incidéncia muito maior que o cancer melanoma [1].

Segundo o Instituto Nacional do Céncer, a incidéncia de raios ultravioletas (UV) é
o principal fator de risco para o surgimento de todos os tipos de cancer de pele, ja que
os raios UV provocam lesées no DNA que se acumulam ao longo do tempo [1]. Ainda
segundo o INCA, a ocorréncia de cancer de pele ocorre principalmente em pessoas de
pele clara com idade acima de 40 anos. Além disso, segundo o Ministério da Saude, 30%
dos diagnosticos de cancer maligno no Brasil sao cancer de pele, em que 3% sao do tipo
melanoma [2].

Segundo dados de 2020 do Global Cancer Observatory 4], plataforma da Organizagao
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Mundial de Satde que dispoe estatisticas sobre o cancer no mundo, o cancer de pele nao
melanoma ocupou a sexta posicao entre todos os tipos de cancer em relacao a taxa de
incidéncia global, sendo 15,4 casos a cada 100 mil habitantes. Enquanto isso, o cancer de
pele melanoma ocupou a décima nona posicao, tendo uma taxa de incidéncia de 4,2 casos

a cada 100 mil habitantes. Esses dados estao presentes na Figura 1.1.

Figura 1.1 — Taxa de incidéncia por 100 mil habitantes dos diversos tipos de cancer no mundo, dados

de 2020.

Estimated crude incidence rates in 2020, World, both sexes, all ages
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Ainda segundo o Global Cédncer Observatory, a taxa de incidéncia de cancer de pele
nao melanoma no Brasil foi de 16,6 casos a cada 100 mil habitantes, uma taxa ligeiramente
maior que a taxa global. Ja o cancer de pele do tipo melanoma, no Brasil, apresentou
uma taxa de incidéncia de 4,1 casos a cada 100 mil habitantes, bastante préoxima a taxa
global. Essas taxas estao apresentadas no grafico da figura 1.2.

Cabe ressaltar que o Ministério da Satde, através do Instituto Nacional do Céancer,
projeta 220.490 novos casos de cancer de pele do tipo nao melanoma para cada ano
do triénio 2023-2025. Esse ntmero de casos corresponde a uma taxa bruta de 101,95
casos para cada 100 mil habitantes, o que equivale a um drastico aumento de 614% em

comparacao com os dados de 2020. Ainda segundo o Ministério da Saude, o nimero

Cancer
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projetado de novos casos de cancer do tipo melanoma para cada ano do mesmo triénio é

de 8.980, o que corresponde a uma taxa de 4,13 casos para cada 100 mil habitantes [6].

Figura 1.2 — Taxa de incidéncia por 100 mil habitantes dos diversos tipos de cancer no Brasil, dados

de 2020.

Estimated crude incidence rates in 2020, Brazil, both sexes, all ages
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Em geral, as chances de cura do cancer de pele sao altas, desde que o diagnoéstico
ocorra precocemente e da forma correta. Nesses casos, as chances de cura sao da ordem
de 95% |[7]. Contudo, uma vez identificada uma lesdo do tipo céncer de pele, uma etapa
importante do processo de diagnostico é a classificacao correta de qual tipo de cancer
aquela lesao previamente identificada pertence.

Nesse sentido, a tecnologia tem se mostra como um aliado fundamental. A aplicacao
de algoritmos e técnicas para classificagao de tipos de cancer de pele a partir de imagens de
lesoes tem apresentado resultados promissores, com novas solugoes e modelos de negdcio
sendo criados no mundo todo. Além disso, a aplicagao de novas tecnologias para fins de
classificagao de cancer de pele tem o potencial de maximizar as chances de cura dessas
doencas, uma vez que diagnosticos mais precisos podem ser feitos ja nos estégios iniciais.

Entre as tecnologias de maior potencial, cabe um destaque especial para as redes

neurais, especificamente as redes neurais convolucionais. Estas tém sido excelentes aliadas
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na identificagao e classificacao de lesdes de cancer de pele [8], [9], [10]. A partir de imagens
das lesoes, a aplicacao das redes neurais convolucionais permite alcangar melhores taxas
de diagnostico, principalmente nos estagios iniciais, para assim maximizar as chances de
cura da doenca e reduzir sua taxa de mortalidade.

Por fim, existe hoje um contexto em que ha disponivel e de facil acesso imagens e da-
dos necessarios para o desenvolvimento de modelos de redes neurais convolucionais, assim
como da ampla disponibilidade de aparelhos capazes de hospedar aplicagoes com redes
neurais convolucionais para classificacao de cancer de pele. Dessa forma, juntando os be-
neficios de todos esses elementos em conjunto, este trabalho tem como principal motivagao
a possibilidade de estudar os potenciais da aplicacao de redes neurais convolucionais na

classificagao dos tipos de cancer de pele.

1.2 Objetivos

Esta secao trata dos objetivos gerais e especificos deste trabalho, apresentando também
0 que sera proposto e as metas a serem alcancadas. Além disso, é apresentado uma breve

apresentacao da organizacao deste trabalho.

1.2.1 Objetivos gerais

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um estudo de caso da aplicagao de mo-
delos de Redes Neurais Convolucionais para fins de classificacao por imagem de lesoes de
cancer de pele. As lesoes selecionadas para este trabalho sao o Carcinoma Basocelular,
Queratose Seborreica, Melanoma e Nevo Benigno. Essas lesoes foram selecionadas pelo
fato de o Carcinoma Basocelular ser o tipo de cancer nao melanoma mais comum no Bra-
sil [2], pela Queratose Seborreica ser um tipo de lesdo benigna bastante comum a partir
dos 40 anos de idade [11], pelo o Nevo Benigno ser um tipo de lesdo de pele que pode
evoluir para o Melanoma [12], sendo o Melanoma o tipo de cancer de pele mais grave [2].
Para realizagao desse estudo de caso, sera analisado o desempenho de trés arquiteturas
de Redes Neurais Convolucionais distintas: as arquiteturas VGG16, Xception e MCTC
(Modelo Classificador de Tipos de Céancer), sendo esta ultima uma proposta de arquite-
tura desenvolvida pelo autor. Por fim, os resultados obtidos a partir da aplicacao de cada

um dos modelos na classificacao desses tipos de lesao serao avaliados e comparados.
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1.2.2 Objetivos especificos

e Aplicar técnicas de processamento de imagens para treinamento, validacao e teste

de Redes Neurais Convolucionais;
e Utilizar técnicas de Deep Learning para classificagao de imagens;

e Desenvolver arquitetura de um modelo de Rede Neural Convolucional para classifi-

cagao de imagens, explorando a técnica do Transfer Learning;

e Analisar o desempenho de Redes Neurais Convolucionais na classificacao de tipos

de cancer de pele;

e Obter um desempenho de pelo menos 85% de acurécia nas classificacoes;

1.3 Organizacao deste trabalho

Este trabalho esté organizado em cinco capitulos. O capitulo 1 apresenta a motivagao
deste trabalho. O capitulo 2 realiza a fundamentacao téorica necessaria ao desenvolvi-
mento do estudo de caso. O capitulo 3 apresenta em detalhes a metodologia adotada para
o alcance dos objetivos gerais e especificos. O capitulo 4 compila e analisa os resultados
obtidos. Por fim, o capitulo 5 apresenta as conclusoes do trabalho e propoe linhas de

trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao teorica

Este capitulo faz uma sintese da teoria utilizada para o desenvolvimento do trabalho
proposto. Aqui, é discutida uma visao de Inteligéncia Artificial na secao 2.1, discorrendo
a respeito de suas defini¢coes. Na secao 2.2 é definido o conceito de Deep Learning e
apresentado as principais estruturas das Redes Neurais. Por fim, a se¢cao 2.3 apresenta os
principais elementos relativos ao treinamento de redes neurais, desde os paradigmas de

aprendizagem até as principais métricas de avaliacao.

2.1 O conceito de Inteligéncia Artificial

Dentro da comunidade cientifica, hd4 um grande debate a respeito de uma defini¢ao
global para termo "Inteligéncia Artificial". Apesar de a expressao Inteligéncia Artificial,
doravante também referenciada como IA neste trabalho, ja existir ha bastante tempo,
cunhada pela primeira vez em 1956 por John McCarthy na Conferéncia Dartmouth [13],
ainda nao se tem um consenso sobre sua definicao nos dias atuais. Alguns autores, tais
como Wang [14], defendem defini¢bes contextuais, que levem em consideragao o contexto
de aplicacao do sistema de TA desenvolvido, assim como dos objetivos do desenvolvimento
ou da pesquisa.

Por outro lado, outros autores recomendam definigoes especificas para o conceito de
IA, alguns inclusive extrapolando o conceito para aplicagoes além de computadores digi-
tais (como Grewal, em [15]). Grewal, em seu artigo, traduz o termo IA como "um sistema
mecanico de simulagao de coleta de conhecimento e informacao e processamento de in-

teligéncia do universo: agrupando, interpretando e disseminando estes elementos para os



2.2. DEEP LEARNING E REDES NEURAIS 7

elegiveis na forma de inteligéncia acionéavel".

Para fins deste trabalho, nao serd adotada nenhuma definicao formal para o termo
Inteligéncia Artificial. Contudo, assim como Haykins em [16], serd assumido que um
sistema de IA deve ser capaz de fazer trés tarefas: armazenar conhecimento, aplicar o
conhecimento armazenado para resolver problemas e adquirir novo conhecimento através

da experiéncia.

2.2 Deep Learning e Redes Neurais

2.2.1 Inspiracao neurobidlogica

O Deep Learning e as redes neurais tém como inspiragao principal o cérebro humano.
Este possui como unidade bésica de composicao o neurénio, cuja estrutura apresenta trés
elementos principais: Dendritos, Corpo Celular e Axonio. Cada um desses elementos tem
o papel de habilitar o cerébro humano a receber, processar e transmitir impulsos elétricos
através do sistema nervoso para fins de realizacao das mais diversas atividades. A Figura

2.1 representa a estrutura de um neurénio.

Figura 2.1 — Representagao da estrutura basica de um neurédnio. As setas vermelhas mostram o sentido

dos impulsos elétricos através do neurénio.
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Fonte: Deep Learning Book [17].

Além disso, os neurénios possuem a capacidade de se conectar uns com o0s outros
formando camadas. Essas camadas sao construidas através das sinapses, isto é, estruturas

funcionais bésicas que permitem a interacao entre neurdnios. As sinapses tém papel
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fundamental na capacidade pléstica do cérebro, o que permite que o cérebro se desenvolva.
Biologicamente falando, o aprendizado ocorre a partir da formacao de novas sinapses ou
da modificagao de sinapses existentes.

Assim, a jun¢ao de varios neur6nios interligados através de sinapses formam os circuitos
cerebrais locais, ou redes neurais. Esses circuitos se constituem por camadas de neuronios
responséaveis pela execucao de atividades especificas em determinadas regides do cérebro
[16]. A partir da inspiracao dos circuitos cerebrais que vem a ideia das redes neurais
artificiais organizadas em camadas.

De forma simples e direta, cabe definir o que é uma rede neural artificial. Segundo
Haykin [16], uma rede neural artificial é "um processador macigamente paralelamente dis-
tribuido constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao natural
para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso.". Ainda
segundo o mesmo autor, as redes neurais artificiais se assemelham ao cérebro em dois

aspectos:

1. A rede adquire conhecimento, através de um processo de treinamento que leva a

aprendizagem, a partir do ambiente em que se insere;

2. Os pesos sinapticos sao utilizados para armazenar o conhecimento adquirido pela
rede, sendo estes pesos as forcas de conexao de neurénios de uma rede neural arti-

ficial.

Assim, o processo de aprendizagem de uma rede neural artificial funciona a partir
do ajuste de seus pesos sinapticos através de algoritmo apropriado, a fim de que esta
rede possa realizar determinada tarefa de forma correta [16]. Para realizar o processo
de aprendizagem, sao utilizados algoritmos especificos que permitem avaliar a eficacia da
rede na realizacao da tarefa em questao e, dai, reajustar os pesos da rede para que esta
possa melhorar ainda mais seus resultados.

Dessa maneira, tendo claro o conceito de rede neural artificial e a estratégia adotada
para realizar a sua aprendizagem, o Deep Learning pode ser entendido como uma subarea
da TA a qual se dedica a construcao de aprendizado por modelos mateméticos a partir
da experiéncia, isto é, aprendizado a partir da exposi¢ao a exemplos [18]. Assim, o Deep

Learning se debruga na area do conhecimento que visa desenvolver méaquinas capazes de
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executar tarefas especificas, tomando como inspira¢ao a forma como o cérebro realiza tais
atividades.

Um das caracteristicas do Deep Learning é a existéncia de redes neurais que pos-
suem estruturas chamadas de hidden layers, ou camadas ocultas. Essas estruturas sao
as responsaveis pelos excelentes resultados que as redes neurais artificiais tém alcangado
nas mais diversas aplicagoes de TA. Gragas a existéncia das camadas ocultas, as redes
neurais conseguem ter a capacidade de processamento suficiente para extrair informacoes

relevantes na resolucao de problemas complexos e nao lineares as quais sdo aplicadas [18|.

2.2.2 Neurodnio artificial

O neurdnio artificial se trata do elemento béasico das redes neurais e consiste de um
modelo matemético que visa representar a funcao de um neurénio bioldgico. De forma
simples, o neurénio artificial, doravante neste trabalho chamado apenas de neurdnio, é
composto pelos seguintes elementos: entradas, pesos sinapticos, bias, funcao de ativacao

e saida. Assim, podemos definir cada um desses elementos da seguinte forma:

e Entradas: Correspondem aos atributos dos dados de entrada mais relevantes para

resolucao do problema para o qual a rede neural esta sendo aplicada;

e Pesos sinapticos: Sao valores ntimericos ajustaveis, positivos ou negativos, que
atribuem niveis de importancia a cada um dos atributos de entrada dos dados uti-
lizados. Quanto maior o valor absoluto do peso relativo a determinado atributo,

maior é a relevancia deste atributo na resolugao do problema;

e Bias: Corresponde ao elemento do neurdnio que permite com que a saida seja

modificada independente das entradas aplicadas;

e Somador: Realiza a soma dos sinais de entrada, ponderados pelos respectivos pesos

sinapticos, para aplicacao da fungao de ativagao;

e Funcao de ativagao: Se trata de uma transformagao, linear ou nao-linear, aplicada
a soma dos sinais de entrada, de forma que o resultado pode ser tanto a entrada de

outra camada de neur6nios, quanto a prépria saida de uma rede neural;

e Saida: E resultado obtido a partir do processamento dos dados de entrada do

neuronio.
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O processo de obtencao da saida de um neurénio a partir das suas entradas funciona
da seguinte forma: inicialmente, cada um dos atributos dos dados de entrada sao multi-
plicados pelos respectivos pesos. Posteriormente, os resultados dessas multiplicagoes sao
somados entre si (incluindo o bias). Essa soma ¢ entao aplicada a fungdo de ativagao
para obter a saida do neur6nio para as entradas em questao. O modelo de um neurénio

artificial com n entradas esté representado na Figura 2.2.

Figura 2.2 — Representagao esquematica de um neurénio artificial, o qual apresenta n entradas e uma

Unica saida.
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Fonte: O Autor, 2023.

Matematicamente, para um neurénio de n entradas como na Figura 2.2, podemos

representa-lo da seguinte forma:

p= (ixz*wz) +0 (2.1)

y = f(p) (2.2)

em que x; é a entrada i do neurdnio, com i € {1,2,...,n}; w; é o peso correspondente
a entrada i; p é a soma ponderada das entradas com seus respectivos pesos sinapticos; b

é o bias associado ao neuronio; f é a funcao de ativacao e y a saida do neurénio.

2.2.3 O Perceptron

O Perceptron consiste de uma estrutura de rede neural a qual, a partir de vérias entra-

das, gera como resultado uma tnica saida binaria [16]. Em outras palavras, considerando
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a Figura 2.2, que representa o modelo de um neurénio artificial, este também sera o mo-
delo de um Percetron, desde que sua saida possa assumir um entre dois valores possiveis

(em geral, 0 ou 1). Matematicamente, o modelo de um Perceptron tem a seguinte forma:

1 ,se (Z?:o x; * wi) +b > limiar

(2.3)
0 ,se (Z?:o T, * wi> +b < limiar

y:

em que x; é a entrada i do Perceptron, com i € {1,2,...,n}; w; é 0 peso correspon-
dente a entrada i; b é o bias, limiar é um parametro de referéncia para realizacao das
classsificacoes e y é a saida do Perceptron.

Por fim, o Perceptron pode ser defindo como um modelo de neurénio nao linear,
ou modelo de McCulloh-Pitts [16]. Além disso, o Perceptron é também chamado de
classificador binario, ja que assume um entre dois valores possiveis com base no valor de

limiar definido.

2.2.4 Estrutura das redes neurais

Figura 2.3 — Estrutura de uma rede neural. A Figura apresenta a sequéncia de camadas da rede, sendo

estas as camadas de entrada, de saida e as camadas ocultas.
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Fonte: O Autor, 2023.

Como mencionado anteriormente, as redes neurais sao estruturas compostas por um
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conjunto de elementos béasicos, chamados neurénios artificiais, interligados entre si. A
interligacao desses neurdnios ocorre no formato de camadas em cascata, apresentando
uma caracteristica modular, como forma de mimetizar a estrutura do cérebro humano.
Esta estrutura esté representada na Figura 2.3.

As camadas sao conectadas entre si a partir de um conjunto de pesos sinapticos que
conectam as saidas dos neuronios da camada anterior com as entradas dos neurdnios da
camada seguinte. Assim como para um neurdnio isolado, os pesos sinapticos atribuem
diferentes graus de relevancia a essas conexoes a partir dos valores assumidos: quanto
maior o valor absoluto do peso sinaptico de uma conexao, maior a importancia dessa
conexao para o resultado final. A Figura 2.4 apresenta os neurénios de uma rede neural

conectados entre si a partir de um conjunto de pesos sinapticos:

Figura 2.4 — Representagao da conexao entre neurénios de camadas em sequéncia através dos pesos

sinapticos.

Fonte: Adaptado de Nikhil, 2017 [18].

Além disso, é possivel segmentar as camadas de uma rede neural em trés categorias.
A primeira camada é chamada camada de entrada, a qual recebe os dados para proces-
samento pela rede. A camada de saida é a ultima camada, sendo esta a camada que
apresenta o resultado do processamento dos dados aplicados como entrada da rede. Por
fim, as camadas intermediarias sao chamadas camadas ocultas: essas camadas sao as
responséaveis por realizar o processamento dos dados de entrada na rede, o que envolve
extracao de caracteristicas, reconhecimento de padroes, entre outros.

Por fim, a maneira como os neurénios sao conectados entre si tem relagao direta com a
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performance da rede neural conforme o problema a ser resolvido. Gracas a isso, existe um
amplo espectro de arquiteturas de redes neurais ja desenvolvidas, em que os projetistas
podem selecionar aquelas as quais possuem melhor performance com base no problema
que se deseja resolver. Algumas das principais arquiteturas sdo: Redes Feed-Foward,
Redes Neurais Recorrentes e as Redes Neurais Convolucionais.

As Redes Feed-Foward e as Redes Neurais Recorrentes sao apresentadas brevemente
nesta secao. J& as Redes Neurais Convolucionais estao descritas em detalhes na segao

2.4.5, uma vez que esta é a arquitetura utilizada nos modelos apresentados neste trabalho.

Redes Feed-Foward

As Redes Feed-Foward, também denominadas Multilayer Perceptrons (de sigla MLP),
sao redes compostas por camadas de neuronios conectados entre si, em que os dados
fluem em um tnico sentido: da camada de entrada para a camada de saida. Esse tipo de
arquitetura pode ser subdividida em duas classes: totalmente conectadas ou parcialmente
conectadas.

As redes totalmente conectadas possuem todos os neurénios de uma camada conec-
tados a todos os neuronios da camada posterior. Por outro lado, as redes parcialmente
conectadas sao aquelas em que os neurénios de uma camada nao estao conectados a todos
os neurdnios da camada seguinte. A Figura 2.3 representa um exemplo de uma Rede

Feed-Foward totalmente conectada.

Redes Neurais Recorrentes

As Redes Neurais Recorrentes sao aquelas em que existe pelo menos uma conexao
de realimentacao em sua estrutura. Esse tipo de arquitetura tem mostrado excelentes
resultados quando aplicados em problemas que envolvem audio, séries temporais e pro-
cessamento de linguagem natural [19].

Além disso, as Redes Neurais Recorrentes possuem um comportamento dindmico nao
linear gragas a possibilidade de uso de elementos de atraso unitario em sua estrutura [16].
Em outras palavras, Redes Neurais Recorrentes podem ser pensadas como estruturas que
também possuem o tempo como uma varidvel do modelo. Um exemplo de estrutura de

Rede Neural Recorrente esté na figura 2.5.
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Figura 2.5 — Exemplos de arquiteturas de RNN: sem camadas ocultas na Figura 2.5 (a) e com camadas

ocultas na Figura 2.5 (b).
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Fonte: Haykin, 2001 [16].

2.2.5 Estruturas de Redes Neurais Convolucionais

Figura 2.6 — Representagao esquematica da estrutura simplificada de uma Rede Neural Convolucional.

Baselde extrachio de Head Classificador

caracteristicas

Fonte: O Autor, 2023.

As Redes Neurais Convolucionais, ou RNC, sao um tipo de arquitetura de rede neural,
bastante utilizada em problemas que envolvem imagens, cuja principal caracteristica é a
realizacao de operagoes de convolugao para extracao das caracteristicas de uma imagem.
De maneira simplificada, a estrutura de uma rede neural esta representada na Figura 2.6.

A Base de Extragao de Caracteristicas é a parte da RNC responsével por extrair as
caracteristicas de uma determinada imagem. KEssas caracteristicas podem ser elementos
como bordas, formatos, texturas, iluminacoes, cores, etc. Contudo, esses elementos po-
dem estar sujeitos a ruidos em imagens distintas, isto é, sujeitos a variagoes na iluminacao,
distorcoes, etc. Por isso, as RNCs nao conseguem alcancar 100% de precisao nas clas-
sificagoes. A estrutura da Base de Extragao de Caracteristicas esta ilustrada na Figura

2.7.
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Figura 2.7 — Representagao esquemética da estrutura da Base de extragdo de caracteristicas de uma

RNC.

Camada de Funcgao de Camada de

convolugéao ativacao Pooling

Fonte: O Autor, 2023.

A extracao dessas caracteristicas é parte primordial nas aplica¢oes que envolvem pro-
cessamento de imagens, uma vez que permite reconhecer padroes, classificar imagens em
classes, identificar objetos numa imagem, entre outras agoes. A estrutura da Base conta
com camadas de convolucao e de pooling, assim como com fungoes de ativacao que sao
utilizadas para realcar as caracteristicas extraidas das imagens.

Ja o Head Classificador ¢ a parte da RNC responsavel por realizar a classificagao
das imagens de entrada com base nas caracteristicas extraidas na Base de Extracao de
Caracteristicas. Esse trecho da RNC nada mais é do que uma rede do tipo Feed-Foward,

cujo exemplo de representagao esta na figura 2.3.

Camada de Convolugao:

No processo de extragao de caracteristicas de uma imagem, a primeira operagao reali-
zada sobre os dados de entrada é a operacao de convolucao. Essa operacao se trata de um
tipo de filtragem o qual aplica um filtro a toda &rea da imagem de entrada para extrair os
elementos constituintes dos objetos presentes na imagem [18]. Assim, é possivel encontrar
padroes espaciais que diferenciem objetos distintos e imagens distintas. Nesse sentido, a
filtragem da operacao de convolugao, realizada pela camada de convolugao, ocorre através
de filtros chamados kernels.

Os kernels sao matrizes que armazenam os pesos da Base de Extragao de Caracteris-
ticas da RNC durante o processo de extragao de caracteristicas das imagens. No inicio do
treinamento, esses pesos sao inicializados, em geral, aleatoriamente e ajustados & medida
que o treinamento ocorre para fins de otimizacao.

A operacao de convolugao ocorre pela soma ponderada dos pixels da imagem de entrada
ponderados pelos pesos do kernel utilizado. A Figura 2.8 representa essa operagao.

Como exposto na Figura 2.8, o kernel percorre todo o tamanho da matriz de pixels
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Figura 2.8 — Passo a passo da operagdo de convolugdo com um kernel de dimensdo 2x2 e imagem de

dimensao 4x4.
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Fonte: Adaptacao de Gosh, 2020 [20].

da imagem de entrada, realizando somas ponderadas dos pixels pelos pesos do kernel. O
resultado de cada uma das operacoes de soma ponderada é colocado numa nova matriz,
chamada feature map. Os features maps nada mais sao do que o resultado da aplicagao
dos kernels & matriz de pixels das imagens de entrada para realizacao da extragao de
caracteristicas das imagens. A dimensao do feature map obtido apds a convolucao depende
especialmente de dois parametros da operacao de convolugao: stride e padding.

O stride corresponde ao niimero de passos dado pelo kernel dentro da matriz de pixels
da imagem para obter cada uma das somas ponderadas. No exemplo acima, o stride
assumiu o valor (1,1), isto é, um passo na horizontal e um passo na vertical ao longo da
matriz de pixels para obten¢ao da soma ponderada.

Por outro lado, o padding é utilizado para tratar os pixels da borda da matriz de pixels
da imagem, assim como ajustar a dimensao da matriz de saida. Para esse parametro,

existem duas possibilidades:
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e Primeira possibilidade: Considerar o kernel apenas dentro da matriz de pixels

da imagem, de forma que o feature map obtido se torna reduzido;

e Segunda possibilidade: Aumentar em uma unidade cada uma das dimensoes da
matriz de pixels da imagem original e preencher com pixels nulos a linhas e colunas

adicionadas.

Assim, é possivel calcular a dimensao do feature map, elemento resultante da operacao

de convolugao na matriz de pixels da imagem, através das seguintes expressoes:

—k

y = yT‘i‘p+1 (2.4)
—k

o= |TTEER (2.5)
s

Em que 3/ é altura do feature map, ¥’ o comprimento do feature map, y a altura da
imagem de entrada, x o comprimento da imagem de entrada, k£ é o tamanho do kernel, p

¢ o tamanho do padding da convolugao e s o tamanho do stride da convolugao [18].

Funcao de ativagao

A funcao de ativagao, aplicada aos feature maps obtidos na operacao de convolugao,
tem o papel de destacar as caracteristicas mais relevantes da imagem de entrada. Ba-
sicamente, a funcao de ativacao pode ser vista como quem executa o papel de medir a
importancia dos pixels de uma imagem a partir de um certo critério. Além disso, segundo
Haykin [16], a fungao de ativagao restringe a amplitude do sinal de saida de um neurénio,
em que, em geral, o intervalo tipico da amplitudade do sinal de saida é algum entre (0,
1) ou (-1, 1).

A principal caracteristica das func¢oes de ativacao é a sua nao linearidade. Dada a
complexidade nos padroes das caracteristicas extraidas das imagens, a caracteristica nao
linear dessas funcoes as tornam extremamente tteis para destacar os principais elementos
que compoem as imagens. Dessa maneira, entre as fungoes de ativagao mais comuns,
pode-se destacar trés: a fungao ReLU, a funcao sigmoide e a funcao tangente hiperbolico.

A fungao de ativagao ReLU assume o valor zero quando sua entrada apresenta valores
negativos e valores crescentes positivos quando sua entrada ¢ positiva. Dentro do contexto

da engenharia, a fungao ReLLU tem sido amplamente adotada em aplicagoes que envolvem
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visdo computacional [18]. Como mostra a sua curva presente na Figura 2.9, a funcao

ReLU nao apresenta um limite superior.

Figura 2.9 — Curva da fungio ReLU, cujo intervalo de saida varia de 0 a z, sendo z o valor de entrada

da funcao.
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Fonte: Nikhil, 2017 [18].

Matematicamente, sua expressao é dada por:

f(2) = maz(0, 2) (2.6)

A fungao sigmoide é uma func¢ao continua cujo intervalo de valores de saida esta dentro
do intervalo (0, 1), isto é, apresenta limites inferior e superior, diferentemente da fungao
ReLU. Esta ¢ uma funcao estritamente crescente, em que sua curva caracteristica esta

representada na Figura 2.10.

Figura 2.10 — Curva caracteristica da funcao Sigmoide, para a qual o intervalo dos valores saida ¢ (0,

1).
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Fonte: Nikhil, 2017 [18].
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Matematicamente, sua expressao ¢ dada pela seguinte exponencial:

1

/(z) = 1+ exp{—az}

(2.7)

Na expressao da funcao sigmoide, o parametro a representa a inclinagao da fungao.
Além disso, a func¢ao sigmoide, diferentemente da funcao ReLU, é uma funcao diferen-
ciavel, caracteristica bastante importante na teoria de redes neurais [16], uma vez que os
algoritmos envolvidos no treinamento de redes neurais artificiais empregam uma série de
operacoes de diferenciacao.

Por fim, a fun¢ao tangente hiperbdlico é um tipo de fun¢ao de ativagao que possui as
seguintes caracteristicas: é uma fungao impar, também continua e, portanto, diferenciavel,
mas com intervalo de saida sendo (-1, 1). Em algumas aplicagoes, é interessante dispor
de fungoes de ativacao, tais como a funcao tangente hiperbodlico, cujos valores de saida
possam assumir valores negativos, o que gera beneficios analiticos [16]. A curva da fungao

tangente hiperbolico esta na Figura 2.11.

Figura 2.11 — Curva caracteristica da fungao Tangente Hiperbolica cujo intervalo dos valores de saida

é (-1, 1).
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Fonte: Nikhil, 2017 [18].

Matematicamente, a expressao da fungao Tangente Hiperbodlico é dada pela Equagao

2.8:

f(z) = tangh(z) (2.8)
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Camada de pooling

Apoés a aplicagao da fungao de ativacao aos feature maps, a etapa final consiste em
reduzir a dimensionalidade dos feature maps obtidos e em consolidar apenas os pixels que
contribuem de fato para as caracteristicas da imagem, desconsiderando aqueles que nao
tém relevancia nessa contribui¢ao [20]. Essa operagao é chamada de pooling. O objetivo
da etapa de pooling é acelerar o processamento da rede neural [21], retirando os pixels
que nao contribuem o suficiente para extracao de informacao tutil pela rede.

Na operacao de pooling, os pixels ativados pertencentes a uma determinada regiao
do feature map sado substituidos por uma métrica especifica dessa regiao [21|. Entre as
métricas mais utilizadas, tem-se a substituicao dos pixels de uma determinada regiao pelo
pixel de maior valor ali presente, operagao chamada maz pooling [20]. Além disso, tem-se
também as operacoes de substituicao pela média dos pixels, pela norma L2 ou pela média
ponderada baseada na distancia de cada pixel ao pixel central. A Figura 2.12 abaixo

exemplifica a execucao do pooling.

Figura 2.12 — Passo a passo da operacio de pooling de dimensao 2x2 utilizando a métrica maz pooling.

Passo 1
1 0 2 1 1 0 1
-1 0 1 2 -1 0
0 2 1 0 —-—
1 0 0 1 Max (1,0, -1, 0)
Passo 2
1 0 -2 1 0 -2
1 1
-1 0 1 2 0 1
0 2 1 0 | S—
1 0 0 1 Max (0,0, -2, 1)
Passo 3
1 0 2 1 -2 1
-1 0 1 2 1 2
0 2 1 0 -
1 0 0 1 Max (-2,1,1,2)
Final
1 0 -2 1
Ap6s a todos os passos 1 1 2
5 0 1 2 do Max Pooling 2 2 2
0| 2 | 1|0 — SRR
1 0 0 1

Fonte: Adaptado de Gosh, 2020 [20].
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Na Figura 2.12, nota-se que o tamanho da regiao considerada dentro do feature map
para aplicagao da operagao de pooling é uma matriz (2x2). Essa dimensao é uma métrica
chamada pool size. Além disso, a métrica adotada para realizacao do pooling é o max
pooling, uma vez que os pixels de cada regiao sob operacao de pooling no feature map sao
substituidos pelo pixel de maior valor.

Vale destacar que a operacao de pooling traz para a rede neural uma propriedade de
invariancia a translacao das caracteristicas de uma imagem [22]. Em outras palavras, a
operacao de pooling permite identificar certas caracteristicas de um determinado tipo de
objeto (como um carro, por exemplo) independentemente de onde essas caracteristicas

estejam localizadas em diferentes imagens.

2.3 Treinamento de redes neurais

O treinamento de redes neurais é a etapa pela qual o modelo construido é exposto a
um conjunto de dados a fim de que possa performar determinada tarefa em um ambiente
especifico. A partir do treinamento, a rede neural se torna apta a realizar tarefas como
classificacoes, reconhecimento de padroes, deteccao de movimentos, analise de sentimen-
tos, entre outras varias aplicacgoes.

Assim, Aprendizado de Maquina é a area de estudo que se debruca em desenvolver,
avaliar e aprimorar técnicas de treinamento de modelos de Inteligéncia Artificial para
aplica¢oes em ambientes reais. Segundo Raschka [23], Aprendizado de Méaquina pode
ser definido "como a subarea da Inteligéncia Artificial que envolve o desenvolvimento de
algoritmos de auto-aprendizado para aquisicao de conhecimento, a partir de dados, a fim
de realizar predigoes".

No processo de treinamento, ao ser exposto a um conjunto de dados, o modelo adquire
conhecimento para realizagao de uma tarefa em particular. O conhecimento, segundo
Fischler [24], "se refere & informagao armazenada ou a modelos utilizados por uma pessoa
ou maquina para interpretar, prever e responder apropriadamente ao mundo exterior".

Uma vez adquirido conhecimento, uma etapa mandatoéria no processo de desenvolvi-
mento de redes neurais é o teste do modelo antes da sua aplicacao em ambiente real. A
avaliacao do conhecimento adquirido por um modelo se da através da anélise de métricas

que permitem verificar a sua performance na realizacao da tarefa para a qual foi treinado.
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2.3.1 Paradigmas de aprendizagem

A partir da definicao do Aprendizado de Maquina, existem alguns paradigmas que au-
xiliam os cientistas e engenheiros a escolher a metodologia de aprendizado mais adequada

para o problema que se pretende resolver. Os paradigmas sao:

1. Aprendizado supervisionado: O aprendizado supervisionado consiste em apre-
sentar ao modelo um conjunto de dados de treinamento j& previamente categorizados
para que a maquina possa aprender quais caracteristicas de cada um desses dados
sao relevantes a fim de que este seja categorizado entre as classes disponiveis [16].
Esse tipo de paradigma é amplamente adotado em problemas de classificacao, por

exemplo;

2. Aprendizado nao-supervisionado: O aprendizado nao-supervisionado é o pa-
radigma no qual o modelo é apresentado a um conjunto de dados de treinamento
nao categorizados. Assim, o papel do modelo é identificar quais sao as caracteristi-
cas que identificam os dados presentes na base de treinamento, a fim de que possa

realizar tarefas como agrupamentos e reconhecimento de padroes [16];

3. Aprendizado por reforgo: A aprendizagem por refor¢o é uma técnica de apren-
dizagem que lanca mao das relagoes de causa e efeito em relagao as decisoes de um
agente dentro de um determinado ambiente. O agente, neste caso, ¢ um modelo que
aprende através de tentativa e erro em busca de minimizar um determinado indice
escalar de desempenho. Assim, em caso de acerto o valor desse indice é reduzido e

em caso de erro, o valor do indice de desempenho aumenta [16].

2.3.2 Base de dados

O treinamento de redes neurais assume como principio norteador o aprendizado por
experiéncia. Para isso, é necessario que a rede neural seja de alguma forma exposta
a situagoes a qual ela precisa aprender como se comportar para performar de maneira
satisfatoria. Esse principio se fundamenta na capacidade humana de aprender através da
experiéncia, com o objetivo de replicar para maquinas a mesma capacidade.

Para este fim, a estratégia utilizada de construir conhecimento numa rede neural é

através da sua exposi¢ao a uma base de dados que materialize uma situagao real, na
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qual se espera que esse modelo assuma algum tipo de comportamento. Por exemplo, em
problemas que envolvem classificagao de dados, tema macro deste trabalho, um modelo de
rede neural é exposto durante o processo de treinamento a amostras que exemplifiquem as
classes e as caracteristicas dos elementos que fazem parte de cada classe. Dessa maneira,
este modelo consegue identificar padroes nos dados de cada uma das classes e, assim,
classificar novos dados aos quais é exposto nas classes identificadas durante a etapa de
treinamento.

Dentro dessa estratégia, o principal ponto avaliado ao treinar um modelo é sua capa-
cidade de generalizacao. Segundo Haykin [16], a capacidade de generaliza¢ao consiste na
capacidade de uma rede neural de obter as saidas corretas para entradas as quais a rede
nao teve contato durante o treinamento.

Assim, o conjunto de dados que se tem disponivel é dividido em trés bases distintas:
base de treinamento, base de validacao e base de testes. Em geral, essas bases sao divididas
numa proporc¢ao de 70% dos dados para base de treinamento, 20% para validacao e 10%
para teste, podendo ocorrer variacoes. Abaixo estd uma descricao de cada base e seu

papel no treinamento de redes neurais.

e Base de Treinamento: Uma base de dados de treinamento é utilizada para au-
xiliar a rede neural a reconhecer padroes e elementos necesséarios na resolucao do

problema em questao;

e Base de validacao: A base de validagao ¢ utilizada para avaliar a capacidade de
generaliza¢ao da rede neural durante o processo de treinamento. A base de validagao,

cabe salientar, é composta por dados distintos dos dados da base de treinamento;

e Base de Teste: A base de teste é composta por dados nunca apresentados a rede
neural, a fim de avaliar a capacidade de generalizacao do modelo apés o processo

de treinamento.

2.3.3 Otimizador, fungao custo e taxa de aprendizagem

O otimizador é o algoritmo a partir do qual o modelo consegue reajustar seus para-
metros durante o processo de treinamento. A aprendizagem de uma rede neural acontece

através do ajuste dos pesos de cada um dos neuronios, até se obter como resultado a saida
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esperada para a maior parte possivel dos dados utilizados como entrada durante o pro-
cesso de treinamento. O ajuste dos pesos ao longo do treinamento ocorre através de um
otimizador, que realiza o ajuste com o objetivo de minimizar a funcao custo. Por outro
lado, o papel da funcao custo ¢ informar ao modelo se o resultado obtido na sua saida se
aproxima do resultado esperado, assim como quao distante estao o resultado esperado e
o resultado obtido pelo modelo.

Em geral, para otimizacao em redes neurais, uma familia de otimizadores bastante
utilizada é a dos chamados Gradient Descent. O Gradient Descent é uma familia de
algoritmos que empregam o gradiente da fungao custo em relagao aos pesos da rede neural
para obterem qual o proximo conjunto de pesos que minimiza ao maximo o valor dessa
funcao. Esses algoritmos possuem distintas abordagens de implementagao, levando em
consideracao tempo de computacao e eficiéncia de ajuste dos pesos para obtencao da
funcao custo minima. Ao final de cada época, em que uma época consiste numa unica
iteragao sobre todos os dados da base de treinamento durante o processo de treinamento,
é calculado o valor da funcao custo durante a iteracao em questao.

Graficamente, a cada época, o Gradient Descent calcula a superficie da fungao custo
em relagao aos pesos e obtém o vetor gradiente no ponto que representa o conjunto de
pesos da rede neural. O negativo do vetor gradiente corresponde a direcao para a qual
o algoritmo deve reajustar os pesos para minimizar ao maximo o valor da funcao custo.
Esse processo é realizado iterativamente, época a época, até se encontrar o menor valor
possivel da fungao custo na superficie em particular. A Figura 2.13 representa esse passo
a passo.

A Figura 2.13 mostra também que a dimensao do vetor gradiente, que corresponde
de certa maneira & dimensao dos ajustes dos pesos, varia a cada época. Essa variacao
ocorre devido a existéncia de um hiperparametro das redes neurais chamado Taxa de
Aprendizagem. A Taxa de Aprendizagem corresponde ao fator que determina a magnitude
do reajuste dos pesos a cada época de treinamento. Matematicamente, a relacao entre a
Taxa de Aprendizagem, o vetor gradiente da funcao custo e a taxa de reajuste dos pesos

¢é representada da seguinte maneira:

Aw = —€eVG (2.9)

Nessa equacao, Aw representa o vetor de variagao dos pesos da rede neural, € representa
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o parametro da Taxa de Aprendizagem e VG representa o vetor gradiente da funcao custo

em relacao aos pesos da rede neural.

Figura 2.13 — Representagio esquematica da Descida de Gradiente para diferentes taxas de aprendiza-

gem.

Fonte: O Autor, 2023.

Assim, diante do exposto, as diferentes abordagens do algoritmo Descida de Gradiente
recebem os seguintes nomes: Batch Gradient Descent, Stochastic Gradient Descent e

Minibatch Gradient Descent.

Batch Gradient Descent

A abordagem do Batch Gradient Descent, ou BGD, ilustrada na Figura 2.14, para
ajuste dos pesos, calcula a superficie da fungao custo em relagao aos pesos da rede neural
apos todos os dados da base de treinamento serem submetidos ao modelo. Uma vez obtida
essa superficie, o ajuste dos pesos ocorre levando em conta a posicao do vetor gradiente
no ponto da superficie que corresponde ao conjunto de pesos obtidos apds o término de
cada época de treinamento.

Essa abordagem é bastante eficiente computacionalmente, dado que a superficie da
curva da fungao custo é calculada apenas uma vez. No entanto, esta tnica superficie
obtida pode incorrer no problema do modelo estacionar em um minimo local, de forma

que a perfomance maxima do modelo nao seja alcangada.



2.3. TREINAMENTO DE REDES NEURAIS 26

Figura 2.14 — BGD apresenta a possibilidade de alcangar uma convergéncia prematura, "travando"em

minimos locais. A ordenada do gréfico é a fungdo custo e a abscissa é a o peso w; da RNC.

E

Fonte: Nikhil, 2017 [18].

Stochastic Gradient Descent

Figura 2.15 — Representagao da dinamicidade das superficies da fungio custo para o SGD. A ordenada

do grafico é a fungao custo e a abscissa é a o peso w; da RNC.

E

W,

Fonte: Nikhil, 2017 [18].

A abordagem do Stochastic Gradient Descent, ou SGD, representada Figura 2.15,
segue o caminho completamente oposto a abordagem do Batch Gradient Descent. Nessa
abordagem, a superficie da funcao custo é calculada para cada amostra de dado presente
na base de treinamento. Uma vez obtida cada superficie, o ajuste dos pesos ocorre da
mesma maneira que a abordagem BGD. Assim, a cada época de treinamento, considerando
uma base de dados de treinamento de tamanho N, sao calculadas N superficies da funcao
custo, de forma que sao realizados N reajustes de peso.

Contudo, dada a necessidade de obtencao da superficie da funcao custo para cada
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amostra de dado pertencente a base de treinamento, essa abordagem apresenta um custo
computacional elevado, de forma que o tempo para a execucao do treinamento aumenta
consideravelmente. Por outro lado, o SGD reduz bastante as chances de que o modelo

treinado estacione em algum minimo local, dada a dinamicidade das superficieis obtidas.

Minibatch Gradient Descent

Na abordagem do Minibatch Gradient Descent, ou MGD, a base de treinamento é
dividida em subconjuntos, chamados minibatches, para realizacao do treinamento, de
forma que os dados sao submetidos como entrada da rede neural minibatch a minibatch.
Para cada minibatch colocado como entrada, é calculada uma superficie da fungao custo,
na qual o ajuste dos pesos ocorre da mesma maneira que as abordagens do BGD e do
SGD.

Essa abordagem consegue enderecar os desafios encontrados tanto com o BGD, no que
concerne ao risco de convergéncia prematura do modelo em minimos locais; quanto com o
SGD, com seu elevado custo computacional. Assim, na pratica, um outro hiperparamento
a ser definido durante a construcao da estrutura da rede neural ¢ o tamanho do batch, ou

o tamanho dos subconjuntos disjuntos em que a base de treinamento sera dividida.

2.3.4 O algoritmo de Backpropagation

Em redes neurais de miiltiplas camadas, existe um algoritmo que permite o reajuste
dos pesos de todas as camadas. Esse reajuste ocorre para cada batch de imagens em uma
época de treinamento, a fim de encontrar o conjunto de pesos que minimiza a funcao
custo a cada iteragao sobre toda a base de treinamento. Esse algoritmo ¢ chamado de
Backpropagation e foi proposto pela primeira vez por David E. Rumelhart, Geoffrey E.
Hinton e Ronald J. Williams [18].

O Backpropagation aplica derivadas parciais da fungao custo em relagao aos pesos
de cada uma das camadas de forma recursiva, para mapear a velocidade de mudanca da
funcao custo ao reajuste de cada um dos pesos da rede neural. Esse algoritmo permite que,
a partir das derivadas parciais supracitadas, seja possivel encontrar o melhor conjunto
de pesos que resulta num valor minimo da funcao custo em cada iteracao. Em outras
palavras, o Backpropagation ¢ um algoritmo que leva a direcao do vetor gradiente mais

ingrime, conforme o objetivo da familia de otimizadores Gradient Descent.
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2.3.5 Underfitting e Overfitting

No processo de aprendizagem de maquina, dois conceitos sao fundamentais de se levar
em consideragao para conclusoes a respeito da qualidade dos resultados de um modelo
quando aplicado & resolugao de um determinado problema: Ovwerfitting e Underfitting.
Durante o treinamento, o objetivo principal desta etapa é a minimizacao da fungao custo,
que informa a qualidade do modelo quando aplicado a um problema em particular. Em
outras palavras, o objetivo principal é a busca de um valor 6timo para a fungao custo a
partir de técnicas de otimizagao. Caso esse valor 6timo nao seja alcangado apés o término
do treinamento, o modelo estard em um desses dois possiveis estados: underfitting ou
overfitting.

Para simplificar, vale a pena introduzir dois elementos especificos para facilitar a
compreensao: significado e ruido. Toda base de dados tem seus dados com atributos que
sao relevantes para o aprendizado do modelo (significado) e atributos que sao irrelevantes
para o aprendizado (ruido). O objetivo do algoritmo de um modelo é realizar o processo de
aprendizagem maximizando o aprendizado de significados e minimizando o aprendizado
de ruidos. Quando o modelo nao aprende significado o suficiente ou aprende ruido demais,
algum dos estados de underfitting e overfitting ocorreu.

O estado de underfitting ocorre quando o modelo nao aprende significados o suficiente
para alcancar seu objetivo de acordo com o problema para o qual ele é aplicado. Nesses
casos, o parametro utilizado para avaliar a performance do modelo nao alcangou seu valor
6timo. Em geral, o underfitting ocorre quando o modelo nao é exposto a um conjunto de
dados de tamanho suficiente para permitir o aprendizado de todos os elementos necessarios
para alcancar os objetivos desejados. Dessa maneira, o modelo deve ser apresentado a
um numero de dados maior, até que o valor 6timo do pardmetro de performance seja
alcancado.

Por outro lado, quando o modelo aprende mais ruido do que o desejado, dizemos que
esse modelo estd em owverfitting. Nesta situacao, o parametro utilizado para avaliar o
modelo também nao alcancou seu valor 6timo, mas, diferentemente do underfitting, no
overffiting o modelo se ajustou demais a base de treinamento. Assim, quando o mesmo
modelo é empregado a uma base de teste, verifica-se que o parametro de performance
assume um valor completamente inaquedado para os objetivos do problema. Para reduzir

esse problema, existem diversas técnicas aplicadas para redes neurais, as quais serao
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mencionadas mais a frente.

2.3.6 Meétricas de avaliagao

Uma das etapas mais importantes do processo de desenvolvimento de modelos de
redes neurais é a etapa de avaliagao do modelo treinado. Para essa etapa, é utilizado
um conjunto de métricas que permitem avaliar a capacidade de generalizacao do modelo.
Antes de apresentar as principais métricas, é importante definir as categorias possiveis
das classificacoes realizadas. Assim, durante o processo de avaliacao das classificacoes de
uma rede neural, é possivel categorizar cada uma das classificacoes em uma das quatro

seguintes categorias:

e Verdadeiros Positivos (VP): Esse caso ocorre quando o modelo diz que um
determinado dado pertence a uma classe X e de fato este dado pertence a essa

classe;

e Verdadeiros Negativos (VN): Ocorre quando o modelo diz que determinado

dado nao pertence a uma classe X e de fato este dado nao pertence a essa classe;

e Falsos Positivos (FP): Ocorre quando o modelo diz que um determinado dado
pertende a classe X, porém ele ndo pertence a essa classe (ou pertence a outra

classe);

e Falsos Negativos (FIN): Ocorre quando o modelo diz que um determinado dado
nao pertence a uma classe X (ou pertence a outra classe), porém ele pertence a

classe X em questao.

Além disso, vamos considerar que VP é o niimero de amostras classificadas como Ver-
dadeiras Positivas, VN o nimero de amostras classificadas como Verdadeiras Negativas,
FP o ntimero de amostras classificadas como Falsas Positivas e FN o ntimero de amostras
classificadas como Falsas Negativas.

Além disso, para fins de avaliacao dos resultados das etapas de treinamento e valida-
¢ao, foram utilizadas as métricas Acuracia e Erro. Ja para avaliacao dos resultados da
etapa de testes, as métricas utilizadas, além de Acuracia e Erro, foram Precisao, Recall,
Especificidade e AUC. Também foram utilizadas as Curvas ROC e a Matriz de Confusao

na avaliagao dos resultados desta tultima etapa.
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Matriz de confusao

A matriz de confusao é uma ferramenta que visualmente permite avaliar a capacidade
de generalizacao do modelo a partir da disposicao numa matriz dos ntimeros de cada
um dos tipos de classificagoes mencionados nesta subsecao. A matriz na Figura 2.16

representa uma matriz de confusao.

Figura 2.16 — Matriz de confusdo. A matriz dispoe de quatro quadrantes, cada um representando os

possiveis resultados das classificagoes de um modelo.
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Fonte: O autor, 2023.

Como mostra a Figura 2.16, no eixo vertical da matriz se encontram os valores quanti-
tativos correspondentes as categorias verdadeiras dos dados colocados como entrada de um
modelo. Por outro lado, no eixo horizontal, tem-se a colocacao dos valores corresponden-
tes as categorias previstas pelo modelo em relacao aos dados utilizados como entrada. A
avaliagao do modelo se da através da comparacao dos resultados de classificagao previstos
pelo modelo para cada um dos dados colocados como entrada em relacao as reais classes
as quais esses dados pertencem. Essa comparacao é feita calculando a quantidade de
classificagoes realizadas que pertencem a cada uma das categorias possiveis apresentadas
anteriormente e dispondo os resultados na matriz de confusao.

Assim, para que um modelo seja considerado como quem possui uma boa capacidade

de generalizacao, é preciso que a diagonal principal, correspondente as classificagoes efeti-
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vamente corretas, tenha os maiores valores possiveis, assim como os valores pertencentes
aos outros dois quadrantes sejam minimizados ao maximo. Por fim, a visualizacao desses
resultados pode ser feita tanto de maneira absoluta, quanto de maneira relativa, em ter-
mos percentuais. Quando em termos percentuais, contudo, cabe destacar que a soma dos
valores percentuais em cada uma das linhas da matriz deve resultar em 100%, uma vez
que cada linha representa de forma quantitativa uma categoria possivel em sua totalidade

(seja em classificagoes positivas, seja em classificagoes negativas).

Acuracia

Essa métrica serve para medir a taxa de classificagoes corretas do modelo comparati-
vamente ao total de classificacoes. Matematicamente, a acurécia é calculada conforme a
equagao 2.10.

TP+TN

Aec — 2.10
“CTTPYTNLIFP+FN (2.10)

E importante destacar que a acuricia também pode ser uma das métricas definidas
como fungao custo durante o treinamento de modelos. Nestes casos, diferentemente do

erro como func¢ao custo, o objetivo passa a ser maximizar a acuracia.

Precisao

A precisao mede a taxa de classificagoes Verdadeiras Positivas em relagao ao total de

classificagoes positivas. Matematicamente, a precisao é obtida através da equacao 2.11.

VP

F=vprrp (211)

Recall

O Recall, também chamado de Sensibilidade, mede a taxa de classificacoes Verdadeiras
Positivas em relacao ao total de amostras positivas. A equacao 2.12 é utilizada para o

calculo do valor do Recall.

VP

R= G T FN (2.12)
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Curva ROC e AUC

Duas ferramentas de bastante importancia na avaliagao da performance de modelos
de classificacao sao a curva ROC e a AUC. A curva ROC, cuja sigla vem da expressao
Receiver Operating Characteristic, ¢ uma ferramenta grafica para realizar a avaliagao de
performance de classificacao através da comparacao entre duas medidas em particular: o
Recall e a Taxa de Falsos Positivos. Matematicamente, a Taxa de Falsos Positivos é dada

pela equacao 2.13.

P

F=1-S=—"1"_
= FPYUN

(2.13)

Assim, a curva ROC é obtida a partir da razao entre o Recall e a Taxa de Falsos
Positivos para diferentes valores de limiar de classificagao. Esses valores limiares de clas-
sificagao nada mais sao do que um paradmetro percentual que indica se determinada clas-
sificagao pertence ou nao a uma classe. Ao realizar uma classificagao, o modelo apresenta
a probabilidade de a amostra classificada pertencer a uma determinada classe. Se essa
probabilidade for maior que o valor de limiar, a classificagao é positiva e, caso contrario,
negativa.

Modelos que apresentam bons resultados sao aqueles para os quais a razao entre o
Recall e a Taxa de Falsos Positivos ¢ a maior possivel e que nao varia (ou varia pouco)
com a mudanca do valor de limiar de classificagao. A Figura 2.17 representa um exemplo
de curva ROC para diferentes valores de limiar. Cabe destacar que as curvas da Figura
2.17 representam a relagao entre o Recall e a Taxa de Falsos Positivos para cada uma
das classes disponiveis. A possibilidade de obtencao de uma curva ROC para cada classe
apresenta importancia fundamental, uma vez que é possivel assim avaliar a performance
de um modelo nas classificacoes classe a classe e identificar potencias dificuldades do
modelo em classificar corretamente dados de determinada classe.

Ja a AUC, ou Area Under Curve, basicamente representa a area sob a curva ROC
obtida ap6s o treinamento. A AUC se trata de uma métrica cujo objetivo é alcangar o
maior valor possivel, pois nesses casos a relacao entre o Recall e a Taxa de Falsos Positivos
também é maxima. Assim como para a Curva ROC, a AUC é obtida para cada uma das
classes envolvidas no problema de classificagao em questao, uma vez que esta tltima é

resultado direto das curvas ROC obtidas.
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Figura 2.17 — Curva ROC para diferentes classificagdes. No eixo das abcissas estdo os valores da Taxa

de Falso Positivos e no eixo das ordenadas os valores do Recall.

Taxa de Verdadeiros Positivos

Fonte: Adaptado de ZG Silva Neto, 2020 [25].
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A métrica DOR, do inglés Diagnostics Odds Rate, também é uma métrica bastante

utilizada na avaliacao de modelos de classificacao.

matemaética dada pela equagao 2.14.

re
FN
rp
TN

Essa métrica tem sua formulacao

(2.14)

Basicamente, essa métrica pode ser entendida como a medi¢ao das chances de uma

classificagao positiva para uma amostra efetivamente positiva em comparagao com as

chances de classificacao positiva para uma amostra que nao é de fato positiva [26]. Essa

métrica é bastante 1til para classificagoes binarias ou para comparacao de classificacoes

de uma classe em relacao a todas as outras, como utilizado nas segoes 4.3 e 4.4.

2.3.7 Conceitos adicionais importantes

Alguns outros conceitos importantes utilizados neste trabalho:

e Transfer Learning: Transfer Learning é uma técnica utilizada no treinamento de

RNCs, a qual consiste em utilizar um modelo pré-treinado para realizar a tarefa de

extracao de caracteristicas das imagens. Um modelo pré-treinado se trata de uma
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RNC ja treinada a partir de uma base de dados com um grande nimero de classes.
Em geral, se usa apenas a Base de Extracao de Caracteristicas das redes neurais
pré-treinadas, incluindo-se no seu topo o Head Classificador especifico para a tarefa

a qual a RNC completa vai ser aplicada. Alguns exemplos de modelos pré-treinados

sao: InceptionV3, AlexNet, ResNet, EfficientNet, VGG16 e VGG19;

Fine Tuning: Durante o processo de treinamento usando Transfer Learning, em
geral se adota o caminho em que os pesos da Base de Extracao de Caracteristicas
sao mantidos, ou "congelados". O processo de Fine Tuning consiste em, ap6s o pro-
cesso de treinamento, ja com resultados satisfatorios, "descongelar" por completo
ou parcialmente os pesos das camadas da RNC e retreinar a rede a partir de um
conjunto de imagens totalmente novas usando um baixo valor de Taxa de Aprendi-
zagem. Essa técnica possibilita aprimorar ainda mais a capacidade de generalizagao

do modelo desenvolvido;

Limiar de classificacao: Corresponde a um valor de probabilidade considerado
para classificacoes de imagens em classes. Resultados de classificagao com probabi-
lidade maior que o limiar de classificacao sao classificados como positivos em relacao

ao pertencimento a determinada classe. Caso contrario, como negativos;

Funcao Erro Entropia Cruzada: Funcao erro utilizada para classificagoes mul-
ticlasses, a qual mede a distancia da distribuicao de probabilidade entre o valor
previsto e o valor real. Quanto menor for essa diferenca, melhor a classificacao

realizada.
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Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo fala da metodologia empregada para o desenvolvimento deste trabalho.
Na secao 3.1, é apresentada a sequéncia de etapas percorridas para alcance dos modelos
com capacidade de generalizacao satisfatoria. As se¢oes 3.2 a 3.6 descrevem todas as ati-
vidades realizadas em cada uma das etapas. Na secao 3.7 sao apresentadas as ferramentas

utilizadas neste trabalho.

3.1 Etapas

Este trabalho foi construido seguindo a sequéncia de etapas abaixo:

1. Obtencgao dos dados: Esta etapa consiste na obtencao dos dados que serao utili-

zados para o treinamento das redes neurais utilizadas;

2. Pré-processamento dos dados: Nesta etapa, foi aplicada uma série de trans-
formacgoes tuteis e necessarias aos dados utilizados para os ciclos de treinamento,

validagao e teste das redes neurais implementadas;

3. Definicao e construcao dos modelos: Nesta etapa, foram selecionados os mo-
delos pré-treinados VGG16 e Xception para comparacao com o MCTC, construido

pelo autor;

4. Treinamento dos modelos: Nesta etapa, os modelos mencionados foram treina-

dos a partir dos dados processados;
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5. Ajustes e aprimoramentos: A partir dos resultados do treinamento, foram rea-
lizados ajustes nos pardmetros dos modelos a fim de aprimorar as suas respectivas

capacidades de generalizacao.

3.2 Obtencao dos dados

Para fins de treinamento dos modelos VGG16, Xception e MCTC, foram escolhidas
imagens da International Skin Imaging Collaboration (ISIC). A ISIC é originada a partir
de uma parceria entre empresas e universidades para tornar mais simples e amplamente
conhecidos os principais tipos de lesoes de pele e assim tornar o processo de diagndstico
mais facil e mais rapido [27]. O ISIC tem desempenhado um papel fundamental no
desenvolvimento de técnicas e algoritmos de Inteligéncia Artificial para o diagnéstico de
cancer de pele, inclusive em seus estagios iniciais.

A base de dados do ISIC conta com imagens de diferentes tipos de classes de lesao,
mas possui um foco especial em lesdes do tipo Melanoma. As imagens obtidas estao
em arquivos do tipo JPEG com dimensao de 600x450. No total, foram utilizadas 4396
imagens, sendo 75% desse total dedicado a treinamento, 20% para validagao e 5% para

teste. A Figura 3.1 exemplifica essas lesoes.

Figura 3.1 — Amostra da base de imagens utilizada no treinamento, validagao e testes dos modelos.

mel bee bee

Fonte: O Autor, 2023.
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Além disso, cabe destacar que para cada uma das etapas de treinamento, validacao
e testes, cada uma das classes foram apresentadas ao modelo tendo o mesmo ntmero de
imagens por classe. Em outras palavras, todo trabalho foi realizado com uma base de
dados balanceada, sendo um quarto do total de imagens para cada etapa a quantidade de
imagens de cada uma das classes.

Cada uma das siglas na Figura 3.1 representa um dos tipos de lesao. A sigla bcc repre-
senta Carcinoma Basocelular, bkl representa Queratose Seborreica, mel para Melanoma

e nv para Nevo Benigno.

3.3 Pré-processamento dos dados

Uma das etapas mais importantes em aplicacoes de Machine Learning é o pré-processamento
da base de dados utilizada para treinamento, validagao e teste dos modelos. Esse pré-
processamento envolve uma série de operagoes como transformagoes nos dados, conversoes
de tipos de arquivos, codificacoes, etc. Quando os dados sao imagens, estas exigem uma
série de operagoes especificas para que estejam aptas a serem usadas como dados de en-
trada do modelo, a fim de que este possa extrair das imagens as caracteristicas mais
relevantes para a classificacao.

Neste trabalho foram realizadas as seguintes operagoes sobre a base de dados:

1. Conversao para RGB;
2. Ajuste de dimensoes;
3. Data Augmentation;

4. Normalizagao;

5. Codificacao.

As imagens foram submetidas como entrada para os modelos no padrao RGB, ja que
os modelos utilizados neste trabalho exigem que as imagens sejam convertidas para ma-
trizes do tipo RGB. Além disso, conforme especificagdo para implementacao dos modelos,
quando utilizadas para treinamento dos modelos Xception [28] e MCTC [29], as ima-

gens foram redimensionadas para um tamanho de 299x299, sendo aplicadas como entrada
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desses modelos no formato 299x299x3. Na Figura 3.1, as imagens se encontram redimen-
sionadas no formato 299x299x3, pois foram utilizadas para treinar os modelos Xception e
MCTC. Por outro lado, conforme as especificagoes para implementagao do modelo VGG16
[30], as imagens foram redimensionadas para um tamanho de 224x224, sendo aplicadas
como entrada deste modelo no formato 224x224x3.

O redimensionamento é uma das agdes mais necessarias do pré-processamento dos
dados. O motivo dessa afirmacao é que essa etapa serve para evitar que a capacidade de
processamento do hardware computacional utilizado nao seja ultrapassada, de modo que
o treinamento do modelo seja executado por completo. Além disso, a base de imagens
ISIC é formada por imagens obtidas de fontes diversas, como universidades, laboratorios
e empresas. Assim, o redimensionamento das imagens aplica um padrao aos dados que
facilita o processo de aprendizado dos modelos aplicados para a tarefa de classificagao.

Em sequéncia ao redimensionamento, uma técnica bastante empregada para ampliar o
numero de exemplos de dados aplicados como entrada dos modelos é o Data Augmentation.
Essa técnica consiste em implementar uma série de transformagcoes visuais s imagens que
resultam numa base de dados ainda maior e com dados aprimorados. As transformacoes
possiveis de serem aplicadas sao as mais diversas, o que inclui rotagoes, translacoes,
alteragoes de brilho, ampliagoes, etc.

Além disso, algumas das operacoes de Data Augmentation tém o objetivo de evidenciar
algumas caracteristicas das lesoes, a afim de tornar o processo de extracao de caracteris-
ticas das imagens mais eficiente. Cabe destacar que as operagoes de Data Augmentation
desempenham também o papel de tornar as classificagoes das lesoes invariaveis a posicao
da lesao na imagem. Isso ocorre pois as diversas operagoes tais como rotacoes, translacoes,
entre outras, colocam uma mesma lesao em diferentes posi¢coes em diferentes imagens, o
que gera essa caracteristica de invariancia a posicao nas classificacoes. Neste trabalho, as
transformacoes de Data Augmentation aplicadas estao indicadas na Tabela 3.1.

A pentltima transformagao foi a normalizacao dos pixels das imagens. Como as ima-
gens estao em escala RGB, isto é, sao matrizes cujos valores variam de 0 a 255, existe
a necessidade de colocar esses valores na mesma escala de forma que as predigoes dos
modelos nao sejam prejudicadas. A aplicacao de dados nao normalizados no treinamento
dos modelos pode resultar em prejuizos na classificagao, dado que um longo intervalo de

valores de entrada pode influenciar na definicao dos pesos durante o ciclo de treinamento,
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Tabela 3.1 — Operacées de Data Augmentation aplicadas 4 base de imagens utilizada para treinamento

dos modelos.

Operagoes de Data Augmentation

Espelhamento horizontal | Sim (180°)
Alterag@o na altura 0.1
Alteragao na largura 0.1

Rotagao 30°
Ampliagao 0.125 vezes

Fonte: O Autor, 2023.

de forma que os modelos nao realizem as melhores classificagoes.

Por fim, para fins de classificagao e obtencao dos resultados, foi aplicada uma codifi-
cacao a cada uma das classes de cancer a serem classificadas. Essa codificagao permite
que o modelo possa realizar as classificacoes matematicamente, o que nao seria possivel
caso as classes fossem distinguidas de forma nomeada. Os cédigos aplicados a cada uma

das classes estao na Tabela 3.2:

Tabela 3.2 — Codificacdo de cada uma das classes de Cancer da base de dados deste trabalho. para fins

de treinamento e classificacao

Codificagao das classes
Tipo de cancer Sigla | Codigo
Carcinoma Basocelular | bce 0
Queratose Seborreica bkl 1
Melanoma mel 2
Nevo Benigno nv 3

Fonte: O Autor, 2023.

A codificagao foi realizada fazendo uso da classe ImageDataGenerator do TensorFlow,
a qual cria batches de imagens com Data Augmentation em tempo real. Essa classe
possui o método flow from__ directory, o qual cria uma classe chamada Directorylterator,
que atribui uma codificacao a cada uma das categorias dos dados. Essa codificagao é
obtida através do atributo class indices, que retorna um dicionario na qual as chaves sao

os nomes das categorias e os valores o codigo de cada uma das categorias.
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3.4 Definicao e construcao dos modelos

Como mencionado na se¢ao 1.2, foram selecionados trés modelos para avaliacao: o
VGG16, o Xception e o MCTC. Esses modelos foram treinados e testados em lotes que
progrediam de 400 imagens por simulacao. Em outras palavras, as simulac¢oes foram
realizadas iniciando com uma base de 400 imagens e progredindo o tamanho dessa base
em passos de 400 imagens.

O modelo VGG16 ¢ um modelo construido em 2014 por Simonyan e Zisserman [31]
para avaliar a performance de Redes Neurais Convolucionais com filtros de convolugao,
ou kernels, de tamanho 3x3. Esse modelo aplica esses filtros em sequéncia, o que reduz
bastante o custo computacional comparado com modelos com filtros de convolugao de
dimensao 5x5 e 7x7. O VGG16 alcangou as primeira e segunda posigoes, respectivamente,
em desafios de localizagao e classificagao no Imagenet Challenge 2014 |31]. Além disso, o
modelo VGG16 implementado apresenta um total de 16 camadas, sendo 13 dessas camadas
como camadas de convolugao e as outras 3 como camadas totalmente conectadas. A Figura

3.2 apresenta o numero de parametros do modelo VGG16 neste trabalho.

Figura 3.2 — Numero total de parametros treindveis e nao-treinéveis do modelo VGG16 apos a realizagao

do treinamento.

Total params: 138,357,544
Trainable params: 138,357,544
Non-trainable params: @

Fonte: O Autor, 2023.

O modelo Xception é um modelo desenvolvido por Frangois Chollet [32] em 2017,
publicado no artigo Xception: Deep Learning with Depthwise Separable Convolutions, o
qual langa mao das operacoes de convolucao separaveis em profundidade para realizar
a extragao de caracteristicas das imagens de entrada. O modelo Xception conseguiu
alcancar desempenho ligeiramente superior ao modelo Inception V3 quando treinado na
base ImageNet e desempenho bastante superior quando treinado em uma base de imagens
com mais de 350 milhdes de amostras e 17.000 classes [32].

A arquitetura do modelo é dividida em trés etapas principais. A primeira etapa da
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arquitetura, o Entry flow, corresponde & etapa na qual os dados sao introduzidos ao
modelo, sendo essa etapa percorrida apenas uma vez. A etapa Middle flow corresponde
a etapa intermediaria, na qual os dados passam por essa etapa 8 vezes até chegar a
ultima etapa da arquitetura, o Exit flow [32], também percorrida apenas uma vez. Essa
arquitetura apresenta uma estrutura para a Base de Extragao de Caracteristicas com
36 camadas de convolucao, seguida de apenas uma camada de regressao logistica para
classificacao, uma vez que os autores do artigo se restringiram a avaliar o modelo Xception
apenas na tarefa de classificacao. A Figura 3.3 apresenta o ntimero total de parametros

do modelo.

Figura 3.3 — Numero total de parametros treinéveis e nao-treinaveis do modelo Xception apos a reali-

zacao do treinamento.

Total params: 22,918,488
Trainable params: 22,855,952
Non-trainable params: 54,528

Fonte: O Autor, 2023.

Por fim, o ultimo modelo presente neste trabalho foi o MCTC. O MCTC ¢é um mo-
delo que faz uso da técnica de Transfer Learning, em que a arquitetura utilizada para
desempenhar o papel de Base de Extragao de Caracteristicas foi o Inception V3 [33]. O
Inception V3 foi uma arquitetura introduzida pelos pesquisadores Szegedy, Vanhoucke,
Ioffe e Shlens, a qual faz uso de moédulos Inceptions para reducao de custos computacio-
nais das operacoes de convolugao. Esses modulos consistem de uma sequéncia de camadas
as quais contém filtros de dimensoes 1x1, 3x3 e 5x5. O modelo MCTC apresenta em sua
estrutura 93 camadas de convolucao, advindas da Base de Extracao de Caracteristicas
da arquitetura do InceptionV3. Ao topo da Base de Extracao de Caracteristicas, foi in-
cluido um Head Classificador, com 4 camadas densas, para classificagao das imagens, cuja

estrutura esta abaixo:

tf.keras.layers.Flatten(),
tf.keras.layers.BatchNormalization(),
tf.keras.layers.Dense (512, activation=’relu’),

tf.keras.layers.Dropout(rate=0.2),
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tf.keras.layers.BatchNormalization (),
tf.keras.layers.Dense (512, activation=’relu’),
tf.keras.layers.Dropout(rate=0.3),
tf.keras.layers.BatchNormalization (),
tf.keras.layers.Dense (128, activation=’relu’),
tf.keras.layers.Dropout(rate=0.2),
tf.keras.layers.BatchNormalization(),

tf.keras.layers.Dense(num_classes, activation=’softmax’)

A camada Flatten desempenha o papel de colocar os dados de entrada num formato
adequado & entrada da camada totalmente conectada. A camada de BatchNormalization
¢é a responsavel por normalizar os dados vindos em lote, enquanto que as camadas Dropout
servem para reduzir o overfitting aplicando a técnica de regularizacao dropout a certos
percentuais da camada totalmente conectada. Por fim, uma sequéncia de trés camadas
densas, com respectivamente 512, 512 e 128 neurénios, com fungoes de ativacao do tipo
ReLU, junto a uma camada final com 4 neurdnios (valor do parametro num_ classes) e
fungao de ativagao softmax concluem a estrutura do Head Classificador. A figura 3.4

apresenta o nimero total de parametros do modelo MCTC.

Figura 3.4 — Nimero total de pardmetros treinaveis e nao-treinaveis do modelo MCTC apos a realizagao

do treinamento.

Total params: 23,193,588
Trainable params: 23,152,676
Non-trainable params: 48,832

Fonte: O Autor, 2023.

3.5 Treinamento dos modelos

Para alcance da convergéncia do modelo durante o treinamento, algumas técnicas fo-
ram empregadas com base em ferramentas providas pelo Keras. A primeira técnica foi o
emprego do método FarlyStopping, que consiste num método que encerra o treinamento

apds uma determinada métrica de acompanhamento nao alterar seu valor por um certo
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numero de épocas de treinamento. A segunda técnica fez uso da ferramenta ReduceL-
ROnPlateau, a qual consiste em um método que reduz a Taxa de Aprendizagem por um
fator pré-determinado caso o valor de uma determinada métrica de acompanhamento nao
seja alterado ap6s um ntimero de épocas selecionado.

A terceira técnica empregada lancou mao do método ModelCheckpoint, o qual, durante
o processo de treinamento, salva os pesos do modelo que alcangou melhor desempenho
em relagao a uma determinada métrica de acompanhamento selecionada. No caso deste
trabalho, foi definido que o modelo que alcancasse o menor valor de funcao erro sobre a
base de validagao seria salvo. Assim, o modelo de melhor desempenho seria armazenado
para testes posteriores.

Por fim foram escolhidos o algoritmo de otimizacao SGD e a funcgao custo sendo a
funcao erro Sparse Categorical Crossentropy para treinamento. Além disso, as métricas

acompanhadas durante o processo de treinamento foram a acurécia e o erro.

3.6 Validagao e testes

Apo6s a conclusao do treinamento de cada um dos modelos, a avaliagao de performance
foi realizada em duas fases. A primeira fase consiste na analise da curva de aprendizagem
do modelo em relagao as bases de treinamento e validacao. Essa analise foi feita para
verificagao da performance do modelo no treinamento, observando a ocorréncia de under-
fitting ou overfitting. O objetivo principal dessa fase é de avaliar se o0 modelo conseguiu
atingir valores satisfatorios de erro e acuracia, assim como verificar se nenhum dos dois
casos de underfitting e overfitting ocorreu.

A segunda fase consiste no teste dos modelos treinados através da base de teste. Essa
fase tem o objetivo de avaliar a capacidade de generalizacao dos modelos obtidos, a fim
de inferir sua potencial aplicagao em contextos reais de uso. Para avaliagao dos resultados
dos testes dos modelos, foram utilizadas uma série de métricas: Erro, Acurécia, Precisao,
Recall, F1-Score, Matriz de Confusao, Curva ROC, AUC e DOR.

Assim, a partir dos resultados das avaliagoes, os parametros de treinamento eram
ajustados a fim de se alcancar resultados satisfatérios de treinamento, validagao e teste dos
modelos. Entao, os resultados foram entao compilados e serao apresentados no Capitulo

4 deste trabalho.
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3.7 Ferramentas e ambientes utilizados
Neste trabalho, foram usadas as seguintes ferramentas:

e TensorFlow: O TensorFlow se trata de um conjunto de pacotes e médulos Python,
de codigo aberto, utilizado para construir, treinar e testar modelos de Deep Lear-
ning, lancado pelo Google em 2015. De maneira pragmatica, o TensorFlow é uma
biblioteca Python que permite a construcao de grafos de fluxos de dados para com-

putagao|18];

¢ Google Colaboratory: O Google Colaboratory se trata de um ambiente do Google
que permite a escrita de codigo Python, em geral para aplicacoes de Machine Lear-
ning, Ciéncia de Dados e TA. Essa ferramenta conta com acesso a GPUs e TPUs que
facilitam o treinamento de redes neurais, tornando esse processo muito mais veloz
gracas a capacidade de computacao desses tipos de hardwares. Através do Google
Colaboratory foi utilizada a GPU T4 da NVIDIA para treinamento, validagao e

teste dos modelos;

e Keras: Keras é uma API escrita em Python, utilizada para aplicagoes de Machine

Learning, com foco em Deep Learning, executada através do TensorFlow.[34];

e Python: Python é uma linguagem de programacao orientada a objetos com uma
ampla gama de aplicagoes em areas como desenvolvimento web, sistemas embarcados
e Inteligéncia Artificial. Sua ampla comunidade e a existéncia de uma série de
bibliotecas e frameworks que facilitam a construcao de modelos de Machine Learning

foram as razoes para escolha dessa linguagem.
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Capitulo 4

Resultados

Na segao 4.1 é feita uma sintese a respeito das simulacoes, apresentando uma visao dos
hiperparametros selecionados para treinamento e dos parametros dos modelos treinados.
Na secao 4.2 é exposto os resultados de performance dos modelos treinados neste trabalho,
apresentando os ntmeros obtidos para acuracia, erro e niimero de épocas para conclusao
do treinamento. Na secao 4.3 é feita uma anélise individual das simulacoes de melhor
desempenho de cada modelo. Por fim, na secao 4.4, é feita uma anélise comparativa entre
as simulacoes de melhor desempenho de todos os modelos.

Para selecao da simulagao de melhor desempenho para cada um dos modelos, foi levado
em consideracao a meta de acurécia estabelecida na secao 1.2. Dito isto, sera selecionada
como simulagao de melhor desempenho aquela que tiver maior valor de acuracia alcancado
entre todas as simulagoes realizadas. Cabe ressaltar que, exceto as curvas de aprendizagem
e a tabela 4.2, todos os gréficos e tabelas apresentados neste capitulo foram obtidos
aplicando cada um dos modelos treinados & base de teste, a afim de avaliar sua capacidade

de generalizacao.

4.1 Simulacoes

Para as simulagoes realizadas, o tamanho do batch para treinamento foi definido como
32. Além disso, o valor da Taxa de Aprendizagem inicial foi estabelecido como 0,007.
Esse valor era reduzido por um fator de 0,7 caso o erro sobre a base de validagao nao fosse
reduzido apds 5 épocas de treinamento.

A cada reducgao do valor do erro, o modelo que corresponde ao minimo erro obtido
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era salvo, como mencionado na secao 3.5, através do método ModelCheckpoint. Caso nao
houvesse nenhuma reducao do valor do erro sobre a base de validacao apds 16 épocas de
treinamento, a simulagao era finalizada através do método FarlyStopping do Keras. Cabe
destacar que o niimero méximo de épocas de treinamento definido foi de 600, apesar de
as simulacoes encerrarem apos uma média de 60 épocas nas condicoes aqui estabelecidas

para alcance da melhor convergéncia possivel dos modelos.

4.2 Resultados obtidos

Tabela 4.1 — Resultados sobre a base de teste das simulacdes para diferentes tamanhos da base de

imagens utilizada.

N° total de || N® de ima-

imagens sens de teste MCTC VGG16 Xception
- - Acurdcia(%) | Erro || Acuracia(%) | Erro || Acurdcia(%) | Erro
400 20 30 1,47 50 1,12 75 0,74
800 40 25 1,48 70 0,73 75 0,56
1200 60 57 0,87 65 0,69 83 0,54
1600 80 75 0,68 73 0,71 75 0,71
2000 100 81 0,46 73 0,58 79 0,61
2400 120 68 0,76 77 0,57 80 0,57
2800 140 81 0,78 76 0,56 81 0,50
3200 160 78 0,63 76 0,59 82 0,54
3600 180 7 0,64 81 0,46 81 0,48
4000 200 83 0,56 81 0,47 84 0,59
4396 220 85 0,47 84 0,48 83 0,48

A Tabela 4.1 apresenta os resultados de erro e acuracia obtidos a partir das simulagoes
utilizando a base de teste para cada um dos modelos estudados, considerando as progres-
soes do tamanho da base conforme descrito na secdo 3.4. E importante ressaltar que cada
simulacao foi executada uma vez para obtencao dos resultados descritos na Tabela 4.1.
Ao todo, foram 11 simulac¢bes executadas por modelo.

A coluna de cabecalho "N© de imagens'representa o tamanho integral da base de
imagens utilizada em cada uma das simulagoes, enquanto a coluna "N© de imagens de

teste"representa o numero de imagens da base de teste. Cabe destacar que na 4.1, os
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valores de acuracia foram obtidos comparando as classificagoes corretas em relacao a
todas as outras classificacoes. Além disso, o valor do erro foi obtido a partir do calculo
da entropia cruzada das classificagoes.

Na Tabela 4.2, tem-se o ntimero de épocas necessarias para se alcancar os requisitos
de finalizacao do treinamento, definidos na secao 3.6. Na coluna de cabecalho "N© de
imagens", tem-se o tamanho integral da base de imagens utilizada em cada uma das

simulagoes neste trabalho.

Tabela 4.2 — Numero de épocas de treinamento até a convergéncia para diferentes tamanhos de base

de imagens utilizada.

Epocas de treinamento por simulacao
N? de imagens || MCTC | VGG16 | Xception
400 30 112 70
800 21 83 39
1200 104 86 36
1600 110 65 41
2000 47 79 43
2400 49 87 43
2800 88 62 35
3200 86 67 37
3600 71 69 32
4000 76 51 43
4396 66 78 40

Esta tabela tem o intuito de apresentar a velocidade de convergéncia durante a etapa
de treinamento de cada um dos modelos para cada uma das simulagoes. A analise da
velocidade de convergéncia do treinamento assume um papel bastante relevante no sentido
de economia de recursos computacionais e financeiros, principalmente quando se faz uso
de infraestrutura computacional em nuvem fornecida por terceiros para treinamento.

Uma outra visulizagao sobre a velocidade de convergéncia de cada um dos modelos
¢é apresentada no grafico da Figura 4.1. Esse grafico apresenta o niimero de épocas de
treinamento para convergéncia (eixo das ordenadas) para cada simulagao realizada (eixo
das abcissas). Como se pode verificar pelas curvas, o modelo Xception (curva verde)

apresenta a maior velocidade de convergéncia entre todos os modelos. Por outro lado, os
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modelos MCTC (curva azul) e VGG16 (curva laranja) apresentam velocidades de con-
vergéncia similares, levando, em média, o mesmo nimero de épocas de treinamento para

alcance da convergéncia.

Figura 4.1 — Curvas das velocidades de convergéncia de cada um dos modelos avaliada através do

numero de épocas de treinamento.

112 110 — mMCTC

VGG16
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86 87 6
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Fonte: O Autor, 2023.

E importante destacar que, para fins de treinamento e validacdo, os percentuais da
quantidade de imagens utilizadas estao definidos na secao 3.3. Isto é, o nimero de épocas
que consta na Tabela 4.2, também dispostos nas curvas do grafico da Figura 4.1, para
atingir os requisitos necessérios para finalizacao do treinamento correspondem, respecti-
vamente, ao uso de 75% do conjunto integral de imagens em cada uma das simulagoes

para fins de treinamento e 20% para fins de validacao.

4.3 Analise das simulacoes de melhor desempenho

Nesta subsecao, serao analisadas as simulagoes de melhor desempenho de cada um
dos modelos. Para selecao dessas simulagoes, sera escolhida aquela que apresentar maior
valor de acuracia, sendo o erro a métrica de desempate caso haja mais de uma simulagao
com o mesmo valor de acuracia. Nestes casos, sera selecionada a simulacao com menor

erro.
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Para o MCTC e para o VGG16, cada um teve a ultima simulagao como a simulacao
de melhor desempenho, a qual foi executada com uma base de 4.396 imagens. Por outro
lado, para o modelo Xception, a simulagao selecionada como a de melhor desempenho foi

a pentltima, a qual foi executada com uma base de 4.000 imagens.

4.3.1 Modelo MCTC

Figura 4.2 — Curvas de aprendizagem do MCTC: Acurécia (a) e Erro (b) em relagdo as bases de

treinamento e validagao.
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Fonte: O Autor, 2023.

As curvas de aprendizagem do modelo MCTC estao representadas nos graficos da
figura 4.2. O grafico na Figura 4.2 (a) representa a evolugao da acuracia do modelo ao
longo do processo de treinamento. Este grafico aponta que o modelo conseguiu alcancar

uma acuracia superior a 80% em relacao as imagens utilizadas para validacao, no qual a
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curva apresenta um comportamento cada vez mais suave a cada época a medida que o
treinamento chega préoximo de sua conclusao.

Além disso, o grafico na Figura 4.2 (b) apresenta a evolugao do erro também durante
o processo de treinamento. Como aponta este grafico, o comportamento da curva do erro
para a base de validagao assume uma caracteristica cada vez mais suave a cada época a
medida que o treinamento chega proximo do fim, chegando em valores proximos de 0,5.
Além disso, como se pode notar, as curvas de erro em relagao as bases de treinamento e
validagao se estabilizam e nao divergem uma da outra a medida que o treinamento chega
proximo do fim, o que aponta que as técnicas descritas na secao 3.5 e 3.6 e utilizadas
na metodologia do trabalho foram tteis para evitar a ocorréncia de overfitting durante o
processo de treinamento.

A Figura 4.3 apresenta uma visao do desempenho do MCTC, através de matrizes de
confusao, na sua capacidade de identificar e diferenciar uma determinada classe de lesao
em relagao a todas as outras. As matrizes de confuséo (a), (b), (c) e (d) da Figura 4.3 sao,
respectivamente, uma avaliacao da capacidade de diferenciacao do modelo das doencas
Carcinoma Basocelular, Queratose Seborreica, Melanoma e Nevo Benigno.

Como mostra a Figura 4.3 (a), o Carcinoma Basocelular foi a lesao em que o mo-
delo apresentou melhor capacidade de identificagao, alcangando uma taxa de acerto de
94,55%. Além disso, o modelo também consegue definir bem quando uma lesdo nao é
do tipo Carcinoma, uma vez que este apresentou 99,39% de taxa de acerto em classificar
corretamente lesdes que nao eram desta classe. A performance do modelo em identificar e
classificar corretamente o Carcinoma Basocelular pode ser verificada também através do
DOR dessa classificacao, a qual alcancou um valor de 2.842,67.

Por outro lado, o modelo apresentou certa dificuldade em identificar o Melanoma e
diferencia-lo das outras lesdes, como aponta a matriz da Figura 4.3 (c). Isso se deu pois o
Melanoma é um tipo de lesao que é consequéncia direta da evolugao de lesoes do tipo Nevo
Benigno [12|. Dessa maneira, muitas das caracteristicas do Melanoma se assemelham as
caracteristicas do Nevo Benigno, o que dificulta a diferenciacao e, por consequéncia, a
classificacao. Assim como para o Nevo Benigno, a diferenciacao entre o Melanoma e
a Queratose Seborreica também é desafiadora. Esses dois tipos de lestes apresentam
caracteristicas clinicas que se assemelham bastante, de forma que a diferenciacao visual

também se torna complexa [35].
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Figura 4.3 — Matrizes de confusdo, obtidas a partir da base de testes, da classificacio pelo MCTC de

um tipo de les@o em relagdo a todas as outras. Ao todo, foram usadas 220 imagens, sendo 55 por classe.
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A Figura 4.4 apresenta a matriz de confusao completa do MCTC, levando em conta

todas as classes. A matriz presente nesta Figura consolida os resultados ja observados

na Figura 4.3. Além de apresentar a taxa de acertos para o Carcinoma Basocelular de

94,55%, a matriz de confusao da Figura 4.4 também aponta que as classifica¢oes incorretas

de lesoes do tipo Carcinoma foram como lesoes do tipo Queratose Seborreica e Nevo

Benigno, assumindo, respectivamente, os seguintes percentuais: 3,64% e 1,82%.

Para o caso da diferenciacao entre a Queratose Seborreica e o Melanoma, a matriz

de confusao aponta que 14,55% das imagens com lesoes da classe Queratose Seborreica

foram classificadas como sendo da classe Melanoma. Além disso, 9,09% das imagens com
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Figura 4.4 — Matriz de confusio completa para o MCTC obtida através da base de teste, com 220

imagens.
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lesoes do tipo Melanoma foram classificadas como sendo da classe Queratose Seborreica.

J& para diferenciagao entre as classes Nevo Benigno e Melanoma, a mesma matriz
aponta que 10,91% das imagens com lesoes da classe Nevo Benigno foram classificadas
como sendo da classe Melanoma. Além disso, 9,09% das imagens com lesoes da classe
Melanoma foram classificadas como lesoes da classe Nevo Benigno.

Verifica-se também que o modelo MCTC apresentou uma leve dificuldade em dife-
renciar o Nevo Benigno da Queratose Seborreica, ja que 9,09% das lesoes do tipo Nevo
Benigno foram classificadas como sendo Queratose Seborreica. Por outro lado, o contra-
rio nao ocorreu, isto é, o MCTC conseguiu diferenciar bem as lesoes da classe Queratose
Seborreica das lesdes da classe Nevo Benigno, uma vez que apenas 1,82% das lesoes do
tipo Queratose Seborreica foram classificadas como Nevo Benigno.

Por fim, a Figura 4.5 apresenta as curvas ROC do MCTC, além dos respectivos valores
de AUC, na classificacao de cada uma das classes. O grafico aponta que o menor valor de
AUC, 0,96, ocorreu para a classificacao do Melanoma, fato que se relaciona aos resultados

apresentados na Matriz de confusao da Figura 4.3 (c). Ainda assim, o valor obtido para
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AUC foi bastante alto. Cabe destacar também o excelente valor alcancado para a AUC

da classificagao do Carcinoma Basocelular, 0,99.

Figura 4.5 — Curva ROC para cada uma das classes, com seus respectivos valores de AUC, do teste do

MCTC.
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4.3.2 Modelo VGG16

As curvas de aprendizagem do modelo VGG16 estdo nos graficos da Figura 4.6. A
esquerda, na Figura 4.6 (a) encontram-se as curvas de acurécia da classificagao em relagao
as bases de treinamento e validacao. KEstas curvas apontam que o modelo conseguiu
alcancar uma acuracia de classificacao em relacao a base de validagao ligeiramente superior
a 80%, em torno da quinquagésima época de treinamento.

Ja na Figura 4.6 (b) estao dispostas as curvas de erro de classificacdo também em rela-
¢ao as bases de treinamento e de validagao. As curvas nesta Figura apontam a ocorréncia
de overfitting do modelo em torno da quinquagésima época de treinamento. Contudo, ape-
sar da ocorréncia deste fato, o método ModelCheckPoint permite salvar o modelo obtido

que apresentou melhor desempenho em relacao ao erro de validagao, isto é, previamente
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Figura 4.6 — Curvas de aprendizagem do modelo VGG16: Acuricia (a) e Erro (b) em relagio as bases

de treinamento e validagao.
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ao aparecimento do owverfitting.

A Figura 4.7 apresenta uma visao do desempenho do modelo VGG16, através de ma-
trizes de confusao, na sua capacidade de identificar e diferenciar uma determinada classe
de lesdao em relag@o a todas as outras classes. As matrizes de confusao (a), (b), (c) e (d) da
Figura 4.7 sao, respectivamente, uma avaliagao da capacidade do modelo de diferenciagao
das respectivas classes de lesdes Carcinoma Basocelular, Queratose Seborreica, Melanoma
e Nevo Benigno.

Como apresentado na Figura 4.7 (a), o VGG16 consegue identificar e classificar com
performance satisfatéria lesdes do tipo Carcinoma Basocelular. A taxa de acerto de
94,55% ¢ uma taxa bastante pertinente. Por outro lado, o VGG16 apresentou dificulda-

des na diferenciacao do Melanoma em relagao as outras classes de lesoes. O percentual
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Figura 4.7 — Matrizes de confusdo, obtidas a partir da base de testes, da classificagio pelo modelo

VGG16 de um tipo de lesdo em relagdo a todas as outras. o todo, foram usadas 220 imagens, sendo 55

por classe
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Fonte: O Autor, 2023.

de acertos de 78,18% aponta essa dificuldade. Essa dificuldade acontece principalmente
devido as caracteristicas comuns que as lesoes dos tipos Melanoma, Queratose Seborreica
e Nevo Benigno possuem.

A Figura 4.8 apresenta a matriz de confusao completa para o modelo VGG16. Como
mostra a Figura, o modelo VGG16 apresentou maior taxa de acertos na classificacao do
Carcinoma Basocelular, com uma taxa de 94,55%. Por outro lado, devido a semelhanca
das caracteristicas entre as lesoes Melanoma, Queratose Seborreica e Nevo Benigno, prin-

cipalmente entre Melanoma e Queratose Seborreica, a taxa de acertos para o Melanoma
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foi de apenas 78,18%.

Para o par de lesoes Melanoma e Queratose Seborreica, a matriz aponta que 12,73%
das imagens de lesoes da classe Melanoma foram classificadas como Queratose Seborreica.
Ja para relacao inversa, apenas 7,27% das imagens de lesoes do tipo Queratose Seborreica

foram classificadas como lesoes da classe Melanoma.

Figura 4.8 — Matriz de confusio completa para o VGG16 obtida através da base de teste, com 220

imagens no total.
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A matriz de confusdo da Figura 4.8 também aponta que 10,91% das imagens com
lesoes da classe Nevo Benigno foram classificadas como Queratose Seborreica. Para a
comparacao contraria, 7,27% das imagens de lesoes do tipo Queratose Seborreica foram
classificadas como Nevo Benigno.

Por fim, o grafico da Figura 4.9 apresenta as curvas ROC, obtidas a partir da base
de testes, para cada uma das classes de lesoes classificadas pelo VGG16. Como mostra a
Figura 4.9, o modelo VGG16 alcangou uma AUC de 0,99 para classificagao do Carcinoma
Basocelular, o maior valor obtido entre todos os valores de AUC para essa simulagao. Por
outro lado, ainda devido & semelhanca de suas caracteristicas, foi alcancada uma AUC de

0,95 para as curvas ROC das lesoes Melanoma e Queratose Seborreica.
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Figura 4.9 — Curva ROC para cada uma das classes, com seus respectivos valores de AUC, do teste do

VGG16.
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4.3.3 Modelo Xception

As curvas de aprendizagem do modelo Xception estao nos graficos da Figura 4.10. Na
Figura 4.10 (a) encontram-se as curvas de acuracia da classificagdo em relagao as bases de
treinamento e validagao. O grafico indica que o modelo conseguiu alcangar uma acuracia
de classificacao em relagao a base de validacao superior a 80% logo nas primeiras épocas de
treinamento, devido principalmente as caracteristicas da arquitetura do modelo Xception
descritas na segao 3.4.

O grafico na Figura 4.10 (b), por outro lado, apresenta as curvas de erro do modelo
em relagao as bases de treinamento e validagao. A curva de erro para base de validagao
aponta que o modelo conseguiu alcancar a convergéncia logo nas primeiras épocas de
treinamento, ficando em torno de 0,5. Percebe-se também, a partir da Figura 4.10 (b),
o surgimento de um pequeno owverfitting em torno da trigésima época de treinamento.
Contudo, através do uso do método ModelCheckPoint o modelo de melhor desempenho

em relacao ao erro de validacao é salvo previamente & ocorréncia deste fenémeno.
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Figura 4.10 — Curvas de aprendizagem do modelo Xception: Acuricia (a) e Erro (b) em relagao as

bases de treinamento e validagao.

Acuracia - Treinamento e Validagao Erro - Treinamento e Validacao

1.0
= Erro de treinamento

Erro de validacéo
30

0.9 4

2.5

0.8 4

2.0

0.7 4

15

0.6 4

10

0.5

0.5

= Acuracia de treinamento

0.4
Acuracia de validacio

0.0

0 10 20 3 a0 0 10 20 30 a0
. . @ , . ®
Numero de épocas Numero de épocas

Fonte: O Autor, 2023.

A Figura 4.11 apresenta as matrizes de confusao que informam sobre a capacidade do
modelo em identificar e classificar corretamente uma classe de lesao em relacao a todas
as outras. Na Figura 4.11 (a), verifica-se que o modelo Xception conseguiu alcangar uma
taxa de acerto de 96,00% na classificacao do Carcinoma Basocelular, com um DOR no
valor de 3.576,00.

Por outro lado, como apontam as matrizes (b), (c) e (d) presentes na Figura 4.11, o
modelo Xception encontrou maior dificuldade na identificagao e diferenciacao das lesoes
das classes Melanoma, Queratose Seborreica e Nevo Benigno em relacao as lesoes da classe
Carcinoma Basocelular. Especificamente para as lesdes da classe Nevo Benigno, o modelo

Xception teve a menor taxa de acerto em relagao as outras doengas, tendo alcangado um

valor de 70,00%.



4.3. ANALISE DAS SIMULACOES DE MELHOR DESEMPENHO 59

Figura 4.11 — Matrizes de confusio, obtidas a partir da base de testes, da classificagdo pelo modelo

Xception de um tipo de les@o em relagdo a todas as outras. Ao todo, foram usadas 200 imagens, sendo

50 por classe.
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Fonte: O Autor, 2023.

Na Figura 4.12, a matriz de confusao completa, tem-se que os resultados da classi-
ficagdo do Nevo Benigno vistos na Figura 4.11 (d) ocorreram principalmente devido as
semelhancas das caracteristicas deste tipo de lesao com as caracteristicas das lesoes das
classes Queratose Seborreica e Melanoma. Especificamente para lesoes da classe Nevo
Benigno, nota-se que 14,00% das imagens deste tipo de lesdo foram classificadas como
Melanoma, e que também 14,00% das imagens deste mesmo tipo de lesao foram classifi-

cadas como Queratose Seborreica.

Nesta mesma Figura, pode-se notar também que 10,00% das lesoes do tipo Melanoma
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Figura 4.12 — Matriz de confusdo completa para o Xception obtida através da base de teste, com 200
imagens.
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Fonte: O Autor, 2023.

foram classificadas como Queratose Seborreica, ao mesmo tempo em que 10,00% das lesoes
do tipo Queratose Seborreica foram classificadas como Melanoma. Mais uma vez, essa
situagao ocorre fruto das caracteristicas semelhantes entre as lesoes da classe Melanoma
e da classe Queratose Seborreica.

Por fim, a Figura 4.13 apresenta as curvas ROC e os respectivos valores de AUC da
classificagao de cada uma das classes para o teste do modelo Xception. Cabe destacar
o valor 1,00, valor méximo possivel, assumido pela AUC na classificagdo do Carcinoma
Basocelular, resultado este que pode ser correlacionado com os resultados dispostos nas
matrizes de confusdo (a) da Figura 4.11 e da Figura 4.12. Por outro lado, a classifica¢ao
da Queratose Seborreica assumiu o menor valor de AUC, sendo 0,93.

E importante comentar o fato de, apesar de a taxa de acertos na classificacdo da
Queratose Seborreica ser maior que a taxa de acertos na classificacao do Nevo Benigno, a
curva ROC da classificagao da Queratose Seborreica apresentou uma AUC com o menor
valor. Esse fato se deu pois, a AUC é uma medida da relagao entre a Taxa de Verdadeiros

Positivos e a Taxa de Falsos Positivos para diferentes limiares de classificagao. Assim, ao
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Figura 4.13 — Curva ROC para cada uma das classes, com seus respectivos valores de AUC, do teste

do Xception.
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Fonte: O Autor, 2023.

analisar as matrizes (b) e (d) da Figura 4.11, verifica-se de fato que a razao entre a Taxa
de Verdadeiros Positivos e a Taxa de Falso Positivos é superior na classificagao do Nevo

Benigno quando comparado com a classificacao da Queratose Seborreica.

4.4 Comparagao entre as simulagoes de melhor perfor-
mance

A Tabela 4.3 apresenta uma visao comparativa dos valores assumidos pelo DOR para
cada uma das matrizes de confusao presentes nas Figuras 4.3, 4.7 e 4.11. A partir da
Tabela, é possivel verificar que o modelo Xception apresentou melhor desempenho que
os outros modelos na identificacao e classificacao das lesoes Carcinoma Basocelular e
Queratose Seborreica. Por outro lado, na identificagao e classificagao do Melanoma, o
VGG16 apresentou melhor performance, enquanto que na identificacao e classificacao do

Nevo Benigno, o MCTC obteve o melhor desempenho.
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Especificamente para o Carcinoma Basocelular, pode-se verificar que o valor do DOR
para o modelo Xception é aproximadamente 5 vezes superior ao valor do DOR para o
modelo VGG16. Ja para o DOR do MCTC, também em relagao ao mesmo tipo de lesao,

percebe-se que seu valor ¢ aproximadamente 4 vezes superior ao valor do DOR do modelo

VGG16.

Tabela 4.3 — Valores da métrica DOR, obtidos a partir da base de testes, para classificacdo de cada um

dos tipos de lesao em relagao a todos os outros tipos nas simulagoes de melhor desempenho de todos os

modelos.
Comparagao dos valores do DOR para cada modelo
Par de classes || DOR MCTC || DOR VGG16 || DOR Xception
bee-non__bee 2.842 67 697,67 3.576,00
bkl-non bkl 57,38 45,00 64,74
mel-non__mel 48,54 70,32 55,33
nv-non_nv 90,29 69,33 67,67

A Tabela 4.4 apresenta a Precisao dos modelos na classificacao de cada uma das classes
de cancer de pele. O modelo VGG16 apresentou Precisao superior aos outros modelos
apenas na classificacdo do Melanoma. O modelo Xception apresentou Precisao superior
na classificagao do Nevo Benigno, enquanto que o MCTC apresentou melhor Precisao na
classificacao da Queratose Seborreica. Por fim, na classificacao do Carcinoma Basocelular,

ambos os modelos Xception e MCTC apresentaram a mesma Precisao, sendo 0,98.

Tabela 4.4 — Valores de Precisao, obtidos a partir da base de testes, da classificacdo de cada uma das

classes pelos modelos.

Comparagao da precisao da classificacao dos modelos para cada classe
Classe MCTC || VGG16 Xception
Carcinoma Basocelular 0,98 0,93 0,98
Queratose Seborreica 0,79 0,75 0,77
Melanoma, 0,76 0,84 0,76
Nevo Benigno 0,86 0,83 0,88
Meédia 0,85 0,84 0,85

Na Tabela 4.5 sao apresentados os valores de Sensibilidade das classificagoes dos mo-
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delos para cada uma das classes. O modelo Xception apresentou Sensibilidade superior
na classificacao de todas as classes, exceto na classificacao do Nevo Benigno. Contudo,
para o Nevo Benigno, os modelos VGG16 e MCTC apresentaram os maiores valores de

Sensibilidade, ambos iguais, sendo 0,80.

Tabela 4.5 — Valores de Sensibilidade, obtidos a partir da base de testes, de classificacio de cada uma

das classes pelos modelos.

Comparacao da sensibillidade da classificacao dos modelos para cada classe
Classe MCTC || VGG16 Xception
Carcinoma Basocelular 0,95 0,95 0,96
Queratose Seborreica 0,82 0,82 0,86
Melanoma 0,82 0,78 0,84
Nevo Benigno 0,80 0,80 0,70
Média 0,85 0,84 0,84

Por fim, a Tabela 4.6 apresenta os valores de AUC das classificacoes de cada um dos
tipos de lesoes por todos os modelos. O modelo Xception apresentou o maior valor de AUC
na classificacao das lesoes dos tipos Carcinoma Basocelular e Queratose Seborreica. Por
outro lado, o MCTC teve AUC maior na classificagao das lesoes do tipo Melanoma e Nevo
Benigno. Os valores maximos de AUC alcancados foram de 1,00 para o modelo Xception
e de 0,99 para os modelos VGG16 e MCTC na classificagao do Carcinoma Basocelular.
Por outro lado, o menor valor de AUC obtido foi de 0,93, pelo modelo Xception, na

classificagao da Queratose Seborreica.

Tabela 4.6 — Valores de AUC, obtidos a partir da base de testes, de classificacdo de cada uma das

classes pelos modelos.

Comparacdo da AUC da classificacdo dos modelos para cada classe
Classe MCTC || VGGI16 Xception
Carcinoma Basocelular 0,99 0,99 1,00
Queratose Seborreica 0,97 0,95 0,93
Melanoma 0,96 0,95 0,94
Nevo Benigno 0,97 0,96 0,95
Média 0,973 0,963 0,955
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Capitulo 5

Conclusao

A partir dos resultados das simulagoes descritos na Tabela 4.1, percebe-se que o modelo
Xception apresentou o desempenho com a menor variabilidade de seus resultados. Para
pequenos tamanhos de base, o modelo Xception conseguiu extrair de forma eficiente as
caracteristicas que identificam as classes de imagens dos tipos de cancer, obtendo acurécia
de 75% e erro de 0,74 ja na primeira simulacao, com 400 imagens. Levando em conta todas
as simulacoes, o modelo Xception apresentou uma acuracia média de 79,81% e um desvio
padrao de 3,40% . Ja para o erro, a média foi de 0,58 e o desvio padrao foi de 0,09.

Por outro lado, o modelo MCTC apresentou um comportamento oposto do ponto
de vista da variabilidade de seus resultados, tendo esse comportamento mais acentuado
quando comparado com os outros modelos. Também, o desempenho deste modelo foi
bastante insatisfatorio nas simulagoes iniciais, alcangando nas primeiras duas simulagoes,
respectivamente, valores de acuraria de 30% e 25% e valores de erro de 1,47 e 1,48.
Apesar desse desempenho insatisfatério, o MCTC alcangou melhor desempenho entre
todos os modelos na simulacao final, levando em conta os valores de acuracia e erro,
sendo, respectivamente, 85% e 0,47. A média das acuracias de todas as simulacoes foi de
67,27% e desvio padrao de 21,19%, o mais alto entre todos. Ja para o erro, a média foi
de 0,8 com desvio padrao de 0,36.

Por fim, o modelo VGG16 apresentou um desempenho bastante similar ao MCTC na
ultima simulacao, com acuracia de 84% e erro de 0,48. Além disso, a variabilidade de seus
resultados ao longo das simulagoes nao foi alta, ficando atras apenas do modelo Xception
nesse quesito. Considerando todas as simulacoes, a média de sua acuracia foi de 73,27%,

com desvio padrao de 9,40%. Ja para o erro, a média foi 0,63 e o desvio padrao de 0,19.
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A Tabela 4.1 também aponta que os modelos MCTC e VGG16 alcancaram um rele-
vante progresso em relagao a acuracia e erro ao longo das simulagoes com bases de imagens
cada vez maiores, obtendo resultados cada vez melhores. Por outro lado, apesar do exce-
lente desempenho do modelo Xception ja nas primeiras simulacoes, este apresentou uma
certa estagnacao em relacao a melhora dos seus resultados ao longo das simulacoes, com
a base de imagens cada vez maior.

Cabe destacar também, como aponta a tabela 4.2 e o grafico na Figura 4.1, o modelo
Xception apresentou a maior velocidade de convergéncia entre todos os modelos. Consi-
derando um contexto em que a economia de recursos é relevante, o modelo Xception se
destaca. A velocidade de convergéncia de resultados desse modelo é consequéncia direta
de sua arquitetura. Como mencionado em [32|, a operagao de convolugao separavel em
profundidade confere & arquitetura do Xception uma velocidade de convergéncia superior
a arquitetura do InceptionV3, que é utilizado como Base de Extracao de Caracteristicas do
MCTC. Gragas a esse fato, a velocidade de treinamento do modelo Xception foi superior
as velocidades dos outros modelos.

A partir da anélise realizada na se¢ao 4.3, pode-se dizer que o modelo proposto neste
trabalho, o MCTC, apresentou o melhor desempenho entre todos os modelos na classi-
ficagao das classes de cancer trabalhadas. Contudo, pode-se dizer que os resultados dos
modelos Xception e VGG16 ficaram bastante proximos dos resultados do MCTC, tendo
claro que o modelo VGG16 apresentou desempenho ligeiramente superior ao modelo Xcep-
tion.

E importante destacar que todos os trés modelos apresentaram bastante facilidade na
classificacao do Carcinoma Basocelular em comparagao com a classificacao dos outros trés
tipos de lesao. Este fato pode ser concluido a partir dos valores assumidos pela métrica
DOR presentes na Tabela 4.3. Como aponta a primeira linha da Tabela, o DOR alcangou
os valores de 2.842,67 para o MCTC, 697,67 para o VGG16 e 3.576,00 para o Xception
na classificagao do Carcinoma Basocelular. Os valores de precisao, sensibilidade e AUC
presentes, respectivamente, nas tabelas 4.4, 4.5 e 4.6 para a classificagao do Carcinoma
servem para corroborar com a conclusao em questao.

Por outro lado, todos os trés modelos apresentaram certa dificuldade na diferenciacao
entre as lesdes do tipo Queratose Seborreica, Nevo Benigno e Melanoma. A dificuldade

de diferenciacao é consequéncia direta das caracteristicas similares entre as trés classes de
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lesoes [12], [35]. Além disso, os valores assumidos pelas métricas DOR, precisao, sensibi-
lidade e AUC presentes, respectivamente, nas tabelas 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6 para classificacao
desses trés tipos de lesao atestam essa conclusao.

Dito isto, a partir dos resultados desse trabalho, pode-se dizer que os modelos de redes
neurais convolucionais se apresentam como aliados de bastante potencial de especialistas
para diagnostico e classificagao de tipos de cancer de pele. Diante do contexto em que o
diagnostico de cancer de pele ocorre, primariamente, de forma clinica, a partir da inspecao
visual, as redes neurais convolucionais podem ser ferramentas capazes de ampliar de forma

relevante a taxa de diagnoéstico precisa de cancer de pele.

Trabalhos futuros

Como demonstrado no Capitulo 4, apenas o MCTC alcangou performance acima do
objetivo minimo de acuracia de 85%. Contudo, uma vez que estes modelos podem ser
utilizados diretamente no desenvolvimento de ferramentas e técnicas que auxiliem especia-
listas no diagnostico do cancer de pele, é importante e bastante relevante buscar aprimorar
ainda mais os resultados obtidos.

Como abordado neste trabalho, um dos principais desafios encontrados se deu na
diferenciacao de tipos especificos de lesoes de cancer devido a existéncia de um conjunto de
caracteristicas similares de lesoes de classes distintas. Esse desafio tem como consequéncia
direta a maior ocorréncia de classificagoes como Falsos Positivos ou Falsos Negativos.
Diante disso, uma potencial linha de trabalho futura consiste na aplicacao de técnicas
de processamento de imagens especificas para diferenciacao das caracteristicas tinicas de
cada tipo de lesao, a fim de aprimorar a acuracia de classificagdo dos modelos propostos.

Além disso, uma outra abordagem para evolugao da performance do modelo pode ser
da aplicagao da técnica de Fine Tuning, como apresentada na subsegao 2.3.6. Ha também
outras estratégias de refinamento que podem ser implementadas, tais como aumentar a
base de dados para simulagoes, refinar os ajustes na taxa de aprendizagem ao longo do
treinamento dos modelos, refinar as técnicas de data augmentation aplicadas, testar outros
algoritmos de otimizacao, entre outros.

Para vislumbrar aplicagoes em situacoes reais, ¢é relevante refinar o modelo para que
este possa alcancar valores de acuracia com no minimo 90%. Além disso, dada a di-

versidade de tipos de cancer de pele existentes, é oportuno e importante aprimorar a
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arquitetura dos modelos, assim como as técnicas de pré-processamento dos dados de trei-
namento, para que seja possivel identificar e classificar esses outros tipos de cancer.

Por fim, com o intuito de tornar a classificacao de tipos de cancer de pele acessivel,
uma interessante linha de trabalho futura é a aplicacao de modelos de classificacao de
cancer em sistemas embarcados. Nesse sentido, € importante considerar modelos que nao
exijam tanto do ponto de vista de memoria e poder de processamento, uma vez que estes

podem ser recursos limitados em hardwares embarcados.



Referéncias

1]

2l

3]

4]

[5]
(6]

17l

8]

19]

Sintese de Resultados e Comentdrios — gov.br. https://www . gov.br/inca/
pt-br/assuntos/cancer/numeros/estimativa/sintese-de-resultados-e-

comentarios. [Accessed 26-Jun-2023].

Cancer de pele — gov.br. https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/saude-
de-a-a-z/c/cancer-de-pele. [Accessed 26-Jun-2023|.

Pele Nao Melanoma | A.C.Camargo Cancer Center — accamargo.org.br. https :
//accamargo.org.br/sobre-o-cancer/tipos-de-cancer/pele-nao-melanoma.

[Accessed 26-Jun-2023].

The International Agency for Research on Cancer (IARC). Global Cancer Observa-
tory — gco.iarc.fr. https://gco.iarc.fr/about-the-gco. [Accesso: 27/06,/2023|.

Cancer today — gco.iarc.fr. |Accesso: 27/06/2023|.

Marceli de Oliveira Santos et al. “Estimativa de incidéncia de cancer no Brasil,

2023-2025”. Em: Rewvista Brasileira de Cancerologia 69.1 (2023).

SKIN MELANOMA IN BRAZIL. “Melanoma cutaneo no Brasil”. Em: Arquivos
Catarinenses de Medicina 38.Suplemento 01 (2009), p. 14.

Khalid M Hosny, Mohamed A Kassem e Mohamed M Foaud. “Classification of skin
lesions using transfer learning and augmentation with Alex-net”. Em: PloS one 14.5

(2019), €0217293.

Yanhui Guo et al. “Multiple convolutional neural network for skin dermoscopic
image classification”. Em: 2018 IEEFE International Symposium on Signal Processing

and Information Technology (ISSPIT). IEEE. 2018, pp. 365-369.

68


https://www.gov.br/inca/pt-br/assuntos/cancer/numeros/estimativa/sintese-de-resultados-e-comentarios
https://www.gov.br/inca/pt-br/assuntos/cancer/numeros/estimativa/sintese-de-resultados-e-comentarios
https://www.gov.br/inca/pt-br/assuntos/cancer/numeros/estimativa/sintese-de-resultados-e-comentarios
https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/saude-de-a-a-z/c/cancer-de-pele
https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/saude-de-a-a-z/c/cancer-de-pele
https://accamargo.org.br/sobre-o-cancer/tipos-de-cancer/pele-nao-melanoma
https://accamargo.org.br/sobre-o-cancer/tipos-de-cancer/pele-nao-melanoma
https://gco.iarc.fr/about-the-gco

REFERENCIAS 69

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

18]

[19]

[20]

Spiros V Georgakopoulos et al. “Improving the performance of convolutional neural
network for skin image classification using the response of image analysis filters”.

Em: Neural Computing and Applications 31 (2019), pp. 1805-1822.

Christiane Affonso De Donato Piazza e Sebastiao de Almeida Prado Sampaio. “Que-

ratose seborréica: estudo cliénico, dermatoscopico e histopatologico”. Em: (2000).

Nevos - Distirbios da pele - Manual MSD Versao Saiude para a Familia — msd-
manuals.com. https: //www . msdmanuals . com/pt-br/casa/distAZrbios-da-

pele/tumores-cutAéneos-nA&o-cancerosos/nevos. [Accesso: 20/07/2023].

Caroline Salah Salmen e Marcos Wachowicz. “A atribuigado da pessoa juriédica a
inteligéncia artificial: desafios e sua efetividade The attribution of the legal entity
to artificial intelligence: challenges and its effectiveness”. Em: Brazilian Journal of

Development 7.7 (2021), pp. 71438-71457.

Pei Wang. “On defining artificial intelligence”. Em: Journal of Artificial General
Intelligence 10.2 (2019), pp. 1-37.

Dalvinder Singh Grewal. “A critical conceptual analysis of definitions of artificial
intelligence as applicable to computer engineering”. Em: IOSR Journal of Computer

Engineering 16.2 (2014), pp. 9-13.
Simon Haykin. Redes neurais: princiépios e prdtica. Bookman Editora, 2001.

Equipe DSA. Capitulo 4 - O Neurénio, Bioldgico e Matemdtico - Deep Learning
Book — deeplearningbook.com.br. https://www.deeplearningbook . com.br/o-

neuronio-biologico-e-matematico/. [Access: 24/01/2023|.
Buduma Nikhil e L Nicholas. Fundamentals of deep learning. 2017.

Equipe DSA. Capitulo 10 - As 10 Principais Arquiteturas de Redes Neurais - Deep
Learning Book — deeplearningbook.com.br. https://wuw.deeplearningbook. com.
br/as-10-principais-arquiteturas-de-redes-neurais/. [Accessed 14-Jun-

2023).

Anirudha Ghosh et al. “Fundamental concepts of convolutional neural network”.
Em: Recent trends and advances in artificial intelligence and Internet of Things

(2020), pp. 519-567.


https://www.msdmanuals.com/pt-br/casa/distúrbios-da-pele/tumores-cutâneos-não-cancerosos/nevos
https://www.msdmanuals.com/pt-br/casa/distúrbios-da-pele/tumores-cutâneos-não-cancerosos/nevos
https://www.deeplearningbook.com.br/o-neuronio-biologico-e-matematico/
https://www.deeplearningbook.com.br/o-neuronio-biologico-e-matematico/
https://www.deeplearningbook.com.br/as-10-principais-arquiteturas-de-redes-neurais/
https://www.deeplearningbook.com.br/as-10-principais-arquiteturas-de-redes-neurais/

REFERENCIAS 70

21

22]

23]

[24]

[25]

[26]

[27]

28]

29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

Flavio HD Aratjo et al. “Redes neurais convolucionais com tensorflow: Teoria e pré-
tica”. Em: SOCIEDADE BRASILEIRA DE COMPUTACAO. III Escola Regional
de Informdtica do Piawié. Livro Anais-Artigos e Minicursos 1 (2017), pp. 382—406.

Mazximum Pooling — kaggle.com. https://www.kaggle.com/code/ryanholbrook/
maximum-pooling. [Accesso: 21/07,/2023].

Sebastian Raschka. Python machine learning. Packt publishing 1td, 2015.

Martin A Fischler e Oscar Firschein. Intelligence: The eye, the brain, and the com-

puter. Addison-Wesley Longman Publishing Co., Inc., 1987.

Zeferino Gomes da Silva Neto. “Curva ROC para comparacao de modelos de predi-

¢ao para varidveis dicotomicas”. Em: (2020).

Afina S Glas et al. “The diagnostic odds ratio: a single indicator of test performance”.

Em: Journal of clinical epidemiology 56.11 (2003), pp. 1129-1135.

ISIC. Isic Archive. URL: https://www.isic-archive.com/#!/topWithHeader/

wideContentTop/main. acesso: 31.05.2023.

TensorFlow. URL: https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/

applications/xception/Xception. acesso: 05.06.2023.

TensorFlow. URL: https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/

applications/inception_v3/InceptionV3. acesso: 05.06.2023.

TensorFlow. URL: https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/
applications/vggl6/VGG16. acesso: 05.06.2023.

Karen Simonyan e Andrew Zisserman. “Very deep convolutional networks for large-

scale image recognition”. Em: arXiv preprint arXiv:1409.1556 (2014).

Francgois Chollet. “Xception: Deep learning with depthwise separable convolutions”.
Em: Proceedings of the IEEFE conference on computer vision and pattern recognition.

2017, pp. 1251-1258.

Christian Szegedy et al. “Rethinking the inception architecture for computer vision”.
Em: Proceedings of the IEEFE conference on computer vision and pattern recognition.

2016, pp. 2818-2826.

Keras Team. Keras documentation: About keras. URL: https://keras.io/about/.

acesso: 25.05.2023.


https://www.kaggle.com/code/ryanholbrook/maximum-pooling
https://www.kaggle.com/code/ryanholbrook/maximum-pooling
https://www.isic-archive.com/#!/topWithHeader/wideContentTop/main
https://www.isic-archive.com/#!/topWithHeader/wideContentTop/main
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/applications/xception/Xception
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/applications/xception/Xception
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/applications/inception_v3/InceptionV3
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/applications/inception_v3/InceptionV3
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/applications/vgg16/VGG16
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/applications/vgg16/VGG16
https://keras.io/about/

REFERENCIAS 71

[35] Alessandra Yoradjian, Natalia Cymrot Cymbalista e Francisco Macedo Paschoal.
“Queratose seborreica simuladora de melanoma”. Em: Surgical & Cosmetic Derma-

tology 3.2 (2011), pp. 169-171.



Apéndice

Os codigos implementados para obtengao dos dados, definicao da arquitetura do mo-
delo e seus hiperparametros, assim como para treinamento, validacao e testes dos modelos
foram armazenados em repositorio no GitHub. O repositorio se encontra no link https:

//github.com/matheusvieirabs/TCC_classificacao_de_tipos_de_cancer_CNN.
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