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Resumo

Um grande desafio encontrado atualmente na deteccao de doencas de pele é a classificacao
entre lesdes benignas e malignas. Algumas lesoes podem ter caracteristicas similares e o
diagnostico correto é custoso, uma vez que sao necessarios exames clinicos para a correta
classificacao da lesdo. Na tentativa de resolucao do problema, a automatizacao do diag-
nostico por meio do aprendizado de maquina torna-se uma alternativa a ser considerada.
Nesse contexto, esse trabalho realiza a comparacao do desempenho de trés arquiteturas ja
conhecidas: AlexNet, GoogLeNet e ResNet. O objetivo principal é verificar se as técnicas
de data augmentation e de transfer learning influenciam o desempenho das arquiteturas
e sao suficientes para promover um aumento da capacidade preditiva dos modelos para
deteccao de melanoma em imagens dermatoscopicas. Cinco etapas experimentais foram
realizadas de forma a verificar a influéncia de cada uma das técnicas no desempenho das
arquiteturas considerando uma base de dados desbalanceada. As métricas de avaliagao
utilizadas foram: acuracia balanceada, sensibilidade, especificidade curva ROC e AUC.
Com a combinagao das técnicas de data augmentation e transfer learning, a arquitetura
ResNet obteve os melhores resultados com uma acuracia balanceada de 0,752 e AUC
de 0,839. Importante destacar que esse desempenho foi obtido quando as técnicas de
data augmentation e transfer learning foram aplicadas simultaneamente, demonstrando,
portanto, a eficiéncia de suas utilizagoes de forma combinada uma vez que foram respon-
saveis por proporcionar um aumento na acurdcia balanceada em mais de 25% para essa

arquitetura.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Redes Neurais Convolucionais, Aumento de

Dados, Transferéncia de Aprendizado, Melanoma



Abstract

A major challenge currently encountered in the detection of skin diseases is the classi-
fication between benign and malignant lesions. Some lesions may have similar charac-
teristics and the correct diagnosis is costly, since clinical examinations are necessary for
the correct classification of the lesion. In an attempt to solve the problem, the automa-
tion of diagnosis through machine learning becomes an alternative to be considered. In
this context, this work compares the performance of three already known architectures:
AlexNet, GoogLeNet and ResNet. The main objective is to verify if the data augmenta-
tion and transfer learning techniques influence the performance of the architectures and
are sufficient to promote an increase in the predictive capacity of the models for detecting
melanoma in dermoscopic images. Five experimental steps were carried out in order to
verify the influence of each technique on the performance of the architectures considering
an unbalanced database. The evaluation metrics used were: balanced accuracy, sensitiv-
ity, specificity, ROC curve and AUC. With the combination of data augmentation and
transfer learning techniques, the ResNet architecture achieved the best results, with a
balanced accuracy of 0,752 and AUC of 0,839. It is important to highlight that this per-
formance was obtained when the techniques of data augmentation and transfer learning
were applied simultaneously, demonstrating, therefore, the efficiency of their uses in a
combined way since they were responsible for providing an increase in balanced accuracy

of over 25% for this architecture.

Keywords: Machine Learning, Convolutional Neural Networks, Data Augmentation,

Transfer Learning, Melanoma
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Capitulo 1
Introducao

Em 1936, o matematico inglés Alan Turing [1] publicou seu modelo matemético capaz de
realizar procedimentos, chamado de Maquina Universal de Turing. Nas décadas seguintes,
varias maquinas computacionais foram propostas com base nesse modelo matematico,
expandindo a capacidade de processamento das maquinas anteriores ao modelo de Turing.
Por volta de 1950, Turing publicou seu artigo Computing Machinery an Intelligence [1]
que revolucionou a discussao sobre a capacidade de uma maquina aprender, através de seu
famoso Imitation Game, e propos que maquinas no futuro poderiam realizar atividades
até entao somente possiveis pelo cérebro humano. Uma subarea do estudo de inteligéncia
artificial denominada aprendizado de maquina, termo proposto por Samuel [2], vem sendo
amplamente estudada por uma imensa gama de pesquisadores até os dias atuais.

Muitos avancos na area de aprendizado de maquina foram propostos, como por exem-
plo, as Rede Neurais Artificiais (RNAs). Baseado em modelos mateméticos e descrigoes
fisiolégicas do cérebro, o primeiro modelo de neurénio artificial foi concebido por Warren
McCulloch e Walter Pitts em 1943 [3]. Posteriormente, Rosemblatt [4] elabora o primeiro
modelo de Rede Neural conhecido como Perceptron. Naquele momento, sistemas compu-
tacionais eram baseados fortemente nas estruturas fisiologicas do cérebro de animais e,
portanto, muitos avancos foram possibilitados pela interdisciplinaridade entre as areas de
medicina e computacao.

Em 1972, o sistema MYCIN [5] foi desenvolvido utilizando as técnicas de aprendizado
de maquina para diagnosticar doengas infecciosas por amostras de sangue. Este foi o
primeiro sistema de Diagnostico Auxiliado por Computador (CAD), do inglés Computer
aided diagnosis, a ter impacto na area da saude e, assim, o CAD tornou-se uma realidade.
Apoés a década de 70 e até hoje, varios outros sistemas de CAD foram propostos para as
mais diversas areas da satide. Focado na detecgdo de cancer de mama, o primeiro sistema
de CAD comercializado foi o ImageChecker [6]. Dai em diante, o reconhecimento de pa-

droes em imagens médicas virou uma realidade e vérios sistemas de CAD comegaram a



destacar-se no mercado, muitos deles inclusive, possuindo uma taxa de acerto no diagnos-
tico superior a de médicos. Por exemplo, Haenssle et al. [7] demonstra que os sistemas
baseados em aprendizado de maquina obtém um melhor desempenho no reconhecimento
de melanoma em imagens dermatoscépicas que seres humanos.

Atualmente, com o desenvolvimento das técnicas de um subconjunto de aprendizado
de maquina chamado de aprendizado profundo, do inglés Deep Learning, o emprego de
sistemas de CAD virou uma tendéncia em varias areas da medicina. Uma classificacao
razoavel para diferenciar os tipos de problemas abordados pela area de aprendizado de

maquina é:

1. No aprendizado supervisionado busca-se comparar as entradas dos modelos de apren-
dizado de maquina com saidas pré-estabelecidas a fim de tornar estes modelos auto-

suficientes na rotulacao das entradas propostas;

2. No aprendizado nao-supervisionado busca-se encontrar padroes entre as diversas

entradas de um modelo de RNA e separa-las de acordo com os padroes detectados;

3. No aprendizado por reforco busca-se melhorar o desempenho de um agente compu-

tacional, baseado nas respostas recebidas no ambiente em que ele esta inserido.

Sistemas de CAD vém sendo propostos todos os dias para auxiliar na resoluciao de
problemas médicos. Portanto, o presente trabalho faz a proposta de um sistema de CAD
para a detecgdo precoce do melanoma. Como descrito por Adegun et al. [8], varios siste-
mas de CAD baseados nas técnicas de Deep Learning foram propostos para a classificagao
de cancer de pele, inclusive o melanoma. Neste trabalho é feita a comparacao de técnicas
de Deep Learning utilizadas nestes sistemas de CAD a fim de avaliar sua real capacidade

em facilitar o diagnostico precoce de melanoma.

1.1 Definicao do problema

Dados do Instituto Nacional de Cancer (INCA) [9] apontam que o cncer de pele é o tipo de
cancer com maior incidéncia no Brasil, 33% dos casos de cancer sdo relacionados a doengas
de pele. Entre os tipos de cancer de pele existentes, o melanoma ¢é o tipo mais grave e o
que tem a maior probabilidade de evoluir para metastase. De acordo com pesquisas feitas
pelo INCA, para 2020, foi prevista a ocorréncia de 176.930 casos de cancer de pele do
tipo nao-melanoma e 8.450 casos de melanoma, sendo assim, 185.380 casos no total. O
prognoéstico para cancer de pele é considerado bom quando em fase inicial, evidenciando

a necessidade de uma deteccao precoce desta doenca. Com base nessas informagoes, a



construcao e o aprimoramento de sistemas de CAD que possibilitem a deteccao rapida e
precisa deste tipo de doenga é imprescindivel.

Dentre técnicas de Deep Learning, a Rede Neural Convolucional (CNN), do inglés
Convolutional Neural Network, é a mais eficiente para o reconhecimento de padroes em
imagens. Por isso, esta técnica que obtém resultados excelentes em uma vasta gama de
problemas vem sendo amplamente utilizada em areas correlatas a medicina. Com seu uso,
¢ possivel aumentar drasticamente a probabilidade de um diagnodstico precoce, resultando
em um prognostico favoravel ao paciente. Trabalhos como de Acosta et al. [10], Pham et
al. [11], Hosny et al. [12], demonstram a robustez da aplicagdo destas técnicas que, em
conjunto com os conhecimentos médicos, atingem uma precisao na deteccao precoce de
cancer maior que a somente com seres humanos, como demonstrado por Haenssle et al.
[7].

Adentrando o universo das CNNs, duas técnicas propostas na literatura vém se des-
tacando: transfer learning e data augmentation. O conjunto destas técnicas aplicadas em
CNNs compde o estado da arte atual para reconhecimento de padroes em imagens. No
presente trabalho, sera proposto um sistema de CAD que explora os limites deste conjunto
de técnicas com o intuito de avaliar se sua utilizagdo consegue prover uma boa solucao

para os objetivos descritos na préxima secao.

1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo geral realizar experimentos relacionados ao reco-
nhecimento de padroes em imagens dermatoscopicas para a deteccao de melanoma utili-
zando modelos de CNN. Para alcancar o objetivo citado, definiu-se os seguintes objetivos

especificos:

1. Verificar se a utilizacao da técnica de transfer learning, para a base de dados definida,

promove um aumento no desempenho de CNNs;

2. Verificar se a técnica de data augmentation, para a base de dados definida, promove

um aumento no desempenho de CNNs;

3. Verificar se a utilizacdo combinada das técnicas de data augmentation e transfer le-
arning, para a base de dados definida, conseguem promover um aumento da acuracia
balanceada de CNNs;

4. Verificar a influéncia do desbalanceamento das classes, na base de dados definida,

na capacidade preditiva de CNNs.



1.3 Estruturacao

Este trabalho é constituido dos seguintes capitulos:

O Capitulo 2 fornece o arcabougo tedrico para a realizacdo dos experimentos,
apresentando os conceitos que permeiam as areas do conhecimento de RNAs e CNNs.
Ap0s isso, descreve os modelos de CNNs e métricas de avaliagao utilizados durante

0s experimentos;

O Capitulo 3 descreve os artigos cientificos que serviram de inspiracao e base

tedrica para a proposta do presente trabalho;

O Capitulo 4 apresenta e descreve a formulacao dos experimentos propostos pelo

presente trabalho;

O Capitulo 5 apresenta e descreve os resultados obtidos pelos experimentos pro-

postos a partir das métricas de avaliagdo pré-definidas;

O Capitulo 6 propoe uma discussao sobre os resultados obtidos e trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Esse capitulo discorre sobre os principais conceitos tedricos necessarios para um bom
entendimento do presente trabalho. Nas Secoes 2.1, 2.2 e 2.3 sdo apresentados os concei-
tos de aprendizado de méaquina, fundamentos de redes neurais artificiais e redes neurais
convolucionais respectivamente. Na Secao 2.4 o referencial tedrico para o processo de trei-
namento é apresentado. Na Se¢do 2.5 as arquiteturas Rede Neural Convolucional (CNN)
utilizadas sao apresentadas. Nas Secoes 2.6 e 2.7 as técnicas a serem analisadas, transfer
learning e data augmentation sao discutidas e por fim, na Secao 2.8 sao elencadas as

métricas de avaliagao de desempenho que serao utilizadas.

2.1 Aprendizado de Maquina

A contar do inicio da teoria da computacao, ha uma necessidade de se chegar as fronteiras
do conhecimento humano sobre Maquinas de Turing e seus poderes computacionais. Desde
essa época, compara-se a capacidade de processamento do cérebro humano com a de
uma maquina em problemas relacionados ao aprendizado e a tomada de decisoes. Uma
discussao importante sobre os limites de sistemas computacionais é feita por Turing et al.
[1] na qual é discutido se méquinas conseguiriam pensar ou aprender. Com o avango das
técnicas relacionadas ao aprendizado de maquina, o que se pensava impossivel antigamente
virou realidade em relacao a capacidade de aprendizado e reconhecimento de padroes de
uma magquina.

De forma similar aos seres humanos, podemos dizer que um sistema computacional
aprendeu a realizar uma tarefa se, ao completar uma etapa de treinamento, obtém um
melhor desempenho na execucao dessa tarefa novamente. Uma definicdo mais técnica
¢ proposta por Mitchell [13] que relaciona a tarefa, a experiéncia e o desempenho do
sistema computacional, mas a definicdo aqui citada contém um nivel de abstracao que

fornece arcabougo suficiente para o desenvolvimento do presente trabalho.



2.2 Redes Neurais Artificiais

Rede Neurais Artificiais (RNAs) surgem como modelos que simulam o funcionamento da
esquematica de um cérebro humano, ou seja, um conjunto de neurdnios que trafegam
informacgao por suas estruturas. No contexto de RNA, o corpo neuronal é abstraido como
um né em um grafo e seu axénio abstraido como uma aresta. Obviamente, essas abstracoes
nao contemplam todas as fung¢oes que um neurénio desempenha na passagem de pulsos
elétricos, elas sdo um modelos simplificados do processo. Mitchel [13], afirma que varias
complexidades de um cérebro humano nao sao representadas pelos modelos de RNA, ainda
assim esses modelos conseguem resultados excelentes na resolucao de problemas de forma
similar ao cérebro humano.

O Perceptron, também conhecido como Unidade de Limite Linear (LTU), do inglés
Linear Threshold Unit, ¢ um modelo inicial de RNA proposto por Rosenblatt [4]. Por ser
um modelo simples, é possivel descrever facilmente suas caracteristicas com o objetivo de

ilustrar a elaboracao de uma rede conforme apresentado na Figura 2.1.
A arquitetura de um Perceptron pode ser caracterizada da seguinte forma:

1. Entradas e saidas sao representadas por valores;

2. Os neurtnios de entrada, do inglés input neurons, apenas retornam os valores pas-

sados na propria entrada;

3. Os neurdnios de viés (b), do inglés Bias, sao inicializados com valores independentes

da entrada;
4. Ha arestas com pesos saindo de todos os neurdnios de entrada para a LTU;

5. O Perceptron computa o somatério de pesos (w;) multiplicados por entradas (x;),

como descrito na Equacao (2.1);

6. Em seguida, aplica uma funcao degrau, do inglés step function, e retorna como saida

seu resultado.

z=b+wixx+1+wy*x9+ ... +w, *x, (2.1)

A funcao de ativagao, na Figura 2.1 mostrada como a fungdo degrau, define qual
¢ a saida ap6s o somatorio realizado. Géron [14], afirma que a funcdo de ativagdo mais
comum para Perceptrons é chamada de funcao degrau Heaviside, do inglés Heaviside Step
Function. Portanto, esse Perceptron computa a combinacao linear das entradas e, se o

resultado ultrapassar o limiar, retorna a classe positiva, caso contrario a classe negativa.



Figura 2.1: Estrutura de um Perceptron mostrando as entradas x;, os pesos w;, 0 neurénio
de bias z( inicializado com valor 1 e sua aresta wqg e, por fim, passando pelas etapas de
somatoério e de ativacao (Fonte: [13]).

Assim, torna-se possivel a realizacdo de classificacoes bindrias com essa estrutura. Per-
ceptron de Camada Unica (SLP) é a combinagio de Perceptrons em uma s6 camada,
como mostrado na Figura 2.2. Combinando varios Perceptrons dessa forma, é possivel

classificar uma entrada em £k classes distintas.

Saidas

\  cCamadade
Saida

Neurénio de
viés

Camada de
I Entrada

Neurénio
de entrada

X X

Entradas

Figura 2.2: Representacio da estrutura de um Perceptron de Camada Unica mostrando
todos os seus componentes (Fonte: [14]).

Para uma RNA ter um processo de aprendizado - nesse contexto, atualizar os pesos
de suas arestas - e passar a apontar corretamente um padrao, é necessario um processo de
treinamento. O algoritmo proposto por Rosemblatt [4] para treinamento de Perceptrons
dessa magnitude é o seguinte: o Perceptron ¢é alimentado com uma instancia de treino
por vez, para cada instancia ele faz suas predigoes e, por fim, em cada neurdonio de
saida que produziu uma predi¢do incorreta sao reforcados os pesos das conexdes que
provavelmente contribuiram para uma predi¢ao correta. Ainda Rosemblatt [4], provou
que se as instancias de treino sao linearmente separaveis, esse algoritmo de treinamento

utilizando Perceptrons convergiria para uma solu¢ao, o chamado Teorema da Convergéncia

7



de Perceptrons, e portanto um perceptron simples é capaz de representar algumas funcoes
légicas como AND, OR e NOT.

Perceptron Multicamadas (MLP), do inglés Multi-Layer Perceptron, é uma RNA
formada por multiplos Perceptrons. Esse tipo de RNA é um bom exemplo para introduzir
o uso de camadas escondidas e o conceito de camadas totalmente conectadas, haja vista
que uma MLP tem a estrutura de uma rede com essas caracteristicas. Levando em conta
a Figura 2.3, ¢ observado que existem vértices de entrada, vértices de viés, vértices com
LTUs e que se tem trés camadas: uma camada com as entradas e duas camadas de
Perceptrons. Uma das camadas de Perceptrons pode ser chamada de camada escondida,
do inglés hidden layer, é ela que define a profundidade da rede, ja a outra camada, nesse
exemplo, é a camada que comporta os Perceptrons responsaveis por retornar a saida dessa
rede, ou camada de saida. Outra observacao é que todos os vértices de uma camada tém

arestas apontando para todos os vértices da proxima.

Camada de
saida

\ Camada
/’ escondida

Camada de
entrada

Figura 2.3: Esquematica de um Perceptron Multicamadas. Como descrito no paragrafo
anterior, x; e ro sao as entradas, as setas indicam os neurénios de entrada, em amarelo

os neurdnios de viés, em azul as LTUs. Também é mostrada distribuicdo das cama-
das. (Fonte: [14]).

Portanto, a MLP é um grafo direcionado com suas camadas totalmente conectadas,
de forma que a informagao percorre somente em um sentido. Essa caracteristica da a essa
RNA a classificacao de rede neural de alimentagao para frente, do inglés feed-foward neural
network. Uma RNA com mais de duas camadas escondidas é geralmente enquadrada como
uma DNN e, portanto, uma MLP pode ser considerada uma DNN se for composta pela

caracteristica citada anteriormente.



Aprendizado profundo remete ao treinamento de DNNs para que elas possam,
através desse treinamento, obter predi¢oes melhores relacionadas a um problema proposto.
Contudo, o treinamento de DNNs requer um algoritmo muito bem elaborado, haja vista
que quanto maior a quantidade de camadas escondidas e de L'TUs, maior a quantidade
de pesos a serem ajustados.

Rumelhart et al. [15], propuseram um algoritmo chamado de Retropropagagao de erros
(BP), do inglés Backpropagation of errors, para o treinamento de MLP. Como descrito
por Mitchell [13], esse algoritmo permite o treinamento eficaz de RNAs aplicando algum
algoritmo de Descida do Gradiente, do inglés Gradiente Descent, na tentativa de minimizar
a média do quadrado dos erros, do inglés mean squared error, entre a saida da MLP e
os valores alvo para essas saidas. Esse processo é genericamente dito como o computo
do gradiente, em relagao aos erros, para minimizar a func¢ao de custo, no caso anterior a
Mean squared error.

O calculo de Descida do Gradiente necessita que as LTUs de uma MLP tenham uma
funcao de ativacao nao-linear, e, portanto, a funcao degrau precisa ser modificada para
uma alternativa nao-linear como as descritas na Secao 2.3.2. Agora, com um algoritmo
bem definido para seu treinamento, as MLP podem ser utilizadas para a classificacao
bindria de entradas mais complexas do que funcoes logicas simples, haja vista que a
funcao de ativacao foi modificada e agora passa a apontar em cada neurdonio de saida a
probabilidade da entrada estar ou nao em uma classe.

Por fim, diversos tipos de arquiteturas foram propostos pela comunidade cientifica
ao passar dos anos para os mais diversos tipos de problemas utilizando modifica¢oes de
MLP. Por exemplo, Acosta et al. [10] usaram CNN para detecgao precoce do melanoma,
ja Mittal et al. [16] consideram CNN para a classificacdo da morfologia de galdxias. No
presente trabalho, o foco é direcionado para as CNNs na deteccao e reconhecimento de

padroes. Suas caracteristicas e aplicagoes serao descritas nas proximas secoes.

2.3 Redes Neurais Convolucionais

Um problema especifico em que redes neurais foram aplicadas é o do reconhecimento de
padroes em imagens. Para essa finalidade, uma arquitetura bem difundida no campo de
aprendizado profundo é a CNN.

A primeira CNN publicada foi a Neocognitron, proposta por Fukushima et al. [17].
Essa rede se diferenciava de uma MLP em premissas basicas e, portanto, obtinha resul-
tados superiores. A primeira premissa é que uma imagem é um arranjo espacial mais do
que um vetor de pizels e, tratando como tal, a imagem poderia ser representada como

matriz. Em consequéncia, as camadas internas da rede neural foram arquitetadas como



planos compostos de células neuronais. Foram propostas as camadas de convolugao e as
de reducao de taxa de amostragem, do inglés downsampling. A primeira é composta por
neurodnios que escaneiam padroes nas imagens e a segunda por neurdonios que calculam
operacoes de maximo nos planos retornados pelas camadas de convolugdao. A segunda
premissa é baseada nos estudos de Hubel et al. [18], que avaliaram as células cértex
visual dos gatos chegando a conclusao que no reconhecimento de imagens haviam duas
etapas de processamento distintos, células S respondiam ao sinal e células C' confirma-
vam a respostas das células S, gerando assim uma estrutura hierarquica que foi seguida
na Neocognitron.

A arquitetura LeNet proposta por LeCun et al. [19] foi o esqueleto inicial para as
CNNs existentes hoje em dia. Os autores propuseram o treinamento da rede pelo algoritmo
de BP. Nessa rede, além das camadas convolucionais e das camadas de downsampling, uma
MLP é colocada na saida da tultima camada de convolucao para realizar a classificagao
das imagens.

Por fim, agora os componentes basicos presentes em uma CNN sao: 1. Funcgoes de
ativagao, 2. Camadas Convolucionais, 3. Camadas de downsampling mais especificamente
pooling, 4. Camadas totalmente conectadas compostas por MLP. Estes componentes serao

descritos nas se¢oes seguintes.

2.3.1 Camadas Convolucionais

Camadas convolucionais sdo assim chamadas pois executam uma operacao matematica
chamada de convolugdo sobre uma imagem de entrada. Convolucao em si, considerando

o dominio discreto, é uma transformacao linear descrita pela Equacao (2.2).

S(i,j) = [+ K)(i,j) = >3 (i = m,j — n)K(m,n). (2.2)

Na terminologia de CNN, a matriz I é chamada de entrada, a matriz K é chamada
de nucleo ou filtro, do inglés Kernel, a saida S(7, j) as vezes referenciada como mapa de
caracteristicas, do inglés feature map, i e j as coordenadas do elemento de entrada e m e
n as coordenadas do elemento do filtro, como descrito por Goodfellow et al. [20].

Relembrando a Secao 2.3, essas camadas sao formadas por planos. Esse planos dora-
vante serao chamados de filtros. Um filtro simples para detectar linhas horizontais pode
ser visto como uma matriz 3x3, mostrado na Figura 2.4, tratando a convolucao aplicada
em func¢odes de dominio discreto. Como mostra a imagem da Figura 2.5 adaptada de
Goodfellow et al. [20], esse filtro é aplicado nas submatrizes de uma matriz de entrada

resultando em uma outra matriz de saida com menor dimensao e pesos reforcados.
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Figura 2.4: Proposta de um filtro para a camada convolucional em dominios discretos.

Entrada

Filtre

w T

h

aw + bxr 4+ bw + e + cw + dr +
Saida ey + z fy + gz gy + z

ew + fxr + fw + gz + gw + hx +
iy o+ j= jy  + k= ky + Iz

Figura 2.5: Convolugdo entre matrizes detalhada: a até [ sao elementos da entrada I, w
até z sao elementos do filtro K e os elementos da matriz de saida § sao resultado da soma
da multiplicac@o entre elementos de entrada e do filtro. (Fonte: [20]).

Levando em conta que podem ser propostas varias camadas de convolucao, para manter
o tamanho das saidas pode ser empregada uma técnica de preenchimento com zeros, do
inglés Zero Padding. Essa técnica ¢é definida, no contexto de CNNs, como o preenchimento
das bordas de uma matriz de saida da convolugao com zeros até que essa matriz tenha as

mesmas dimensoes que a matriz de entrada.

2.3.2 Funcgoes de Ativacgao

Seguindo a légica do Perceptron, apés aplicada a convolucao na imagem de entrada,

aplica-se uma funcao de ativacdo nao-linear. Existem varios tipos de fung¢oes de ativacao
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utilizadas na literatura de RNA. Nesta subsecao, dois tipos de funcao de ativagao serao
descritas, uma funcao utilizada nas camadas escondidas de convolugao e outra utilizada
nas camadas de saida da rede, pois sao os tipos utilizados no presente trabalho.
Unidade Linear Retificada (ReLU), do inglés Rectfied Linear Unit, é um tipo
de funcao de ativagdo nao-linear muito utilizada nas camadas escondidas de uma RNA.
Ela pode ser descrita pela Equagao (2.3) e seu gréfico, adaptado de Mittal et al. [16], é

mostrado na Figura 2.6.

ReLU(x) = maz(0, z). (2.3)

10 1

-100 -75 =50 -25 00 25 5.0 75 100 x

Figura 2.6: ReLU: eixo z sdo os valores das entradas e y sdo as saidas retornadas (Fonte:
[16]).

A funcao ReLU recebe o maior valor entre os valores 0 e a entrada z, sendo a operagao
mazx(0,x) a responsavel pelo retorno desse maior valor. Esta fun¢ao de ativagdo possui
uma nao-linearidade bem limitada e é idéntica a func¢ao identidade para valores positivos.

A derivada da ReLU, Equacao (2.4), demonstra que seu gradiente sempre tera uma
direcao nao nula, ao contrario das fungoes de ativacao sigmoidais, e, contando que fungoes
de ativacao sigmoidais saturam a partir de um ponto, a ReLU é uma melhor escolha
no célculo de descida do gradiente. Com isso, Géron [14] afirma que ReLU é a mais
amplamente utilizada funcao de ativacdo nas camadas internas das diversas RNAs ja

propostas.

1, sex >0

ReLU'(z) = (2.4)

0, c.c.

Funcao Softmax ¢é outro tipo funcao de ativacao normalmente utilizada na camada
de saida de uma MLP em problemas de classificagdo. Goodfellow et al. [20] apontam como

caracteristica principal do uso dessa funcao a sua capacidade de retornar a distribuicao
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de probabilidade sobre k classes. Por essa caracteristica, ela é amplamente utilizada em

classificacao multiclasses:

sp(z) = 0F + x. (2.5)

Primeiramente, como descrito por Géron [14], é necessario calcular a pontuagdo para
cada classe k£ em uma instancia z. O gréafico desta funcao, adaptado de Mittal et al. [16],
¢ mostrado na Figura 2.7.

Portanto, k é uma classe, x um instancia da rede, 8 o vetor de parametros dedicado
para a classe k e T a operacao vetorial de transposicao. Agora que cada classe tem uma
pontuagao, a fun¢ao Softmax é aplicada, Equacao (2.6), para calcular a probabilidade

estimada py de uma instancia x estar em uma classe de pontuacao si(z).

P = o(s(x))e = e + z %) (2.6)

035

030

025

020

010

0.05

0.00

-100 -75 -50 -25 0.0 25 5.0 75 10.0 x

Figura 2.7: Ativagdo Softmax: eixo z representa os valores das entradas e eixo y as
probabilidades de saida retornadas (Fonte: [16]).

2.3.3 Camadas de Pooling

Camadas de downsampling sdo muito utilizadas nas arquiteturas de CNNs. A técnica de
Pooling é uma das técnicas mais usadas para realizar o downsampling. Quando aplicada
essa técnica, as camadas passam a se chamar camadas de Pooling. Goodfellow et al. [20)]
afirmam que essas camadas tem como objetivo reduzir as feature maps de forma a gerar
uma matriz das dimensoes desejadas para a proxima camada. A aplicacao dessa técnica
é essencial na reducao do custo computacional das CNNs, afinal, ela reduz o niimero de
neuronios e, portanto, o de parametros a serem ajustados no treinamento dessas redes.
Camadas de Pooling sao utilizada para realizar o downsample de feature maps.
Camadas de Pooling sao camadas compostas por filtros que realizam operagoes

matriciais sobre as feature maps com o objetivo gerar matrizes de saida com dimensoes
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reduzidas. Esses filtros sdo matrizes de neurdnios como nas camadas convolucionais,
exceto que os neuronios de Pooling nao tém pesos, sua Unica funcao é agregar as entradas
aplicando técnicas como Maz Pooling, Average Pooling, entre outras.

Max Pooling e Average Pooling sao duas funcoes utilizadas para realizar o poo-
ling, como mostra a Figura 2.8. Ambas recebem a matriz de entrada, aplicam um filtro e
reduzem as suas dimensoes para a dimensao desejada. A primeira, ao aplicar esse filtro,
retorna na matriz de saida o maior valor dentre os neurdnios na regiao em que o filtro é
aplicado. A segunda, retorna a média entre os valores da regiao onde é aplicado o filtro

na matriz de saida.

13 [§23
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3 1 3 l 7 l l Max Pocling

5 3 1 23
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6 (13
9 [R5

Figura 2.8: Maz Pooling e Average Pooling: a primeira retorna o maior valor das subma-
trizes destacadas e a segunda retorna a soma dos valores sobre a quantidade de elementos
das submatrizes destacadas (Fonte: [21]).

2.3.4 Camadas Totalmente Conectadas

Como citado na Secao 2.3, a MLP pode ser combinada com camadas convolucionais para
gerar uma estrutura atual de CNN. Quando utilizadas na construcao de CNNs, essas MLP
sao chamadas de camadas totalmente conectadas.

O objetivo é simples, fazer a classificagdo da entrada apds uma série de camadas de
deteccao de padroes. Algumas arquiteturas atuais podem utilizar camadas totalmente
conectadas com outros objetivos, mas sao casos particulares que serao abordados pelo

presente trabalho, se ocorrerem, nas descri¢oes de suas respectivas estruturas. Como as
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camadas convolucionais tratam as entradas como matrizes, é preciso vetorizar a saida da
camada anterior a camada totalmente conectada para que ela possa realizar a classificacao

da entrada.

2.4 Treinamento

Como descrito na Se¢do 2.3, o treinamento de CNNs é normalmente feito utilizando o
algoritmo de BP. A légica por tras da Descida do Gradiente utilizada nesse algoritmo é
reajustar os pesos para minimizar a func¢ao de custo, do inglés cost function. No presente
trabalho, a demonstragao matematica dos calculos dos vetores de gradiente e derivadas
direcionais nao sao parte dos objetivos propostos, portanto, defini¢oes intuitivas das ope-
ragoes do Gradiente Descendente fornecem a abstragao necessaria.

Na Secao 2.4.1, serao descritas as variagoes do algoritmo de Gradiente Descendente
e o otimizador Adam para essas variagoes. Logo apds, na Segdo 2.4.2, serd discutida a

fungao de custo utilizada em CNNs para classificagao binaria e multiclasses.

2.4.1 Otimizadores

De forma intuitiva, Géron [14] descreve as iteragoes do Gradiente Descendente da seguinte

forma:

1. Inicializa-se o vetor de parametros v com valores aleatérios, técnica conhecida como

inicializagao randomica, do inglés random initialization;

2. E feito o cdlculo do gradiente local da funcio de erro com relacio ao vetor de

parametros v;

3. Desloca-se, passo por passo, em direcao descendente até que seja encontrado um

minimo local, do inglés local minimum.

Com relacao as técnicas de RNAs, cada passo executado pelo algoritmo da Descida
do Gradiente tem um tamanho definido por um parametro da rede chamado taxa de
aprendizagem, do inglés learning rate. E necessirio ressaltar, também, que o melhor
caso para a otimizagao proposta pelo algoritmo de Gradiente Descendente é que ele va
a convergir para o minimo global, mais do que o minimo local, e, portanto, ¢ necesséaria
uma escolha criteriosa da funcao de custo. As fungoes de custo mais utilizadas tem um
grafico convexo, justamente por facilitar a convergéncia desse algoritmo para um minimo

global, portanto varios otimizadores sao baseados nessa caracteristica.
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Ruder [22], afirma que considerando uma RNA com milhées de pardmetros podendo
consumir uma quantidade de meméria maior que o disponivel em um sistema computaci-
onal, o Gradiente Descendente pode se tornar muito lento, haja a vista que esse algoritmo
para uma unica mudanca de pardmetros tem que calcular o gradiente de toda a base de
dados. Por esse motivo, foram propostos algumas modificagoes, na literatura de RNAs,
para o Gradiente Descendente com o intuito de melhorar o desempenho desse algoritmo
quando um vetor de parametros grande o suficiente é utilizado.

Gradiente Descendente Estocastico (SGD), do inglés Stochastic Gradient Des-
cent, ¢ um algoritmo proposto para a otimizacao do Gradiente Descendente que aplica uma
atualizacao de parametros, aleatoriamente, em somente uma instancia de treino a cada
passo, melhorando o desempenho do algoritmo de Gradiente Descendente e reduzindo seu
custo computacional. Géron [14] afirma que o SGD tem esse melhor desempenho por man-
ter em memoria somente essa tUnica instancia de treinamento, facilitando o treinamento
de RNAs com vetores de peso muito grandes.

Gradiente Descendente Mini-Batch é uma adaptacdao ao SGD. Ao invés de levar
em conta somente uma instancia de treino por passo, o algoritmo seleciona um conjunto
de instancias de treino, diminuindo assim a aleatoriedade do SGD e melhorando a sua
convergéncia para um minimo, dado que, por sua aleatoriedade, o SGD tem dificuldades
em convergir para um minimo local como o Gradiente Descendente. O otimizador citado
aqui, é uma proposta de adaptacao para algoritmos estocésticos relacionados ao SGD a
fim de acelerar a convergéncia desses algoritmos a um minimo local ou global.

Adam, do inglés adaptive moment estimation, é o estado-da-arte para algoritmos de
otimizagdo do SGD. Géron [14], descreve o algoritmo como a juncao de duas caracteristicas
baseadas nos algoritmos de otimizagao de Momentum e RMSProp. Ainda Géron, descreve

o conjunto desses algoritmos da seguinte forma:

1. Momentum Optimization mantém um registro da média do decaimento exponencial

dos gradientes passados;

2. RMSProp mantém um registro da média do decaimento exponencial das raizes dos

gradientes passados.

Com essa combinagao de algoritmos, o Adam calcula os learning rates adaptativos
para cada pardmetro. Ruder [22], afirma que a otimizacdo de Momentum acelera o SGD
em diregoes relevantes, ou seja, para o minimo local ou global, e diminui as oscilacoes
no caminho. Géron [14], afirma que o RMSProp, melhora o desempenho da técnica de
learning rate adaptativo acelerando o vetor gradiente quando as curvas dos gradientes sao
ingremes e, também, quando elas sao suaves, levando o SGD a uma convergéncia mais

rapida.
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2.4.2 Funcao de custo Cross-entropy

Ainda sobre o algoritmo de Gradiente Descendente, como citado na Secao 2.4.1, é ne-
cessario que a escolha de uma funcao de custo seja bem planejada para que ela possa
comparar as saidas das RNAs com os valores alvo e penalizar as instancias de treino que
retornaram uma predicao incorreta.

Entropia Cruzada, do inglés Cross-entropy, é uma das fungoes de custo utilizadas
em CNNs para classificagao binaria e multiclasses. Ela é bastante utilizada em modelos
de RNAs que tem como saida probabilidades de uma entrada pertencer ou nao a uma
determinada classe, podendo assim ser chamada também de funcao de custo logistica, do
inglés logistic loss.

Quando a probabilidade retornada por uma instancia de treinamento diverge da proba-
bilidade alvo para uma classe, essa instancia é penalizada pela fun¢ao de custo. A logistic
loss retorna valores altos para predi¢oes incorretas e baixas para predigoes corretas, como

mostra a Figura 2.9.

Figura 2.9: Grafico de Loss por probabilidade p sendo que o valor alvo para a classe
positiva é 1 (Fonte: [23]).

2.5 Arquiteturas CNN

Como discutido na Secao 2.3, redes neurais convolucionais contém diferentes mecanismos
para manipular e realizar calculos sobre um dado fornecido como entrada com o objetivo
de gerar uma saida. Estratégias como a utilizagdo de camadas convolucionais, fungoes

de ativacao, técnicas de pooling e camadas totalmente conectadas sao combinadas de
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forma a gerar um conjunto de transformacoes nos dados de entrada. A combinacao
dessas diversas técnicas de manipulagdo dos dados, em uma ordem especifica, seguindo
uma estrutura definida, leva o nome de arquitetura CNN [24]. Diversas arquiteturas
foram propostas no decorrer dos anos e novas continuam sendo criadas [24]. Apenas trés
arquiteturas CNNs serao utilizadas nesse trabalho: Alexnet, GoogleNet e ResNet. Todas
elas possuem uma caracteristica em comum, foram vencedoras, em edi¢oes diferentes, do
Desafio de Reconhecimento da ImageNet (ILSVRC) [25], demonstrando a sua eficiéncia
em problemas de reconhecimento de padroes em imagens por meio de aprendizado de
maquina. Nas se¢oes seguintes, ¢ fornecido um breve contexto e uma breve descri¢ao da

estrutura basica de cada uma dessas trés arquiteturas escolhidas.

2.5.1 AlexNet

A AlexNet foi proposta por Krizhevesky et al. [26] e com ela ganharam o ILSVRC em
2012, tornando-se o novo estado da arte e revolucionando a area de aprendizado profundo
em um momento que as técnicas tradicionais de aprendizado de maquina estavam em
evidéncia [27]. Os autores obtiveram na competicio uma taxa de erro top-5 de 15,3%,
valor significativamente menor que o segundo colocado com 26,2% [25].

Como mostrado na Figura 2.10, a AlexNet é composta por 8 camadas sendo 5 con-
volutional layers que realizam o processo de convolucao seguido de max pooling e 3 fully
connected layers, por fim, a saida da ultima camada é fornecida como input para uma fun-
¢ao Softmax que fornece as probabilidades das classes. Os dados de entrada devem possuir
dimensoes de 227 x 227. A arquitetura também utiliza data augmentation e dropout para

reducao do overfitting [26].
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Figura 2.10: Estrutura da AlexNet (Fonte: [28]).
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Um fator importante dessa arquitetura é a quantidade imensa de pardmetros, mais
de 60 milhoes [27] que influenciam diretamente no tempo de treinamento e utilizacao de

recursos computacionais.

2.5.2 GoogLeNet

A arquitetura GoogLeNet foi criada por Szegedy et al. [29] e assim como a AlexNet tam-
bém ganhou um desafio ILSVRC, mas na edi¢ao de 2014 [25]. A proposta da arquitetura
era o desenvolvimento de um modelo que possuisse uma menor complexidade computaci-
onal em comparacao com as demais CNNs existentes. A arquitetura obteve nessa edicao
uma taxa de erro top-5 de 6,7%, desempenhando melhor que outras arquiteturas conhe-
cidas como AlexNet e VGG [30], apresentando, inclusive, uma melhora significativa em
relagdo a arquitetura vencedora da edig¢ao anterior [25].

Para obter os resultados esperados, a arquitetura foi proposta como um conjunto de
22 camadas, dentre elas, camadas tradicionais de convolugao e de maz pooling e além
disso, utilizou um conceito inovador de Inceptions Layers, como pode ser observado na
Figura 2.11 que consiste na realizacao simultanea de convolugoes, mazx pooling e aplicacao
de filtros dentro de uma mesma camada [25]. Para evitar um nimero muito grande de
operacoes nessa etapa, dentro do modulo inception sdo utilizadas convolugoes 1 x 1 para

promover uma reducao dimensional.

Concatenagéo
dos Filtros

Convolugéo 1x1 Convolugéo 3x3 Convolugéo 5x5 Max Pooling 3x3

Convolugéo 1x1

Figura 2.11: Estrutura do médulo Inception (Fonte: [29]).

Apesar do nimero expressivo de camadas, 22, a quantidade de parametros da arqui-
tetura se manteve baixa em comparacao, por exemplo,com a AlexNet com 60 milhoes e
com a VGG com 128 milhoes [27].
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2.5.3 ResNet

A 1ltima arquitetura que sera utilizada no presente trabalho é a ResNet, assim como as
demais citadas, também foi vencedora do desafio ILSVRC na edicao de 2015, obtendo
na competicdo uma taxa de erro top-5 de 3.57%. Importante ressaltar a variacdo con-
sideravel na taxa de erro top-5 para esse competicao no periodo 2012 - 2015, o melhor
resultado na edicao de 2012 foi de 15,3% e em 2015 esse valor diminuiu para 3,57%, uma
variacao de mais de 10%, quantidade considerdvel considerando o tamanho da base de
dados ImagetNet [31].

O modelo foi apresentado por He et al. [32] e tinha como proposta o desenvolvimento
de uma rede ultra profunda que nao sofresse do problema de vanishing gradient, caracte-
ristica de redes treinadas com técnicas de gradiente e backpropagation que, em algumas
situagoes, devido ao tamanho muito pequeno do valor do gradiente, nao é capaz de modi-
ficar os pesos da rede. A ResNet possui diversas variantes com diferentes quantidades de
camadas, entretanto, a versao citada aqui possui 152 camadas e possui como caracteristica
especial a técnica de skip connections que consiste, de forma simplificada, em fornecer,
para um grupo de camadas convolucionais a entrada da camada inicial como entrada da
camada final, pulando, portanto, conexoes [32]. A Figura 2.12 demonstra o procedimento

da técnica de skip connection.

X
Y
weight layer
F(x) Jrelu %
weight layer identity

Figura 2.12: Técnica de skip sonnection (Fonte: [33]).

A variante Resnet-50, com 49 camadas, possui 25.5 milhdes de pardmetros [32], em
comparacao com as arquiteturas anteriores, apesar de ser proposta como um modelo

profundo, apresenta uma quantidade de parametros dentro da média.
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2.6 Transfer Learning

O transfer learning surge da ideia de que os seres humanos dificilmente aprendem uma
nova técnica ou habilidade do zero. Dado que um individuo j& possui conhecimento para
uma tarefa qualquer, é mais facil para ele desempenhar uma tarefa similar, por exemplo,
uma pessoa que ja sabe tocar um instrumento musical tem facilidade no aprendizado de
outros instrumentos, ou seja, os seres humanos conseguem reaproveitar conhecimentos de
outros dominios quando tentam aprender tarefas de novos dominios.

O estudo de transfer learning vem se intensificando desde 1995. Durante o estagio
inicial da técnica, o objetivo principal era fazer com que o modelo aprendesse as tarefas
do dominio de origem e destino por meio de um treinamento simultaneo. Apds 2005,
o objetivo principal mudou para a transferéncia de conhecimento de um dominio para
outro em etapas de treinamento separadas [34]. A Figura 2.13 sumariza o procedimento

da técnica de transfer learning.

Caracterisiticas
comuns dos dominios

Dominio de Aplicacéo 1

Base De Dados 1
Muitas Amostras Modelo A

Dominio de Aplicagao 2

Conhecimento Base De Dados 2 Modelo A
Poucas Amostras Pré-Treinado

Tarefa
Objetivo

Figura 2.13: Transferéncia de Aprendizado.

Em um contexto de aprendizado de maquina profundo, a técnica de transfer learning
consiste em treinar um modelo com uma base de dados para um dominio inicial, e entao,
utilizar essa rede pré-treinada em um dominio diferente do proposto inicialmente mas
utilizando as caracteristica aprendidas para inferir informagoes da nova tarefa. A técnica
mostra-se muito 1til principalmente em bases de dados em que pelo uma das classes é
escassa, de forma que, o treinamento de uma rede neural com poucas amostras, na maioria
das vezes, nao é suficiente para possibilitar uma correta generalizagdo do modelo [35],
nesse sentido, a utilizagdo da técnica possibilita que a rede seja pré-treinada inicialmente
com um conjunto grande de amostras mesmo que de uma area de aplicagao diferente
daquela proposta como objetivo. E importante que o dominio inicial e o dominio de

destino apresentem similaridades [36]. A técnica normalmente é utilizada em conjunto
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com a técnica de fine-tunning em que as camadas mais profundas da rede apds o transfer
learning sao congeladas e apenas as camadas mais superficiais sdo atualizadas com um

novo processo de treinamento [37].

2.7 Data Augmentation

Para exemplificar a técnica de data augmentation, é interessante utilizar uma base de
dados desbalanceada, como é o caso da base ISIC 2017 [38], constituida por imagens
dermatoscopicas. Essa base sofre com o desbalanceamento das classes, e entdo, junta-
mente com transfer learning, a técnica de data augmentation é utilizada para minimizar
os impactos da escassez de dados no processo de treinamento de uma rede profunda [11].
A aplicacao de data augmentation pode ser feita por meio de diversas técnicas, as mais
comuns, que vao ser utilizada no presente trabalho, sao as técnicas da vertente tradi-
cional. O procedimento consiste na replicagdo de imagens por meio de transformacgoes
das imagens, como por exemplo, rotacdo e translacao. A Figura 2.14 demonstra o uso
de data augmentation em que uma amostra Figura 2.14(A) d4 origem a diversas outras

Figura 2.14(B-M) por meio das técnicas descritas na Tabela 2.1.

tnucsth
wnes

Figura 2.14: Exemplo de Data Augmentation sobre a Amostra A (Fonte: [39]).

2.8 Meétricas de Desempenho

A avaliacao do desempenho de um modelo de aprendizagem de maquina precisa ser feita
de forma sistematica por meio de métricas ja conhecidas na literatura que fornecem infor-
macoes suficientes para indicar o quao proximo dos resultados esperados o modelo prediz.
Para um modelo focado em classificacdo binaria, as métricas mais comumente utilizadas
sao as seguintes: acuracia, sensibilidade, especificidade, acuracia balanceada, curva Curva

Caracteristica de Operagao do Receptor (ROC) (do inglés Receiver Operating Characte-
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Tabela 2.1: Técnicas de data augmentation utilizadas.
Imagem Técnica Aplicada

Combinacgao de Imagens
Técnicas em F, D, E, C
Técnicas em F, G, D, E, C
Técnicas em F, D, H, E, C
Técnicasem I, F, D, E, C

A Sem Técnica
B Saturagao/Contraste/Brilho
C Saturagao/Contraste/Brilho/Exposi¢ao
D Rotacao
E Espelhamento
F Recorte
G Erasing
H FElastic
I
J
K
L
M

ristic Curve) e Area Abaixo da Curva (AUC) (do inglés Area Under the Curve). As

férmulas elencadas nas se¢oes seguintes sao descritas em fungao dos seguintes termos [40]:

Verdadeiro Positivo (VP): amostra da classe positiva classificada como positiva;

Falso Positivo (FP): amostra da classe negativa classificada como positiva,

Verdadeiro Negativo (VN): amostra da classe negativa classificada como negativa,

Falso Negativo (FN): amostra da classe positiva classificada como negativa.

De forma a sumarizar o processo dedutivo do modelo, a matriz de confusdo consegue
expressar a relagao entre as predigoes realizadas e o resultado esperado. Por meio dela é
possivel inferir conclusdes sobre a capacidade de generalizacdo do modelo em situagoes,
por exemplo, em que a rede classifica corretamente amostras de uma classe e erra amostras
de outra classe. A partir dela, varias métricas sao formuladas. A Figura 2.15 apresenta um
exemplo de matriz de confusao. A diagonal principal representa as amostras classificadas

corretamente e a diagonal secundaria as amostras classificadas incorretamente.

2.8.1 Acuracia

A acuracia é uma das métricas mais utilizadas, apesar de que sua utilizacao pode levar a
conclusoes equivocadas principalmente quando utilizada em um contexto de classificacao
de bases de dados desbalanceadas [41]. Embora nao consiga, por si sé, fornecer informa-

¢oes suficientes de eficiéncia de um modelo, é bastante comum devido a sua facil aplicacao
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Valores Preditos
SIM NAO
SIM VERDADEIRO POSITIVO (VP) FALSO NEGATIVO (FN)
Valores Reais
NAO FALSO POSITIVO (FP) VERDADEIRO NEGATIVO (VN)

Figura 2.15: Matriz de Confusao.

e entendimento [40]. Representa a quantidade de amostras classificadas corretamente em

relacdo a quantidade de amostras totais:

VP+VN
Acurécia — . 2.7
A = U b Y FPL VN 1 FN (27)

2.8.2 Sensibilidade

A sensibilidade representa a taxa de acerto do modelo de amostras da classe positiva em
relagdo a quantidade total de predigoes [40], ou seja, conforme o modelo classifica mais

amostras da classe positiva corretamente, seu valor aumenta:

VP
= — 2.8
Recall VP L FN (2.8)

2.8.3 Especificidade

Enquanto a sensibilidade representa a taxa de acerto das amostras da classe positiva,
a especificidade demonstra a taxa de acerto para as amostras da classe negativa [40],
ou seja, seu valor aumenta quando o modelo classifica mais amostras da classe negativa

corretamente:

VN

, 2.9
VN + FP (2.9)

FEspeci ficidade =

2.8.4 Acuracia Balanceada

A acuracia balanceada é uma alternativa a acuracia padrao uma vez que leva em consi-
deragao o desbalanceamento das classes [42] e, por esse motivo, serd a métrica principal

de avaliagao dos resultados utilizada no presente trabalho:

Sensibilidade + Especi ficidade
2

AcuraciaBalanceada = (2.10)
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2.8.5 Curva ROC e AUC

A ROC representa a relacao entre a sensibilidade e a especificidade. Modelos cujas curvas
se aproximam do canto superior esquerdo tendem a desempenhar melhor [43].
Juntamente a andlise proporcionada pela curva ROC, estd a AUC que representa a
area sob a curva ROC. Algumas vezes é necessario sumarizar o desempenho de um modelo
em uma unica métrica para possibilitar uma comparacao mais apropriada, nesse sentido,
a AUC torna-se uma boa op¢do uma vez que reune as caracteristicas da curva ROC
em um unico valor [40]. A Figura 2.16 exibe um exemplo de uma curva ROC e AUC,
representada pela area cinza. O grafico é construido por meio dos valores obtidos para a

sensibilidade e especificidade no conjunto de testes.

ROC

SENSIBILIDADE

AUC

1 - ESPECIFICIDADE

Figura 2.16: Exemplo de Curva ROC (Fonte: [44]).
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Capitulo 3
Revisao de Literatura

Este capitulo retine os principais projetos e experimentos encontrados na literatura que in-
fluenciaram o processo de elaboracao do presente trabalho. As Segoes 3.1 e 3.2 discorrem
sobre as técnicas de data augmentation e transfer learning respectivamente, metodologias
que representam o cerne do estudo desse documento. O principal objetivo aqui é deter-
minar se existe, na literatura, indicativos de aumento de eficiéncia em redes profundas

quando essas técnicas sao utilizadas.

3.1 Data Augmentation

Perez ¢ Wang [45] realizaram uma andlise de diversas técnicas de data augmentation,
nao restringindo-se apenas a métodos tradicionais definidos pelos autores como: rotagao,
ampliacao, deslocamento, distorcao, reversao e sombreamento. Uma vez que, segundo os
autores, esses métodos, por si s6, ja se mostravam efetivos para aumento da acuracia,
realizaram uma comparacao entre diversos outros com o intuito de comparar a eficiéncia
das diferentes técnicas. Dentre as técnicas tradicionais utilizadas, destacam-se: rotacao,
ampliacao e distor¢ao. Além disso, para efeito de comparacao, também foram utilizadas
Redes Adversarias Generativas (GANs), do inglés Generative Adversarial Networks. Os
experimentos foram realizados sobre trés subconjuntos retirados das bases de dados tiny-
imagenet-200 [46] e MNIST [19]. Um dos subconjuntos, por exemplo, possui 500 imagens
de gatos e 500 imagens de cachorros, sendo 400 imagens de cada classe usadas para
treinamento e 100 de cada para validagao. Cada técnica foi testada durante dez rodadas
e a rede, proposta pelos autores com estrutura baseada no modelo VGG16, foi treinada
por 40 épocas por rodada com taxa de aprendizado de 0,0001. A acuracia foi utilizada
como meétrica principal de avaliacdo. No primeiro subconjunto de imagens, cachorros e
gatos, os métodos tradicionais de data augmentation apresentaram uma acuracia superior

aos modelos treinados sem data augmentation e com a utilizacdo de GANs. A utilizacao
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de data augmentation foi capaz de proporcionar um aumento acima de 5% na acuricia
geral dos modelos.

Gu et al. [47] apresentam diversas técnicas para otimizagdo de CNNs relacionadas
ao problema de classificagdo. Os experimentos deste trabalho sdo realizados sobre a
base de dados CIFAR-10 [48] e dentre outras analises, buscam comparar o desempenho
de CNNs com e sem a aplicacao de técnicas tradicionais de data augmentation, dentre
elas: rotacao, modificacdo na altura e largura e ampliacdo. Embora o artigo trate de
outras formas de modificacao do modelo de CNN para um melhor desempenho, quando
os demais parametros sao mantidos constantes e variando apenas o uso das técnicas de
data augmentation, a acuracia dos modelos com a utilizagao é maior em pelo menos dois
por cento.

Os resultados apresentados anteriormente sao baseados em bases de dados de uso
geral, ou seja, que contém imagens dos mais variados temas, portanto, para o proposito
do presente trabalho, vale a pena examinar os resultados de um estudo com uma base
de dados similar aquela a ser utilizada aqui, imagens dermatoscépicas. E nesse contexto
que Pham et al. [11] analisam o impacto de técnicas tradicionais de data augmentation
em redes profundas no aumento de acurécia e superacao da escassez de dados. Diferentes
estratégias sao utilizadas, como por exemplo modificagoes geométricas e alteragoes na
coloracao das imagens. Os experimentos propostos pelo autor foram feitos sobre a base
de dados ISIC Challenge 2017 [38] que contém poucas imagens para treinamento, 6.162,
e apresenta classes desbalanceadas, 18,08% de imagem com lesoes malignas e 81,92%
de lesoes benignas. As métricas utilizadas foram AUC, acuracia média, sensividade,
especificidade e porcentagem de predigoes positivas. A acuracia média apresentou o estado
da arte para 2018 com valor de 89%, demonstrando mais uma vez a eficiéncia da técnica
de data augmentation.

Como visto nos trabalhos anteriores, a aplicacao de data augmentation proporciona
um aumento consideravel na acuracia de modelos baseados em redes profundas. Vale
a pena investigar o impacto que o tamanho das bases de dados e o balanceamento das
classes possui na variacao da eficacia com a aplicacdo da técnica. Esses sao pontos abor-
dados no estudo realizado por Hu et al. [49]. Os autores buscam correlacionar essas
variaveis e gerar diretrizes na escolha e utilizacdo das técnicas de data augmentation.
Os experimentos propostos pelo artigo sao baseados nas seguintes técnicas tradicionais
de data augmentation: translacao, escalonamento, rotacao, recorte, inversao, solarizacao,
balanceamento de cor e contraste. As bases de dados utilizadas sao a CIFAR-10 [48] e
a MNIST [19]. Subconjuntos de 50, 100, 200, 300, 400, 500, 2000, 3000 e 4000 imagens
sao escolhidos, aleatoriamente, das bases de dados e sobre eles sao aplicados as técnicas

citadas anteriormente. Os autores chegaram em resultados que foram considerados no
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presente trabalho, sao eles: 1. A taxa 6tima de aumento, entre classes, é entre duas e trés
vezes a quantidade de amostras da classe menos populosa; 2. métodos simplificados como
translacao, rotacao e escalonamento tendem a proporcionar melhores resultados do que
métodos mais complexos;

Outro aspecto a ser considerado é quais técnicas de data augmentation apresentam os
melhores resultados em bases de dados utilizadas em CNNs. Taylor e Nitschke [50] em
seu artigo, propoem um benchmark das técnicas mais populares de data augmentation
e indicam as técnicas que apresentam o melhor desempenho. Os experimentos foram
realizados sobre a base de dados Caltech101 [51], que contém 9.144 imagens em 102
categorias distintas, e fazem uma comparacao entre dois tipos de técnicas diferentes em
data augmentation: técnicas usando geométria, que consistem em modificacoes diretas
na geometria dos pizels da imagem, e técnicas de fotometria, que modificam os valores
RGB (Red, Green e Blue) de cada pizel da imagem, mapeando-os para novos valores.
Os autores concluiram que para a base de dados utilizada, técnicas geométricas possuem
melhor desempenho do que técnicas baseadas em fotometria e que, especificamente dentro
do grupo de métodos geométricos, a técnica de cropping, que consiste em remover regides

periféricas de menor importancia da imagem foi a que apresentou os melhores resultados.

3.2 Transfer Learning

Acosta et al. [10] apresentam uma metodologia baseada em CNNs com a utilizagao de
transfer learning para deteccao de lesoes de pele malignas em imagens dermatoscopi-
cas. Os experimentos tinham como objetivo obter nao apenas uma acuracia alta, mas
também uma acuracia balanceada alta para demonstrar a capacidade do modelo de iden-
tificar corretamente a existéncia ou nao de lesdes de pele malignas. Foi realizado um
pré-treinamento da rede utilizando a base de dados ImagetNet [31], seguida pela utiliza-
¢ao do transfer learning sobre a base de dados desbalanceada ISIC Challenge 2017 [38].
Cinco modelos, com diferentes conjuntos de hiper parametros, foram gerados apés o trei-
namento. Para o treinamento do primeiro modelo, utilizou-se a base de dados sem aplicar
nenhuma técnica. Para os outros quatro, aplicou-se data augmentation na tentativa de
diminuir o desbalanceamento das classes na base ISIC. As métricas utilizadas para avali-
acao dos resultados foram: especificidade, sensibilidade, acuracia e acuracia balanceada.
Os resultados obtidos demonstraram que no melhor modelo aplicou-se data augmentation
na classe maligna e nao modificou a classe benigna que, apds mais uma etapa de treina-
mento, apresentou os seguintes resultados: 1. Sensividade 82,0%; 2. Especificidade 92,5%;
3. Acurécia 90,4%; 4. Acurécia balanceada 87,2%.
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Menegola et al. [52] verificaram o impacto da utilizagdo da técnica de transfer le-
arning em Redes Neurais Profundas (DNNs) para detecgao de lesoes de pele e, entdo,
quantificaram as variagoes nos resultados proporcionados por essa técnica. Os pesquisa-
dores utilizaram as seguintes bases de dados: Interactive Atlas of Dermoscopy [53] e ISBI
Challenge 2016 [54]. Os modelos sao pré-treinados utilizando a base de dados ImageNet
seguidos pela aplicacao do transfer learning. Data augmentation também é utilizada nas
bases de dados para diminuir o desbalanceamento entre as classes. As técnicas de data
augmentation utilizadas nao foram detalhadas. Os autores chegaram a conclusao em seus
experimentos que aplicagdo de transfer learning proporciona melhores resultados, o que
corresponde ao indicado na literatura. Assim, obtiveram um aumento no valor de AUC
de 76% para 82,5% com a aplicacdo da técnica de transfer learning na classificacdo entre
imagens benignas e malignas. Os resultados obtidos por meio do pré-treinamento dos
modelos com uma base de dados com imagens mais generalistas, como a ImageNet, gerou
melhores resultados do que com bases de dados focadas em um tema especifico, no caso,
imagens de retinopatia diabética.

Mahbod et al. [55] analisaram o efeito da variagdo da resolu¢ao de imagens em CNNs
pré-treinadas usando transfer learning. As redes foram pré-treinadas com imagens da base
de dados ImageNet [31]. As arquiteturas utilizadas foram a DenseNet-121, ResNet-18 e
ResNet-50. Para essas redes, imagens de tamanho 64 x64 até 768 x 768 retiradas das bases
de dados ISIC 2016 challenge, [54] e ISIC 2017 challenge [38] foram geradas por meio da
aplicacao de um algoritmo denominado grayworld colour constancy [56] para normalizar
a cor das imagens. Além disso, foi realizada uma subtragao da intensidade média dos
valores RGB das imagens pertencentes a base de dados ImageNet para cada channel
em todas as imagens dos conjuntos de de treino e teste, e, por fim, as imagens foram
redimensionadas em cinco resolucgoes diferentes por meio da utilizagao de interpolacao
bictibica. Os resultados encontrados foram que a técnica de transfer learning é impactada
negativamente com menores resolugoes de imagens. Os autores concluiram portanto,
que imagens com maior resolucao levam a um melhor desempenho quando aplicadas em
modelos pré-treinados utilizando transfer learning.

Hosny et al. [12] apresentam um trabalho focado em apenas uma arquitetura CNN; a
AlexNet. Sua metodologia teve como objetivo principal aperfeicoar os pesos da AlexNet
por meio das técnicas de transfer learning e fine-tuning. Além disso, a técnica de data
augmentation também foi utilizada por meio da técnica de rotacao das amostras com o
objetivo de obter uma maior quantidade de imagens. A técnica data augmentation foi
aplicada nos seguintes datasets: ISIC 2017 challenge [38], MED-NODE [57] e DermQuest
[58]. Os autores obtiveram uma acuracia balanceada de mais de 95% para todas as bases

de dados utilizadas.
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Zhang [59] tenta otimizar o desempenho de uma arquitetura customizada baseada
na EfficientNet [60] na detec¢do de melanoma. O autor utiliza a técnica de transfer
learning para otimizar os resultados. A rede foi pré-treinada utilizando a base de dados
IMAGENET e a técnica de fine-tuning é aplicada em seguida com a base SIIM-ISIC 2020
[61]. A base SIIM-ISIC 2020 é divida em trés conjuntos, treinamento, validagao e teste,
seguindo a proporcao 7:2:1. A métrica de avaliagdao escolhida foi a AUC e, para ela, o
autor obteve um valor de 0,917.

Por fim, considerando as informacgoes discutidas nesse capitulo, é possivel considerar
que a técnica de transfer learning proporcionou um aumento de desempenho na maioria
dos trabalhos analisados quando o pré-treinamento foi realizado com a base de dados
ImageNet. Portanto, para a etapa de pré-treinamento no presente trabalho, a mesma
base de dados sera utilizada de forma a verificar se a técnica de transfer learning é capaz
de promover o aumento de desempenho nas CNNs analisadas para a tarefa de deteccao de
melanoma. J4 em relacao a técnica de data augmentation, os melhores resultados foram
provenientes da utilizacao de técnicas tradicionais de ampliacdo das amostras como por
exemplo: rotacao, ampliacao e espelhamento. Portanto, uma combinagao especifica de
técnicas tradicionais de data augmentation serd utilizada. Além disso, como o contexto
principal a ser analisado é a deteccao de melanoma e as bases de dados com esse tipo
de imagens médicas normalmente possuem como caracteristica o desbalanceamento das
classes em desfavor da classe positiva, a técnica de data augmentation serd utilizada,
preferencialmente, sobre a classe maligna. Considerando que as duas técnicas analisadas
proporcionaram um aumento no desempenho dos trabalhos discutidos aqui, é interessante
verificar se esse aumento de desempenho é maior quando as técnicas sao utilizadas em

conjunto do que quando sao utilizadas individualmente.
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Capitulo 4
Metodologia

O objetivo principal do presente trabalho é verificar o impacto das técnicas de data aug-
mentation e transfer learning no desempenho das CNNs escolhidas, para isso, uma meto-
dologia especifica foi proposta de forma a isolar a influéncia de cada uma dessas técnicas
nos resultados e entdo determinar a eficacia de sua aplicacao. O fluxograma da Figura
4.1 apresenta as etapas seguidas durante a realizacao dos experimentos. As demais se¢oes
descrevem as bases de dados utilizadas com suas respectivas modificagoes, a metodologia
de treinamento, e, ao fim, os procedimentos realizados em cada um dos cinco experimentos

propostos.

4.1 Bases de Dados

Duas diferentes bases de dados sao utilizadas nos experimentos, uma para realizar a
técnica de transfer learning e outra para o treinamento da rede sobre o contexto de

aplicacao escolhido, deteccao de melanoma.

4.1.1 Distribuicao dos Dados

A base de dados ImageNet [25] foi a base utilizada para o processo de transfer learning,
mais precisamente o subconjunto utilizado no Desafio de Reconhecimento da ImageNet
(ILSVRC). Esse subconjunto possui mais de 1 milhdo de imagens distribuidas em 1000
classes. Como o tamanho dessa base de dados é consideravelmente grande, espera-se que
a sua utilizagdo no processo de pré-treinamento por meio da técnica de transfer learning
proporcione um aumento na acuracia geral das arquiteturas. O objetivo principal da
técnica de transfer learning no presente trabalho é possibilitar as arquiteturas aprender a
realizar o processo de extracao de caracteristicas das imagens com mais facilidade, como

por exemplo a detecgdo de formas geométricas. Como esse processo de aprendizado é
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Figura 4.1: Fluxograma da metodologia utilizada.

realizado sobre uma base de dados com uma quantidade grande de amostras, espera-se que
apos a aplicagao da técnica, quando as arquiteturas forem utilizadas para o treinamento
com a base de dados com imagens de melanoma, seja possivel perceber um aumento
consideravel na acuracia dos modelos. A Tabela 4.1 apresenta a distribuicao da quantidade

de amostras subdivididas por etapas de treinamento.

Tabela 4.1: Distribuicao original das imagens por etapa - ILSVRC

Etapas Numero de Amostras Proporcao
Treinamento 1.281.167 92,76%
Validacao 50.000 3,62%
Teste 100.000 7,24%
Total 1.381.167 100%

Essa base de dados nao possui imagens dermatoscépicas de lesoes de pele, entretanto,
o objetivo com a utilizacao da transferéncia de aprendizado é possibilitar que as CNNs
aprendam a realizar o processo de extracao de caracteristicas das imagens fornecidas,

independentemente do contexto das classes.
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A base de dados escolhida para treinar a rede na detec¢do de melanoma especifica-
mente, foi a base compilada em SIIM-ISIC 2020 [61] que contém imagens dermatoscépicas
subdividas em 2 classes: imagens com lesoes de pele benignas e imagens com lesoes de
pele malignas. As imagens que apresentam lesoes malignas sao imagens com lesoes do
tipo melanoma. A base é formada por um subconjunto de treinamento e um subconjunto
de testes particionados de acordo com a Tabela 4.2. Essa base foi escolhida por dois mo-
tivos principais: o diagnodstico das amostras malignas foi confirmado por meio de exames
médicos, o que da credibilidade para a formulagao da base de dados e a composicao de
suas amostras é dividida de forma binaria, uma classe com amostras benignas e outra
com amostras malignas, ou seja, ideal para o treinamento de um classificador binario que

é o foco do presente trabalho.

Tabela 4.2: Distribuicao original das imagens por etapa - ISIC20

Etapas Numero de Amostras Proporcao
Treinamento 33.126 75,10%
Teste 10.982 24,90%
Total 44.108 100%

Como a base foi utilizada em uma competicao em que os competidores precisavam
enviar as classifica¢cbes obtidas para as imagens do conjunto de testes, para essas ima-
gens nao sao fornecidos os labels das classes, portanto, essas 10.982 imagens de testes
nao sao utilizadas no presente trabalho. De forma a contornar esse problema, as 33.126
imagens, propostas inicialmente para serem utilizadas apenas na etapa de treinamento,
foram particionadas de maneira estratificada para serem utilizadas nas etapas de treina-
mento, validacdo e teste. A proporc¢ao utilizada é de 68:12:20, ou seja, 68% das imagens
serao utilizadas para treinamento, 12% para validacao e 20% para testes. A Tabela 4.3

apresenta a distribuicao das imagens por etapa e a proporcao entre a classes.

Tabela 4.3: Distribuicao original das imagens por etapa - ISIC20

Treinamento Validacgao Teste
Benigna Maligna Benigna Maligna Benigna Maligna
Quantidade  22.129 397 3.904 70 6.510 117
Proporcao  98,24% 1,76% 98,24% 1,76% 98,23% 1,77%
Total 22.526 3.974 6.627

Durante o Experimento V, a técnica de data augmentation também ¢ utilizada mas
com proporgoes diferentes daquelas definidas na Tabela 4.3. Durante a primeira etapa é
realizada uma diminuicao da quantidade de amostras da classe benigna, seguida por um
balanceamento da classe maligna. A quantidade resultante de amostras pode ser vista

na Tabela 4.4. Ja na segunda etapa, a quantidade de amostras malignas é dobrada em
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relacdo a quantidade utilizada no Experimento IV. A quantidade de amostras para essa

etapa pode ser vista na Tabela 4.5.

Tabela 4.4: Distribuicao de amostras para o Experimento V - Etapa I

Treinamento Validacao Teste
Benigna Maligna Benigna Maligna Benigna Maligna
Quantidade  11.064 11.064 3.904 70 6.510 117
Proporcao 50% 50% 98,24% 1,76% 98,23% 1,77%
Total 22.128 3.974 6.627

Tabela 4.5: Distribuicdo de amostras para o Experimento V - Etapa II

Treinamento Validacgao Teste
Benigna Maligna Benigna Maligna Benigna Maligna
Quantidade  22.129 44.258 3.904 70 6.510 117
Proporcao  33,33% 66,66% 98,24% 1,76% 98,23% 1,77%
Total 66.387 3.974 6.627

4.1.2 Ampliagao dos Dados

E importante destacar o desbalanceamento das classes como mostrado na Tabela 4.3. Para
cada amostra de lesdo maligna existem aproximadamente 56 amostras de lesdes benignas.
A técnica de data augmentation, portanto, é utilizada de forma a minimizar os impactos
desse desbalanceamento na capacidade dedutiva das arquiteturas CNNs. Considerando
que o conjunto de imagens da classe maligna reservadas para a etapa de treinamento tem
um tamanho de 397, um ntimero muito baixo, é possivel que a utilizagao dessa quantidade
pequena de amostas sem a utilizagao da técnica de data augmentation prejudique a capa-
cidade de classificacao das CNNs para a classe positiva. Portanto, para os experimentos
[T e TV, durante a etapa de treinamento, serd aplicada sobre a classe minoritaria da base
de dados uma taxa de ampliacao de 56 vezes, ou seja, cada imagem de lesao maligna
dard origem a novas 56 imagens, apds o procedimento as classes ficam balanceadas. A
Tabela 4.3 exibe a quantidade de amostras e as distribui¢oes por etapa antes da aplicacao
da técnica. A quantidade de imagens separadas nos subconjuntos de teste e validagao
descrita na Tabela 4.3 permanece inalterada, ou seja, apenas as imagens do subconjunto
de treinamento serao ampliadas.

Para realizar a ampliacio dos dados, cinco técnicas tradicionais [45] serdo utilizadas:
alteracao no brilho, rotagao, espelhamento, ampliacao e distorcao. Todo o processo de
ampliagdo de dados foi realizado através da ferramenta Augmentor [62]. A aplicagao

de cada técnica em uma amostra é condicionada a uma probabilidade pré-definida e é

34



limitada por um valor minimo e um valor maximo. A Tabela 4.6 sumariza os procedi-
mentos que serao utilizados com suas respectivas probabilidades de aplicacao e intervalo

de modificacdo, para cada técnica de ampliacdo como descrita a seguir:

Tabela 4.6: Técnicas de ampliagao utilizadas
Técnicas de Ampliacao Valor Minimo Valor Maximo Probabilidade

Alteragao no Brilho 0,7 1,5 100%
Espelhamento Aleatério Aleatério 95%
Rotagao 52 Esquerda 5° Direita 90%
Ampliagao 1,1 1,5 80%
Distorg¢ao Aleatorio Aleatorio 80%

o Alteracao no Brilho: cada amostra, com probabilidade de 100%, tem sua intensidade
de brilho alterada. A nova amostra possui um brilho escolhido aleatoriamente com
valor entre 0,7 e 1,5, sendo que 1 representa o brilho original. Esse intervalo foi
definido pois foi observado durante os experimentos que imagens com brilho abaixo
de 0,7 ficam muito escuras de forma que a visualizacao da lesao fica prejudicada, o

mesmo ocorre para imagens com brilho maior ao limite superior estabelecido;

o Espelhamento: com probabilidade de 95%, cada amostra é espelhada verticalmente
ou horizontalmente. A aplicacdo do espelhamento com a ferramenta utilizada, nao

gerou problemas de renderizacao, portanto, a aplicacao da técnica é mais frequente;

« Rotacgao: cada amostra, com probabilidade de 90%, é rotacionada em um angulo
dentro do intervalo de 5 graus pra esquerda e 5 graus para a direita escolhidos
aleatoriamente. Rotagoes com valores acima de 5 graus para qualquer lado geraram
resultados inconsistentes devido as dimensoes da imagem, portanto, usando uma

margem de seguranga, a quantidade de 5 graus é definida;

o Ampliacdo: com probabilidade de aplicacao de 80%, a amostra é ampliada em um
intervalo de 1,1 vezes até 1,5 vezes, sendo que, 1,5 equivale a uma ampliacao de 50%.
Ampliagoes com valores superiores a 50% podem, para algumas imagens, fazer com
que a a lesdo fique completamente fora do enquadramento da imagem, por isso
esse limite foi definido. Mesmo com uma ampliagdo pequena 1,1, algumas vezes,
algumas imagens tém suas bordas cortadas, por isso a probabilidade de aplicagao

dessa técnica foi reduzida;

« Distor¢ao: a adi¢ao de ruido na imagem é realizada com probabilidade de 80%. Esse
método apresenta a menor probabilidade de todos os métodos utilizados pois, para

algumas imagens, a adicao de ruido prejudica a qualidade visual da amostra.
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A probabilidade de aplicacao das técnicas foi escolhida de forma a proporcionar uma
maior variabilidade das amostras. Além disso, algumas técnicas sdo processadas mais
rapidamente do que outras como por exemplo a alteracao do brilho da imagem, portanto
essa técnica serd aplicada em todas as amostras. A Figura 4.2 contém um exemplo de
aplicagdo das técnicas descritas para duas imagens pertencentes a base ISIC20 [61]. A
partir de cada imagem a esquerda, cinco novas imagens sao criadas utilizando as técnicas
descritas na Tabela 4.6, sendo assim, para essas novas amostras, as técnicas utilizadas sao

escolhidas de forma aleatéria.

Figura 4.2: Exemplo de ampliacao das imagens. Originais a Esquerda.

4.2 Treinamento da CNN

O processo de treinamento utiliza uma metodologia de parada customizada, a rede conti-
nuara a ser treinada até que o modelo nao aprenda nenhuma informagao relevante durante
cinco épocas ou até atingir a décima quinta época. Esse limitacao foi proposta para o
presente trabalho de forma a limitar o tempo méaximo de treinamento. O critério para
determinar se a rede aprendeu na ultima época é o valor da perda sobre o subconjunto
de validagao, caso o valor da perda da época atual seja inferior ao menor valor obtido até
o momento, considera-se que a rede aprendeu. A melhor época, e portanto a escolhida
como melhor resultado do treinamento, é aquela que apresenta a menor perda durante
toda a fase de treinamento.

Os hiper parametros utilizados no treinamento sao mantidos constantes no transcorrer
dos experimentos para todas as arquiteturas utilizadas de forma a padronizar e minimizar
a variabilidade dos resultados quando a comparacao entre as arquiteturas for realizada.
Como otimizador, é utilizado o método Adam como descrito na Secao 2.4.1 e como critério

de avaliacao da perda, a metodologia de entropia cruzada de acordo com a Sec¢ao 2.4.2.
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O treinamento das arquiteturas foi realizado em um computador com processador
Ryzen 5 3600x, placa de video AMD Radeon 5700 XT, 32GB de memoéria RAM e SSD
SPECTRIX 512GB. Os procedimentos foram realizados no sistema operacional Windows
10.

4.3 Etapa Experimental

Essa secao detalha os cinco experimentos que serao realizados nesse trabalho e os resulta-
dos esperados de cada um deles. O processo de treinamento para os Experimentos I, II,
IIT e IV sera realizado trés vezes, uma vez para cada CNN, AlexNet [26], GoogLeNet [29]
e ResNet [32], e durante o experimento V, apenas a arquitetura que obteve os melhores
resultados sera utilizada. O treinamento das CNNs seguird os procedimentos descritos na
Secao 4.2.

4.3.1 Experimento I

Esse experimento tem como objetivo estabelecer o desempenho inicial das arquiteturas,
servirda de base de comparacdo para os demais experimentos. Aqui, a CNN ¢é treinada
e testada sem a utilizacao das técnicas de data augmentation e transfer learning como
pode ser visto na Figura 4.3. Os resultados obtidos nessa etapa serao o reflexo direto do
desempenho de cada uma das arquiteturas mediante a utilizacdo da base de dados SIIM-
ISIC 2020 sem nenhuma modifica¢ao adicional. A quantidade e a propor¢ao de amostras
utilizadas para treinamento nessa etapa estao definidas na Tabela 4.3.

Espera-se que esse experimento apresente os piores resultados em comparagao com os
demais uma vez que aqui nao é feito o pré-treinamento e a quantidade de imagens da base
de aplicagao possui muito poucas imagens de forma a dificultar a capacidade do modelo

de extrair caracteristicas das imagens de forma eficaz.

Experimento | - Sem Transfer Learning e Sem Data Augmentation

(TR T}— ——

Treinamento
e Testes de Experimento
GooglLeNet | Desempenho . 1

Figura 4.3: Fluxograma Do Experimento I.
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4.3.2 Experimento 11

De posse da performance base obtida no Experimento I, é possivel mensurar a eficiéncia
da técnica de transfer learning nesse experimento, dado que a base de dados permanecera
inalterada. A tunica diferenca dessa etapa para a anterior é que aqui a técnica de transfer
learning é aplicada. A ordem dos procedimentos pode ser vista na Figura 4.4. A Tabela
4.1 apresenta as subdivisoes da base IMAGENET utilizada para pré-treinamento. Assim
como no Experimento I, a Tabela 4.3 apresenta a quantidade e a propor¢ao de amostras

utilizadas durante o treinamento.

Experimento Il - Com Transfer Learning e Sem Data Augmentation

Resultados

Pré-Treinamento |—|GoogLeNe t Testes de Experimento
| e | Desempenho I

Treinamento

]

Figura 4.4: Fluxograma Do Experimento II.

4.3.3 Experimento III

Enquanto o foco do Experimento 11 é mensurar a eficiéncia da técnica de transfer learning,
esse tem com objetivo analisar a técnica de data augmentation. Durante esse experimento,
apenas a técnica de data augmentation sera utilizada. Diferentemente do Experimento
IT em que ocorreu apenas a variagao na aplicagao de técnicas, aqui, a quantidade de
amostras da base de dados com imagens de melanoma que foi utilizada para treinamento
também muda. Uma explicagdo mais detalhada pode ser vista na Segao 4.1.2. A Figura

4.5 resume os procedimentos adotados.

4.3.4 Experimento IV

Esse experimento utiliza as técnicas de data augmentation e transfer learning simultane-
amente como exibido na Figura 4.6. Nessa etapa, os procedimentos descritos na Segao

4.1.2 sao aplicados. O principal objetivo aqui é mensurar a variagdo do desempenho das
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Figura 4.5: Fluxograma Do Experimento III.

arquiteturas com a aplicacdo simultanea das técnicas de data augmentation e transfer
learning. Espera-se que esse experimento apresente melhores resultados em comparagao
aos experimentos anteriores, uma vez que, aqui, ao treinar a rede com a base de imagens
de lesoes de pele, a rede ja tenha aprendido a extrair caracteristicas das imagens na etapa
de pré-treinamento e, além disso, a quantidade de imagens de cada uma das classes estara

balanceada.

Experimento IV - Com Transfer Learning e Com Data Augmentation

Resultados
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Base GoogLeNet Experimento
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Figura 4.6: Fluxograma Do Experimento IV.

4.3.5 Experimento V

De posse dos resultados obtidos nos experimentos anteriores, é possivel determinar qual
arquitetura e quais combinagoes de técnicas apresentaram os melhores resultados, especi-
ficamente qual modelo apresentou a maior acuracia balanceada. Nessa etapa, seguindo os
passos descritos na Figura 4.7 e utilizando a arquitetura com melhor desempenho, serao
utilizadas outras duas propor¢oes na quantidade de imagens de cada classe para verificar

a variacao na acuracia balanceada e entao gerar um resultado experimental final. Segundo
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Acosta et al. [10], promover um balanceamento perfeito das classes nao gera, necessaria-
mente, uma melhora no desempenho do modelo. Sendo assim, na tentativa de aumentar o
desempenho do melhor modelo, duas etapas serao realizadas. A primeira consiste em rea-
lizar uma diminui¢ao da classe benigna em 50% seguida pela aplicacao da técnica de data
augmentation sobre a classe maligna até que a quantidade de amostras de cada classe seja
igualada. O objetivo é verificar se um possivel enviesamento para a classe negativa sera
diminuido uma vez que a variabilidade para essa classe também diminuira com a reducao
da quantidade de amostras. A segunda etapa consiste em aumentar a quantidade de ima-
gens da classe maligna em 100%, considerando a quantidade de imagens para cada classe
utilizada no Experimento IV como inicial. O modelo tomado como melhor sera aquele

que apresentar a maior acuracia balanceada dentre os cinco experimentos propostos.

Experimento V - Otimizacdo do melhor resultado em | - IV

Melhor
Arquitetura

Otimizacao Resultado
das técnicas Final

Figura 4.7: Fluxograma Do Experimento V.
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Capitulo 5
Resultados Experimentais

Este capitulo apresenta os resultados obtidos em cada um dos cinco experimentos propos-
tos na Secao 4.3 e ao fim, realiza uma comparacao dos resultados obtidos em cada uma

das etapas.

5.1 Experimento I

Como descrito na Se¢do 4.3.1, esse experimento tem como objetivo principal mensurar
o desempenho das arquiteturas sem a aplicacdo das técnicas de transfer learning e data
augmentation. A Tabela 5.1 resume os resultados obtidos nessa etapa experimental para o
conjunto de teste, e, em seguida, sao apresentados os resultados para as trés arquiteturas
utilizadas: AlexNet, GoogLeNet e ResNet.

Tabela 5.1: Resumo dos Resultados - Experimento I (Sem DA, Sem TL).
Métricas de Avaliacao AlexNet GoogLeNet ResNet

Acuracia Balanceada 0,500 0,500 0,500
Sensibilidade 0,000 0,000 0,000
Especificidade 1,000 1,000 1,000
AUC 0,767 0,800 0,798
Acuracia 0,982 0,982 0,982

A arquitetura AlexNet foi treinada por 13 épocas. A melhor época foi a de nimero 8
com perda no conjunto de validacao de 0,080 como pode ser visto na Figura 5.1. Todas
as amostras do conjunto de teste foram classificadas como benigna. Importante destacar
que para esse modelo a acurdcia foi de 0,982. E essencial, portanto, observar nio sé a
acuracia mas também a acuracia balanceada que leva em consideragao a sensibilidade e
a especificidade para representar o real desempenho do modelo. Embora a acuracia apre-

sente um valor alto, a sensibilidade foi igual a zero, ou seja, a arquitetura nao classifica
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corretamente imagens da classe positiva. Essa arquitetura apresentou um tempo de pro-
cessamento de 0,04 segundos por imagem no conjunto de teste. A Figura 5.2 apresenta a

matriz de confusao e o grafico da curva ROC obtidas sobre o conjunto de teste para essa

arquitetura.
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Figura 5.2: Matriz de Confusao e ROC - AlexNet - Experimento I.

A GoogLeNet foi treinada por 13 épocas. A melhor época foi a de nimero 8 com perda
no conjunto de validagao de 0,075 como pode ser visto na Figura 5.3. Esse modelo apre-
sentou resultados similares aos obtidos na AlexNet, também classificou todas as amostras
do conjunto de teste como benigna. O tempo de processamento foi de 0,08 segundos por
imagem no conjunto de teste, o dobro do tempo da arquitetura anterior. A Figura 5.4
apresenta a matriz de confusao e o grafico da curva ROC obtidas sobre o conjunto de
teste para essa arquitetura.

A ResNet foi treinada por 10 épocas. A melhor época foi a de niimero 5 com perda no

conjunto de validagao de 0,078 como pode ser visto na Figura 5.5. Assim como as outras
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Figura 5.3: Curva de Aprendizado - GoogLeNet - Experimento 1.
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Figura 5.4: Matriz de Confusao e ROC - GoogLeNet - Experimento 1.

duas arquiteturas, a ResNet também classificou todas as amostras do conjunto de teste
como benigna. O tempo de processamento foi de 0,04 segundos por imagem no conjunto
de teste. A Figura 5.6 apresenta a matriz de confusao e o grafico da curva ROC obtidas

sobre o conjunto de teste para essa arquitetura.
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Figura 5.5: Curva de Aprendizado - ResNet - Experimento 1.
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Figura 5.6: Matriz de Confusdo e ROC - ResNet - Experimento I.

Como previsto, o Experimento I apresentou um resultado bem aquém do ideal, como
pode ser visto na Tabela 5.1. O principal problema é que as arquiteturas classificaram
todas as imagens como benignas. Uma possivel justificativa é o desbalanceamento acentu-
ado das classes como mostrado na Tabela 4.3. Como a quantidade de imagens benignas é
muito superior a quantidade de imagens malignas, as redes neurais ficam enviesadas para
a classe que possui a maior quantidade de amostras. Outro ponto importante é o valor
relativamente alto para o AUC dos modelos. Embora as arquiteturas apresentem um
desempenho ruim, a confianca das predigoes realizadas pela rede sao altas, o que eleva o
valor da AUC. Como a quantidade de imagens da classe positiva é muito baixa, os valores
provenientes dessas classificacbes nao sdo suficientes para promover uma queda significa-
tiva no valor da AUC, por isso a andlise combinada das técnicas é importante. Importante
destacar que a matriz de confusdo obtida para as trés arquiteturas foi a mesma, ou seja,
todas as imagens foram classificadas como benignas em todas as arquiteturas, entretanto,
o valor da AUC para cada arquitetura foi diferente, o que implica que embora a classifica-
¢ao para cada amostra seja igual, a confianga nas predigoes das amostra ¢é diferente, por
exemplo, duas imagens quaisquer classificadas como benignas apresentam probabilidades
diferentes de pertencer a essa classe. Essas variagoes na precisao das classificagdes sao

responsaveis pelos diferentes valores obtidos para a AUC.

5.2 Experimento II

Seguindo a metodologia proposta na Se¢ao 4.3.2, esse experimento analisa exclusivamente
o desempenho da técnica de transfer learning, ou seja, a técnica de data augmentation nao
é utilizada nessa etapa. A base de dados utilizada e a proporcao das classes podem ser

vistas na Tabela 4.3. A Tabela 5.2 resume os resultados obtidos nessa etapa experimental
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para o conjunto de teste, e, em seguida, sao apresentados os resultados para as arquiteturas

utilizadas.

Tabela 5.2: Resumo dos Resultados - Experimento II (Sem DA, Com TL).
Métricas de Avaliacao AlexNet GoogLenet ResNet

Acuracia Balanceada 0,500 0,500 0,500
Sensibilidade 0,000 0,000 0,000
Especificidade 1,000 1,000 1,000
AUC 0,767 0,829 0,841
Acuracia 0,982 0,982 0,982

A AlexNet foi treinada por 13 épocas. A melhor época foi a de nimero 8 com perda
no conjunto de validacao de 0,080 como pode ser visto na Figura 5.7. A AlexNet, com
a utilizacao de transfer learning, continua classificando todas as amostras do conjunto
de teste como benigna. O tempo de processamento foi de 0,04 segundos por imagem no
conjunto de teste. A Figura 5.8 apresenta a matriz de confusao e o grafico da curva ROC

obtidas sobre o conjunto de teste para essa arquitetura.
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Figura 5.7: Curva de Aprendizado - AlexNet - Experimento II.

A GooglLeNet foi treinada por 15 épocas. A melhor época foi a de nimero 14 com
perda no conjunto de valida¢ao de 0,075 como pode ser visto na Figura 5.9. Assim como a
AlexNet, a GoogLeNet também continua classificando todas as amostras do conjunto de
teste como benigna. O tempo de processamento foi de 0,09 segundos por imagem sobre
o conjunto de teste. A Figura 5.10 apresenta a matriz de confusdo e o grafico da curva
ROC obtidas sobre o conjunto de teste para essa arquitetura.

A ResNet foi treinada por 15 épocas. A melhor época foi a de nimero 14 com perda
no conjunto de validagdo de 0,075 como pode ser visto na Figura 5.11. Por fim, a ResNet
também classificou todas as amostras do conjunto de teste como benigna. O tempo de

processamento foi de 0,04 segundos por imagem sobre o conjunto de teste. A Figura 5.12
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Figura 5.8: Matriz de Confusao - AlexNet - Experimento II.
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Figura 5.9: Curva de Aprendizado - Googl.eNet - Experimento II.
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Figura 5.10: Matriz de Confusao e ROC - GoogleNet - Experimento II .

apresenta a matriz de confusdo e o grafico da curva ROC obtidas sobre o conjunto de

teste para essa arquitetura.
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Figura 5.11: Curva de Aprendizado - ResNet - Experimento II.
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Figura 5.12: Matriz de Confusao e ROC - ResNet - Experimento II.

De forma similar ao que foi observado no experimento I, as arquiteturas classificaram
todas as imagens como benignas mesmo apods a aplicacao da técnica de transfer learning.
E razoével afirmar, portanto, que a técnica aplicada individualmente, nio ¢é suficiente para
possibilitar que as arquiteturas superem o desbalanceamento das classes. Sendo assim,
nesse experimento nao foi possivel observar se a técnica de transfer learning proporciona
um aumento na acuracia geral dos modelos pois os resultados foram camuflados pelo
enviesamento proporcionado pelo desbalanceamento das classes, problema que ainda nao

foi superado no experimento II.

5.3 Experimento III

De acordo com os procedimentos descritos na Secao 4.3.4, esse experimento analisa exclu-
sivamente o desempenho da técnica de data augmentation, ou seja, a técnica de transfer

learning nao é utilizada nessa etapa. A Tabela 5.3 resume os resultados obtidos nessa
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etapa experimental para o conjunto de teste, e, em seguida, sao apresentados os resultados

para as arquiteturas utilizadas.

Tabela 5.3: Resumo dos Resultados - Experimento III (Com DA, Sem TL).
Métricas de Avaliacao AlexNet GoogLenet ResNet

Acuracia Balanceada 0,628 0,661 0,653
Sensibilidade 0,333 0,402 0,385
Especificidade 0,923 0,920 0,922
AUC 0,819 0,854 0,841
Acuracia 0,912 0,911 0,912

A AlexNet foi treinada por 15 épocas. A melhor época foi a de niimero 13 com perda
no conjunto de validagao de 0,198 como pode ser visto na Figura 5.13. Pela primeira
vez, a AlexNet classificou amostras como malignas. A sensibilidade ainda apresenta um
resultado ruim, inferior a 0,5, ou seja, a rede ainda nao fornece resultados confiaveis na
detec¢ao da classe positiva. A chance de acerto ainda se comporta pior do que uma escolha
aleatéria para a classe alvo. O tempo de processamento foi de 0,04 segundos por imagem
sobre o conjunto de teste. A Figura 5.14 apresenta a matriz de confusao e o grafico da

curva ROC obtidas sobre o conjunto de teste para essa arquitetura.
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Figura 5.13: Curva de Aprendizado - AlexNet - Experimento III.

A GoogLeNet foi treinada por 15 épocas. A melhor época foi a de niimero 14 com
perda no conjunto de validacao de 0,179 como pode ser visto na Figura 5.15.

Assim como a AlexNet, a Googl.eNet comegou a classificar imagens como malignas. O
valor da sensibilidade também continua baixo para essa arquitetura, mas, assim como na
arquitetura anterior, é possivel verificar um avanco na acuracia balanceada em comparacao
ao Experimento I. O tempo de processamento foi de 0,08 segundos por imagem sobre o
conjunto de teste. A Figura 5.16 apresenta a matriz de confusao e o grafico da curva ROC

obtidas sobre o conjunto de teste para essa arquitetura.
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Figura 5.14: Matriz de Confusao e ROC - AlexNet - Experimento III.
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Figura 5.15: Curva de Aprendizado - GoogleNet - Experimento III.
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Figura 5.16: Matriz de Confusao e ROC - GoogLeNet - Experimento III.

A ResNet foi treinada por 15 épocas. A melhor época foi a de niimero 10 com perda

no conjunto de validacao de 0,183 como pode ser visto na Figura 5.17. A ResNet também
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apresentou uma melhora na classificacao pois classificou algumas amostras do conjunto de
teste como maligna, apesar disso, sofre com o mesmo problema das outras arquiteturas do
presente experimento, o valor da sensibilidade continua baixo. O tempo de processamento
foi de 0,05 segundos por imagem sobre o conjunto de teste. A Figura 5.18 apresenta a

matriz de confusao e o grafico da curva ROC obtidas sobre o conjunto de teste para essa

arquitetura.
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Figura 5.17: Curva de Aprendizado - ResNet - Experimento III.
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Figura 5.18: Matriz de Confusao e ROC - ResNet - Experimento III.

O Experimento III apresentou melhores resultados em comparagao ao Experimento 11
pois todas as arquiteturas nesse experimento tiveram um aumento no valor da acuracia
balanceada, visto que que comegaram a acertar classificagoes de imagens da classe positiva.
Nesse experimento, a quantidade de imagens de cada classe foi equilibrada, o que poderia
fazer com que o enviesamento para a classe negativa fosse eliminado, entretanto, isso nao
ocorreu, embora a quantidade de imagens da classe positiva tenha sido aumentada de

forma a igualar a quantidade de imagens da classe negativa, os modelos arquiteturais
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continuam dando preferéncia na classificacdo para as imagens da classe negativa, isso
pode ser observado nos valores de especificidade que se apresentam muito superiores aos
de sensibilidade, além disso, os valores da func¢ao de perda para o conjunto de validagao
mantém-se abaixo dos valores da func¢ao de perda para o conjunto de treinamento, o que
pode ser verificado nas Figuras 5.13, 5.15 e 5.17. Como o conjunto de validacao nao foi
balanceado, ou seja, contém uma proporcao maior de imagens da classe negativa, e a taxa
de acerto para esse conjunto continua mais alta, haja vista que a fungdo de perda para
ele é menor, a ideia de que as arquiteturas continuam enviesadas para a classe negativa é

corroborada.

5.4 Experimento IV

Dando continuidade aos procedimentos experimentais, essa etapa analisa o desempenho
das arquiteturas mediante a utilizagao combinada das técnicas de transfer learning e data
augmentation. A Tabela 5.4 resume os resultados obtidos nessa etapa experimental para
o conjunto de teste, e, em seguida, sao apresentados os resultados para as arquiteturas

utilizadas.

Tabela 5.4: Resumo dos Resultados - Experimento IV (Com DA, Com TL).
Métricas de Avaliacao AlexNet GoogLenet ResNet

Acuracia Balanceada 0,738 0,743 0,746
Sensibilidade 0,607 0,641 0,667
Especificidade 0,869 0,845 0,826
AUC 0,825 0,842 0,840
Acuracia 0,864 0,842 0,823

A AlexNet foi treinada por 15 épocas. A melhor época foi a de niimero 14 com perda
no conjunto de validagao de 0,321 como pode ser visto na Figura 5.19. Pela primeira
vez, o valor da sensibilidade ultrapassou a marca de 0,6, indicando que a arquitetura
estd realmente aprendendo a fazer predigoes corretas da classe alvo. Em comparacao ao
Experimento III, a AlexNet apresenta aqui, uma melhora na acuracia geral de mais de
10 pontos percentuais, o que demonstra a eficiéncia das técnicas combinadas. O tempo
de processamento foi de 0,04 segundos por imagem sobre o conjunto de teste. A Figura
5.20 apresenta a matriz de confusao e o grafico da curva ROC obtidas sobre o conjunto
de teste para essa arquitetura.

A GoogLeNet foi treinada por 13 épocas. A melhor época foi a de nimero 8 com
perda no conjunto de validagdo de 0,363 como pode ser visto na Figura 5.21. Assim
como a AlexNet, a GoogleNet também apresentou melhoras significativas em relacao ao

experimento anterior, apresentando uma acurdcia balanceada de mais de 74%. O tempo
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Figura 5.19: Curva de Aprendizado - AlexNet - Experimento IV .
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Figura 5.20: Matriz de Confusao e ROC - AlexNet - Experimento IV .

de processamento foi de 0,09 segundos por imagem sobre o conjunto de teste. A Figura
5.22 apresenta a matriz de confusao e o grafico da curva ROC obtidas sobre o conjunto
de teste para essa arquitetura.

A ResNet foi treinada por 6 épocas. A melhor época foi a de niimero 1 com perda no
conjunto de validacao de 0,390 como pode ser visto na Figura 5.23. Por fim, a arquitetura
ResNet também apresentou melhorias. Embora o valor da especificidade tenha sofrido
uma leve diminuicao, a sensibilidade e a acuracia balanceada aumentaram. O tempo de
processamento foi de 0,05 segundos por imagem sobre o conjunto de teste. A Figura 5.24
apresenta a matriz de confusao e o grafico da curva ROC obtidas sobre o conjunto de
teste para essa arquitetura.

Nesse experimento, em comparagao ao experimento anterior, a técnica de transfer
learning passou a ser utilizada. Como aqui as classes ja nao estao mais desbalanceadas,
a ofuscagao da técnica de transfer learning causada pelo desbalanceamento das classes

que ocorreu no Experimento II nao teve um impacto tao grande, e, inclusive, foi possivel
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Figura 5.21: Curva de Aprendizado - GoogLeNet - Experimento IV .
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Figura 5.22: Matriz de Confusao - GoogLeNet - Experimento IV .
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Figura 5.23: Curva de Aprendizado - ResNet - Experimento IV .

observar uma melhora significativa nos resultados. Os valores de sensibilidade e acuracia

para as trés arquiteturas tiveram aumentos consideraveis. A arquitetura que obteve os
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Figura 5.24: Matriz de Confusdo e ROC - ResNet - Experimento IV .

melhores resultados foi a ResNet com acuracia balanceada de 0,738.

5.5 Experimento V

Considerando o melhor resultado obtido nos experimentos anteriores, e, seguindo a meto-
dologia descrita na Secao 4.3.5, a primeira etapa desse experimento consiste em utilizar
uma quantidade diferente de amostras de cada classe. O ntiimero de imagens benignas é
reduzido em 50%, e, ap0s isso, ¢ aplicada a técnica de data augmentation sobre a classe
maligna até que a quantidade de amostras em cada classe seja igualada. Esse proce-
dimento sera realizado apenas com a arquitetura ResNet que foi a que obteve a maior
acuracia balanceada nos experimentos anteriores, 0,0746. A Tabela 5.5 resume os re-
sultados obtidos nessa etapa experimental para o conjunto de teste, e, em seguida, sao

apresentados os resultados obtidos para a arquitetura ResNet.

Tabela 5.5: Resumo dos resultados - Experimento V.
Métricas de Avaliacao ResNet Etapa I ResNet Etapa II

Acuracia Balanceada 0,725 0,752
Sensibilidade 0,581 0,752
Especificidade 0,864 0,753
AUC 0,823 0,839
Acuracia 0,859 0,753

Para a primeira etapa, a melhor época foi a de niimero 4 com perda no conjunto de
validacao de 0,312. E possivel observar na Figura 5.25 que os valores para da perda do
conjunto de validagdo continuam inferiores aos valores da perda do conjunto de treina-

mento, essa relacdo permanece durante todas as nove épocas da etapa de treinamento.
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Embora a classe benigna tenha sido reduzida em 50%, como pode ser visto na Tabela 4.4,
as predicoes para as imagens do conjunto de validagao continuam mais precisas do que as
predicoes para as imagens do conjunto de treinamento, uma vez que, para esse conjunto,
a perda é menor, o que sugere que mesmo apés a reducao da quantidade de amostras das

classes, a rede continua enviesada para as amostras da classe negativa.
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Figura 5.25: Curva de Aprendizado - ResNet - Experimento V (Diminui¢do da classe
negativa em 50%).

Os resultados obtidos nessa etapa nao foram superiores aos valores obtidos no Experi-
mento IV para a ResNet considerando a acuracia balanceada como métrica de avaliacao
principal, tanto a sensibilidade como a acuracia balanceada sofreram diminui¢do em seus
valores. A diminuicdo das amostras, entretanto, promoveu um aumento no valor da acu-
racia e da especificidade. O tempo de processamento foi de 0,05 segundos por imagem
sobre o conjunto de teste. A Figura 5.26 apresenta a matriz de confusao e o grafico da

curva ROC obtidas sobre o conjunto de teste para essa arquitetura.

Matriz de Confusado

1.0 Ca
-
5000 e
e
.
.

@ - 68 49 0.8 //

ED 4000 (;’

= P
T = o o
3 2 06 -
o < ;

- 3000 2 d
® = -
7] 2 g
8 a -
o % 0.4 o
- 2000 -
-
-
.
.
gr 887 024 o
p
2 - 1000 .
3
-
0.0 4 ResNet AUC = 0.8237333753462784
" " T v : r - -
Maligna ~ Benigna 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Classe Predita 1 - especificidade

Figura 5.26: Matriz de Confusdo e ROC - ResNet - Experimento V (Diminui¢ao da classe
negativa em 50%).
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Por fim, a tultima etapa desse experimento consiste no aumento na quantidade de
amostras da classe maligna em 100%, como pode ser visto na Tabela 4.5. A rede foi
treinada por 12 épocas e a melhor época foi a de nimero 7 com perda no conjunto de
validagao de 0,517.

Pela primeira vez em todos os experimentos realizados, como pode ser visto na Figura
5.27, a perda do conjunto de treinamento apresenta valores menores do que a perda do
conjunto de validacao. Analisando apenas a relagao entre as perdas, é possivel perceber
que a rede apresenta predi¢oes mais precisas no conjunto de treinamento do que no con-
junto de validacao, algo ainda nao visto nos experimentos anteriores. Esses resultados
sugerem uma diminui¢ao no enviesamento em favor da classe negativa como discutido na
Secao 5.3.
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Figura 5.27: Curva de Aprendizado - ResNet -Experimento V (Aumento da classe positiva
em 100%) .

Em comparacdo com os melhores resultados dos experimentos IV, a sensibilidade,
durante essa etapa, teve um aumento de aproximadamente 8% e a especificidade uma
reducao aproximada na mesma proporcao. Esses resultados eram esperados uma vez que
a quantidade de amostras da classe positiva aumentou e a quantidade de amostras da
classe negativa permaneceu inalterada. Essas variagoes proporcionaram um aumento na
acuracia balanceada de aproximadamente 0,5%, fazendo com que o modelo dessa etapa
seja o melhor modelo dentre todos os experimentos. O tempo de processamento foi de
0,05 segundos por imagem sobre o conjunto de teste. A Figura 5.28 apresenta a matriz de
confusao e o grafico da curva ROC obtidas sobre o conjunto de teste para essa arquitetura.

Esse experimento tentou otimizar o melhor resultado encontrado até o experimento
IV. O resultado obtido para a primeira etapa nao promoveu melhora nos resultados mas
os resultados da segunda etapa foram suficientes para aumentar a acurdcia balanceada
do melhor modelo em aproximadamente 0,5%. Na segunda etapa também foi possivel

observar pela primeira vez a inversao no grafico das perdas como visto na Figura 5.27.
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Figura 5.28: Matriz de Confusdao e ROC - ResNet - Experimento V (Aumento da classe
positiva em 100%) .

5.6 Discussao dos Resultados

Os resultados observados durante toda a etapa experimental foram diretamente afetados
pelo grande desbalanceamento das classes. Durante os Experimentos I e II, em que a
técnica de data augmentation ainda nao tinha sido utilizada, esse desbalanceamento foi
responsavel por fazer com que as arquiteturas ficassem extremamente tendenciosas a clas-
sificar as amostras apenas como benignas, como observado na Tabela 5.1. Em especial,
durante o Experimento II, o impacto do desbalanceamento foi suficiente para impedir
que a técnica de transfer learning promovesse uma melhora na acuracia balanceada dos
modelos como pode ser observado na Tabela 5.2. Mesmo com a aplicagao da técnica de
transfer learning, a capacidade de classificacdo dos modelos permaneceu igual ao obser-
vado no Experimento I, classificando todas as amostras como benignas. Como a acuracia
balanceada observada nas arquiteturas para esses dois experimentos iniciais foi de 0,5, a
chance de acerto para uma amostra qualquer foi de 50%.

A partir do Experimento III foi possivel observar uma melhora na capacidade dedu-
tiva das arquiteturas, uma vez que, a partir desse experimento, ocorreram tentativas de
minimizar o impacto do desbalanceamento por meio da técnica de data augmentation.
Nesse experimento, as arquiteturas deixaram de apresentar resultados similares a uma
classificacao aleatéria uma vez que a acuracia balanceada, como mostrado na Tabela 5.3,
atingiu valores superiores a 0,62.

Durante o Experimento IV, em que as técnicas de data augmentation e transfer lear-
ning foram aplicadas simultaneamente, foi possivel observar o real impacto da técnica de
transfer learning que durante o Experimento II nao foi suficiente para promover aumento

na acuracia dos modelos. Quando o impacto do desbalanceamento foi minimizado pela
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técnica de data augmentation, a técnica de transfer learning foi capaz de promover, para
todas as arquiteturas, um aumento da acurdcia balanceada em mais de 7% em relacao
ao Experimento III e em mais de 20% em relacao aos Experimentos I e II. Ao final desse
experimento, comparando os resultados com os obtidos nos Experimentos I, II e III, foi
possivel determinar a arquitetura com melhor desempenho. A ResNet foi a que apresen-
tou os melhores resultados. A acuracia balanceada para ela foi de 0,746, resultado quase
25% superior ao observado nos Experimentos I e II.

Durante o Experimento V, foi feita uma tentativa de otimizacao de desempenho para a
arquitetura que apresentou os melhores resultados, ResNet. A diminuicdo da quantidade
de amostras das classes na etapa I nao foi suficiente para promover um aumento na
acuracia balanceada, entretanto, o aumento de amostras da classe maligna na etapa II
promoveu um aumento na acuracia balanceada e na sensibilidade. A acuracia balanceada
foi aumentada em cerca de 0,5% apds essa etapa.

Importante destacar que os valores de AUC para todos os experimentos nao sofreram
tanta variagao, o pior valor de AUC, 0,76, foi obtido para a arquitetura AlexNet durante
o Experimento II, o melhor 0,85, para a arquitetura GoogLeNet durante o Experimento
IIT e 0 AUC obtido para a arquitetura tomada como vencedora nos experimentos foi de
aproximadamente 0,84. A competicao SIIM-ISIC de onde a base de dados foi retirada,
utiliza a AUC como métrica principal de avaliacdo das submissoes, o vencedor conseguiu
atingir um valor de 0,93. A comparagao do melhor resultado obtido nesse trabalho com
o melhor resultado obtido na competicao fica prejudicada uma vez que os conjuntos de
testes utilizados sao diferentes, as imagens de teste da competicao nao foram utilizadas
nesse trabalho como descrito na Secao 4.1.1. A Figura 5.29 compila os resultados obtidos

em todas as etapas experimentais.
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Acuracia Balanceada | Sensibilidade | Especificidade| AUC | Acuracia
Experimento
Exp.| (SEM DA, SEM TL) - AlexNet 0,500 0,000 1,000 0,767 0,982
Exp.| (SEM DA, SEM TL) - GoogleNet 0,500 0,000 1,000 0,800 | 0,982
Exp.| (SEM DA, SEM TL) - ResNet 0,500 0,000 1,000 0,798 | 0,982
Exp. Il (SEM DA, COM TL) - AlexNet 0,500 0,000 1,000 0,767 0,982
Exp. I (SEM DA, COM TL) - GooglLeNet 0,500 0,000 1,000 0,829 0,982
Exp. Il (SEM DA, COM TL) - ResNet 0,500 0,000 1,000 0,841 0,982
Exp. 11l (COM DA, SEM TL) - AlexNet 0,628 0,333 0,923 0,819 0,912
Exp. 11l (COM DA, SEM TL) - GoogleNet 0,661 0,402 0,920 0,854 | 0,911
Exp. 11l (COM DA, SEM TL) - ResNet 0,653 0,385 0,922 0,841 0,912
Exp. IV (COM DA, COM TL) - AlexNet 0,738 0,607 0,869 0,825 0,864
Exp. IV (COM DA, COM TL) - GoogleNet 0,743 0,641 0,845 0,842 0,842
Exp. IV (COM DA, COM TL) - ResNet 0,746 0,667 0,826 0,840 | 0,823
Exp.V (COM DA, COM TL) - RESNET(-50% BENIG.) 0,725 0,581 0,864 0,823 0,859
Exp.V (COM DA, COM TL) - RESNET(+100% MALIG.) 0,752 0,752 0,753 0,839 0,753

Figura 5.29: Resumo do Resultado Final.
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Capitulo 6
Conclusao

A aplicacao combinada das técnicas de data augmentation e transfer learning foram ca-
pazes de promover um aumento de mais de 25% na acurdcia balanceada das arquiteturas
examinadas no presente trabalho. Apesar disso, a utilizacao da técnica de transfer lear-
ning, isoladamente, para a base de dados escolhida, nao foi suficiente para promover um
aumento do desempenho. O desbalanceamento das classes teve um impacto muito maior
do que o esperado, de forma que melhorias nas arquitetura s6 foram observadas quando
o problema do desbalanceamento comecou a ser diretamente atacado. A arquitetura que
obteve o melhor desempenho foi a ResNet com uma acuracia balanceada de 0,752, sen-
sibilidade de 0,752, especificidade de 0,753 e valor AUC de 0,839. Considerando que o
desbalanceamento das classes é significativo, um resultado em que tanto a sensibilidade
como a especificidade apresentam valores aproximadamente iguais para a arquitetura com
maior acuracia balanceada é um resultado promissor. Embora durante os experimentos
um maior desempenho fosse buscado, o principal objetivo do trabalho nao foi a tentativa
de promover a maxima otimizacao das arquiteturas de forma a obter o maior desempe-
nho possivel, mas verificar o impacto das técnicas estudadas no desempenho das redes
neurais escolhidas. Entretanto, na tentativa de otimizar os resultados obtidos no presente
trabalho, seria possivel partir para duas principais abordagens: realizar modificacoes na
técnica de data augmentation ou modificar o processo de treinamento.

Esse trabalho utilizou técnicas especificas para o aumento de amostras durante a apli-
cagao da técnica de data augmentation como pode ser visto na Se¢ao 4.1.2. Outras técnicas
nao tradicionais poderiam ser utilizadas durante o processo de transformagao das amos-
tras, como por exemplo, a geracao de imagens utilizando GANs ou mesmo a utilizacao
de uma rede neural auxiliar focada na geracdo de amostras [45]. Alternativamente, as
técnicas de data augmentation que foram utilizadas permaneceriam iguais mas os valores
minimos e maximos e suas probabilidades de aplicagao, como mostrados na Tabela 4.6,

seriam modificados.
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Outra possibilidade seria modificar o treinamento das redes neurais, especificamente
no calculo da fun¢ao de perda. Seria possivel a utilizacao de pesos para as classes de forma
a definir um peso maior para a classe com menor quantidade de amostras com o objetivo
de penalizar a rede neural em uma situagdo em que uma imagem da classe minoritaria é
classificada incorretamente. Uma metodologia de pesos para a fun¢ao de custo que utiliza
essa ideia pode ser vista no trabalho de Ho e Wookey [63]. Esse procedimento seria
uma tentativa de combater diretamente o desbalanceamento das classes. Outra opcao
seria a otimizacao dos hiper parametros definidos no presente trabalho, como a taxa de
learning rate, o tamanho do batch ou até mesmo o otimizador utilizado. Além disso, seria
interessante testar outras proporgoes nas divisoes dos conjuntos de treinamento, validacao
e testes que foram mantidas fixas no presente trabalho de forma a reduzir a quantidade
de experimentos.

A combinacao de diversas arquiteturas por meio de técnicas como ensemble também
seria possivel, nessa situacao, diversas arquiteturas seriam treinadas simultaneamente e
as saidas fornecidas por cada uma seriam combinadas de forma a diminuir a variabilidade

das respostas das redes [64].
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