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RESUMO

O cancer mamario é caracterizado pelo crescimento desordenado das células da mama, cuja
evolugdo anormal pode acarretar em metastase, o pior estagio da doenga. Para evitar que o
cancer evolua, é primordial que o diagnéstico seja precoce e por esse motivo, pesquisadores
trabalham no desenvolvimento de solugoes de tecnologia para detecgao de cancer com maior
precisao, comparado com os resultados de patologistas experientes que podem alcangar
até 72,4% de acurdcia na andlises de exames compostos por conjuntos de até milhares
de slides. Os trabalhos estado da arte combinam o conceito de aprendizado profundo
com aplicacao de Redes Neurais Convolucionais com outros algoritmos ou arquiteturas
CNN combinadas entre si, incluem técnicas de aprendizado por transferéncia (Transfer
Learning), e logram éxito na obtencao de resultados expressivos (iguais ou maiores que
90% de acuracia). O presente trabalho apresenta um algoritmo que aplica Redes Neurais
Convolucionais Ensemble usando dados da base PatchCamelyon e do BreakHis(composta
por imagens histopatolégicas de segdes de linfonodos de cancer em estagio metastético).
Os resultados preliminares foram 0,9565 de AUC e 0,2869 de Loss rate com a arquitetura
ensemble de U-Net e VGG19.

Palavras-chave: <Rede Neural Convolucional>, <Metastase>, <Cancer de Mama>,

<Aprendizado>.



ABSTRACT

Breast cancer is a disordered growth of breast cells, which unnormal evolution can result
in metastasis, the worst stage of this issue. To avoid cancer growth, a fast diagnostic
is required. Thus, researchers worldwide are investigating and developing technological
solutions to detect breast cancer with higher precision, compared with the results of
pathologists, which can reach 0,72 AUC to analyze exams with thousands of images at
different angles. The state-of-art works integrate concepts of Deep Learning with the
application of Convolutional Neural Networks with other algorithms or architectures
combined, including Machine Learning techniques, leading to promising results equal to or
more than 0.90 AUC. This work presents an algorithm that applies Ensemble Convolutional
Neural Networks and Transfer Learning using data from the PatchCamelyon database
(composed of metastatic histopathologic images of lymph node sections of breast cancer).
Results show that the proposal reaches 0,9565 of AUC and a loss rate of 0,2869 with the
combination of U-Net and VGG19 architecture.

Key-words: <Convolutional Neural Networks>, <Metastasis>, <Breast Cancer>,
<Learning> .
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1 INTRODUCAO

O cancer de mama ¢ uma doenga que afeta majoritariamente os individuos do sexo
feminino e cerca de 1% dos homens (INCA, 2023). Para triénio 2023-2025, sdo previstos
73.610 novos casos da doenca (INCA, 2023) e, em comparagao com o biénio 2020-2023
(INCA, 2020), constata-se que o numero de ocorréncias previsto para 2023 foi 7.330 maior.
A organizacao Mundial da Satde (OMS) estima que, para 2020, estdo previstos mais
625.000 6bitos (INCA, 2020) entre as mulheres.

Para prover a deteccao do cancer mamario, tem sido recorrente que trabalhos
sobre o tema utilizem-se de algoritmos de Aprendizado de Maquina gragas ao aumento
progressivo do poder computacional ao longos dos anos. Em 2020, o trabalho (SILVA
D.; CORTES, 2020) obteve como melhor resultado a acurdcia de 84%, a precisao de 90%,
e F'1 Score de 88% nos testes com a arquitetura ResNet-152 sob aplicacao de aprendizado
profundo e por transferéncia para testar algumas arquiteturas estado-da-arte na deteccao
de cancer de mama: ResNet-18, ResNet-152, e GooglLeNet. Além deste, os trabalhos
do (MANGUKIYA, 2022) obteve 98% de acurdcia usando XGBoost ¢ o trabalho (SILVA
D.; CORTES, 2023) obteve 0.95 de AUC usando dados do PatchCamelyon dataset e do
BreakHis combinando duas arquiteturas diferentes, U-NET e VGG-19.

Além dos trabalhos supracitados, o (JIN, 2020) prop6s uma arquitetura hibrida
denominada como ConcatNet que combina variacoes da U-Net com VGG-16 e conse-
guiu AUC de 92% com 82% de sensibilidade e 84% de especificidade. Os trabalhos do
(WANG, 2016) e (LEE, 2017), ambos vencedores das edi¢oes 2016 e 2017 da competicao
CAMELYON, obtiveram resultados proximos com até 99% de AUC com GoogLeNet e
XGBoost (arquitetura baseada em arvores de decisdo com 6timos resultados combinada

com outros modelos).

Em complemento ao uso do aprendizado por transferéncia utilizado no trabalho,
também foi aplicada a técnica do Double Transfer Learning (DTL) (MATOS, 2020), com
o objetivo de prover maior arcabouco de caracteristicas aprendidas a rede neural profunda
e é principalmente utilizada quando a base de dados de imagens disponivel possui uma

quantidade pequena de amostras para realizacao dos experimentos.

Em suma, a principal motivacao deste trabalho é utilizar tecnologias emergentes
aplicaveis ao contexto, derivadas da area de Inteligéncia Artificial e do Aprendizado de
Méquina para explorar novas maneiras de detecgao do cancer mamaério e assim propiciar
o diagnostico rapido e assertivo da doenga para que o paciente tenha mais chance de

sobrevida em caso de diagnostico positivo, principalmente.

Diante do exposto, neste trabalho serao apresentados os resultados da aplicacao de
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uma arquitetura de rede neural em Deep Learning customizada de RNA profunda que
aplica técnicas de aprendizado por transferéncia para realizar deteccao de metastase do

cancer de mama em imagens histopatolégicas de secoes de linfonodos.

1.1 JUSTIFICATIVA

O tempo dispendido pela andlise minuciosa dos exames mamarios compostos por
um conjunto de milhares de imagens histopatologicas de secoes de linfonodos (LITGENS,
2017) é um fator preocupante para o paciente que busca o diagndstico em tempo habil. O
profissional patologista é o responsével por classificar o tipo do cdncer mamario (LITGENS,
2017), avaliando de acordo com a posigdo em que o tumor comega a evoluir (ductal ou
lobular) e se categoriza o tumor entre invasivo ou in situ, além de checar se as caracteristicas
do cancer correspondem a uma das 48 possiveis subdivisoes do tumor atualmente conhecidas.
O esforco clinico do patologista pode ser diminuido se algoritmos de suporte a decisao que

auxiliem na classificacao do cancer fossem implementados na rotina.

Em valores estatisticos, estima-se que, para cada andlise feita, o profissional
patologista pode acertar, em média, de 73,4 a 81% nos diagndsticos de mama (BEJNORDI
MS.; VETA, 2020). Por esse motivo, cabe ressaltar a importancia de trabalhos serem
desenvolvidos nesse tema para aprimorar o percentual de acertos e a precisao com que o0s
diagnosticos sao expedidos. O cancer de mama é uma doenga predominante em mulheres
com incidéncia de 41,89 casos por 100.000 mulheres para o ano de 2023 (INCA, 2022).
Dentre os pacientes acometidos pelo cancer de mama, 12% destes evoluem para o estagio
de metastase da doenca e, de 2012 a 2017, a taxa de sobrevivéncia de paciente em estagio
de metéstase é de 26% (VEELING, 2017).

Para que os acometidos pelo cancer tenham mais chances de serem curados, o
diagnoéstico precoce, correto e em tempo héabil é de suma importancia e isso é o maior
desafio dos patologistas que, além de analisarem exames de varios pacientes, ainda os
concerne a responsabilidade por prover o diagnéstico sem nenhuma ferramenta que o
auxilie na tomada de decisao, confiando na sua expertise. Por esse motivo, solugoes
de deteccao do cancer mamaéario com intuito de promover maior qualidade de vida aos
pacientes e auxiliar o profissionais na tomada de decisao é principal foco deste e de muitos

trabalhos que estao sendo desenvolvidos nesse tema.

1.1.1 Premissas e Hipoteses

Uma das principais perguntas que o trabalho pode responder ¢ a seguinte: é

possivel desenvolver um algoritmo que aplique técnicas de aprendizagem de maquina
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com arquiteturas de redes convolucionais combinadas e supere o estado-da-arte em redes

neurais convolucionais?

Tendo como premissas as seguintes afirmagoes:

A técnica de Aprendizagem de Maquina favorecera o aprendizado com margem

consideravel para todos os algoritmos testados.

o As redes VGG terao melhor performance se comparadas com as demais testadas
E as hipoteses sao:

o As redes estado-da-arte proporcionam, pelo menos, 5% de ganho na aplicacao de
duplo aprendizado por transferéncia, se comparado com a transferéncia tnica de

aprendizado usando somente a base ImageNet.

o No meta-learning, o duplo aprendizado traz resultados que aproximam a rede
ensemble e a CustomNet das redes VGG que sao estado-da-arte na detec¢ao de

padroes em imagens histopatologicas.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver um algoritmo que realize a
detecgdo de cancer de mama em exames mamarios compostos por um conjunto de ima-
gens histopatolédgicas de se¢oes de linfonodos usando Redes Neurais Convolucionais em
aprendizado profundo e por transferéncia.

1.2.2 Objetivos especificos

o Determinar a melhor arquitetura em Deep Learning para detectar metastase em

exames mamarios compostos por um conjunto de slides;

o Verificar se o aprendizado por dupla transferéncia melhora os resultados da rede.

1.2.3 Estrutura da Dissertacao

Além o capitulo 1 (Introdugdo), a dissertagao organiza-se da seguinte forma:
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Capitulo 2 - Revisao de Literatura: apresenta os conceitos que foram basilares para
a elaboragao deste trabalho e conceitos importantes que permeiam todo o contexto,
desde o que é o cancer mamario até as conceituacoes que embasam as técnicas,
ferramentas e bases de dados que estao disponiveis para serem aproveitadas ou

implementadas.

Capitulo 3 - Metodologia: demonstra o detalhamento pratico de como foram utilizadas
as técnicas, ferramentas e bases de dados escolhidas para desenvolver a arquitetura

de aprendizado profundo.

Capitulo 4 - Resultados: ilustra os resultados iniciais das arquiteturas combinadas e

uma comparagao entre o presente trabalho e os estado-da-arte.

Capitulo 5 - Conclusao: mostra as conclusoes deste trabalho e o cronograma de

conclusao do trabalho de dissertacao.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo apresenta uma contextualizagdo sobre o Cancer de Mama, como
preveni-lo e os impactos no estado do Maranhao; o que sdio RNAs (Redes Neurais Artifici-
ais), principais conceitos envolvidos nesse contexto; o que sao Redes Neurais Profundas
(RNPs), trabalhos correlatos e discorre sobre ambientes em nuvem para desenvolvimento
de algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM) atrelados a GPU/GPGPU (unidades de

processamento grafico).

2.1 TRABALHOS CORRELATOS

A identificagdo e detecgao de metastases mamarias representam um desafio clinico
complexo e critico. Essas metastases ocorrem quando células cancerigenas se disseminam
a partir de um tumor primario na mama para outras partes do corpo, podendo afetar
orgaos como pulmoes, ossos, figado e cérebro. Uma das dificuldades inerentes a essa
deteccao ¢é a diversidade de formas em que as metéstases podem se manifestar, tornando a
sua identificacdo visual uma tarefa desafiadora. Além disso, as metastases muitas vezes
podem imitar outras condi¢des benignas ou nao relacionadas ao cancer, dificultando a
diferenciagao precisa entre lesoes (BARBOSA; LIMA, 2020).

A deteccao precoce é crucial para o sucesso do tratamento, mas a auséncia de
sintomas evidentes nas fases iniciais e a limitagao das técnicas tradicionais de imagem
podem resultar em diagnosticos tardios. Mesmo em técnicas como a mamografia, que é
amplamente utilizada na detec¢do de cancer de mama, a identificagdo de metastases pode
ser desafiadora, devido a sobreposicao de estruturas e a falta de contraste em certos casos.

Esses fatores podem levar a falsos negativos e atrasar intervengoes apropriadas (SANTOS;
LIMA; OLIVEIRA, 2021).

A heterogeneidade das metastases também complica a deteccao. As lesdes me-
tastaticas podem variar em tamanho, forma e caracteristicas, o que dificulta ainda mais
a sua identificacdo precisa por meio de métodos convencionais de diagnostico. Além
disso, a interacao complexa entre as células cancerigenas e o microambiente circundante
pode obscurecer a presenca das metastases em exames de imagem, levando a diagnosticos

incorretos ou subestimacao da extensao da doenca (WANG, 2016).

Para abordar esses desafios, abordagens mais avancadas estao sendo exploradas,
como a analise de imagens médicas assistida por inteligéncia artificial e o uso de aprendizado
de maquina. No entanto, a implementacao bem-sucedida dessas técnicas requer a superacao

de desafios técnicos e a validacao clinica rigorosa. A colaboragao entre especialistas clinicos
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e cientistas de dados é fundamental para desenvolver algoritmos precisos que possam

auxiliar os profissionais de satide na detecgao e interpretaciao das metastases (ALMEIDA;

COSTA; RODRIGUES, 2021).

Diante do exposto, a dificuldade na identificacdo e deteccao de metastases ma-
marias esta associada a complexidade das manifestacoes, a limitagao das técnicas de
imagem convencionais e a necessidade de diferenciagao precisa entre lesdes cancerigenas
e benignas. Embora a pesquisa esteja explorando abordagens inovadoras, a colaboragao
multidisciplinar e o desenvolvimento de técnicas de imagem mais sensiveis e especificas
continuam sendo cruciais para melhorar a deteccao precoce e o tratamento eficaz dessas

condic¢oes desafiadoras.

Um dos estudos relevantes nessa drea ¢ o trabalho de Spanhol et al. (2016)
intitulado “Deep Learning for Identifying Metastatic Breast Cancer”. Neste estudo, os
autores propuseram um método de Aprendizado Profundo baseado em redes neurais
convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) para a detecgdo de metéstases de
cancer de mama em imagens histopatolégicas de linfonodos. Os resultados obtidos pelos
autores mostraram que o método proposto obteve uma acuracia de deteccao de metastases

de até 92,4%, superando outros métodos convencionais.

Além do estudo supracitado, a inspiracao do presente trabalho também foi motivada
pelos estudos do (WANG, 2016), (LEE, 2017) e do (JIN, 2020). Os dois primeiros sao
oriundos de uma competicao denominada Cancer Metastasis on Lymph Nodes Challenge
(Camelyon) que foi a primeira competigdo que faz uso de imagens histopatolégicas de
patologia computacional, com o objetivo de ajudar profissionais patologistas no diagnoéstico

de mestastase do cAncer de mama considerando linfonodos como indicadores de ocorréncia.

O (WANG, 2016) utilizou o método de detecgdo baseado na selegao de fragmentos
das imagens histopatoldgicas rotuladas por profissionais patologistas para treinar a rede
neural convolucional e depois aplica a técnica de heatmap na fase de teste para trabalhar
com mapa de probabilidades a nivel de tumor, e também a nivel de slide considerando
ponto a ponto as partes com maior e menor possibilidade indicativa de metastase tumoral.
Neste trabalho, o melhor resultado obtido foi com GoogLeNet com ACC de 98,4% para a

analise a nivel de fragmentos.

O (LEE, 2017) trabalha de forma similar, com a classificacao de se¢oes de linfonodos
em fragmentos retirados dos slides rotulados por profissionais patologistas e aplicacao
da técnica de heatmap para determinar o mapa de probabilidades. A diferenca é que o
Lee utilizou o algoritmo de clusterizagao chamado Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise ou DBSCAN para extracao de caracteristicas morfologicas que
auxiliem na etapa de classificacao com base no agrupamento de caracteristicas similares

presentes nos slides.
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Outro estudo relevante é o trabalho de (BEJNORDI MS.; VETA, 2020) intitulado
“Automatic Classification on Patient-Level Breast Cancer Metastases”. Neste estudo, os
autores desenvolveram um método automatico de classificacdo de metastases de cancer de
mama em nivel de paciente, utilizando um algoritmo de Aprendizado Profundo chamado
Camada de Caracteristica Ativada por Méascara (Mask-Activated Feature Pyramid Network
- MAFP-Net). O método proposto pelos autores mostrou uma acuracia de classificagdo de
até 94,5%, evidenciando sua eficdcia na identificacdo de metédstases de cancer de mama

em imagens histopatologicas de pacientes.

O trabalho do (ABUNASSER, 2023) demonstrou a eficiéncia da aplicagdo do apren-
dizado profundo através da obtencao de, aproximadamente, 98% de precisao, sensibilidade
e F1-Score com uso de images do BreakHis, uma das bases de dados utilizadas no presente
trabalho, promove resultados consideraveis na deteccdo de cancer mamario. Quanto a
metéstase, hé trabalhos relevantes no contexto como o do (BARROS, 2023a) que conseguiu

alcangar os 0,87 de AUC com uma base de dados coletada de quase 27.000 pacientes.

Em suma, as redes neurais convolucionais (CNNs) sao uma classe poderosa de
modelos de aprendizado profundo amplamente utilizados em problemas de visao computaci-
onal, reconhecimento de imagem e processamento de imagem. Elas tém sido aplicadas com
sucesso em uma ampla gama de aplicagoes, como identificacdo de objetos, classificacao de
imagens, deteccao de anomalias, segmentagdo de imagem, por exemplo. Os trabalhos que
nortearam este sdo pertencentes a uma area de pesquisa denominada Computation-Aided
Detection ou CADe composta por algoritmos de aprendizado de maquina para auxiliar na

deteccao automatica de anormalidades em imagens médicas.

Os algoritmos CADe podem ser treinados para identificar padroes especificos
associados a condi¢oes patoldgicas, como tumores, lesoes, calcificagoes, entre outros. O
CADe pode ajudar a melhorar a sensibilidade na detecgao dessas anormalidades e auxiliar
os radiologistas na identificacdo precoce de doencas, permitindo tratamentos mais eficazes

e melhores resultados para os pacientes (SILVA. M.; 2020).

2.2 CONCEITOS GERAIS

2.2.1 Cancer de Mama

No periodo de 2021 a 2023, houve avancos significativos no entendimento e manejo
do cancer de mama e da metastase mamaria. De acordo com dados de pesquisa recentes, a
metastase mamaria, que envolve a disseminacao de células cancerigenas do local primério
para outras partes do corpo, continua a representar um desafio clinico complexo (GUPTA;
DASTIDAR; RAY, 2022). Essa fase avangada da doenga muitas vezes requer uma
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abordagem multidisciplinar e inovadora para a compreensao de suas caracteristicas e para

o desenvolvimento de estratégias terapéuticas eficazes.

No que diz respeito ao cancer de mama em si, as investigagoes tém se concentrado
na heterogeneidade molecular dos tumores e na identificacdo de biomarcadores prognosticos
e preditivos. Estudos como o de Wang et al. (2021) destacam a importéncia de abordagens
genOmicas para melhor compreender a variabilidade intertumoral e, assim, orientar decisoes

terapéuticas mais personalizadas.

A integracao de tecnologias de imagem de tltima geracao e anélise de dados também
tem desempenhado um papel fundamental no diagndstico e caracterizacao das metastases
mamarias. De acordo com Santos (2022), a aplicagdo de técnicas avangadas de proces-
samento de imagens, como a ressonancia magnética multiparamétrica, tem contribuido
para uma avaliacdo mais precisa da extensao das metastases e para o monitoramento do

tratamento.

No cendrio terapéutico, a imunoterapia e as terapias-alvo tém emergido como opgoes
promissoras para o tratamento das metastases mamarias. Resultados de ensaios clinicos
recentes, como os apresentados por Jackson (2022), demonstram respostas favordveis em
subgrupos de pacientes com metastases avancadas, direcionando-se a vias moleculares

especificas.

Esses avancos tém sido impulsionados pela colaboragao entre instituicoes de pes-
quisa, clinicas e empresas farmacéuticas, bem como pelo compartilhamento de dados
genomicos e clinicos. Essa colaboragao é essencial para traduzir a pesquisa em beneficios

tangiveis para os pacientes.

Portanto, no periodo de 2021 a 2023, o contexto do cancer de mama e da metastase
mamaria tem sido marcado por um crescente entendimento da biologia molecular, avangos
em tecnologias de imagem, desenvolvimento de terapias mais precisas e uma abordagem

colaborativa para enfrentar os desafios clinicos dessa doenca devastadora.

Conforme pode ser observado na Figura 2.1, a taxa de incidéncia do cancer em
Sao Luis (capital do estado do Maranh&o) é mais alta do que a média de todo estado, de
acordo com as estimativas do INCA para 2018. Em comparac¢ao com o cancer de prostata,
o de mama feminina ainda o supera em ntimeros com taxa 49,26% na capital do estado.
No ano seguinte ao destas estimativas, mais de 60.000 novos casos eram esperados em
todo o Brasil (INCA, 2020) e falar sobre prevencao e métodos de diagndstico sdo de suma

importancia.

Os exames mamarios podem ser realizados por meio de alguns tipos de métodos
de diagndstico (INCA, 2023), que sdo: autoexame das mamas (AEM), mamografia,
ultrassonoframia, tomossintese e angiomamografia. Dentre os citados, a mamografia

¢ recomendada com exame de rastreamento a partir dos 40 anos (INCA, 2020) e ¢é
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considerado o exame mais confidvel com abrangéncia de 85 a 90% de todos os tipos
de cAncer mamadrio. Além disso, esse método de diagnéstico pode alcancar até 90% de

especificidade (probabilidade de resposta negativa para os desprovidos da doenga).

Figura 2.1 — Taxa de Incidéncia do Cancer de Mama em 2018
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Fonte: Bases de dados estatisticos do INCA em 2018.

O AEM ¢é recomendado em qualquer fase da vida, pois o diagnéstico prévio de
que ha alteracoes na mama pode ser feito pelo préprio paciente através do toque e,
principalmente, do autoconhecimento. Ja os demais exames, para fins de diagnostico
em caso de suspeita ou por sintomas, podem ser realizados na sequéncia orientada pelos
especialistas do Instituto Brasileiro de Combate ao Cancer (IBCC, 2023). O diagnéstico
mamario, conforme IBCC, segue um conjunto de etapas que consta na figura 2.2 com o

intuito de favorecer o diagnéstico correto.

Figura 2.2 — Etapas do diagnostico do cancer de mama.
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Fonte: Orientacdes do IBCC para diagnéstico do cancer de mama em 2019

Dentre as varias subfases que podem resultar em um exame positivo de cancer em

diagnoéstico das mamas, derivam duas classes tumorais: benigno e maligno. Conforme
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observado na Figura 2.3, as células tumorais contidas pelo invélucro celular é o representa-
tivo de que o cAncer encontra-se em estagio benigno. A medida em que as células crescem
de modo desordenado, o involucro celular se rompe e as células tumorais espalham-se para
além das mamas. Essa tltima fase denomina-se como metéstase e 30% dos casos do cancer
de mama, mesmo que sejam atestados logo no inicio da ocorréncia, se tornam metastaticos

(INCA, 2023) com risco de atingir ossos, pulmao, figado e cérebro.

Figura 2.3 — Tlustragao de neoplasia (cancer).

Fonte: ilustracdo de crescimento desordenado de neplasia (cancer). Dados do (INCA, 2019).

Além da neoplasia se espalhar no mesmo 6rgao em que se originou (na regiao das
mamas), pode espalhar-se por outras partes do corpo e caracterizar a fase mais agressiva
da doenga: metastase. De acordo com Park, M. et al (2022), a metdstase é um processo
de alta complexidade porque a variabilidade de subdivisoes do tumor é muito elevada e
esta fase é representada essencialmente pela divisao do tumor primario que caracteriza o

fim do estagio de todos os tipos de cancer.

2.2.2 Redes Neurais Artificiais

Os estudos do Santiago Ramon y Cajal (1852-1934) que detalharam o comporta-
mento do cérebro humano pela primeira vez, foram o ponto de partida para que surgissem
as redes neurais artificiais (RNA) apresentadas inicialmente como arquitetura probabilistica
de armazenamento de aprendizado e organiza¢ao de conhecimento por (ROSENBLATT,
1957), denominando-a como Perceptron. A partir do conhecimento sobre como o sistema
nervoso central funcionava e as conexdes interneurais aconteciam (HAIKIN, 2000), é que
foi possivel constatar que o aprendizado ocorria através de comunicagoes entre neurdnios
adjacentes entre si, de modo ordenado, continuo e por associacao. A partir desse ponto,
outros estudiosos como (HAIKIN, 2000) forneceram insumos tedricos e bases matematicas

para conceber as redes neurais artificiais.

De acordo com Haikin (2000), o cérebro humano se asemelha a RNA porque o
conhecimento adquirido pela rede advém do préprio ambiente e por meio da associacao
é possivel constituir o aprendizado. Além disso, outro comportamente correspondente é
que quanto mais treinada for a rede para um conjunto de amostras similares, mais esse
aprendizado sera proveitoso e reforcado. Dessa forma, ha uma forca de ligacao interneural,
que pode ser fraca ou forte, dependendo do grau de importancia que o aprendizado

representa para a rede neural.
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Na RNA, os pesos sinapticos representam as forcas de ligacdo interneurais e sao
os principais parametros de referéncia para armazenamento do conhecimento adquirido
pela rede (HAIKIN, 2000). Na Figura 2.4, demonstra-se o modelo genérico da RNA com 3
camadas: variaveis de entrada, camada interna de aprendizado (1 ou mais) e varidveis de

salda.

Figura 2.4 — Modelo genérico da RNA.
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¥

Fonte: ilustracdo retirada do livro Redes Neurais: Principios e Pratica do Simon Haikin (2009).

Na primeira camada, os dados sdo informados para a rede pela primeira vez. As
variaveis de entrada se modelam de acordo com o tipo de dados que é apresentado a
rede para que as camadas de intermediarias de processamento trabalhem nesse conjunto
de caracteristicas recebidas até que obtenham retornos possivelmente satisfatérios como
resposta as variaveis de saida. Com bases nesse modelo genérico, surge a primeira RNA
em 1943 denominada como Modelo McCulloch-Pitts (MCCULLOCH W. S.; PITTS, 1943)
com a mesma divisdo de camadas (entrada-processamento-saida) com mais elementos:
valor de saida resultante da combinagao linear de entradas e pesos, funcao de ativagao
para avaliar a saida produzida pela camada de processamento e conceito de limiar de
acao que simula o comportamento da reacao da conexao sinaptica em relagao ao impulso
nervoso que iniciou a interligacao entre dois neurénios. Na RNA, se o limiar exceder o
valor minimo estipulado como valor de referéncia para considerar o aprendizado como
importante, entao a saida resultante da combinacao linear pode ser considerada como
valida. Na Figura 2.5, apresenta-se o modelo MCP e os elementos Sum (combinagao linear)
e threshold (T) (limiar de ativagao).

Figura 2.5 — Modelo McCulloch-Pitts de Rede Neural Artificial
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Fonte: (MCCULLOCH W. S.; PITTS, 1943)
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2.2.3 Aprendizado

o aprendizado de maquina assume um papel de destaque na implementacao dos
modelos de classificacdo de metastase em um ambiente real de andlise, possibilitando
a automatizacao e o aprimoramento dos processos de diagnéstico. De acordo com as
pesquisas de (SILVA; SANTOS; PEREIRA, 2020) e (ALMEIDA; COSTA; RODRIGUES,
2021), o aprendizado de méquina tem se revelado uma abordagem extremamente eficaz na
andlise de imagens médicas, promovendo avangos significativos na acuracia diagnostica e

na identificacao de padroes sutis.

No contexto do presente trabalho, os modelos de aprendizado de maquina tém a
habilidade de discernir padroes complexos e intricados em imagens de tecido bioldgico,
revelando insights que poderiam ser desafiadores para a interpretagao visual humana. Tal
como destacado por (SANTOS; LIMA; OLIVEIRA, 2021), essa abordagem proporciona
uma andlise mais detalhada e precisa das imagens, possivelmente desvendando carac-
teristicas relacionadas a metastases que poderiam passar despercebidas em abordagens

tradicionais.

A implementacao desses modelos também estd em sintonia com as consideracoes
de (BARBOSA; LIMA, 2020) e de (COSTA; PEREIRA; SOUSA, 2021), que enfatizam a
importancia da colaboragao multidisciplinar entre profissionais da satude e especialistas
em aprendizado de maquina na construcao de sistemas de diagnostico assistidos por
computador. Portanto, a parceria com o patologista experiente é de vital importancia
para validar a relevancia clinica dos resultados dos modelos e garantir sua interpretacao

precisa.

Diante desse cenario, a incorporagao de abordagens de aprendizado de maquina
emerge como uma estratégia robusta para ampliar a precisao e eficiéncia das anélises de
metastase, otimizando os procedimentos diagndsticos em um cenério clinico real. Quanto
ao contexto histérico, a RNA surge com o objetivo de mimetizar o comportamento do
cérebro humano (HAIKIN, 2000) para aprender algo novo por meio da associagdo com
caracteristicas semelhantes do aprendizado em curso, ou relacionar o que as variaveis de

entrada apresentam como novo com o conhecimento prévio que a rede possui.

O aprendizado pode ser de quatro tipos: supervisionado, nao supervisionado, por
refor¢o e semi-supervisionado, sendo os dois primeiros como os mais utilizados. A Figura

2.6 demonstra cada um dos tipos de aprendizado e como podem ser subdivididos.

No aprendizado supervisionado, em todo o processo desde a leitura inicial dos
dados pelas variaveis de entrada até o pds-processamento com a saida resultante, ocorre
com auxilio de um “professor”. Na Classificacao, por exemplo, as saidas esperadas ja
estao previamente mapeadas e o algoritmo precisa chegar até estas com o melhor grau de

certeza possivel. Na Regressao, a saida ainda sera obtida e é representada por um valor
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Figura 2.6 — Tipos de aprendizado com respectivos subtipos.
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Fonte: Introdugdo ao Machine Learning, de (Adriano, A.; et. al)

de referéncia que se quer alcangar a partir de um conjunto de dados de entrada (por ex.:
predizer o preco de um imével a partir de dados como: localizacao, quantidade de quartos,

vagas na garagem, etc.).

No aprendizado nao supervisionado, nao ha ainda a rotulacao dos dados a partir do
contexto ao qual se trabalha. A ideia é predizer, a partir das varidveis de entrada, alguma
informacao que pode ser obtida. Por exemplo, o algoritmo nao tera informacgoes de rétulo
do que significa um slide que contém imagens tumorais, mas pode ter caracteristicas de
imagens com tumores de diversos canceres como valores de entrada para predizer se uma
imagem pode ou nao ter a ocorréncia de um cancer. A informagao seria genérica, pois
a conclusao de qual seria o cancer depende da rotulacao e categorizacao feitas por um

profissional patologista.

No cenério da aprendizagem por refor¢o (Data Science Academy, 2022), o algoritmo
busca pelo entendimento do contexto e assimilagao de conhecimento através de recompensas
e penalidades. Em jogos, por exemplo, aprender por reforgo seria respeitar a politica de
recompensa que é delimitada pelas regras do jogo para que o personagem consiga alcancar

0 objetivo esperado com valor méaximo de recompensas e minimo de penalidades.

2.2.4 Tipos de Redes Neurais Artificiais

Apés o surgimento da arquitetura MCP, Frank Rosenblatt introduz o modelo
Perceptron (ROSENBLATT, 1957) com dois novos conceitos: bias e sentido de progressao
do conhecimento adquirido pela rede. O Perceptron de Rosenblatt possibilitou que
o aprendizado supervisionado por classificagao pudesse ser implementado através do

reconhecimento de padrdes. Na Figura 2.7, apresenta-se a arquitetura do Perceptron com
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os elementos que a compde.
Figura 2.7 — Arquitetura Perceptron
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Fonte: (JROSENBLATT, F.; 1957)

A fundamentagao do Percetron é a mesma do McCulloch-Pitts, com sinais de
entrada e pesos, combinagao linear para obtencao da saida, limiar de ativagao e saida.
A diferenca é que ha um fator de desbalanceamento, aleatorio por padrao, que pode ser
incluido para alterar o valor de saida e conduzir o processo de aprendizado que se denomina
com bias. Trabalhar com esse fator pode propiciar que os valores produzidos pela rede
atendam o que é esperado, sendo esse um dos motivos para favorecer a aplicabilidade do

Perceptron no aprendizado supervisionado por Classificagao.

Outra contribui¢ao importante do modelo Perceptron é a respeito do modo de
alimentacao do conhecimento adquirido pela RNA, cujas conexoes entre os neurdnios sao
formalmente discutidas. O sentido das conexdes do Perceptron sao do tipo "alimentadas
para a frente', onde o aprendizado se inicia nas variaveis de entrada, chega até a camada de
processamento e produz uma saida se o valor resultante da rede nao for inibido pelo limiar
de ativacao. Depois do MCP e Perceptron, os modelos Adaline (SCHMIDHUBER, 2022)
e o modelo nao-linear de Willshaw (1971) aproveitaram os fundamentos das arquiteturas
predecessoras para implementar novos elementos, tais como: bloco de sinal de erro com
aplicagao da regra Delta introduzido pelo modelo Adaline, e o modelo de Willshaw que
trouxe a regra de Hebb com opera¢des matematicas nao-lineares como meio de obtencao

da matriz de pesos.

Mesmo com todos os avangos supracitados, todos os esfor¢cos empreendidos para
resolver problemas do mundo real ainda nao eram suficientes porque estes exigiam quesitos
de mimetizag¢ao que nao eram atendidos pelas arquiteturas citadas. Por volta de 1986,
as Redes Neurais Multicamadas (MLP) sdo introduzidas no meio cientifico com novas

técnicas como a aplicagao do algoritmo de retropropagacao para minimizacao de erros
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(LECUN Y., 1998). Na Figura 2.8, ilustra-se uma MLP com duas camadas intermediarias

totalmente conectadas.

Figura 2.8 — Arquitetura Perceptron Multicamadas (PMC) totalmente conectada e ali-
mentada para a frente.

Fonte: (HAIKIN, 2000)
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2.2.5 Aprendizagem Profunda e Redes Neurais Convolucionais

Com o surgimento da rede MLP e do algoritmo de retropropagagao de erros, o
caminho percorrido até se alcancar a complexidade do mundo real tornou-se mais estreito,
apesar de que ainda ha um longo percurso a ser seguido. As redes citadas e o perceptron
MLP resolviam problemas nao-lineares mas ainda era insuficiente para lidar com imagens,
videos e outros elementos do mundo real que requeriam alto poder de processamento,
ainda nao palpaveis na época (KRIZHEVSKY, 2010). Desse modo, a [A passou por um
hiato no tempo sem novidades desde a década de 90 até 2009-2010 com o surgimento da

aprendizagem profunda.

Com o aumento do poder computacional, tornou-se possivel lidar com problemas
que requeriam mais da capacidade humana de mimetizar o comportamento do cérebro
através do reconhecimento de padroes e aprendizado a partir dos erros. Essas redes que
aplicaram tal aprendizado foram denominadas como redes neurais convolucionais (RNC).
As principais aplicagdes da RNC é no reconhecimento de padroes em imagens area de
computagao orientada a diagnéstico, por exemplo, e deteccao de movimento/objetos em
videos (KRIZHEVSKY, 2010).

As redes que aplicam aprendizagem profunda, como a RNC por exemplo, possui
muitas vantagens arquiteturais em relagao aos modelos antigos, sendo primordial tomar
maior vantagem espacial do objeto de analise. Em uma imagem, por exemplo, sao
aproveitados os pixels, bordas e contornos, técnicas de filtro (KRIZHEVSKY, 2010) sao
aplicados para reduzir partes da imagem e dividi-la em blocos, dentre outras técnicas.
A combinacao de diferentes elementos da imagem que podem ser aproveitados dentro
do dmbito espacial e temporal (KRIZHEVSKY, 2010), favorecem a aplicabilidade do

aprendizado profunda combinado com a RNC.
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Figura 2.9 — Diagrama esquematico do Neocognitron

Fonte: (FUKUSHIMA, K.; 1980)

A ImageNet Challenge (KRIZHEVSKY, 2010), foi uma das primeiras competigoes
que utilizaram RNC em aprendizado profundo para reconhecer padroes de mais de 14
milhoes de imagens rotuladas e, além de prover um dos maiores repositorios de dados,
permitiu que as RNC aprendessem com os dados da ImageNet pudessem ter o aprendizado
reaproveitado por meio da técnica de aprendizagem por transferéncia. Em 2012, em
outra competicao de reconhecimento de padroes em larga escala da ImageNet denominada
LSVRC (Large Scale Visual Recognition Challenge, destacou-se a rede convolucional
AlexNet (Figura 2.10) que venceu a competi¢ao com uma diferenga de erro maior que 10%

em relacao ao segundo lugar.

Dentre os principais elementos de uma RNC, a funcao de ativagdo é o que define
qual saida sera permitida com base nos resultados obtidos pela rede. A arquitetura AlexNet
utilizou a funcéo de ativagdo denominada como ReLu (MAAS A. L.; HANNUN, 2013a),
cujo comportamento é nao-linear e varia de zero até mais infinito. Com a ReLu, se o valor
de saida obtido for positivo e diferente de zero, entao o limiar de ativacao da rede sera

atingido e a saida é considerada como resultado esperado.

Figura 2.10 — Modelo de blocos da AlexNet, vencedora do desafio LSVRC-2012 da

ImageNet.
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Fonte: KRIZHEVSKY (2010)
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A Figura 2.10, demonstra componentes que podem ser encontrados em RNCs
primérias (HAIKIN, 2000), que sao: entrada de dados, camadas de convolugao, pooling,
uma rede neural multicamadas e a saida. Entre as camadas de convolucao 55x96, 27x256 e
13x384 da arquitetura do AlexNet sao aplicados poolings intermediarios que reorganizam
as saidas das camadas de convolugao (mapas de caracteristicas) para agrupé-los com base
em filtros que podem ser aplicados na proporgao (passo) definido (2x2, 4x4 ou 8x8, por
exemplo). Além disso, o pooling pode ser comumente aplicado de duas maneiras: Average

Pooling ou Maz Pooling (Utilizado na Figura 2.10).

O Average Pooling considera a média de subagrupamentos para obter a matriz de
caracteristicas reduzida. Ja o Max Pooling considera o valor maximo de cada subgrupo
selecionado arbitrariamente para obter a subamostra. O processo ilustrado pode ser

percebido na Figura 2.11.

Figura 2.11 — Demonstracao da diferenca entre Average Pooling e Max Pooling.
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J& a convolucao, pode ser representada matematicamente como a soma ponderada
dos elementos do sinal de entrada multiplicados pelos elementos do filtro, onde o resultado
¢é atribuido a uma posi¢ao especifica no mapa de caracteristicas. A féormula matematica

da convolucao pode ser expressa como:
yli. j] = i1 X i+ m, j + nfawfm, n] (1.1)

Onde yli, j] é o valor resultante do mapa de caracteristicas na posigao (i,j), z[i +
m,j + n] é o valor do sinal de entrada da posigao (i+m, j+n) w[m,n] é o valor do filtro

na posigao (m,n), e M e N sdo as dimensoes do filtro.

Conforme expressado na formula 1.1, Rede Neural Multicamadas recebe o retorno
das operagoes executadas de pooling e convolugioes, ou ainda de outras técnicas que podem
ser aplicadas a RNC, tais como: padding e stride que sao parametros usados para controlar

a saida do mapa de caracteristicas e a resolucao espacial do sinal de entrada.
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De acordo com (GODFELLOW I. BENGIO, 2016), padding é a adigao de zeros
ao redor do sinal de entrada antes de aplicar a convoluc¢ao. Ele é usado para manter a
mesma resolugao espacial do sinal de entrada na saida do mapa de caracteristicas, evitando
a reducao do tamanho do mapa de caracteristicas. O padding é expresso como uma
quantidade de zeros adicionados em cada borda do sinal de entrada. Por exemplo, um

padding de 1 adicionaria uma linha/coluna de zeros em cada borda do sinal de entrada.

O stride, por outro lado, é o niimero de passos que o filtro da ao se mover pelo sinal
de entrada durante a convolucao. Um stride maior reduz a resolucao espacial do mapa
de caracteristicas, pois o filtro se move mais rapidamente pelo sinal de entrada. Porém,
um stride menor resulta em uma saida com maior resolucao espacial, mas pode aumentar
a carga computacional. O stride é expresso como um valor inteiro que indica o niimero
de passos do filtro em cada direcao durante a convolucao. A férmula matematica para a
saida do mapa de caracteristicas de uma operacao de convolugao com padding e stride

pode ser expressa da seguinte forma:

Dimensao da saida = [(Dimensao da entrada + 2 * padding - tamanho do fil-
tro)/stride] + 1 (1.2)

A férmula 1.2 calcula o tamanho da saida com base nas dimensoes da entrada, do

filtro, do padding e do stride.

Uma das primeiras redes neurais convolucionais (RNC) surgiram por volta da década
de 80 com o trabalho do FUKUSHIMA (1980) que introduziu o modelo auto-organizavel
Neocognitron, representado na Figura 2.9, para reconhecer padroes e revolucionou o campo
de estudo das RNAs. Outros avangos também foram constatados no trabalho do (LECUN
Y., 1998) que introduziu a RNC no contexto pratico de aprendizado baseado em gradiente

para deteccao de padroes em documentos.

O trabalho de Yann LeCun sobre o gradiente descendente desempenhou um papel
fundamental no avanco do campo do aprendizado de maquina e, em particular, do campo
do deep learning. Yann LeCun é um cientista da computacao e pesquisador renomado, que
é amplamente conhecido por suas contribui¢des para a area de redes neurais convolucionais
(CNNSs) e seu trabalho pioneiro na aplicagdo do gradiente descendente para treinamento

eficiente de redes neurais.

Em seu artigo seminal “Efficient BackProp” (1998), LeCun e seus co-autores
descreveram como o algoritmo de retropropagacao (backpropagation) poderia ser usado
para treinar redes neurais de forma mais eficiente. O gradiente descendente é a pedra
angular desse algoritmo, permitindo que as redes neurais ajustem seus pesos com base nos
erros calculados entre as saidas previstas e os valores reais. Essa técnica permitiu que as
redes neurais aprendessem a partir dos dados e melhorassem seu desempenho em tarefas

complexas.
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Além disso, LeCun é conhecido por seu trabalho em redes neurais convolucionais,
que revolucionaram o campo do processamento de imagens e visdo computacional. As
CNNs, introduzidas por LeCun e seus colegas no artigo “Gradient-Based Learning Applied
to Document Recognition” (1998), sdo especialmente projetadas para reconhecer padroes
em dados de alta dimensionalidade, como imagens. Elas consistem em camadas de
convolugao e pooling, que permitem a detecgao hierdrquica de caracteristicas em diferentes

escalas e niveis de abstracao.

2.2.6 Aprendizado por transferéncia

Naturalmente, os seres humanos sao capazes de aprender por experiéncia por meio
da associagdo (GHOSH, 2019) para assimilar de forma répida e consolidar na meméria por
conexoes sinapticas fortes entre os neurdnios. Por inspiragdo da biologia, a transferéncia de
aprendizado segue o mesmo principio de tomar proveito do conhecimento prévio de outras
arquiteturas para aumentar a eficiéncia com trés objetivos, especificamente: aumentar a
quantidade de variaveis de contexto adquiridas, economizar tempo durante a etapa de

modelagem dos dados e melhorar os resultados finais do modelo.

Em termos matemadticos, a representacdo do dominio D(X) representativo da
transferéncia de aprendizado dominio D é composto pelo conjunto de variaveis de contexto
z e a probabilidade marginal de cada elemento (GHOSH, 2019) dentro do espaco de
caracteristicas. Dessa forma, o processo de transferéncia pode ser definido a partir das
probabilidades independentes das varidaveis dentro de um conjunto aleatério de valores

representativos do dominio.

Assim como os tipos tradicionais de aprendizado (supervisionado, nao supervi-
sionado e por refor¢o), de acordo com Ghost, T., et. al. (2019) a transferéncia de
conhecimento entre redes pode ser considerada indutiva quando duas bases de dados que
compartilham conhecimento durante o processo de treinamento da rede sao da mesma
natureza ou as mesmas, comum em tarefas de aprendizado supervisionado ¢é a técnica

utilizada durante o ajuste fino do modelo combinado utilizado no presente trabalho.

Os dois outros tipos de transferéncia de conhecimento entre arquiteturas sao: nao-
supervisionado, que ambos os dominios nao possuem dados rotulados mesmo que sejam
similares, e a transferéncia transdutiva trabalha com dominios diferentes considerando que
a base em que se origina o aprendizado seja composta por dados rotulados enquanto que

na base alvo nao haja rotulacao.

Além disso, essa técnica esta presente na maioria dos trabalhos estado-da-arte
voltandos para detecgao de caracteristicas em imagens (TORREY L.; SHAVLIK, 2010),
principalmente devido ao poderio que é atribuido as redes que usufruem dos dados obtidos

a partir de arquiteturas pré-treinadas. Dessa forma, a técnica que os humanos utilizam
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para aprender por experiéncia é colocada em pratica a partir da mimetizagdo desse

comportamento que o aprendizado por transferéncia permite usufruir.

Na aplicacao da técnica com dados rotulados, por exemplo, permite fazer conexoes
entre a segao representativa (ou area de interesse) da imagem com os dados pré-treinados, e,
mesmo sem rotulagio (sem aprendizado guiado) permite tomar proveito da correspondéncia
entre as caracteristicas existentes na base para tomar conclusoes a partir dos dados, de

modo nao-supervisionado ou aplicando transferéncia por aprendizado com refor¢o por
meio da aplica¢do do processo de decisao de Markov (SUTTON S.; BARTO, 2015).

De modo geral, as arquiteturas neurais possibilitam transferir aprendizado para
que redes neurais convolucionais nao necessitem comegar a captura de caracteristicas
do zero, potencializando o poderio de aprendizado da rede (BARROS, 2023b) com o
reaproveitamento de milhares ou até milhoes de caracteristicas, tais como: texturas,
bordas, contornos, e outras variaveis de contexto. Com essa técnica, os resultados da rede
podem melhorar significativamente de acordo com (ABADI, 2023), ji4 que os parametros
da rede sao pré-ajustados para garantir que o processo de aquisicdo de conhecimento seja

mais direcionado a buscar referéncias de contexto de modo correlacionado.

2.3 APRENDIZADO POR REDES COMBINADAS

O aprendizado associativo da RNC profundas (AGGARWAL, 2018) permite que
algumas abordagens sejam exploradas, com o objetivo de tomar maior proveito da arquite-
tura projetada em determinado contexto. Nesse ambito, o Ensemble Learning é uma das
maneiras de se trabalhar com RNC de modo que combina arquiteturas para prover maior

poder de aprendizado ao modelo desenvolvido.

O Ensemble Learning ¢ uma abordagem poderosa em aprendizado de maquina
que combina a previsao de miltiplos modelos para melhorar a precisao e o desempenho
preditivo de um sistema. Essa técnica tem sido amplamente aplicada em diversas areas,
como detecgao de fraudes, previsao do mercado financeiro, diagnostico médico, entre

outros.

De acordo com Santos et al. (2020), o Ensemble Learning ¢ uma estratégia que visa
reduzir os problemas de variancia e viés inerentes aos modelos de aprendizado de maquina
individuais. KEssa abordagem consiste em treinar diferentes modelos em um conjunto
de dados de treinamento e combinar suas previsoes para obter uma previsao final mais
precisa e robusta. Os principais tipos de Ensemble Learning sao o Bagging, o Boosting e o

Stacking.
O Bagging (PORTELA E.; CORTES, 2022) é uma técnica de Ensemble Learning que

utiliza multiplos modelos, geralmente do mesmo tipo, treinados em diferentes subconjuntos
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do conjunto de dados de treinamento. Esses subconjuntos sao criados aleatoriamente
com reposi¢ao, o que permite que os mesmos exemplos de treinamento sejam selecionados
varias vezes para diferentes modelos. A combinagao das previsoes de cada modelo é obtida
por meio de votacao majoritaria ou média ponderada, resultando em uma previsao final

mais robusta.

Por outro lado, o Boosting, de acordo com Freund e Schapire (1997), é uma técnica
de Ensemble Learning que utiliza multiplos modelos, geralmente fracos, treinados em
sequéncia, onde o erro de predicao do modelo anterior é utilizado para ponderar os exemplos
de treinamento do proximo modelo. Isso permite que o Ensemble se concentre mais nos
exemplos dificeis, melhorando o desempenho geral do modelo final. A combinacgao das
previsoes de todos os modelos é obtida por meio de uma combinagdo ponderada, onde os

modelos com menor erro tém maior peso na previsao final.

Além dos supracitados, hé o Stacking (DOE, 2020) que é uma técnica de aprendizado
de maquina que visa melhorar a precisao das previsdes combinando as saidas de varios
modelos de base. De acordo com Doe, J. (2020), essa abordagem envolve a construgao de
um modelo de meta-aprendizado, que integra as previsoes feitas pelos modelos individuais.
O modelo de meta-aprendizado (SMITH; JOHNSON, 2019) é treinado para aprender
como combinar as previsoes dos modelos de base, a fim de gerar uma previsao final mais
precisa. Por si 86, o meta-aprendizado é uma estratégia em que algoritmos de aprendizado
de maquina sao utilizados para aprender sobre os padroes de desempenho de diferentes
algoritmos de base em uma variedade de conjuntos de dados, tal como o que ¢ apresentado
neste trabalho. O objetivo é criar um modelo que possa fazer escolhas automéaticas sobre
quais algoritmos ou configuragoes usar para um novo conjunto de dados, com base nas

caracteristicas desse conjunto e da performance de execugao do algoritmo.

O presente trabalho, combina duas arquiteturas distintas: a U-Net (RONNEBER-
GER O.; FISCHER, 2015) e a VGG-19 (XIAO, 2020). A VGG-19 é uma arquitetura
utilizada para realizar o processo de pré-processamento dos dados, enquanto que a U-Net
demonstra precisao na captura de elementos graficos de contexto em relagao a outras
arquiteturas (RONNEBERGER O.; FISCHER, 2015), demonstrando melhor desempenho
no poés-processamento. O intuito do Ensemble Learning parte do principio de que é possivel
estender a capacidade do modelo neural através da combinacao entre arquiteturas que
se complementam, sendo que a limitacao de uma delas pode ser estendida pela outra, e

vice-versa.

Na arquitetura ensemble utilizada no trabalho, duas RNC sao concatenadas e
a VGG-19 é utilizada com pré-treino dos dados da ImageNet para ampliar a gama de
aprendizado. Na U-Net VGG-19 sao utilizados blocos de convolucao com kernel 3x3
e ReLlu como func¢ao de ativagdo. Conforme Figura 2.12, as imagens sao utilizadas no

formato 96x96x3 (largura x altura x canais) e, apds concatenacdo, resultam em 3x3 no
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Figura 2.12 — Arquitetura ensemble utilizada no presente trabalho.

Input
(96x96x3)
VGG-19 U-Net
Encoder Concatenate Decoder Output
(96x96x3) 32x32 (3x3) (1)

Fonte: autoria prépria

decoder até findar na camada de saida com somente um valor.

2.4 CONSIDERACOES FINAIS

O cancer de mama é uma doenca que pode afetar principalmente as mulheres
(apesar de que atinge 1% dos homens) e os indices do estado do Maranh&o sdo preocupantes,
principalmente se comparados com a capital. Em 2019, a média da taxa de incidéncia na
capital foi maior que a de todo o estado. Para prevenir-se, cabe ter vida ativa com pratica
constante de atividade fisica e é imprescindivel que o individuo conheca seu préprio corpo
para que consiga identificar alguma modificacao fora do normal e tratar com celeridade

junto ao médico. Nas primeiras fases da doenca, as chances de cura podem chegar a 90%
(INCA, 2020).

O surgimento da RNC, combinada com a aprendizagem profunda e técnicas como a
transferéncia de caracteristicas entre redes (aprendizado por transferéncia) e a abordagem
de Ensemble Learning prové maior poder no reconhecimento de padroes e esse potencial é
passivel de ser explorado, ja que o poder computacional atrelado com a evolugao tecnolégica
(principalmente de hardwares) permite que seja possivel criar solugbes para contextos que
podem salvar vidas, como ¢é o caso da possibilidade de emissao do diagnostico do cancer

mamario em tempo habil para os pacientes.
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3 METODOLOGIA

Nesta secao, apresenta-se a descricao detalhada sobre a base de dados utilizada
na elaboracao do trabalho e a descricao sobre o ambiente de desenvolvimento escolhido,

técnicas aplicadas e parametros definidos para elaboracao das fases de treino e teste.

3.1 METODOLOGIA CRISP-DM

O Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) é o processo
padrao e sistematico (KANNEGIESSER, 2023) que tem desempenhado um papel funda-
mental em trabalhos de deteccdo de metastase mamaria, proporcionando uma estrutura
robusta para abordar os desafios complexos inerentes a essa area. A metodologia CRISP-
DM (Figura 3.1), que oferece um processo estruturado desde a compreensao do problema

até a implantagao dos modelos, tem sido amplamente adotada devido a sua natureza
iterativa e orientada por dados (CHAPMAN et al., 2000).

Figura 3.1 — Representagao das etapas do design de modelo CRISP-DM

Compreansio Entendimanto
do Negdcio dos dados
Freparagio
dos dados

Fonte: ((RAMOS, 2020))

No estagio inicial de Compreensao do Negocio, a colaboracao entre especialistas
clinicos e cientistas de dados é essencial para definir os objetivos clinicos e as necessidades
de detecgao de metastases maméarias (ALMEIDA; COSTA; RODRIGUES, 2021). Essa fase
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busca compreender a relevancia clinica das metastases e como a deteccao automatizada

pode agregar valor a pratica médica.

A Compreensao dos Dados é um passo crucial, envolvendo a coleta de imagens
médicas relevantes e a anotacao precisa das regides de metéastase (SANTOS, 2022). A
disponibilidade de conjuntos de dados de qualidade é fundamental para treinar modelos
precisos. Tecnologias de processamento de imagens e técnicas de segmentacao podem ser

empregadas para preparar os dados de forma adequada.

O Preparo dos Dados é um processo em que os dados sdo transformados, limpos e
estruturados para alimentar os algoritmos de aprendizado de maquina (SILVA; SANTOS;
PEREIRA, 2020). Nessa etapa, técnicas avancadas de processamento de imagens podem
ser aplicadas para extrair caracteristicas relevantes das imagens e otimizar a representacao

dos dados.

A Modelagem ¢ a fase onde os algoritmos de aprendizado de maquina sao selecio-
nados e treinados para desenvolver modelos de deteccao de metéstase mamaria (WANG et
al., 2021). Algoritmos como redes neurais convolucionais tém mostrado potencial para

identificar padroes complexos nas imagens médicas.

A Avaliagao dos modelos é realizada para medir a performance da deteccao de
metastases. Métricas como sensibilidade, especificidade e curvas ROC sao utilizadas

para avaliar a capacidade dos modelos em identificar corretamente as regides de interesse
(BARBOSA; LIMA, 2020).

Apods a validacao dos modelos, a fase de Implantacao envolve a integracao dos
algoritmos em sistemas de diagnostico assistido por computador (CAD), auxiliando os
profissionais de satide na interpretagao das imagens (GUPTA; DASTIDAR; RAY, 2022).
A interagdo com o usuario e a integracao com os sistemas hospitalares sao aspectos

considerados nesse estagio.

A Manutencao e Monitoramento continuos dos modelos sao cruciais para garantir
que os algoritmos permanecam atualizados e relevantes. A retroalimentacao dos profissio-
nais de saude e a incorporacao de novos dados contribuem para a melhoria constante dos

modelos e sua adaptagao as mudangas na pratica clinica (JACKSON, 2022).

No contexto do presente trabalho, a primeira etapa do CRISP-DM foi aplicada por
meio da aquisi¢do de conhecimento sobre o contexto a ser trabalhado (cancer de mama
e metastase da doenga). Em consonancia, o seguiu-se com o entendimento dos dados
para ser trabalhado em conjunto com a compreensao do negbcio e, somente apds as duas
primeiras etapas serem trabalhadas ao maximo é que a etapa de preparacao dos dados ¢é

executada.

O principal intuito da aplicabilidade das etapas subsequentes a primeira e segunda,

é seguir no mesmo método de trabalho de conduzir duas etapas de maneira retroalimentada:
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preparacao dos dados em conjunto com a modelagem. Se a prepacao dos dados nao for
condizente com o esperado como entrada de dados para a modelagem (KANNEGIESSER,
2023), entao segue-se minerando os dados até que se obtenha a melhor representagao do

contexto possivel.

Nas duas ultimas etapas, o modelo perpasa pelas fases de treino, em que os modelos
VGG-16, VGG-19, CustomNet (criada do zero pelos autores) e U-NET _VGG-19 (rede
combinada) com dados de pré-treino advindos do ImageNet sao treinados para aprender
com os dados das bases utilizadas no presente trabalho: BreakHis e PatchCamelyon.
Na etapa de teste, foram feitas duas abordagens: uma com 10064 dados para atestar a
performance dos modelos aplicando a técnica de duplo aprendizado por transferéncia com
a base-alvo (KANNEGIESSER, 2023) sendo a PatchCamelyon, e outra com 6000 dados

para testar se o modelo gera bons resultados sem a aplicagao desta técnica.

Em sintese, a metodologia CRISP-DM é uma abordagem muito 1til, pratica e
aplicavel no contexto do presente trabalho que consiste na deteccao de metastase mamaria,
permitindo uma abordagem estruturada e orientada por dados desde a compreensao do
problema até a implantagao dos modelos em ambiente real de andlise (etapa futura do
trabalho). A colaboragao multidisciplinar entre especialistas clinicos e cientistas de dados
é um componente fundamental para o sucesso da aplicagao da metodologia e a melhoria

continua dos resultados.

3.2 ARQUITETURA PROPOSTA

Para os dois experimentos, foram utilizados duas arquiteturas diferentes. Uma
das propostas foi utilizar duplo aprendizado profundo e por transferéncia (Figura 3.2)
com ajuste fino e outra (Figura 3.3) é aplicando somente aprendizado profundo e com

transferéncia e ajuste fino.

A diferenga entre as duas estd basicamente no duplo aprendizado que inclui mais
uma etapa de aprendizado com os dados do PatchCamelyon dataset. A arquitetura recebe
com entrada os dados das bases BreakHis e PatchCamelyon para serem processadas pelas
camadas das redes neurais profundas, considerando o pré-treino da ImageNet antes das
fases de treino e validagdo. Apds o primeiro treinamento com a base do BreakHis, a saida
obtida é reaproveitada no novo processo de treinamento com os dados do PatchCamelyon
(ajuste fino). No aprendizado por dupla transferéncia, hd mais uma etapa no processo de

aprendizado com a base alvo de treinamento, que é a PatchCamelyon.

A U-Net (RONNEBERGER O.; FISCHER, 2015) é uma arquitetura de rede neural
convolucional no padrao encoder-decoder que permite a localizacdo precisa de objetos

em imagens e segmenta-las em alta resolucao. Esta ¢ uma arquitetura proposta por
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Figura 3.2 — Proposta com aprendizado profundo e por transferéncia com ajuste fino

Entrada de dados
(700x640) —
BreakHis Dataset

Rede Neural Profunda
(VGG-16, VGG-19, MobileNetV3Large,
CustomMet, U-Net_VGG19
(224x224)

+ aprendizado por transferéncia com
ImageNet dataset

Entrada de dados
(96x96)
PatchCamelyon Dataset
Ajuste fino

Metastase?
Sim(1)/N&o (0)

Rede Meural Profunda
(VGG-16, VGG-19, MobileNetV3Large,
CustomNet, U-Net_VGG19
(224x224)

+ aprendizado por transferéncia com
ImageNet dataset

Fonte: (autoria prépria)

Figura 3.3 — Proposta que aplica duplo aprendizado com transferéncia e ajuste fino.

Entrada de dados
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BreakHis Dataset
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(VGG-16, VGG-19, MobileNetV3Large,
CustomMNet, U-Net_VGEGE19
(224x224)

Duplo aprendizado

(target)

Fonte: (autoria prépria (2023)

Ronneberger et al. em 2015 que é amplamente utilizada para tarefas de segmentacao

semantica em imagens, especialmente em aplicagoes biomédicas e de processamento de

imagens, sendo referéncia importante na area devido a sua eficacia, versatilidade.

A VGG-19 (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2014) é uma arquitetura de rede neural

convolucional que se destacou por sua profundidade e desempenho em tarefas de classifica-

¢ao de imagens. Introduzida por Simonyan e Zisserman em 2014, se tornou uma referéncia

na area de visdo computacional e aprendizado profundo com a sua profundidade sendo a

caracteristica de maior destaque: envolve 19 camadas, incluindo camadas convolucionais e

completamente conectadas. Essa arquitetura é conhecida por usar filtros convolucionais

3x3 em todas as camadas, contribuindo para uma estrutura uniforme e compreensivel.

Originalmente, a VGG-19 foi treinada originalmente para a tarefa de classificacao
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Figura 3.4 — Classificador U-Net_ VGG-19.

Input (96x96x3)

U-NET VGG-19
Encoder Concatenate Decoder Qutput
(96x96x3) (32x32) (3x3) (1)

Fonte: (autoria prépria (2023)

em um conjunto de dados chamado ImageNet, onde obteve resultados notaveis. Desde
sua introducao, a VGG-19 influenciou o desenvolvimento de arquiteturas subsequentes e

serviu como uma base sélida para muitos avancos na area de aprendizado profundo.

Na Figura 3.4, a arquitetura U-Net_ VGG-19 é apresentada, onde a U-Net (Encoder)
é aplicado para caputar as caracteristicas obtidas a partir da entrada de dados apresentada
para a rede, enquanto que a VGG-19 (Decoder) combina os dados para transforma-los em
informagao contextual para que o processo de classificacao seja direcionado conforme a

interpretacao do decodificador a partir dos dados.

As duas arquiteturas estao conectadas pelo bloco Concatenate de dimensao 32x32
resultante da combinacao entre a tltima camada da U-Net e a primeira da VGG-19. De
acordo com Beliakov, Li e Li (2021), a operagdo Concatenate é frequentemente usada em
arquiteturas como a U-Net e outras arquiteturas de segmentacao e geragao de imagens,
onde varias vias ou ramos da rede neural produzem saidas que precisam ser combinadas
para formar uma saida final. Em modelos de ensemble, varias redes ou modelos de base
sao treinados de forma independente para realizar diferentes tarefas ou capturar diferentes
aspectos dos dados. A concatenacao é usada para combinar as caracteristicas extraidas
por esses modelos de base antes de passa-las para a camada seguinte, que pode ser outra

camada convolucional, de pooling ou de saida.

No contexto de implementacao, tal como foi utilizado no presente trabalho, a
operacao de concatenagao geralmente € realizada por meio de camadas especificas chamadas
“Concatenate” em bibliotecas de deep learning, como o Keras (CHOLLET, 2015). Em
resumo, o bloco “concatenate” em um modelo de ensemble no deep learning serve para
combinar as saidas de diferentes modelos de base, permitindo que o modelo de ensemble
capture informacoes complementares e tome decisoes mais precisas em relagao aos dados

de entrada.

Nas préximas secoes, serao apresentados mais detalhes sobre os recursos utilizados

e as bases de dados PatchCamelyon e BreakHis.
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3.3 CONFIGURACAO DOS EXPERIMENTOS

3.3.1 Técnicas Utilizadas e Ambiente de Desenvolvimento

A codificacao foi feita em um ambiente profissional do Google Colaboratory com as
seguintes configuragdes: GPU NVIDIA SMI modelo 525.105.17, core Tesla T4 e Persistente-
M habilitado, CUDA versao 12.0, HD de 166 GB, meméria de 26 GB, e GPU Py3, com
armazenamento em nuvem de cépias das bases de dados do BreakHis e do PatchCamelyon
e leitura direta no ambiente GColab com tempo de 6 a 8 horas por execucao completa
de todo o notebook. Para reaproveitar métodos comuns ao desenvolvimento de todas as
redes neurais, os frameworks Keras e Tensorflow sao utilizados pois fornecem um arquétipo

genérico de recursos que agilizam a implementacao.

Para detectar metastase mamaria do cancer, foi desenvolvido um algoritmo de
RNC com aplicacao de aprendizagem profunda e por transferéncia, tomando proveito dos
pesos sinapticos ajustados da ImageNet. Durante o processamento dos dados de entrada,

foi necessario remover algumas imagens pelos seguintes motivos:

o Imagens em duplicidade;

Tlegiveis com presenca de ruidos (manchas brancas/pretas);

o Excessivamente claras ou escuras, cobrindo regioes de interesse;

o Com erro de leitura por estarem corrompidas.

No pés-processamento, apenas 138.241 imagens estavam legiveis para o processo
de treino/teste do algoritmo, na proporgao 0.6/0.4 para as classes 0 e 1, respectivamente.

Em suma, o algorimo segue as etapas descritas na Figura 3.5.

Figura 3.5 — Etapas de execuc¢ao do algoritmo.

Entrada de dados Pré Mreinamentol Test
(Stides srios) r€-processamento este

Checkpoint

Fonte: (MAAS A. L.; HANNUN, 2013b)

A entrada de dados é composta pelo conjunto de imagens da base de dados
PatchCamelyon. No pré-processamento, as alteracoes supracitadas no paragrafo anterior

foram realizadas na base para garantir o aprendizado efetivo. Nas etapas seguintes de
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treino e teste, foi utilizado o ImageDataGenerator para gerar os subsets de treino e teste,
com o modelo sendo treinado com 110593 imagens, validado com 21648 e testado com
6000.

Além disso, o pardmetro ReduceLROnPlateau do Keras foi utilizado para reduzir
a taxa de aprendizado quando o modelo tender a nao melhorar nas proximas épocas, e
o checkpoint da época com menor taxa de perda também é feito. Além disso, o modelo
foi treinado em 10 épocas e, em conjunto com a reducao da taxa de aprendizado, o
FEarlyStopping também foi aplicado para que o processo de treinamento seja interrompido

quando o modelo nao progredir no aprendizado.

3.3.2 Base de Dados

Os repositorios utilizados sao referéncia para o teste de solugoes de deteccao de
tecido metastatico em imagens histopatologicas. Denominados PatchCamelyon (MAAS
A. L.; HANNUN, 2013b) e BreakHis dataset, esta primeira contém 327.800 imagens
microscopicas de tecidos com classificacao bindria indicando a presenca ou auséncia de
metéstase. A proporgao da base estd 50/50 para as duas classes (com ou sem metéstase),
todas as imagens foram rotuladas, sdo coloridas (3-channel RGB e estao em formato
TIF). Conforme pode ser observado na Figura 3.6, as imagens positivas foram marcadas
por profissionais patologistas experientes do departamento de patologia de Radboud
University Medical Center (centro especializado em nefrologia, neuro-oncologias e patologias

moleculares).

Figura 3.6 — Imagens rotuladas com marcacoes esverdeadas que indicam presenca de
metastase tecidural

£ ——

K

Fonte: (MAAS A. L.; HANNUN, 2013b)

Ja o Breast Cancer Histopathological Dataset ou BreakHis é composta por 9.109

imagens histopatologicas de se¢es de linfonodos localizados na mama que foram coletados
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de 82 pacientes nos seguintes niveis de magnitude: 40x, 100x, 200x e 400x. A proporcao
das imagens esta subdividida em, aproximadamente, 60-40 com a maior quantidade de
amostras para as ocorréncias malignas do cancer e o restante para as ocorréncias benignas
da doenca. As imagens estao coloridas (3-Channel RGB), com dimensao 700x460 e no
formato PNG. Na Figura 3.3, demonstram-se 4 imagens histopatologicas da base de dados

nos quatro niveis de magnitude.

Figura 3.7 — Imagens histopatoldgicas de se¢des de linfonodos em quatro nives de mag-
nitude: (a) 40X, (b) 100X, (c) 200X, and (d) 400X.

Fonte: SPANHOL (2016)

3.4 METRICAS DE AVALIACAO

As métricas de avaliagio (MARIANO, 2021) desempenham um papel crucial na
analise e na compreensao do desempenho de modelos em vérias tarefas, como classificacao,
regressao e segmentacao. Além disso, oferecem uma maneira objetiva de medir o quao
bem um modelo estd e auxiliam na comparacao de diferentes abordagens. A selecao
apropriada das métricas de avaliagao é essencial para a tomada de decisdes em aprendizado

de méaquina, adaptando-se ao contexto especifico de cada tarefa.

No dominio da classificacao, métricas como acuracia, precisao, recall, Fl-score e a
area sob a curva ROC (AUC-ROC) desempenham um papel crucial, sendo que a precisao
mede a proporc¢ao de predicoes corretas em relacao ao total de predigoes feitas, o recall

avalia a capacidade do modelo de identificar todos os exemplos relevantes, e o o Fl-score é

42



a média harmoénica entre precisao e recall, considerando ambos os aspectos. A AUC-ROC
fornece uma visao geral da capacidade discriminativa do modelo (especificidade x recall).
Quanto mais préximo de 1, significa que o modelo conseguiu distinguir bem as duas classes

e pode trazer resultados bons a partir disso.

A acuracia é uma das métricas mais simples e amplamente usadas para avaliar
a performance de um modelo de Machine Learning que mede a proporcao de previsoes
corretas feitas pelo modelo em relagao ao total de previsoes realizadas. No entanto, a
acuracia pode ser enganosa em situacoes onde as classes nao estao balanceadas, ou seja,
quando uma classe é muito mais frequente do que a outra. Em tais casos, um modelo que
simplesmente prevé a classe majoritaria pode ter uma acuracia alta, mas nao ser realmente

util.

Numero de previsoes corretas

(3.1)

Acuréacia = —
Total de previsoes

A sensibilidade mede a proporc¢ao de exemplos positivos reais que foram correta-
mente identificados pelo modelo como positivos, com o foco de avaliar se o modelo foi
bem sucedido em minimizar falsos negativos. Por exemplo, em um caso exemplificado do
presente trabalho numa situagao real de andlise, a sensibilidade indica quantas pessoas

com a doenca foram corretamente identificadas como positivas pelo modelo.

Verdadeiros Positivos
Sensibilidade = 3.2
cusibidade Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos (3:2)

A precis@ao mede a proporc¢ao de exemplos classificados como positivos pelo modelo
que sao realmente positivos, muito ttil quando o foco esta em minimizar os falsos positivos.
Por exemplo, no contexto do trabalho em questao, a precisao indica quantos slides da

doenca foram classificados de fato como tendo ocorréncia de metastase.

s Verdadeiros Positivos
Precisao = . — — (3.3)
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos

A principal diferenca entre precisao e sensibilidade estd no direcionamento da
observacao sobre os dados, de modo que o primeiro avalia quantas classificagoes foram
realmente positivas dentre todas as positivas, e a ultima traz em pontos percentuais
somente quantos acertos positivos o modelo conseguiu classificar, considerando também os

falsos positivos.

O Fl-score é uma métrica que combina precisao e sensibilidade em uma tunica
medida, utilizando a média harmonica entre elas. Isso a torna especialmente 1til quando
ha um trade-off entre precisio e sensibilidade. O F-score é um bom indicador quando vocé
deseja encontrar um equilibrio entre identificar corretamente exemplos positivos e evitar

falsos positivos e falsos negativos.
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Precisao x Sensibilidade
F1- =2 3.4
PEOTe % Precisdao + Sensibilidade (3-4)

As métricas de avaliacdo sdo amplamente usadas para avaliar o desempenho de
modelos de Machine Learning em diferentes situacoes, e a escolha da métrica a ser usada
depende do problema e dos objetivos especificos do seu modelo. No caso do trabalho
em questao, as principais métricas avaliadas sdo precisdo (quanto o modelo conseguiu
realmente acertar) e sensibilidade, com objetivo principal de minimizar a ocorréncia de

falsos positivos durante a classificacao dos slides de mama.

3.5 CONSIDERACOES FINAIS

As caracteristicas das bases de dados PCam e BreakHis foram apresentadas, sendo
possivel checar ao longo das subsegoes anteriores que, das 327.680 imagens do PCam,
somente 138.241 restaram para o processo de aprendizado. O ImageDataGenerator foi

utilizado para gerar os subsets de treino e teste.

No fluxo de etapas de funcionamento do modelo, o checkpoint armazena os dados
dos pesos para que outras redes possam treinar a partir destes. Em todo o desenvolvimento,
a linguaguem de programacao Python foi aplicada por meio de dois frameworks muito

conhecidos no ambito do desenvolvimento de RNC: Keras e Tensorflow.

Além da aplicagdo do aprendizado profundo com RNC para deteccao de metastase
mamaria, o aprendizado por transferéncia também foi abordado para potencializar o grau
de assertividade do algoritmo. No pré-treino, as seguintes arquiteturas rodaram testes com
aprendizado por transferéncia: VGG-16, VGG-19, MobileNetV3Large, e U-Net_ VGG-19.
Por meio comparativo, uma RNC customizada a parte (CustomNet) foi parametrizada

para efeito de teste com as demais arquiteturas.
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4 RESULTADOS

4.1 COMPARACAO ENTRE SIMPLE E DOUBLE
TRANSFER LEARNING

Foram realizados testes com a VGG-16, VGG-19, CustomNet e U-Net_ VGG-19
considerando 6000 imagens, 5 épocas, aplicando Simple Transfer Learning e Double Tranfer
Learning para cada modelo. O primeiro treino foi com o BreakHis para o aprendizado
por transferéncia seguido pelo PatchCam, e no aprendizado por dupla transferéncia foi
com o BreakHis no primeiro treino seguido por dois treinos: o segundo usando usando o
PatchCam e depois também com o PatchCam como base alvo do aprendizado duplo. No
primeiro treino (Tabela 4.1), foi possivel obter acurdcia de 0,78 com macro e weight avg e

com o melhor resultados dentre as métricas para precisao da classe maligna com 0,79.

Tabela 4.1 — Matriz de contingéncia da VGG-19 para o Simple Transfer Learning.
Classes 1 0
1 2382 | 618
0 697 | 2303
Classes 1 0

Com aplicagdo do Double Transfer Learning (DTL), houve uma melhora consi-
derédvel nos resultados das métricas em relacao ao Simple Transfer Learning (STL). A
sensibilidade com DTL subiu aumentou em 0,10, resultando em 0,89 quando comparada
com a STL que resultou em 0,79. Os valores de especificidade foram os mesmos para STL
e DTL, e a acurdcia com DTL foi de 0,84 diante de 0,78 obtido pelo STL (ganho de 6%).

Tabela 4.2 — Matriz de contingéncia da VGG-19 para o Double Transfer Learning.

Classes 1 0
1 3176 | 379
0 563 | 1882

Classes 1 0

Com VGG-16 também houveram ganhos consideraveis na avaliacdo das métricas.
Conforme pode ser observado na comparacao das matrizes de contingéncia das Figuras 4.3
e 4.4, foi possivel obter 0,84 de acertos para a classe maligna no STL e 0,92 para a mesma
classe no DTL (ganho de 8%). Quanto a especificidade, houve ganho de 3% no DTL (de
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0,76 para 0,78) e a precisao alcangada em DTL foi de 0,85 se comparada com a mesma

métrica para STL que resultou em 0,79 (ganho de 6%).

Tabela 4.3 — Matriz de contingéncia da VGG-16 para o Simple Transfer Learning.
Classes 1 0
1 2532 | 468
0 662 | 2338
Classes 1 0

Tabela 4.4 — Matriz de contingéncia da VGG-16 para o Double Transfer Learning.
Classes 1 0
1 3254 | 301
0 586 | 1859
Classes 1 0

J4 os resultados com a CustomNet ¢ U Net-VGG-19 ndo foram satisfatérios.

Ambas as redes nao ultrapassaram os 0,50 em ambos os testes com STL e DTL.

Tabela 4.5 — Melhores resultados calculados a partir das matrizes de contingéncia com
uso de Simple Transfer Learning e Double Transfer Learning.

Model Acc | Prec | Sensib. | Espec
VGG-16 (DTL) | 0,85 | 0,84 | 0,85 0,78
VGG-16 (STL) | 0,81 | 0,79 | 0,76 0,76
VGG-19 (STL) | 0,78 | 0,78 | 0,79 0,78
VGG-19 (DTL) | 0,84 | 0,89 | 0,84 0,77

E possivel perceber que, com excecio da métrica de especificidade que se igualou
com a VGG-19, os melhores resultados foram obtidos com a VGG-16 usando BreakHis no

primeiro treinamento e PatchCam como alvo no Double Transfer Learning.

Tabela 4.6 — Em comparacao com o ConcatNet

H ‘ AUC ‘ Test  Acc ‘ Test, Loss H
Jin (2020) ConcatNet | 0.92 0.862 0.4357
VGG-16 (DTL) 0.85 | 0.84 0.3426

Em comparagao com a ConcatNet (estado-da-arte no ambito do presente trabalho),
conforme vista na Tabela 4.6, os resultados do trabalho do (JIN, 2020) foram superiores em
6% no AUC, 2% do Test ACC e 9% no Test_ Loss e considera-se que o Jin utilizou maior
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nivel de detalhamento com abordagem subnivel para obten¢ao de melhores resultados, o

que pode ser aplicavel a este trabalho em abordagens posteriores.

Por fim, cabe considerar a evolucao deste trabalho para outras abordagens mais
robustas e a principal referéncia para construcao do trabalho pode ser obtida a partir do link:
<https://www.kaggle.com/code/deekshareddy911 /breast-cancer-histopathology-images-classification:
e a reproducao dos resultados apresentados pode ser feita a partir do link: <https:
//github.com/danyllosilva/MBCD-BK-PC-MSc>.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

No presente trabalho, apresenta-se os resultados de dois testes realizados usando
meta-aprendizado na classificagdo de metastase mamaria com quatro arquiteturas diferentes,
sendo que os melhores resultados obtidos foram com a VGG-16 e VGG-19 em Double
Transfer Learning com ganhos registrados de 3 a 8% nas métricas de avaliagao utilizadas.
A U-NET VGG-19 e CustomNet nao foram satisfatérias em nenhum dos dois testes e
apresentaram comportamento tipico de overfitting, demonstrando-se incapazes de aprender

com novos dados apresentados.

A partir dos experimentos, pode-se concluir que o aprendizado usando os dados da
ImageNet como pré-treino, BreakHis como primeiro aprendizado e PatchCam como base
alvo no Double Transfer Learning é uma abordagem promissora e proveitosa considerando-
se a similaridade de ambos os conjuntos de dados, sendo que o primeiro concerne em
imagens histopatolégicas de cancer mamario in situ e a segunda diz respeito a imagens de

mama que caracterizam a ocorréncia de metastase a partir do érgdo em questao.

Para obtenc¢ao dos resultados, foi utilizado o ambiente PRO+ do Google Colabora-
tory (GColab) com GPU NVIDIA SMI modelo 525.105.17 e core Tesla T4 e Persistente-M
habilitado, CUDA versao 12.0 armazenamento em nuvem de cépias das bases de dados do
BreakHis e do PatchCamelyon e leitura direta no ambiente GColab com tempo de 6 a 8

horas por execucao completa de todo o notebook.

Apesar dos esforcos empreendidos para obtencao dos resultados, nao foi possivel
realizar mais testes devido a limitacao de recursos de processamento e, principalmente,
de GPU disponivel. Mesmo assim, cabe considerar que o retorno obtido deste trabalho
permite que novos modelos e técnicas de aprendizado sejam explorados em comparagao com
o estado da arte, principalmente no ambito das redes combinadas utilizando aprendizado
por transferéncia. Além disso, permitir que os algoritmos sejam treinados em mais épocas

para descobrir se favorece a aquisicdo de conhecimento se executados por mais tempo.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Em seguimento ao que rege a metodologia CRISP-DM, nos trabalhos futuros é
previsto partir para a fase de implementacao dos modelos melhor avaliados para atender
ao proposto no trabalho, que condiz na classificacdo de metastase em ambiente real de

analise junto a um patologista experiente.

Como a aplica¢ao roda em nuvem, é possivel que as novas amostras sejam imputadas
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no drive para leitura direta na solugao. Em ambiente mais robusto, cabe serem trabalhadas
mais técnicas e testados novos algoritmos como versoes aprimoradas do EfficientNet que

ja trazem resultados expressivos no mesmo ambiento do trabalho em questao.

Além disso, propoe-se futuramente desenvolver uma aplicaggo WEB /Mobile para
automatizar o processo de classificacao e trazer maior praticidade para o usudrio carregar
os slides de mama e receber o diagnéstico de metastase com o algoritmo com o melhor
resultado dentre todas as métricas de avaliacao. O intuito principal dos trabalhos futuros
¢é que o profissional patologista utilize o melhor modelo dentre todos os avaliados como
ferramenta de auxilio para potencializar a capacidade de analisar milhares de caracteristicas

presentes em exames compostos por slides de mama.
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