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Resumo

Melanoma ¢é o tipo de cancer mais letal quando comparado as outras neoplasias de pele.
Entretanto, quando o diagnéstico é feito em seu estdgio inicial, os pacientes tém altas
chances de recuperacao. Diversas abordagens de deteccao e diagnéstico automéatico de
melanoma tém sido exploradas por diferentes autores com intuito de fornecer uma opiniao
auxiliar aos especialistas. Treinar modelos com as bases de dados existentes tem sido uma
tarefa ardua devido ao problema de desbalanceamento entre as classes. Este trabalho tem
como objetivo avaliar o desempenho de algoritmos de aprendizagem de maquina combinados
com técnicas de treinamento em bases desbalanceadas, levando em consideragdo a tarefa
de diagnéstico de melanoma. As arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais VGG16,
VGG19, Inception e ResNet foram utilizadas juntamente com a regra ABCD para extrair
padroes de lesdes de pele em um conjunto de 200 imagens dermatoscopicas. O classificador
Random Forest alcangou uma sensibilidade de 92,5% e um indice kappa de 77,15% apds o
uso de selecao de atributos com Greedy Stepwise e balanceamento de dados de treinamento
com o Synthetic Minority Oversampling TEchnique (SMOTE) e a regra Edited Nearest
Neighbor (ENN).

Palavras-chave: Diagnostico de Melanoma, Balanceamento de Classes, Aprendizagem
Profunda, Redes Neurais Convolucionais, Random Forest, SMOTE, ENN.



Abstract

Melanoma is the most lethal type of cancer when compared to others skin diseases. However,
when the diagnosis is made in its initial stage, patients have high rates of recovery. Several
approaches to automatic detection and diagnosis of melanoma have been explored by
different authors in order to provide an auxiliary opinion to specialists. Training models
with the existing data sets have been a difficult task due to the problem of imbalanced
data. This work aims to evaluate to the evaluation the performance of machine learning
algorithms combined with imbalanced learning technique, regarding the task of melanoma
diagnosis. The architectures of Convolutional Neural Networks VGG16, VGG19, Inception,
and ResNet were used along with ABCD rule to extract patterns of skin lesions in a set of
200 dermatoscopic images. The Random Forest classifier reached a sensitivity of 92.5 %
and a kappa index of 77.15 % after the use of attribute selection with Greedy Stepwise
and balancing the training data with Synthetically Minority Oversampling TEchnique
(SMOTE) and the Edited Nearest Neighbor (ENN) rule.

Keywords: Melanoma Diagnosis, Imbalanced Learning, Deep Learning, Convolutional
Neural Networks, Random Forest, SMOTE, ENN.
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1 Introducao

Doengas cronicas ja foram consideradas fora do alcance de paises com recursos
limitados (ANDERSON; ILBAWI; SAGHIR, 2015). A Organizacao Mundial da Satde
(OMS) focava em doencas como maldria, tuberculose e Virus da Imunodeficiéncia Humana
(HIV - do inglés Human Immunodeficiency Virus) que, apesar do progresso significativo,
continuam sendo problemas de saude importantes em paises de baixa e média renda.
Atualmente, surgiu o reconhecimento de que as doengas nao transmissiveis, incluindo o
cancer, se tornaram uma preocupacao de saude dominante, pois, com o passar do tempo, os
tipos de canceres caracteristicos de paises mais desenvolvidos, como os de mama, pulmao,

préstata e pele foram se espalhando para areas menos favorecidas (SOARES, 2008).

Dentre os tipos de canceres, o cancer de pele é o mais comum e sua incidéncia
aumenta cada vez mais, por parte, em um reflexo do comportamento humano a exposicao
excessiva de sol. O melanoma, mesmo sendo considerado o tipo de cancer de pele mais
letal, apresenta indices de cura elevados quando diagnosticado em seu estagio inicial. A
doenca se manifesta em pele normal a partir do surgimento de uma pinta com tonalidade
escura e bordas irregulares, ou de uma lesdo pigmentada pré-existente, onde o tumor ird

evoluir apresentando mudangas de cores e aumento da area da lesdo (SOARES, 2008).

A estimativa mundial, em 2018, apresentou que 232.130 novos casos de melanoma
seriam diagnosticados em todo o globo. Enquanto que, em termos de mortalidade, foram
estimados 55.488 6bitos, sendo os paises com populacio caucasianal, os lugares com
maiores taxas de incidéncia. Estima-se, para homens e mulheres, respectivamente, 85.170 e
80.410 novos casos de neoplasia nao melanoma no Brasil, cujos valores sao correspondentes
a um risco estimado de 82,53 casos novos a cada 100 mil homens e 75,84 para cada 100
mil mulheres. O cancer de pele melanoma, mesmo tendo incidéncia baixa (2.920 e 3.340

novos casos para homens e mulheres, respectivamente), sua letalidade é a mais elevada

(INCA, 2018).

As maiores chances de cura do melanoma sao quando diagnosticado precocemente,
ou seja, quando as células cancerosas ainda estdo apenas na superficie da pele. A cirurgia
(remocao total da lesdo) é o tratamento mais indicado, porém a radioterapia, quimioterapia
e imunoterapia também podem ser solicitadas a depender do estagio do cancer. Se nao for
retirado em seu estagio inicial, pode ocorrer a metastase, que acaba invadindo as camadas
sadias da pele, através dos vasos linfaticos e da circulagao, disseminando para outras

regioes do corpo, o que torna o controle da doenca mais dificil.

1 Que ou quem pertence a uma divisdo da espécie humana, originiria da Europa, Norte de Africa e

Préximo Oriente, com caracteristicas fisicas e genéticas comuns, nomeadamente pele clara ou morena.
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Para diagnosticar o cancer, o paciente deve ser submetido a uma bidpsia, que é a
unica forma de diagnéstico definitivo. Nesse procedimento, toda a lesao, ou pelo menos
parte dela, é retirada para ser analisada por um especialista por meio de um microscépio.
A andlise busca a presenga de células cancerosas e, geralmente, deve ser feita por dois ou
mais patologistas (ARNOLD; ODOM; JAMES, 1995).

Além da bidpsia, existem alguns exames que servem para detectar e prevenir o
cancer de pele. Um deles é a dermatoscopia, técnica nao-invasiva, no qual o dermatologista
usa um aparelho chamado dermatoscopio, ilustrado na Figura 1, para fotografar a regiao
da lesao, aumentando-a de 10 a 70 vezes. Com uma fonte de luz nao-polarizada, uma lente
transparente e um liquido que fica entre a luz e a lente, o aparelho permite a avaliacao
de cores e microestruturas da epiderme, juncao dermo-epidérmica e derme papilar que
nao sao visiveis a olho nu. Portanto, esse exame possibilita averiguar regioes que tém
chances de ser um tumor maligno, atuando na prevencao do cancer de pele. A precisao do

diagnéstico chega a 97% (SOARES, 2008), evitando cirurgias desnecessarias.

Figura 1 — Exame dermatoscopico.

Fonte: (KATZ; RABINOVITZ, 2001)

Entendendo a importancia do diagnodstico do cancer de pele em seu estagio precoce,
métodos de processamento digital de imagens estdo sendo desenvolvidos com o intuito
de melhorar as técnicas de diagnostico ja existentes. A ideia é fornecer um modelo de
classificagdo para diagnéstico de cancer de pele que possa diminuir os casos de diagndsticos

incorretos e aumentar as chances do paciente receber um tratamento em tempo habil.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho consiste em propor uma metodologia para diagndstico
de cancer de pele melanoma por meio de um processo supervisionado de aprendizagem de
maquina, usando fundamentos de Deep Learning em imagens dermatoscopicas e algoritmos

de balanceamento de amostras.
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1.1.1 Objetivos Especificos

Especificamente, este trabalho busca os seguintes objetivos aplicados ao problema

de diagnéstico de melanoma:

e Estudar os conceitos e formas de diagnéstico do melanoma;

e Adaptar e aplicar conceitos de aprendizagem profunda para reconhecimento de

padroes em imagens médicas;

e Aplicar arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais para extracao de caracteristicas

com intuito de auxiliar o reconhecimento de regides suspeitas de melanoma;

e Estudar a aplicagdao de técnicas de balanceamento de bases por meio de geracao
de exemplos sintéticos e diminuicao de amostras ruidosas, tais como SMOTE e
ENN, para treinamento dos classificadores SVM e Random Forest ja conhecidos na

literatura;

e Avaliar a metodologia proposta por meio de experimentos, usando bases publicas de

imagens dermatoscopicas;

e Analisar os resultados obtidos, entendendo as vantagens e limitagoes da metodologia

de classificagao.

1.1.2 Contribuicoes

Destacam-se como principais contribuicoes:

e Aplicagdo de balanceamento de classes em uma base de dados de imagens de
dermatoscopias, de forma a manter um nimero baixo de exemplos necessarios para o
treinamento do modelo de classificacao, mesmo utilizando métodos de aprendizagem

profunda os quais dependem de uma grande quantidade de amostras;

e Utilizacao de transferéncia de aprendizagem para o diagnostico de melanoma feita por
meio da extragdo de caracteristicas com arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais

ja treinadas em outro dominio de conhecimento;

e Melhoria da qualidade do diagnéstico médico baseado em imagens no ambito médico-

hospitalar;

e Contribuigao para o resgate de casos de cancer, em condi¢Oes mais precoces e mais

aptas ao tratamento curativo, preservando vidas;
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1.2

Introducao de uma opinidao complementar no que tange o diagnéstico de neoplasias
de pele, contribuindo para diminuir os procedimentos desnecessarios no caso de erro

da deteccao/diagndstico;

A difusao da tecnologia desta pesquisa pode contribuir para uma redugao significativa
dos custos diretos ligados a hospitalizagdo e a intervencgoes cirurgicas desnecessarias,
bem como economias de custos indiretos devido ao afastamento do trabalho de

pacientes que se beneficiariam de condutas mais precisas e precoces.

Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma:s:

O Capitulo 2 descreve trabalhos relacionados ao tema do diagnéstico melanoma,

usando imagens dermatoscépicas.

O Capitulo 3 trata da fundamentacao tedrica das técnicas utilizadas. Sao abordados
conceitos referentes ao cancer de pele melanoma, imagens dermatoscopicas, técnicas
de pré-processamento de imagens, extracao de caracteristicas, reconhecimento de

padrdes e aprendizagem profunda;

O Capitulo 4 apresenta as etapas adotadas que compdem a metodologia proposta
para este trabalho. Sdo mostradas as configuragoes dos parametros utilizados para o
pré-processamento e a extragdo das caracteristicas, bem como os passos tomados

para a realizacao do treinamento e reconhecimento de padroes;

O Capitulo 5 trata sobre os resultados obtidos e discussoes em relagao aos experimentos

realizados na base de imagens publicas dermatoscopicas; e

O Capitulo 6 apresenta as consideragoes finais sobre os resultados e trabalhos futuros

e os artigos cientificos desenvolvidos.
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2 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, sdo apresentados trabalhos disponiveis na literatura com foco
na classificacdo de melanoma em imagens dermatoscépicas. Cada trabalho coletado
apresentou uma maneira diferente de usar Redes Neurais Convolucionais e métodos
de aprendizagem de maquina para efetuar o diagnostico de melanoma, tentando sanar
outros problemas inerentes ao uso de aprendizagem profunda como: overfitting (quando
o classificador se ajusta a base de treinamento e possui baixo poder de generalizar em
instdncias desconhecidas para o classificador) (VASCONCELOS; VASCONCELOS, 2017),
base limitada (quando é necessario um nimero demasiado de imagens para ajustar os
pardametros de uma CNN profunda) (SZEGEDY et al., 2015) e base desbalanceada (quando
uma base possui mais imagens de uma classe do que da outra, o classificador tende a

aprender mais dessa classe, fazendo com que a acurdcia nao seja uma boa métrica de

comparagao) (VASCONCELOS; VASCONCELOS, 2017).

Em (ROSADO, 2009), um método supervisionado de classificacao de lesdes epiteliais
é apresentado, baseando-se no sistema de pontuacao da regra ABCD. Foi utilizado o
esquema de cores em tons de cinza, extraindo o canal azul do RGB por ser o componente
que permitiu melhor discriminacao da lesdo. Para descrever forma e textura, foram
utilizados a Transformada de Distancia Euclidiana (TDE) e a Entropia. Para a etapa de

classificagao, foram comparados os classificadores SVM e k-vizinhos mais préximos (kNN)

(KELLER; GRAY; GIVENS, 1985).

Alencar (2015) propuseram um modelo de classificagdo em que as lesoes de pele da
base PH? (MENDONCA et al., 2013) sdo segmentadas utilizando limiarizacio adaptativa
de Otsu sobre o canal azul do esquema RGB, baseando-se em (ROSADO, 2009). Para a
descri¢ao de contornos, foram utilizadas as funcionalidades findContours, convexHull e
convexityDefects, da biblioteca OpenCv (BRADSKI, 2000). O processo de aprendizado de
maquina contou com a utilizacdo de uma Rede Neural Artificial Multilayer Perceptron

(MLP) para classificar as imagens em nevo benigno ou melanoma.

Em (MASOOD; AL-JUMAILY; ANAM, 2015) foi proposto um modelo semi-
supervisionado de aprendizagem para deteccao de melanoma em imagens dermatoscépicas.
No sistema proposto, uma DBN (do inglés - Deep Belief Network) e duas Maquinas de
Vetor de Suporte Autodeterminadas (SA-SVMs) com kernel RBF (Radial Base Function)
e Polinomial, respectivamente, foram treinadas em trés conjuntos de dados diferentes.
Os trés conjuntos de imagens foram gerados a partir de dados rotulados e dados nao
rotulados. A estratégia de fine-tuning com uma funcao de custo exponencial foi adotada

no treinamento para maximizar a divisao dos dados rotulados.
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Uma técnica que utiliza Random Forests (RFs) como algoritmo de reconhecimento
de padroes é apresentada em (RASTGO et al., 2016), onde trés representagoes de
caracteristicas sao utilizadas: Scale-Invariant Feature Transform (SIFT), histogramas
de angulos opostos e intensidade de RGB. O treinamento ocorreu através de validacao

cruzada com 10 divisdes sobre a base de imagens PH2.

A arquitetura Deep Residual Network (DRN ou ResNet, proposta em (HE et al.,
2016) visando o desafio de reconhecimento de padroes da ImageNet (DENG et al., 2009))
foi utilizada por Codella et al. (2016) para a criacao de conjuntos de métodos capazes de
segmentar lesoes cutaneas, além de analisar a adrea detectada e o tecido adjacente para
diagnéstico de melanoma. (YU et al., 2017) integra a arquitetura proposta no trabalho,
a Fully Convolutional Residual Network (FCRN), para segmentagao de lesoes de pele e
ResNet para classificacao, formando uma estrutura de dois estagios para diagnéstico de

neoplasia maligna de pele.

Ja em (MAJTNER; YILDIRIM-YAYILGAN; HARDEBERG, 2016), uma outra
arquitetura de rede neural convolucional profunda, a AlexNet, foi utilizada para extrair
caracteristicas de imagens dermatoscépicas. Esta foi combinada com Maquinas de Vetor
de Suporte (SVM) (NAUMOVICH; VAPNIK, 1998) para diagnosticar melanoma. Em
(LOPEZ et al., 2017), uma adaptagao da arquitetura VGG, proposta em (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2014), foi utilizada para estudar os efeitos da inicializacdo dos pesos da
rede de acordo com trés paradigmas: (i) treinamento dos pesos ainda nao inicializados;
(ii) inicializagdo dos pesos com valores de outras redes ja treinadas (conceito de transfer
learning) e (iii) melhorar o valores de outras redes (fine-tuning) com um treinamento nas
imagens do problema a ser tratado (imagens dermatoscopicas). Em (MAHBOD; ECKER,;
ELLINGER, 2017), as arquiteturas pré-treinadas AlexNet e VGG16 foram adotadas para
extrair caracteristicas profundas de imagens dermatoscépicas para classificacdo de lesoes

de pele.

Nasr-Esfahani et al. (2016) propuseram uma metodologia usando uma CNN pré-
treinada para imagens clinicas de lesoes de pele (GIOTIS N. MOLDERS; PETKOV, 2015).
As imagens sdo pré-processadas corrigindo problemas de iluminacao. Em seguida uma
mascara de segmentacao k-means de dois grupos é aplicada as imagens que, depois de
algumas operagoes morfologicas, sdo usadas para extrair a regiao de interesse das lesoes
para serem inseridas na arquitetura de deep learning. O conjunto de imagens ainda foi
utilizado em um processo de data augmentation, com intuito de aumentar a base de dados,

gerando novas imagens transladadas, redimensionadas e rotacionadas.

Em (SHIN et al., 2016) e (MIRUNALINI et al., 2017), a topologia de rede chamada
Inception, proposta em (SZEGEDY et al., 2015) para a competicdo da ImageNet, foi
utilizada, juntamente com um treinamento especializado na base de dermatoscopias,

para aumentar o desempenho no diagnéstico de neoplasias de pele. A novidade é a
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introdugao de um modulo que permite convolugoes simultaneas e de tamanhos diferentes,
aumentando a performance de treinamento da rede, bem como sua classificagdo. Camadas
completamente conectadas sdo adicionadas nos blocos intermediarios da rede para efetuar

a retro-propagacao do erro de treinamento.

Segundo Alfed, Khelifi ¢ Bouridane (2016), técnicas de extragao de caracteristicas
apresentam melhora quando combinadas com Histogram of Oriented Gradient (HOG) para
aplicacoes de reconhecimento de melanoma. Em (PRIYADARSHINI; RENGINI, 2015),
SVM ¢ utilizado para reconhecimento de caracteristicas extraidas através da combinacao
de Local Binary Patterns (LBP) e HOG. LBP é uma técnica de andlise de textura
baseada em padroes locais que, combinada com HOG, aumenta a performance de detec¢ao
consideravelmente (ALFED; KHELIFI; BOURIDANE, 2016).

Em (BAKHEET, 2017), caracteristicas HOG otimizadas sao usadas em conjunto
com SVM para deteccao de melanoma. A regiao de interesse é segmentada usando limiar
adaptativo e operacoes morfolégicas. O experimento foi realizado usando a abordagem
leave-one-out, que consiste em separar uma imagem para teste, enquanto que as outras sao
usadas para treinamento. Esse processo se repete para cada imagem, gerando N iteracoes,

sendo N igual ao tamanho da base.

Han et al. (2018) testaram o uso de algoritmos de aprendizagem profunda para
classificar imagens clinicas de 12 anomalias de pele (carcinoma basocelular, carcinoma
espinocelular, carcinoma intraepitelial, ceratose actinica, ceratose seborreica, melanoma
maligno, nevo melanocitico, lentigo, granuloma piogénico, hemangioma, dermatofibroma
e verruga). Foi realizado um fine-tuning na CNN ResNet-152 por meio de imagens do
conjunto de dados da Asan (HAN, 2017), MED-NODE (GIOTIS et al., 2015) e fontes de

varios sites dermatoldgicos (19.398 imagens no total).

Uma estrutura de aprendizagem baseada em CNN que extrai caracteristicas
discriminativas de baixa dimensao foi proposta em (SULTANA; MANDAL; PUHAN;, 2018).
Sua abordagem minimiza toda a informacao de variagao dentro da classe e maximiza a
informacao de variacao total da classe. A importancia de varios subespacos que surgem na
matriz de dispersao dentro da classe seguida de redugao de dimensionalidade, usando a

informagao de variagao de classe total, é analisada para detec¢ao de melanoma.

Safran et al. (2018) avaliaram varios algoritmos de aprendizagem de maquina (como
MLP, SMV e Random Forest) para classificar exames dermatoscopicos. Em (ESTEVA et al.,
2017), uma estrutura de CNN com t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbour Embedding
(MAATEN; HINTON, 2008)) foi treinada para classificacdo geral da lesdo cutanea. Entao,
comparou-se o desempenho de pelo menos 21 dermatologistas testados em trés tarefas
criticas de diagnoéstico: classificacao de carcinoma de queratinécitos, classificacao de

melanoma e classificacdo de melanoma por dermatoscopia.
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A LIN (Lesion Indexing Network) foi proposta em (LI; SHEN, 2018) para abordar
simultaneamente a segmentacao e classificacdo das lesoes. Duas CNNs profundas, FCRNs-
88, treinadas com diferentes conjuntos de treinamento, sao adotadas para produzir o
resultado de segmentacao e classificagdo normal. Uma Unidade de Calculo de Indexacao
de Lesao (LICU, do inglés - Lesion Indexing Calculation Unit) é proposta para medir a
importancia de um pizel para a decisao da classificacao da lesao. O resultado da classificacao

da lesao ¢é refinado de acordo com o mapa de distancia gerado pela LICU.

A Tabela 1 resume o desempenho de trabalhos relacionados, mencionando métodos
utilizados, base explorada e resultados alcangados (A - Acurdcia, P - Precisao, E -
Especificidade e S - Sensibilidade) para o diagnéstico de cancer de pele usando técnicas de

aprendizagem profunda em imagens dermatoscopicas.

Tabela 1 — Desempenho das técnicas de diagnostico de cancer de pele a partir de imagens

dermatoscopicas.
Trabalho Metodologia Base A P E S
(ROSADO, 2009) Cor, TDE + kNN PH? - - 82,00% | 61,00%
(MASOOD; AL-JUMAILY; ANAM, 2015) DBN + SVM SMDC | 89,00% | 90,00% | 88,30% -
(ALENCAR, 2015) Cor e contornos + MLP PH? 86,66% - - -
(CODELLA et al., 2016) LBP + SC + ResNet ISIC 83,40% | 60,20% | 91,12% | 53,30%
(KAWAHARA; BENTAIEB; HAMARNEH, 2016) CNN Dermofit | 81,80% - - -
(RASTGO et al., 2016) Cor e SIFT + RFs PH? - - 100% | 90,30%
(MAJTNER; YILDIRIM-YAYILGAN; HARDEBERG, 2016) AlexNet + SVM ISIC 82,60% - 89,80% | 53,30%
(POMPONIU; NEJATI; CHEUNG, 2016) CNN DERMIS | 93,64% - 95,18% | 92,10%
(NASR-ESFAHANI et al., 2016) CNN UMCG | 81,00% | 75,00% | 80,00% | 81,00%
(ALFED; KHELIFI; BOURIDANE, 2016) Cor, SIFT e HOG + SVM e kNN PH? - - 91,20% | 88,10%
(LOPEZ et al., 2017) VGG16 ISIC 81,33% | 79,74% - 78,66%
(YU et al., 2017) ResNet ISIC 94,90% - 95,70% | 91,10%
(BAKHEET, 2017) Forma (HOG) + SVM PA? | 97,32% | - | 98,.21% | 87.32%
(VASCONCELOS; VASCONCELOS, 2017) Inception ISIC 83,60% | 69,90% | 86,50% | 76,00%
(MIRUNALINT et al., 2017) Inception ISIC 82,50% - - -
(ESTEVA et al., 2017) CNN Privada | 91,00% - - -
(MAHBOD; ECKER; ELLINGER, 2017) AlexNet, VGG16 ISIC 89,20% - 84,70% | 84,70%
(SAFRAN et al., 2018) Random Forest Privada - - 83,63% | 86,01%
(HAN et al., 2018) ResNet Mix 88,00% | 80,70% - 85,50%
(LI; SHEN, 2018) LIN CNN ISIC 85,70% - 96,61% | 49,00%
(SULTANA; MANDAL; PUHAN, 2018) ResNet + Eigen + SVM PH? 97,50% - 100% | 85,50%

Nenhuma das propostas apresentadas lidam com o problema de desbalanceamento
de classes, onde o nimero de instancias de exames dertatoscopicos normais sao maiores do
que a quantidade de amostras de melanoma. Enquanto algumas abordagens de deep learning
utilizaram técnicas (como rotagoes, redimensionamento e translagoes) para aumentar a
base, outras propostas deixam o algoritmo de aprendizagem de méaquina ajustar o custo
dado para cada classificacao. Neste trabalho, é proposta a aplicacao de ferramentas de
sintetizagao de dados no dominio de caracteristicas extraidas das imagens através do
Synthetic Minority Oversampling TEchnique (SMOTE), bem como redugao de instancias
ruidosas, com e a regra Edited Nearest Neighbor (ENN), que podem prejudicar o modelo

preditivo final.
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3 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos explorados para o desenvolvimento do estudo,
bem como caracteristicas da pele, o cancer melanoma, técnicas utilizadas para extracao
e reconhecimento de padroes, além de explicacoes sobre Convolutional Neural Networks
(CNNs) em tarefas de classificagdo de imagens no intuito de fundamentar a metodologia
proposta que tem como objetivo classificar, de forma binaria, imagens dermatoscopicas

em melanoma e nao-melanoma.

3.1 A Pele e sua Anatomia

A pele é o maior 6rgao do corpo humano e envolve toda a sua superficie, representando
aproximadamente 15% do peso, e contém grandes variacoes ao longo de sua extensdo, em
partes sendo mais flexiveis, em outras, mais rigidas (LEVER; LEVER, 1991). E considerado
o manto que reveste o organismo, ajudando, de forma imprescindivel a vida, no isolamento

dos componentes organicos do meio exterior.

A superficie corpérea possui sulcos e saliéncias, que se acentuam principalmente nas
regides palmoplantares' e pontas dos dedos. A disposi¢io (em redemoinhos, alcas e arcos)
dessas estruturas sao absolutamente tinicas e peculiares em cada individuo, permitindo sua
utilizagdo em datiloscopia® e dermatoglifia® (SOARES, 2008). H4 uma correlagio entre
dermatdéglifos e doengas neuro-cutéaneas, mostrando relagoes entre o desenvolvimento da
pele e do sistema nervoso central, que podem ser atingidos por uma mesma perturbacao
na embriogénese! (LEVER; LEVER, 1991).

A pele apresenta ainda as chamadas linhas de Langer (linhas de tensdo ou fenda),
ilustradas na Figura 2, que sao exploradas por cirurgioes com o intuito de efetuarem
incisoes que deixem cicatrizes menos marcantes (LIBERATO, 1998). Essas linhas sdo fibras,
formadas por colageno, que definem uma rede de ranhuras rasas de topologia poligonal.
Ao envelhecer, as linhas comumente chamadas de rugas demonstram as dire¢oes dessas

ranhuras.

Na parte inferior da pele, encontram-se espalhados os melandcitos, que produzem
a melanina. Com a exposicao ao sol, os melandcitos produzem mais pigmentos, resultando
no chamado bronzeamento ou escurecimento da superficie epitelial. De certa forma, grupos

de melandcitos cercados de tecidos formam uma estrutura nao cancerosa e muito comum

Relativo & palma da mao e a planta do pé.
Estudo e exame das impressoes digitais para identificacdo de pessoas.
Impressao das rugas cutédneas das palmas e dos dedos das méaos e das plantas e dos dedos dos pés.

1
2
3
4 Evolucio do desenvolvimento dos seres vivos durante o seu estado embrionério.
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Figura 2 — Exemplos de linhas de Langer.

Fonte: (MARX; WALLS; HOCKBERGER, 2013)

denominada nevo (SOARES, 2008).

3.1.1 Camadas da Pele

A pele é composta fundamentalmente de trés camadas: uma superficial, chamada
epiderme, com origem ectodérmica; uma camada intermediaria, a derme (ou cério), de
origem mesodérmica; e a mais profunda, a hipoderme ou camada subcutanea (LIBERATO,

1998). Uma ilustragao dessas camadas podem ser visualizadas na Figura 3.

Figura 3 — As camadas da pele.

Fonte: (MAGALHAES, 2018a)

A epiderme é a camada mais superficial da pele, formada por epitélio estratificado
queratinizado e nao vascularizada. A sua espessura e textura se diferenciam de acordo

com a regiao do corpo, principalmente nas areas palmoplantares, sendo mais delgada na
palma das maos e mais densa na planta dos pés (DAN GELO; FATTINI, 1998).

As células que compoem a epiderme sdo sequencialmente sobrepostas, formando

quatro faixas principais, cuja ilustragdo pode ser apreciada na Figura 4:
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e Estrato corneo: é uma subcamada fina e superficial, formada por células mortas,
denominadas ceratindcitos, sem ntucleos e achatadas, as quais apresentam grande

quantidade de queratina e estao continuamente descamando;

e Estrato granuloso: formado por faixas de células poligonais achatadas e citoplasma
acumulado de granulos (queratino-hialina), os quais dardo origem a queratina ao

extrato superior;

e FEstrato espinhoso: formado por subcamadas de células cuboides, pouco achatadas
e com nucleo central. Elas apresentam projecoes citoplasmaticas com filamentos de
queratina, ancorando uma célula as outras, dando resisténcia ao atrito (LEVER;
LEVER, 1991). Apresenta ainda as células de Langerhans (tém capacidade de

fagocitose e de ativar os linfocitos - mecanismo de defesa);

e Estrato germinativo ou basal: camada mais profunda e em contato com a derme.
Os queratinécitos (presentes em maior niimero, cerca de 95%, sdo responsaveis pela
producao de queratina) produzidos sdo empurrados para as camadas superiores.
Apresenta também os melandcitos (responsaveis pela produgdo de melanina, o
pigmento que dé cor a pele) e as células de Merkel (responséveis pela sensacao do
tato).

Figura 4 — Os extratos componentes da epiderme.
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Fonte: (MAGALHAES, 2018c)

A derme é a camada subsequente a epiderme (Figura 5), cujo limite é formado
por saliéncias chamadas papilas dérmicas (camada papilar), correspondentes a vaos na

epiderme. A derme é formada por tecido conjuntivo e apresenta-se mais elastica e firme,
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devido a presenca de colageno e elastina. Sao encontrados, ainda, os vasos sanguineos e

linfaticos, nervos, terminacgoes nervosas, foliculos pilosos, glandulas sudoriparas e sebaceas

(DANGELO; FATTINI, 1998).

Dessa camada, vale ressaltar as glandulas sebaceas e sudoriparas, encontradas
praticamente em todo corpo, exceto em labios e genitais (glande e pequenos 1dbios) onde se
abrem diretamente na superficie. Para as glandulas sebéceas, sua secrecao é uma mistura
complexa de lipideos, que deixam a pele oleosa; ja as sudoriparas sao estruturas tubulosas
simples, formando um enovelado imerso na derme, cuja secre¢ao é o suor, um fluido que

contém &agua, sédio, potassio, cloretos, ureia, amonia e acido trico.

Figura 5 — Componentes da derme.
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Fonte: (MAGALHAES, 2018b)

A hipoderme, também chamada de tecido subcutaneo, é a camada mais interna.
Entretanto, ndo ¢é considerada parte da pele. Ela é constituida por células adiposas,
formando um tecido que armazena gordura subcuténea (paniculo adiposo), fibras de
colageno e vasos sanguineos (LIBERATO, 1998). A quantidade de células adiposas presentes
varia de individuo para individuo e entre as partes do corpo. Essa camada desempenha
fungoes importantes como: isolar o corpo das variagoes externas do ambiente e fixar a pele

aos O0rgaos e estruturas adjacentes.

3.1.2 Tipos de Neoplasias de Pele

O cancer de pele é o crescimento anormal e descontrolado das células que a compoem
e pode surgir a partir de pele normal ou de uma lesdo pigmentada pré-existente (SOARES,
2008). Em pele normal, a manifestagdo pode ocorrer com o aparecimento de uma mancha

com bordas irregulares que talvez apresente sintomas como coceira e descamagao. A grande
maioria das lesdes nao apresenta sintoma algum (ARNOLD; ODOM; JAMES, 1995). Em



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 29

caso de lesdo pré-existente, acontece um aumento do tamanho, mudanca na pigmentagao

e na forma da lesdo, além de passar a apresentar bordas irregulares.

As lesbes nas regioes dos melanocitos podem variar de simples manchas aos
chamados nevos atipicos (que podem se tornar o cincer melanoma), tais como: Efélide -
também conhecidas como sardas (Figura 6(a)), sdo manchas com distribuigdo homogénea
de pigmento melanico, apresentando bordas tanto regulares, como irregulares; Melanose
solar - ou mancha senil (Figura 6(b)), tem pigmentos de cores castanhas, de tamanho
variado e bordas bem delimitadas, apresentando-se comumente em areas expostas ao sol,
tais como: membros superiores, parte superior das maos e rosto; Newvo - é uma proliferagao
(benigna) de células (Figura 6(c)), podendo ser congénita ou adquirida (ARNOLD; ODOM,;
JAMES, 1995).

Figura 6 — Exemplos de lesoes da pele: (a) Efélides ou sardas (b) Melanoses solares ou
manchas senis e (¢) Nevo.

Fonte: (SIMIS; SIMIS, 2006)

Céncer de pele é mais comum em individuos com mais de 40 anos, e é relativamente
raro em criancas e afrodescendentes. Individuos de pele clara, sensivel a agao dos raios
solares, com doencas cutaneas prévias ou com alteracoes genéticas sao as principais vitimas
desse tipo de doenga (ARNOLD; ODOM; JAMES, 1995).

Dentre as neoplasias malignas estd o Carcinoma Basocelular que é o tipo mais
comum de cancer de pele, correspondendo a 60% das neoplasias epiteliais malignas (SIMIS;
SIMIS, 2006). Cresce por invasao direta, destruindo o tecido normal da pele, porém muito
raramente se evolui para metastase. E caracterizado por um nédulo rosado, enrijecido,
apresentando lentamente um crescimento progressivo, levando a uma tlcera, que pode se
curar e depois reincidir (ARNOLD; ODOM; JAMES, 1995).

A severidade do carcinoma basocelular (CBC) depende da histologia da regiao
onde se apresenta, podendo ser mais agressivo em locais como: péalpebras, orelhas e nariz,
devido a dificuldade de cirurgias (SOARES, 2008). Um exemplo pode ser visto na Figura
7 (a).

Outra proliferacao maligna, o Carcinoma Espinocelular, representa cerca de 15%

das neoplasias malignas de pele (SIMIS; SIMIS, 2006), originando-se de lesdes precursoras
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caracterizadas por alteracoes progressivas e aparéncia de ulcera que pode se espalhar por
meio dos linfonodos e atingir todo o corpo (metastase). Neste caso, hd a necessidade de

um diagnéstico e tratamento precoce.

O carcinoma espinocelular (CEC) é mais comum no dorso das maos, 1ldbio inferior,
orelhas, face, mucosa bucal e genitalia externa. E mais comum em homens, devido a maior
exposicao a agentes cancerigenos como sol e tabaco, além da predisposicao em individuos
de pele clara (SIMIS; SIMIS, 2006). Um exemplo pode ser visto na Figura 7.

Figura 7 — (a) Carcinoma basocelular. (b) Carcinoma espinocelular.

Fonte: (SIMIS; SIMIS, 2006)

Apesar de ser o menos frequente dentre os tipos de neoplasias de pele, o melanoma
é 0 que possui consequéncias mais devastadoras. E o mais perigoso devido a grande
capacidade de metastase. Entretanto, quando diagnosticado em seu estagio inicial, ao ser
feito o tratamento adequado, os indices de cura superam os 90% (ARNOLD; ODOM;
JAMES, 1995).

As maiores chances de cura do melanoma sao quando diagnosticado precocemente,
ou seja, quando as células cancerosas ainda estdo apenas na superficie da pele. A cirurgia
(remocao total da lesdao) é o tratamento mais indicado, porém a radioterapia, quimioterapia
e imunoterapia também podem ser solicitadas a depender do estagio do cancer. Se nao for
retirado em seu estagio inicial, pode ocorrer a metastase, que acaba invadindo as camadas
sadias da pele, disseminando para outras regioes do corpo, o que torna o controle da

doenca mais dificil.

Tendo em vista o reconhecimento de sinais e sintomas do cancer de pele melanoma,
é necessaria a avaliagdo do préprio corpo, levando em consideragao a regra chamada ABCD
(SOARES, 2008) (Figura 8).

As iniciais significam: Assimetria - onde, ao realizar um corte mediano na lesao,
um lado nao é igual ao outro; Bordas - as quais geralmente sdo irregulares no seu contorno,
apresentando certas imperfei¢oes; Cor - essa caracteristica nao apresenta uniformidade,

ou seja, frequentemente, possui duas ou mais tonalidades, podendo ser escuras, marrons,



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 31

Figura 8 — Imagens dermatoscopicas, apresentando apectos da Regra ABCD.
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Fonte: Elaborada pelo autor

avermelhadas ou até azuladas; e, por ultimo, Diametro - lesoes malignas modificam
seu tamanho, aumentando a area da lesdo que, na maioria dos casos, passam de Smm
(ARNOLD; ODOM; JAMES, 1995).

Os melanomas podem ser notados, quando ha uma alteracdo em um nevo pré-
existente, ou se uma nova regiao escura aparece na pele. Com o avanco da doenca, pode-se
notar uma leve alteracao na textura do nevo, podendo se tornar enrijecida e de alto relevo
(SOARES, 2008). Os aspectos do melanoma variam muito de individuo para individuo.
Muitos apresentam caracteristicas de toda a regra ABCD, porém outros podem sofrer
modificagoes em apenas um ou dois dos itens supracitados. Embora os melanomas possam
ter um aspecto diferente, podendo cocgar, transpirar ou sangrar, eles geralmente sao

indolores.

3.2 Processamento de Imagens Digitais

Uma imagem é, geralmente, uma projecao 2D de uma cena 3D capturada por
algum sensor (DAWSON-HOWE, 2014). E a representacio de um objeto que emite ou

recebe luz e que é formada por raios luminosos que passam por uma lente, espelho ou
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qualquer outro sistema 6ptico. Consiste em uma funcao de intensidade de luz de duas
dimensobes presentada por f(i,7), onde i e j s@o as coordenadas espaciais e o valor da

fungao f é proporcional a luminosidade da imagem no ponto (i, 7).

Para representar uma imagem de forma digital, é preciso fazer amostras de f(i, j)
na forma de um matriz de dimensao NxM, em que cada elemento é uma quantidade
discreta da intensidade luminosa, que ¢ dividida em k intervalos, com valor geralmente
igual a 256. Ou seja, para uma imagem monocroméatica®, pode-se ter até 256 tons diferentes

de uma tnica cor para compd-la.

O processamento de imagens pode ser considerado como uma ou mais alteracoes
realizadas sobre os elementos que as compoem, os pizels, com intuito de melhorar aspectos

visuais de certas estruturas que possibilitem uma determinada interpretacao da imagem.

Existem intimeros algoritmos para processamento de imagens, cada um com
finalidades bastante especificas. O conjunto de diferentes algoritmos escolhidos formam
uma metodologia, que geralmente acompanha as etapas apresentadas por (GONZALEZ;
WOODS, 2006), como pode ser visto na Figura 9.

Figura 9 — Passos fundamentais em processamento de imagens digitais.
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As etapas envolvidas no processo giram em torno de uma base de conhecimento
intrinsecamente ligada ao dominio do problema e, dentre elas, estao: aquisicao de imagens,
apresentando o problema a ser investigado; pré-processamento, buscando melhorar a
visualizagao e/ou realgar caracteristicas presentes nas imagens; segmentacao, onde a regiao
de interesse é separada das estruturas irrelevantes ao problema; representagao e descricao,
relacionada a organizacao das informagoes; e, finalmente, a etapa de reconhecimento, na

qual os padrdes encontrados nas informacoes sao interpretados.

Na etapa de representacao e descrigao, busca-se extrair informacoes relevantes que

melhor rotulam um determinado padrao, ou seja, sao aqueles atributos cujos valores servem

5 Quando diferentes tons de uma tinica cor sdo usados para montar uma imagem.
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como assinatura para uma certa categoria dentro do espago do problema tratado. Esta
fase precede a de reconhecimento de padroes, pois seus resultados servem como valores de

entrada para a etapa seguinte.

3.2.1 Deteccado de Bordas e Descricao Geométrica

A borda é uma caracteristica fundamental de uma imagem, pois é o conjunto de
pizels onde os tons de cinza alteram gradativamente como em um formato de telhado de
casas (MA et al., 2010), além de fazer distingao entre objetos e o fundo e objetos e outros

objetos de uma determinada cena.

Uma das ferramentas existentes para deteccao de bordas é o operador de Sobel
(SOBEL, 1972), que executa uma medicao de gradiente bidimensional de uma imagem
e enfatiza areas com alta frequéncia que correspondem as arestas. Normalmente, ele é
usado para localizar a magnitude do gradiente absoluto aproximado em cada ponto em
uma imagem em escala de cinza de entrada (GONZALEZ; WOODS, 2006). Ele funciona
com derivadas de primeira ordem nos eixos X e Y da imagem. As derivadas sao apenas
aproximagoes (porque as imagens nao sao continuas). Para aproximé-los, os operadores

apresentados na Figura 10 sao usados:

Figura 10 — Operadores de Sobel usados na detecgao de bordas. (a) Horizontal, (b) Vertical.

(a) (b)

Fonte: Elaborada pelo autor

Os operadores podem ser aplicados separadamente para produzir medi¢oes em
cada eixo, que entao podem ser combinados para encontrar a magnitude absoluta do
gradiente em cada ponto e a orientagdo desse gradiente. A magnitude do gradiente é dada

aproximadamente por:

|G| = |G| + |Gyl (3.1)

O angulo de orientagao da borda que da origem ao gradiente é dado por:

6 = arctan gy, (3.2)

T
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onde G representa a imagem resultante da aplicacao dos filtros de Sobel para os eixos x e

y. Uma aplicacao dos gradientes de Sobel podem ser visualizados na Figura 11.

Figura 11 — Exemplo de aplica¢ao do detector de bordas de Sobel. (a) Imagens de uma
lente de contato, (b) Gradiente de Sobel.

F L |

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2006)

Neste trabalho, cujo foco é o diagndstico de melanoma em imagens dermatoscopicas,
explora-se a ideia da Regra ABCD descrita na subsecao 3.1.2. As iniciais dessa regra
se remetem a quatro caracteristicas que devem ser analisadas sobre uma suspeita de
lesao grave de pele. O cancer melanoma pode apresentar formas assimétricas, bordas
irregulares, diferentes tonalidades de cores e tamanho anormal de seu diametro. Levando
em consideracao a implementagao proposta por Moura et al. (2018), trés dessas regras

podem ser caracterizadas através de descritores de forma, sendo elas:
Diametro:

E a maior distdncia entre dois pontos (p; = (x1,71) e ps = (%2, 12)) pertencentes

ao contorno da regiao de interesse, que pode ser formalizada por:

Dy ps) = \/(xl —22)% + (y1 — 42)? (3.3)

Assimetria:

E calculado a partir do didmetro, onde a maior distancia, em pizels, entre a linha

que forma a diagonal principal e um ponto pertencente a borda é formulada por:

_ laxo + byo + ¢

onde a, b e ¢ sdo os coeficientes da linha da diagonal e xq, Yo sd@o os pontos de coordenadas

d

(3.4)

da imagem.
Borda:

Os pontos das bordas sao ordenados em um vetor unidimensional de forma que seus

pontos vizinhos sejam seus mesmos vizinhos no vetor. Percorrendo o vetor sequencialmente
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testa-se a diferenga nos eixos x e y entre um ponto p e seus vizinhos imediatos (p - 1, p
+ 1) para identificar altera¢oes suaves na borda, testa-se também a diferenga entre um
ponto p e seus vizinhos um pouco mais distantes (p + d, p - d) para identificar alteragoes
mais drasticas na borda, onde d é o nimero em pixels relacionado a distancia. Conta-se o

nimero de picos e vales tanto suaves quanto drasticos, gerando 4 novas caracteristicas.

Para a terceira variavel da regra ABCD, a cor, conta-se o nuimero de cores
encontrados na lesao como uma nova caracteristicas. Inicialmente os valores dos pizels sao
divididos entre 7 intervalos na imagem (tons similares sdo agrupados). Pra cada grupo sdo
contados os nimeros de pizels presentes, grupos que possuem um numero expressivo de

pizels sao contados, os que possuem um nimero menor que um limiar sdo desconsiderados.

3.3 Aprendizagem Profunda

A aprendizagem profunda vem do inglés Deep Learning, podendo ser conhecida
também como aprendizado hierarquico, ou aprendizado de maquina profundo, e é baseado
em uma série de algoritmos que modelam abstracoes de dados em alto nivel, usando
varias camadas de processamento que realizam diversas transformagcoes lineares e nao
lineares (AHMAD; FARMAN; JAN, 2019). E um ramo do aprendizado de maquina (do
inglés Machine Learning) que inclui a suposigdo de que essas camadas fornecem niveis de
composi¢ao, onde podem ser usadas quantidades e tamanhos de camadas diferentes para

que se possa fornecer quantidades variadas de abstracao, definindo assim uma arquitetura
(BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013).

Varias arquiteturas de aprendizagem profunda, tais como Redes Neurais Profundas
(DNNs - do inglés Deep Neural Networks), Redes Neurais Convolucionais (CNNs - do
inglés Convolutional Neural Networks), Redes de Crengas Profundas (DBN - do inglés -
Deep Belief Network) e Redes Neurais Recorrentes Profundas (DRNNs - do inglés Deep
Recurrent Neural Networks) tém sido aplicadas em areas como visao computacional,
reconhecimento automatico de fala, processamento de linguagem natural, reconhecimento
de audio e bioinformatica, onde elas tém se mostrado capazes de produzir resultados do
estado-da-arte em varias tarefas (AHMAD; FARMAN; JAN, 2019).

Este trabalho foca em aprendizagem de maquina profunda em imagens médicas,
mais especificamente em exames dermatoscopicos. Por tanto, nas se¢oes a seguir, serao

abordados os conceitos sobre diversas arquiteturas que foram exploradas no estudo.

3.3.1 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (CNNs - Convolutional Neural Networks) tém como
objetivo subdividir continuamente imagens com intuito de extrair caracteristicas presentes

nas mesmas, inspirado no cortex visual de animais (HUBEL; WIESEL, 1968). Tais redes
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realizam o aprendizado por meio dos métodos de propagacao de sinais e retro-propagagao
de erros (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

Sendo a principal caracteristica das CNNs a capacidade de aprender padroes de
imagens em varios estagios, a base de seu funcionamento parte dos conceitos de Redes
Neurais Artificiais (RNAs), que consiste em diversas células simples de processamento
interconectadas, chamadas de neurdnios, cada uma produzindo uma série de ativagoes
de valor real. Neurdnios de entrada servem de interface com o mundo exterior, pois sao
ativados através da insercao de qualquer sinal, enquanto que outros neurénios sao ativados
através de conexoes ponderadas de neurénios previamente ativos (SCHMIDHUBER, 2015).
As ligagoes, que podem apresentar diferentes pesos dependendo da rede, entre as células

de uma RNA sao ilustradas na Figura 12.

Figura 12 — Neurdnios de uma RNA.

Sinal de entrada
Sinal de saida

de saida

Camada Primeira Segunda
de entrada camada camada
oculta oculta

Fonte: Adapatado de Marsland (2015)

O conhecimento de uma rede é representada pelos valores dos pesos nas ligagoes
entre uma célula e outra, que fazem com que a RNA exiba um certo comportamento,
dado pelas ativagoes de um ntumero de células que determinam o padrao que se deseja
reconhecer. Se um padrao totalmente diferente for inserido como entrada, outro conjunto

de neurdnios é ativado, fornecendo assim uma saida diferente.

No caso de uma CNN, existem camadas peculiares que sao responsaveis por tarefas
diferentes realizadas nos dados de entrada. As camadas sao empilhadas de forma que
a salda processada por ela serve como entrada para a outra. A Figura 13 ilustra uma

arquitetura geral de uma rede neural convolucional.

A imagem de entrada é informada como entrada para CNN, onde sofre um série
de transformagoes, cujos objetivos dependem do estagio no qual ela se encontra. De um

modo geral, existem trés tipos de camadas em uma rede neural convolucional:
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Figura 13 — Arquitetura simples de uma CNN.
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e Camada de Convolucao;
e Camada de Subamostragem ou Pooling;

e Camada Completamente Conectada.

3.3.1.1 Transformacées Convolucionais

Camadas de convolug¢ao podem ser entendidas como conjuntos de filtros a serem
aprendidos, representados em forma de matrizes de ativagdao. Cada filtro é aprendido
de uma parte diferente da imagem e, entao, utilizado como extrator de caracteristicas,
resultando em mapa de ativacao representativa daquela caracteristica (KRIZHEVSKY
SUTSKEVER; HINTON;, 2012).

Figura 14 — Exemplo de descritores aprendidos através de uma CNN.
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Fonte: (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012)

Levando em consideracao a Figura 14, a imagem ¢ inserida como entrada do lado

esquerdo e sofre transformacodes de convolugao de acordo com que a rede vai ficando
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mais profunda. Pode-se notar que as camadas mais rasas da rede tendem a aprender
caracteristicas de mais baixo nivel, como filtros de passa baixa e, a medida que convolugoes
em camadas mais profundas sdo realizadas, esses filtros evoluem para caracteristicas mais

complexas, como texturas e partes de objetos.

A convolugao é uma operacao matematica que é realizada por meio do sobre-
posicionamento entre duas matrizes. Uma matriz menor, denominada Kernel ou filtro,
desliza sobre outra matriz, considerada entrada da convolucao. Para cada valor de células
correspondente entre a regiao do filtro e da entrada, uma operagdo matematica é realizada,
cujo resultado é o valor de saida para a célula localizada no centro do kernel. A velocidade
com que o filtro passa sobre a imagem de entrada é denominada stride ou passo, dado em

pixels. A Figura 15 demonstra o funcionamento da operagao de convolugao.

Figura 15 — Exemplos de convolugoes. (a) Stride 1x1, (b) Stride 2x2
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A matriz de cor verde representa uma imagem de entrada, a de cor amarela é o
kernel responsavel pela convolugao e a de cor lilas representa a saida. Pode-se notar que, ao
aumentar o passo da convolugao, a imagem de saida é reduzida. A Equagao 3.5 demonstra

a operacao matematica de convolugao.

onde a imagem de entrada é dada por z; o kernel de convolucao relacionado ao k-
enésimo filtro da camada ¢ denotado por Wy; o sinal , neste contexto, significa o operador
convolucional 2D usado para calcular o produto interno do modelo de filtro em cada
localizagdo da matriz de entrada; e f(x) representa a funcao de ativacao nao-linear
aplicada ao resultado do produto (LECUN et al., 1998b) e (RAWAT; WANG, 2017).

Uma CNN compartilha pesos. Isso significa que um neurdnio é conectado a um
volume especifico da outra camada. A area desse volume é chamada de campo receptivo e
é definida pelo tamanho do filtro da convolucao. A profundidade deste volume é sempre

igual a profundidade do volume de entrada em cada camada. Sendo assim, para um filtro
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de tamanho 5x5 em uma imagem 64x64x3 (RGB), cada neurénio teria 75 (5x5x3) pesos a

serem treinados.

As fungoes de ativagao nao-lineares permitem a extracao de caracteristicas nao-
lineares. Atualmente a funcao ReLu (f(z)) esta se tornando bastante popular devido a
facilidade do calculo, onde é mantido apenas a parte positiva e transformando a parte

negativa para zero, o que aumenta a velocidade do cdlculo (LECUN et al., 1998b) e
(RAWAT; WANG, 2017).

A funcao RelLu (do inglés - Rectified Linear Unit), geralmente diminui o tempo
de treino, pois mantém apenas a parte positiva e transforma a parte negativa em zero,
aumentando a velocidade dos calculos. Na sua forma tradicional, a equacao é a mesma do
limiar comum, mas com o valor de # fixo em 0. Normalmente, as camadas de convolucao
quando implementadas por bibliotecas e frameworks possuem uma func¢ao linear na sua

saida. Formalmente, podemos definir a Equacao 3.6:

f(z) = max(z,0) (3.6)

3.3.1.2 Subamostragem de dados

Uma camada de convolucao pode ser seguida ou nao por uma camada denominada
pooling ou subamostragem, cujo objetivo é representar estatisticamente a camada anterior;
pois, além de ser capaz de reduzir a dimensao da imagem, os pizels de uma determinada
regiao sao resumidos a um unico valor, reduzindo ruidos indesejaveis. Usando fungoes do
tipo maximo, minimo ou média de um conjunto de pizels, dentro de um bloco predefinido
que desliza sobre a imagem, a quantidade de dados pode ser reduzida significativamente

sem grandes perdas de representatividade.

O processo de funcionamento é semelhante ao da camada de convolugao, diferenciando-
se apenas da operagao matematica realizada. Ao invés de um produto interno, realiza-se
uma reducao de valores por meio de média, valor minimo ou maximo. Nesse tipo de
camada, nao existem pesos a serem treinados. A entrada é analisada de acordo com seus
valores atuais e resumida para um volume de saida de acordo com o tipo de pooling
escolhido. Reduzindo a resolucdo dos mapas de caracteristicas resultantes da aplicagao de
convolucao torna os descritores invariantes a translacao, rotagao e escala. Um exemplo de

seu funcionamento pode ser visualizado na Figura 16.

No exemplo, pode-se notar a reducao da matriz 4x4 para 2x2 através do valor
maximo dos nimeros representados pelas cores diferentes. Nas camadas de subamostragem,
normalmente, o tamanho do passo é o mesmo tamanho do filtro, de modo que nao exista

sobreposicao em passos consecutivos. A profundidade ou niimero de canais é sempre a
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Figura 16 — Exemplo de pooling.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

mesma do volume inicial. Matematicamente, a Equacao 3.7 representa a operacao de

pooling para funcao Max:

Yij = max_  Tipq, (3.7)

(pa) € Ry

onde a saida da operacgao de agrupamento, associada ao k-enésimo mapa de caracteristicas,
é denotada por Yy, 2ypq denota o elemento na localizagao (p, ¢) contido pela regido de
agrupamento Rj;, que incorpora um campo receptivo ao redor da posicao (7,7), a area

que corresponde ao tamanho do kernel do pooling, ou seja essa definicdo pode ser vista na
Figura 16 (b) (LECUN et al., 1998b) e (RAWAT; WANG, 2017).

3.3.1.3 Camada de classificacdo

Por dltimo, geralmente, no final das redes neurais convolucionais, sdo acopladas
camadas completamente conectadas para efetuar a classificacao das caracteristicas extraidas
pelas camadas anteriores. Neste momento, definem-se as funcoes de custo a serem utilizadas,
que tem como objetivo representar o erro entre o valor esperado e a predi¢ao dada pela

rede neural. Esse erro é usado no processo de retro-propagacao para ajuste de pesos.

As camadas empilhadas anteriormente a essa camada tém como funcao extrair
caracteristicas significativas da imagem de entrada (LECUN et al., 1998b). No final,
essas caracteristicas sao vetorizadas e servem de entrada para uma rede neural artificial
completamente conectada, cuja tarefa é categorizar os descritores informados em sua

entrada.

Com a classificacdo dada pela camada completamente conectada a partir de uma
imagem informada, necessita-se calcular o erro entre a categorizacdo e o valor verdadeiro
do rotudo da entrada. Geralmente, usa-se o operador softmax devido a sua simplicidade
e interpretacao probabilistica, que serve para mapear a saida nao normalizada da rede

para uma distribuigdo de probabilidade sobre as classes de saida previstas (NASRABADI,
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2007). Formalmente, para o i-enésimo vetor de caracteristicas x;, que tem classe rotulada

por ¥;, a funcao de custo softmaz (L) pode ser escrita como:

L= tog [ £ 38
_NZ_Og Zjefj ) ()

7

onde o elemento j-enésimo (j € [1, K], K é o nlimero de classes) do vetor de probabilidades
de classe f ¢ representado por f; e N ¢é o tamanho da base de treinamento. Para o custo,
f representa as ativacoes de uma camada W totalmente conectada; assim, f,,, pode ser

denotado como f,, = Wlx; em que W, é a y;-enésima coluna de W.
Yi Yi Yi

Com o intuito de prevenir o chamado super-ajuste (overfitting), existe uma técnica
importante presente em algumas redes neurais que é definida como dropout (SRIVASTAVA
et al., 2014). Este tipo de técnica é aplicada somente na fase de treino da rede, objetivando
prevenir o super-ajuste de neurdnios nas redes neurais artificiais. A ideia é simples, porém,
eficaz. A cada época de treino ou batch treinado, um sorteio sobre os neuronios envolvidos na
RNA é feito e alguns sao selecionados e excluidos da proxima interagdo com probabilidade p
. A Figura 17 ilustra o funcionamento deste método, na esquerda (a) é ilustrado uma RNA

completamente conectada e, na direita (b), a mesma rede apds a aplicagdo do dropout.

Figura 17 — Exemplo de dropout.

\/
&
Q

A\

| 257}
o

7

.,

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3.2 Deep Features e Transfer Learning

Redes neurais, especialmente redes neurais profundas, possuem uma alta capacidade
discriminativa. O poder de modelagem nao linear faz dessas redes nao apenas um bom
classificador (MIRUNALINI et al., 2017), mas também superior em tarefas de extragao de
caracteristicas (YU et al., 2017). Inspirado em trabalhos como (CODELLA et al., 2016)
e (YU et al., 2017), que usam Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para engenharia

de extracao de caracteristicas no reconhecimento de melanoma, neste trabalho, imagens



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 42

dermatoscopicas sao processadas pela CNN cujas saidas derivadas de uma camada oculta
especifica podem ser obtidas. Esses valores derivados da CNN sao chamados de Deep
Features.

Na Figura 18 sao demonstradas as caracteristicas de CNNs pré-treinadas para
tarefas de reconhecimento visual. As respostas das camadas de nivel mais alto das CNNs
provaram ser recursos genéricos eficazes com desempenho de tltima geragdo em varios
conjuntos de dados de imagens (ZHOU et al., 2014). Pode-se notar que as caracteristicas
passam de simples detectores de contornos e bordas para representacao de textura e forma

mais complexas de acordo com o avan¢o da imagem através da rede.

Figura 18 — Visualizacao dos campos receptivos dos filtros em diferentes camadas para
duas arquiteturas de CNNs diferentes.

Conv 1

ImageNet-CNN

Places -CNN

Fonte: (ZHOU et al., 2014)

Essas caracteristicas extraidas por meio de arquiteturas de CNNs pré-treinadas
podem ser utilizadas ndo s6 em uma rede neural artificial simples completamente conectada,

mas também para treinar outros classificadores como SVM e Random Forest.

CNNs sdo o estado-da-arte para classificagdo de imagens (MENEGOLA et al., 2017),
mas seu uso para imagens médicas é desafiador, ja que esses modelos exigem conjuntos de
treinamento muito grandes (de dezenas de milhares até milhdes de imagens) (SHIN et al.,
2016). Para contornar essa dificuldade, a literatura mais atual emprega o chamado Transfer
Learning, uma técnica em que um modelo treinado para uma determinada tarefa de origem
¢é parcialmente “reciclado” para uma nova tarefa de destino. Transfer Learning varia de
simplesmente usar a saida de uma CNN de origem como um vetor de caracteristicas e

treinar um modelo completamente novo (por exemplo, um SVM) para uma determinada
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tarefa; até usar uma CNN inicial pré-treinada para inicializar alguns dos pesos de uma

CNN de destino e continuar o processo de treinamento normalmente (YOSINSKI et al.,
2014).

3.3.3 Arquiteturas de CNNs Pré-treinadas

Grande parte da popularidade atual das redes neurais convolucionais se deve ao
seus resultados obtidos pelos autores Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012) na edigao da
ImageNet (DENG et al., 2009). Os autores utilizaram uma técnica proposta na década de
1990 por LeCun et al. (1998b). Outro fator que influenciou e continua influenciando os
estudos sobre redes neurais convolucionais é o aumento do poder computacional que vem
acontecendo desde o inicio do século. Algumas arquiteturas bem conhecidas sao discutidas

a seguir.

3.3.3.1 Arquiteturas VGG

As arquiteturas VGGs (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) sdo um conjunto de
redes da mesma familia, que variam de acordo com a quantidade de camadas existentes.
Duas configuragoes sao amplamente utilizadas, sendo elas a VGG-16 e VGG-19 (Figura
19). A grande contribui¢ao dessas redes na época foi o aumento de profundidade das redes
possibilitado pela substitui¢ao dos filtros de tamanho grande (11 e 5 na primeira e segunda
camada convolucional, respectivamente) por varios filtros de tamanho de ntcleo 3x3 um

apos o outro.

Com um determinado campo receptivo (o tamanho da drea efetiva da imagem de
entrada na qual a saida depende), um empilhamento miltiplo de kernels de tamanho menor
¢ melhor do que aquele com um kernel de tamanho maior, porque multiplas camadas nao-
lineares aumentam a profundidade da rede que permite com que ela aprenda caracteristicas
mais complexas, com um custo menor (SIMONYAN:; ZISSERMAN;, 2014).

Por exemplo, trés filtros 3x3 empilhados com stride (distancia de deslize de um
bloco em pizels) 1 tem um tamanho receptivo de 7, mas o niimero de pardmetros envolvidos
¢ 3 x (9¢%) em comparacao com 49¢? parametros de kernels com um tamanho 7x7. Aqui,
presume-se que o nimero de canais de entrada e saida de camadas é c¢. Além disso, os

kernels 3x3 ajudam a reter propriedades de nivel mais fino da imagem.

As camadas convolutivas VGG sao seguidas por 3 camadas totalmente conectadas.
A largura da rede comeca em um pequeno valor de 64 e aumenta em um fator de 2 apods
cada camada de sub-amostragem (pooling). O passo é fixado em 1 e o tamanho de filtro
em janelas de pizels com dimensao 3x3. As camadas de sub-amostragem que totalizam
cinco ao todo, o processo é realizado sobre areas 2x2 com passo do mesmo tamanho, ou

seja, sem sobreposicao.
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Figura 19 — Arquiteturas VGG.
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Fonte: Adaptado de: (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014)

3.3.3.2 Arquitetura Inception

Redes muito profundas comecaram a ser propensas a overfitting no treinamento,
além de tornar dificil a propagacao de gradiente por toda rede (SZEGEDY et al., 2015).
Na tarefa de reconhecimento, partes representantes da classe alvo podem ter uma variacao
muito grande no seu tamanho em diferentes imagens. Por exemplo, uma imagem de um
cachorro pode aparecer conforme mostrado Figura 20. A area ocupada pelo cao é diferente

em cada exemplo.

Para sanar problemas como os mencionados anteriormente, foi desenvolvido pela
GoogLeNet um médulo denominado inception (SZEGEDY et al., 2015) que apresenta
filtros com varios tamanhos operando no mesmo nivel, tornando a arquitetura mais larga,
em vez de mais profunda. A arquitetura, entao, usa convolugoes de tamanhos diferentes
para extrair detalhes em diversas escalas. O modulo inception pode ser visto na Figura 21.
Na ilustracao, pode-se notar que o modulo explora trés convolugoes de tamanhos diferentes
de filtros (1x1, 3x3, 5x5). Além disso, um maz pooling (usa fungdo de maximo valor)

também é executado. As saidas sdo concatenadas e enviadas para o proximo modulo.
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Figura 20 — Um animal alvo que ocupa a maior parte da imagem, depois apenas parte

dela e entao pouquissimo espago.

Fonte: (RAJ, 2018)

Figura 21 — Moédulo Inception Simples.

=

Filter
concatenation

1x1 convolutions

3x3 convolutions

5x5 convolutions

Previous layer

Fonte: (SZEGEDY et al., 2015)
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com o intuito de simplificar o custo computacional das redes neurais profundas,

Szegedy et al. (2015) limitaram o niimero de canais de entrada, adicionando uma convolucao

de kernel 1x1 anteriormente as outras convolugoes, como ilustra a Figura 22.

Outra mudancga que a Inception fez, foi substituir as camadas totalmente conectadas

no final por um simples average pooling global que mede os valores do canal no mapa

de caracteristicas 2D, apoés a tltima camada convolucional. Isso reduz o nimero total de

parametros. Os autores introduziram ainda classificadores auxiliares (os retdngulos azuis
na Figura 23). Esses classificadores intermediarios aplicam o softmax as saidas de dois

moédulos inception e calculam um custo auxiliar sobre os rétulos dos exemplos. A funcao

de custo total é uma soma ponderada do erro auxiliar e do erro real.
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Figura 22 — Moédulo Inception para reducao de dimensionalidade.

Filter
concatenation
3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions
1x1 convolutions 4 [} -
1x1 convolutions 1x1 convolutions 3x3 max pooling

Previous layer

Fonte: (SZEGEDY et al., 2015)

Figura 23 — Arquitetura completa de uma rede Inception.

Fonte: (SZEGEDY et al., 2015)

3.3.3.3 Arquitetura ResNet

Ao longo do tempo, as arquiteturas de CNN ficam cada vez mais profundas. Com
o aumento da profundidade, deve aumentar a precisdo da rede, desde que se tome cuidado
com o over-fitting. Mas o problema com o aumento da profundidade é que o sinal necessério
para atualizar os pesos torna-se muito pequeno nas camadas anteriores. Esse sinal surge
do final da rede ao comparar a predicao com o valor esperado. Significa, essencialmente,
que as camadas anteriores quase nao sofrem aprendizado. Isso é chamado de vanishing

gradient (desaparecimento do gradiente).

O segundo problema com o treinamento de redes mais profundas ¢é realizar a
otimizacao em espacos de parametros enormes e, ainda, adicionar ingenuamente camadas
que levam a um maior erro de treinamento, problema de degradacao. As redes residuais

(HE et al., 2016) permitem o treinamento de redes muito profundas construindo-a através
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de médulos chamados de modelos residuais como mostrado na Figura 24 (a), dando nome

a arquitera, Redes Neurais Convolucionais Residuais (ResNet).

Figura 24 — M6dulo Residual. (a) Fluxo Residual, (b) Fluxo Convencional

Camada, l
¥(x) X Camada,
Camada,, , ¢ yx) + X ’
l Camada, , ¢

!

e (x) =y(x)+x

(a) (b)

Fonte: Adaptado de: (HE et al., 2016)

Imagine uma rede A que produz um erro x. Uma rede B é criada apenas adicionando
camadas em A e colocando valores de pardmetros que nao causam nada a saida de A,
chamando de C. Isso significaria o0 mesmo erro de treinamento x para a nova rede. Entao,
enquanto se treina B, o erro de treinamento deveria ser acima do erro de A. E, como isso
realmente acontece, a tinica razao é que aprender o mapa de identidade (fazendo nada &a
entrada e apenas copiando os valores) com as camadas adicionadas a C nao é um problema,

trivial, que o classificador ndo consegue atingir.

Para resolver isso, o médulo mostrado na Figura 24 (a) cria um caminho direto
entre a entrada e a saida para o mdédulo, que implica um mapeamento de identidade,
enquanto que a camada adicionada C s6 precisa aprender as caracteristicas em cima da
entrada ja disponivel. Uma vez que C estda aprendendo apenas o residual, todo o médulo é
chamado de médulo residual. Na Figura, 7(x) é o valor que se deseja obter, = a entrada e

v(x) o residuo. Formalmente, podemos definir aprendizado residual como sendo:

7(z) = y(z, Wy) + =, (3.9)

onde W representa os pesos associados as camadas de i até j a serem aprendidos.
Experimentos realizados em (HE et al., 2016) mostram que o uso de redes neurais residuais
profundas convergem mais rapidamente do que redes neurais planas (convencionais) e

exibem erros inferiores durante as etapas de treino e a validacao.
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3.4 Balanceamento de Classes

Aprender com conjuntos de dados desequilibrados é um grande desafio para muitos
dos aplicativos atuais de mineragao de dados (PROVOST, 2000). A fase de aprendizado e
a predi¢do subsequente de algoritmos de aprendizado de maquina podem ser afetadas pelo
problema do conjunto de dados desbalanceados, que corresponde a diferenca do nimero
de amostras nas diferentes classes. O desafio se manifesta em duas formas comuns: classe

de interesse minoritaria e instancias raras (HE et al., 2008).

Em analise de dados biomédicos, as amostras de informagcoes para diferentes tipos
de cancer sdo normalmente muito limitadas (casos raros) em comparac¢ao com casos nao
cancerosos normais; portanto, a razao entre a classe minoritaria e a classe majoritaria
pode ser significativa, na proporgao de 1 para 1.000 ou até mais (PEARSON; GONEY;
SHWABER, 2003). Por outro lado, é essencial prever a presenga de canceres ou classificar
os diferentes tipos de cancer o mais preciso possivel para um tratamento mais precoce e

apropriado.

Para lidar com conjuntos de dados desbalanceados, existem tipos de métodos, como
os de amostragem (KUBAT; MATWIN et al., 1997), os de movimento de limiares de
decisao (MALOOF et al., 2003) (HE; GARCIA, 2008) ¢ os de ajuste de matrizes de custo
(MALOOF et al., 2003). O primeiro conjunto de métodos tem como objetivo reduzir o
desequilibrio de dados, removendo instancias da classe majoritaria ou sobre-amostrando
(sintetizando) as instancias de treinamento da classe minoritaria ou ambos. O segundo
grupo de métodos tenta adaptar os limiares de decisao para impor pré-conceitos a classe
das minorias. Da mesma forma, a terceira vertente de métodos melhora o desempenho da

previsao ajustando o peso (custo) para cada classe.

3.4.1 Sobre-amostragem de Dados com SMOTE

Para balancear o niimero de exemplos de diferentes classes, varios algoritmos
de sobre-amostragem foram propostos (HUANG et al., 2004) (HE et al., 2008). Neste
trabalho, foi abordado o algoritmo Synthetic Minority Oversampling TEchnique (SMOTE)
(CHAWLA et al., 2002) que é capaz de gerar novas amostras por interpolagao das instancias

existentes.

Considerando uma certa vizinhanga de tamanho £ em relagdo a um exemplo pivo,
uma nova amostra sera gerada por meio de seus k-vizinhos mais préximos. Matematicamente,

tem-se a Equacao 3.10:

Xnew = Apivot — )\(sz - Xpivot)a (31())

onde A é um niimero aleatério no intervalo [0, 1] e X, é a interpolagdo que seré criada

como uma amostra na linha entre X, e seu vizinho Xj,;. De forma grafica, pode-se
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visualizar o funcionamento da criagdo de um novo exemplo sintético na Figura 25.

Figura 25 — Interpretacao grafica de um exemplo sintético com o SMOTE.

37
@ Minority class
Majority class

Fonte: (LEMAITRE et al., 2017)

Considere a regiao azul da imagem como sendo a vizinhanca de x; (Zpivor) €
x,; o vizinho selecionado para participar da geragdo de um novo dado. Os pontos
azuis representam a classe minoritaria, enquanto que os laranjas, a majoritaria. As
implementagoes do SMOTE diferem principalmente na maneira como o conjunto de

pivos é selecionado.

Existem trés variantes de aplicagoes do algoritmo SMOTE (LEMAITRE et al.,
2017): O regular, borderline (que ainda apresenta dois tipos) e SVM. O regular nao
apresenta nenhuma regra especial e selecionard de forma aleatéria todos os possiveis Zpyor
disponiveis. Para o borderline, o algoritmo fard uma classificacao da vizinhanca de cada

elemento ;0. Os vizinhos poderao ser:
e Ruidos: vizinhos de classes diferentes da do exemplo @ pyet;
e Perigosos: Pelo menos metade dos vizinhos sao da mesma classe que Zpjyor;
o Seguros: Todos os vizinhos sao da mesma classes que Zp;yor-
Depois da classificacao, essa versao considera apenas vizinhos perigosos. O tipo
borderline 1 selciona x; (vizinhos) de classes iguais & de 0, €nquanto que o borderline
2 utiliza vizinhos de qualquer classe. Em relagao ao do tipo SVM, o algoritmo explora

um SVM treinado para extrair vetores de suporte para a geracao de dados sintéticos. Na

Figura 26, sao apresentadas os principais variantes do algoritmo SMOTE.
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Figura 26 — Aplicagoes das variantes do SMOTE. (a) Amostras, (b) Borderline 1, (c)
Borderline 2, (d) SVM.

Fonte: (LEMAITRE et al., 2017)

3.4.2 Subamostragem com ENN

Apoés a geracao de dados sintéticos, podem ser geradas possiveis amostras ruidosas
(HUANG et al., 2004). Por esse motivo, os algoritmos de subamostragem também se
tornaram importantes no processo de balanceamento de bancos de dados. Regras da
Vizinhanga mais Préxima (do inglés - Nearest Neighbor Rules) sao uma colecao de regras
simples que pode ter um desempenho satisfatério com apenas algumas amostras pré-
classificadas (WILSON, 1972).

Este estudo investiga a regra Edited Nearest Neighbor (ENN) (WILSON, 1972),
que é usada como estratégia de limpeza de vizinhanga capaz de remover qualquer exemplo
cujo valor de classe difere da classe de pelo menos dois de seus trés vizinhos mais proximos,
adotado como critério. No entanto, para aumentar o grau de limpeza de dados e fornecer
mais controle ao algoritmo, o ENN pode ser modificado para reduzir um conjunto de dados,
apagando amostras que nao estao em conformidade com os k-vizinhos mais proximos, por
exemplo. Quanto maior o valor de k, mais amostras serao eliminadas do conjunto de dados.
Como resultado, uma borda mais simples entre as classes é criada, como mostra a Figura
27.
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Figura 27 — Subamostragens com ENN usando valores diferentes para k.
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Fonte: (LEMAITRE et al., 2017)

3.5 Selecdo de Caracteristicas

Também chamada de selecao de variaveis ou selecao de atributos, é a escolha

automatica de caracteristicas que sao mais relevantes para o problema de modelagem
preditiva em que se estd trabalhando (JOHN; KOHAVI; PFLEGER, 1994).

Os métodos de selecao de variaveis ajudam na criacdo de um modelo preditivo
preciso, exigindo menos dados. Podem ser usados para identificar e remover atributos
desnecessarios, irrelevantes e redundantes que nao contribuem para o desempenho de
algoritmo de aprendizagem de maquina. Poucos atributos sao preferiveis porque reduzem
a complexidade do modelo, e um modelo mais simples é melhor de entender e explicar

(GUYON; ELISSEEFF, 2003).

Existem trés classes gerais de algoritmos de selecao de caracteristicas: métodos de
filtro, métodos wrappers e métodos embutidos (JOHN; KOHAVI; PFLEGER, 1994).

e Métodos de filtro: aplicam uma medida estatistica para atribuir um valor a cada
atributo, que sao classificados pela pontuacao e selecionados para serem mantidos ou
removidos do conjunto de dados. Os métodos geralmente sdao univariados (permitem
a analise de cada varidvel separadamente), considerando cada caracteristica de forma
independente, ou com relagao a variavel dependente. Alguns exemplos de alguns
métodos de filtragem incluem o teste do Qui-Quadrado (PEARSON, 1900), o Ganho
de Informagao (QUINLAN, 1986) e os resultados dos coeficientes de correlacao;

e Métodos wrappers: consideram a selecio de um conjunto de atributos como
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um problema de busca em um espacgo de subconjunto de variaveis, em que varias
combinagoes sao montadas, avaliadas e comparadas umas as outras. Um modelo
preditivo é usado para avaliar uma combinacao de caracteristicas e atribuir uma

pontuacao com base no desempenho do modelo.

e Métodos embutidos: aprendem quais caracteristicas melhor contribuem para
o desempenho de um modelo, enquanto este ainda estda sendo criado. Os tipos
mais comum, para esse caso, sao os métodos de regularizacao, cujo enfoque é
introduzir restrigoes adicionais na otimizacao de um algoritmo de aprendizagem de
méquina, que influencia o modelo em dire¢gdo a uma complexidade menor (menos
coeficientes). Exemplos de algoritmos de regularizacao incluem Ridge Regression
(HOERL; KENNARD, 1970), LASSO (do inglés - Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator) (TIBSHIRANI, 1996) e Elastic Net (ZOU; HASTIE, 2005).

Neste estudo, abordam-se alguns métodos de selecao de caracteristicas do tipo

wrappers, que sao descritos nas segoes a seguir.

3.5.1 Greedy Stepwise

O Greedy Stepwise é um algoritmo de paradigma que segue uma heuristica de
resolugao de problemas de modo a fazer a escolha que lhe parece 6tima a cada estagio
(6timo local) (GUTIN; YEO; ZVEROVICH, 2002) com a inteng¢do de encontrar um 6timo
global. Em muitos problemas, uma estratégia como a descrita geralmente nao produz a
melhor solugao global, mas mesmo assim uma heuristica gananciosa pode produzir solugoes
otimas localmente que se aproximam de uma solucao geral 6tima em um periodo de tempo

razoavel.

Uma analise discriminante, que utiliza informagoes das classes associadas a cada
padrao para extrair linearmente os atributos mais relevantes, pode ser feita através da
computacao de uma combinagao linear de m varidveis quantitativas que mais separam
grupos de amostras em um espaco m-dimensional de forma eficiente, fazendo com que a
razao da variancia intra-classes e inter-classes seja maximizada (GUTIN; YEO; ZVEROVICH,
2002). O problema se torna, entdo, definir uma série de atributos que melhor represente
esse conjunto de dados. A ideia béasica que envolve a analise discriminante é determinar o
quao as classes sao distintas em relacao a média de uma variavel, e em seguida usar essa

mesma variavel adequando-a a um grupo para a nova amostra.

Existem dois tipos de métodos que podem ser utilizados para determinar uma
fungdo discriminante: o método simultaneo (direto) e o método stepwise. O método direto
se caracteriza pela computagao da funcao discriminante e as variaveis independentes sao
consideradas ao mesmo tempo. Dessa forma, a funcao discriminante é computada baseada

em todo o conjunto de varidveis independentes, sem consideragao do poder discriminatério
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de cada variavel (HAIR; ANDERSON; TATHAM, 2005). O método stepwise avalia a
relevancia de um determinado conjunto de dados ao passo-a-passo, de forma que, a cada

iteragao, tem-se um novo conjunto de variaveis.

O Greedy Stepwise executa uma busca de forma gananciosa de acordo com o
método stepwise, usando o sentido forward ou o backward, através do espaco de busca dos
subconjuntos de atributos. No caso do forward, a busca se inicia com poucos atributos
ou de um ponto arbitrario no espaco, e encerra quando todas as inclusoes de atributos
possiveis resultarem em uma diminui¢ao na avaliagdo. No caso do sentido backward, o
conjunto inicial ¢ igual ao vetor inteiro de caracteristicas e, a cada passo, um atributo
¢é removido do conjunto. Este algoritmo encontra, utilizando uma anélise discriminante,
as caracteristicas que melhor representam as classes de imagens dermatoscopicas para o
conjunto de caracteristicas geradas, contendo menos redundancias que poderiam prejudicar
os classificadores durante as préximas etapas (AMBELU; LOCK; GOETHALS, 2010),.

352 PSO

O PSO (do inglés Particle Swarm Optimization) é uma técnica de computagao
evolutiva (EC para Evolutionary Computation) proposta por Kennedy e Eberhart (1995),
inspirada no comportamento de enxames, como os bandos de passaros e os cardumes de
peixes (KENNEDY; EBERHART, 1995).

O algoritmo PSO se baseia no principio de que cada solugdo pode ser representada
como uma particula em um determinado enxame. Cada particula possui sua posi¢ao no
espago de busca, que é representada por um vetor z; = (x;1,%;2,...,x;ip), onde D é a
dimensionalidade do espaco de pesquisa. As particulas se deslocam no espaco de busca
para investigar as solugoes ideais. Portanto, cada particula tem uma velocidade, que é
representada como v; = (v;1, Vs2, ..., V;p). Durante o movimento, cada particula atualiza sua
posicao e velocidade de acordo com a sua propria experiéncia e a dos seus vizinhos, baseado
na melhor posigao global entre as particulas no enxame (DURAISAMY; KAYALVIZHI,

2010). A Figura 28 apresenta o processo de busca do enxame pela melhor solugao global.

A melhor posicao anterior da particula é registrada como o melhor pp.s; individual,
e a melhor posicao obtida pela populagao inteira até um determinado momento é chamada
de gpest- Baseado no ppest € N0 Grest, 0 PSO procura as solugdes étimas atualizando a

velocidade e a posigdo de cada particula de acordo com as seguintes equagoes:

v; = w.v; + (C1.71.(Prest — 1)) + (Co.2.(Grest — T3)) (3.12)
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Figura 28 — Processo de busca do algoritmo PSO.

Fonte: (SILVA et al., 2017)

onde, w é o peso de inércia, que serve para controlar o impacto de velocidades anteriores
na atual, C; é o parametro cognitivo que interfere cada particula em relacao a melhor
posicao local, C'y é o parametro coletivo que atrai cada particula para a melhor posicao
global da populagao, ppest € a melhor posicao da particula ¢, gpes; € a melhor posicao do
enxame e ri, 7o sao numeros sorteados entre 0 e 1. A condicao de parada do algoritmo é
quando um critério predefinido é atendido, podendo ser um bom valor de fitness (medida

que informa o quao bom uma determinada solugao ¢) ou um nimero maximo de iteragoes.

Deve-se entender que nem todos os padrdes extraidos por algum método para tarefa
de reconhecimento sao totalmente relevantes. O algoritmo PSO, cuja implementacao foi
baseada em (MORAGLIO; CHIO; POLI, 2007), foi utilizado neste trabalho para otimizar

e encontrar as melhores caracteristicas adequadas para classificacao.

3.5.3 Ranker e RankSearch

Sao algoritmos de selecdo de atributos que funcionam de forma a ordenar os
atributos pelo valor de sua relevancia. O Ranker difere do RankSearch (HALL; HOLMES,
2003) em relagao ao método de busca de conjunto de varidveis para serem avaliados. O
primeiro nao utiliza métodos de busca, pois apenas avalia individualmente a caracteristica,
calculando taxa de ganho de informacao, ou entropia, para uma determinada varidvel. O
segundo algoritmo usa um avaliador de subconjuntos para classificar todos os atributos.
Da lista classificada de atributos, subconjuntos de tamanho crescente sao avaliados. O

melhor conjunto de atributos é retornado como resposta.

3.6 Algoritmos de Aprendizagem de Maquina

Reconhecimento de padroes iniciou na Engenharia, enquanto que aprendizado de

méquina cresceu na area da Ciéncia da Computagao (BISHOP, 2006). Apesar de serem
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dois assuntos distintos, podem ser vistos como duas faces da mesma moeda e tém tido
crescimento substancial em varios campos nos ultimos dez anos. Sao técnicas com intuito
de encontrar padroes para descrever um determinado objeto a partir de caracteristicas
selecionadas na etapa de extragao de descritores (BRAZ JUNIOR et al., 2014).

Os algoritmos de aprendizagem de maquina investigam um conjunto de dados
atras de parametros que definem classes distintas dispostas de forma visivel ou nao dentro
desse espaco de busca. Esse processo é geralmente dividido em duas fases: uma, chamada
de treinamento, na qual um subconjunto dos dados disponiveis sao introduzidos a um
algoritmo de aprendizado de maquina qualquer que vai tentar separar grupos existentes
denominados classes, e outra fase chamada de classificagdo, onde um novo subconjunto é

apresentado ao modelo para que seja determinada a classe de cada individuo testado.

O treinamento pode ser feito de diferentes maneiras. Entre elas estao as formas
supervisionadas e nao-supervisionadas. Em um treinamento supervisionado, o algoritmo
de aprendizagem é apresentado a um par (X,Y’), onde X é conjunto de caracteristicas e Y’
é o valor de sua respectiva classe. Com os valores dos rotulos previamente conhecidos e das
caracteristicas para cada grupo, a maquina de reconhecimento tenta achar uma associacao
ou padrao entre uma determinada classe e o conjunto de informacoes dos individuos que

pertencem aquele grupo.

Na abordagem nao-supervisionada, as classes existentes no conjunto de dados nao
sao conhecidas, sendo, portanto, necessario que o algoritmo de reconhecimento seja capaz
de encontrar similaridades entre diferentes individuos para que, entao, eles possam ser
agrupados e as classes definidas por caracteristicas gerais presentes em cada subgrupo.
Essa forma de treinamento é também conhecida simplesmente por agrupamento ou por

processo auto-organizavel.

Com o modelo devidamente treinado, um novo exemplo, totalmente desconhecido
e que nao participou da fase de treinamento, é apresentado ao algoritmo que, a partir do
conhecimento prévio obtido pela generalizacao das caracteristicas usadas, rotula aquele

exemplo para uma das classes conhecidas pelo método.

A seguir sao apresentados os principais conceitos dos algoritmos de reconhecimento

de padroes utilizados neste estudo.

3.6.1 Maquinas de Vetor de Suporte

As Méquinas de Vetor de Suporte, do inglés Support Vector Machines (SVM)
(NAUMOVICH; VAPNIK, 1998), compdem uma técnica com fundamentagao na teoria do
aprendizado estatistico, introduzida por Vapnik e colaboradores, que despertou grande
interesse da comunidade de aprendizado de maquina (SOARES, 2008) e tem como objetivo

maximizar a capacidade de generalizacao.
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Esse classificador realiza a separacao de duas classes através de um hiperplano que
maximiza uma margem denotada por . Esse hiperplano esta localizado entre as semi-retas
H, e Hy, que separam as classes +1 e -1 respectivamente, atingindo seu 6timo quando a
distancia para as duas linhas for maxima. Dois pontos da classe +1 definem a reta H; e
trés, da classe -1, definem a reta H,. Esses pontos sao chamados de vetores de suporte
(SV - Support Vector) (Figura 29).

Figura 29 — Hiperplano de separacao para padroes lineares.

+1 H;
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Fonte: (SOARES, 2008)

[lustra-se, na Figura 29, um exemplo de dados linearmente separaveis. Em caso
de padrdes nao-lineares, as varidveis de entrada sao transformadas para um dominio com
maior dimensionalidade, cujo objetivo é, entao, conseguir separar as classes nesse novo
espaco. Porém, encontrar essa funcao de transformacao nao é trivial. Essa tarefa acontece
com o auxilio de fungoes nao-lineares denominadas Kernels, que torna possivel a construcgao
de um hiperplano de separagao 6timo para o espaco de caracteristicas sem considerar

explicitamente o espaco.

Considerando um conjunto de treinamento (x;,%;), onde z; € RN é o vetor de
entrada, y; € {1} os rétulos de cada exemplo e N o tamanho da amostra, procura-se
estimar a funcio dada por f: RY — {41} capaz de separar de forma correta as classes

dos exemplos informados.

No treinamento a fungao f(z) = y;(w - z; + b) é estimada de forma que w e b

satisfacam a seguinte inequacao:

yi(wr; +b) > 1 (3.13)

onde w é um vetor normal ao hiperplano de separacao e b a distancia ou corte da funcao f
em relacao a origem. Tem-se agora um problema de otimizacao dos valores w e b por meio
da minimizagao da Equacao 3.14, sujeita a restricdo dada pela Equagao 3.13 (BISHOP,
2006).

p(w) = — (3.14)
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Como o objetivo é produzir um classificador que apresenta um bom desempenho em
relacao a amostras excluidas durante o processo de treinamento, ou seja, um classificador
com bom grau de generalizagao, é importante que o SVM seja capaz de minimizar erros
de classificacao, quando a separacgao perfeita das classes nao for viavel. Isso é resolvido,

inserindo variaveis de folga de modo que a relacao dada pela Equacacao 3.13 seja alcancada.

Portanto, o novo sistema a ser otimizado é:

w? N
d(w, &) = ?—FCZ& (3.15)
i=1
sujeito a:
yil(w-o; +b)+& =1 (3.16)

onde C é um parametro de treinamento que estabelece um equilibrio entre a complexidade

do modelo e o erro de treinamento, sendo um valor fornecido pelo proprio usuéario.

A funcao objetivo a ser minimizada é convexa e possui apenas um tnico minimo
global (LORENA; CARVALHO, 2007), onde pode ser aplicado uma funcao Lagrangiana,
que associa parametros denominados de Lagrange «; (Equacdo 3.17), englobando as

restrigoes a prépria funcao objetivo.

L(w,b,a) = ;||w||2—iai(yi(w-xi+b)—1) (3.17)

=1

Ao minimizar a funcao Lagrangiana, implicando em maximizar «; ao mesmo tempo

que minimiza w e b, observa-se ao seguinte ponto de sela, onde:

Resolvendo as equagodes, chega-se as seguintes expressoes:

Y aiyi=0 (3.19)
i=1
w = Z ;YT (3.20)
i=1

Substituindo as Equagoes 3.19 e 3.20 em 3.17, tem-se o seguinte problema:

n 1 n
Ma:cig%izarz o — — Z a0y (2 - xj) (3.21)

i=1 i,j=1
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Com restrigoes:
a; > 0,1=1,....n

Yoy =0

(3.22)

Essa é chamada a férmula dual do problema de otimizagao que possui restri¢oes
mais simples e é definida em fungao dos dados de treinamento e dos rétulos (LORENA;
CARVALHO, 2007).

Os vetores de suporte s@o pontos em que a restricao dada pela Equacgao 3.16 é igual
a unidade e seus «a correspondentes sao diferentes de 0 e sao utilizados para a definicao do

separador 6timo.

Os Kernels, funcoes utilizadas para separacdo nao-linear através da transformacao
de dados em um novo espago de caracteristicas, sao incluidos na férmula de otimizacao da

seguinte maneira:

Mazimizar > o — 3 > iy (o(z;) - d(x)) (3.23)
i=1 ij=1

Dentre as funcoes de Kernel ¢ disponiveis, temos o RBF, do inglés Radial Base

Function, funcao de base radial que é bastante explorada em problemas de reconhecimento

de padroes e é definida por:

R(x;,x;) = e Vwi—w;)? (3.24)

onde 7 representa um parametro regulador de complexidade, informado a priori pelo

usuério.

3.6.2 Random Forest

A arvore, uma das estruturas de dados mais comuns e poderosas em toda a ciéncia
da computagao, é usada como base para criacao desse algoritmo, onde a classificagao é
dividida em um conjunto de escolhas sobre cada caracteristica, partindo de sua raiz (root)
e avangando até as folhas, das quais sao tomadas a decisao de classificaggo (MARSLAND,
2015). As arvores apresentam vantagens muito grandes: além de serem faceis de entender
(no que tange o caminho feito pelo classificador para chegar a uma conclusao), podem ser
transformadas em um conjunto de comandos se-entdo, adequadas para uso em um sistema
de indugao de regras. Na Figura 30, é possivel visualizar um exemplo bésico de arvore de

decisdo para uma porta logica de funcao AND, cujas entradas de sinais sdo x1 e x2.

Em termos de busca e otimizacao, as arvores de decisao exploram heuristicas
"gulosas’, avaliando as opc¢oes disponiveis em um estagio atual de aprendizagem e tomando

aquela que aparenta ser 6tima naquele ponto (MARSLAND, 2015). O método como uma
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Figura 30 — Arvore de Decisdo para uma porta l6gica AND.

0 1 0 1
Fonte: Elaborada pelo autor

op¢ao é escolhida em detrimento de outra é chamado de Entropia de Informacao, proposto
por Shannon (1948). A entropia calcula a quantidade de "impureza'(mistura) em um

determinado conjunto de caracteristicas, definida pela Equagao a seguir:

H(p) = = >_pilog, pi, (3.25)

onde H é a entropia para um conjunto de probabilidades p;, a base 2 representa codificagao
para duas classes possiveis. O conceito basico é que o valor de H representa quanta
informacao extra pode-se obter ao escolher uma determinada caracteristica. Um gréafico de

entropia pode ser visto na Figura 31.

Figura 31 — Grafico de entropia.
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Fonte: (MARSLAND, 2015)

Suponha-se que ha um conjunto de instancias positivas e negativas em relacao a
alguma caracteristica dada (sexo, por exemplo). Se todos os exemplos forem positivos
ou negativos, nao se teria informagoes extras para saber dessa caracteristica para um
determinado exemplo; pois, independentemente do valor, o exemplo serd positivo ou
negativo, cuja entropia é 0. Entretanto, se a caracteristica separar os exemplos em metade

positivos e metade negativos, a entropia calculada sera maxima, sendo assim o descritor
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teria maior ganho de informagao. O ganho é o valor palpavel que representa a diferenca
entre a entropia de todo o conjunto de caracteristicas e aquela que foi escolhida no momento,

cuja Equacao é:

1941

s H(S)). (3.26)

Gain(S, F) = H(S) — >

fevaluesOf(F

onde S é o conjunto de caracteristicas (por exemplo altura e sexo), F é o conjunto de
valores possiveis de cada uma (baixo, médio, alto para altura; masculino e feminino para

sexo) e o sinal de mddulo representa o nimero de elementos do conjunto.

Considere os exemplos que formam uma pequena base de dados na Tabela 2.

Tabela 2 — Exemplo de base de dados com instancias de classes (Attractive) positivas e

negativas.
Height Hair Eyes | Attractive?
Small Blonde | Brown No
Tall Dark Brown No
Tall Blonde Blue Yes
Tall Dark Blue No
Small Dark Blue No
Tall Red Blue Yes
Tall Blonde | Brown No
Small Blonde Blue Yes

Fonte: (MARSLAND, 2015)

Na Figura 32, pode-se ver uma arvore de decisao, apresentando valores de entropia
calculada para cada caracteristica (né) referente aos valores da tabela anterior. Note que,
quando o valor de entropia ¢ 0, o valor da classe é dado para a instancia restante e o no se
torna folha. Nem todas caracteristicas sdo essenciais para a formacdo de uma boa arvore

de decisao, pois o descritor Height nao foi utilizado.
Figura 32 — Exemplo real de Arvore de Deciséo.

S [3+,5]
E =0.953

S [2+,21] Blonde Dark Red

E=1 S[1+ 0]
S[0,3] E=0
E=0
NO YES
Brown Blue
S [2+,0]
s[02] -
E=0 j i E=0
NO YES

Fonte: Elaborada pelo autor



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 61

No primeiro nivel da arvore, deve-se saber qual caracteristica teria maior ganho de
informagao. Usando a Equacgao 3.26, os valores para Height, Hair e Eyes sao 0.003, 0.453
e 0.347, respectivamente, sendo escolhida portanto a variavel Hair como raiz. O processo

continua recursivamente até que haja apenas uma classe restante nos dados.

O Random Forest (BREIMAN, 2001) é um algoritmo de aprendizado supervisionado
que explora diversas arvores de decisao e as mesclam para conseguir maior desempenho e
uma precisdo mais robusta. A denominagao "floresta'(do inglés - Forest) trata-se de um
conjunto de multiplas arvores treinadas usando o método de bagging (BREIMAN, 1996),

cujo intuito é combinar modelos de aprendizado para melhorar um resultado final.

Formalmente, Random Forest é um modelo (h) que consiste em uma colegao de
classificadores estruturados em &rvore {h(z,0;), k = 1, ...}, onde os {6} sdo vetores
aleatorios independentes e identicamente distribuidos. Cada arvore vota para a classe mais
popular na entrada = (BREIMAN, 2001).
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4 Metodologia

Este capitulo apresenta a metologia proposta para diagnéstico de cancer de pele
melanoma em imagens dermatoscépicas. O diagrama do fluxo do conjunto de métodos
aplicado neste estudo é sumarizado na Figura 33. O fluxograma mostra o uso de um conjunto
de imagens que passa por um passo de preparac¢ao, seguido por uma fase de extracao de
caracteristicas, as quais serao utilizadas em uma etapa de selecao de caracteristicas, cuja
saida é usada para treinar os classificadores em dois cenarios diferentes e, entao, serao

comparadas as performances dos algoritmos.

Figura 33 — Fluxograma da metodologia proposta.
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4.1 Aquisicao e Preparacao de Imagens

Para fins de treinamento e validacao, foi usado o conjunto de imagens disponiveis na
base PH?> (MENDONCA et al., 2013). Contém 200 exames de dermatoscopia catalogados
em trés classes diferentes: lesdes normais (80 amostras), lesoes atipicas (80 amostras) e
melanoma (40 amostras). Para este estudo, o conjunto de dados foi dividido em imagens
nao-melanoma e melanoma, mesclando as classes de lesoes normais e atipicas. A base de

dados ficou, entao, com 160 imagens Nao-melanoma e 40 imagens Melanoma.

Juntamente com a base, as imagens vém com uma mascara binaria criada por
especialistas, contendo a regido da lesdo, como mostra a Figura 34 (b). Para preparar
as imagens para fase de extragdo de caracteristicas, partes que nao sao relevantes ao
problema sdo removidas. Neste caso, nao se deseja extrair informacgoes da pele e apenas da
regiao de interesse (ROI) que é a lesdo. Portanto, aplica-se a méscara ao exame original,

mantendo-se apenas a ROL.
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Figura 34 — Imagem da base PH?: (a) Dermatoscopia e (b) Mdscara bindria (b) Regiao de
Interesse Segmentada.

(b)

Fonte: (MENDONCA et al., 2013)

Apos essa etapa de extracao da ROI, como a base apresenta imagens de diferentes
dimensoes, aplicou-se, entao, uma fase de padronizacao de tamanhos. Nesta etapa,
adicionam-se bordas na vertical ou horizontal a fim de que as alturas e larguras fiquem
do mesmo tamanho, sem alterar aspectos da lesdo. Isso se faz necessario devido ao fato
de que as arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais usadas aceitam apenas imagens

quadradas.

4.2 Extracao e Selecdo de Caracteristicas

Neste trabalho, as arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais usadas para
extrair caracteristicas das imagens foram: VGG16 e VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN,
2014), InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2015) e ResNet50 (HE et al., 2016) implementadas
pela biblioteca Keras (CHOLLET et al., 2015), carregando pesos treinados no desafio da
ImageNet (DENG et al., 2009). Essa técnica é chamada de Transfer Learning (MENEGOLA
et al., 2017), onde, devido a quantidade insuficiente de dados para criar um novo modelo,
o conhecimento de uma grande quantidade de dados conhecidos é transferido para um
conjunto de novos dados. Obteve-se as seguintes quantidades de caracteristicas por extrator:
VGG16 (512), VGG19 (512), ResNetb0 (2048), InceptionV3 (2048). A Figura 35 apresenta

o fluxo de preparacao das imagens para serem inseridas nas arquiteturas de CNNs.

Além das caracteristicas extraidas com as CNNs, foi utilizado um outro descritor,
levando em consideragao a regra ABCD para anélise de lesoes de pele. Uma implementagao
dessa regra, adaptada de Moura et al. (2018), retorna 7 valores, sendo eles: Assimetria (1
valor), Bordas irregulares (4 valores), Cor (1 valor) e Didmetro (1 valor). Para a distancia
d na contagem de vales e picos da borda o valor 15 foi escolhido. Para a variavel de cor, os
pizels foram divididos em 50 intervalos e o limiar utilizado para desconsiderar determinada

cor foi 100. Os valores para tais parametros foram escolhidos empiricamente.



Capitulo 4. Metodologia 64

Figura 35 — Fluxo de preparacao de uma imagem para extragao de caracteristica com a
arquitetura VGGI6.
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Todas as caracteristicas foram concatenados, totalizando 5.127 descritores para

cada imagem.

Logo apds, foi realizada uma fase de selecao de atributos, usando os algoritmos
chamados Ranker, RankSearch, PSO e Greedy Stepwise. O papel dessa etapa é executar
uma busca em um espaco de subconjuntos de atributos. O processo termina, quando
a adicao ou exclusdo de quaisquer atributos restantes resulta em uma diminuicdo no
desempenho de um modelo base, no qual uma validacao cruzada k-fold foi utilizada, onde
se divide o conjunto total de dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos de mesmo
tamanho e, a partir disto, um subconjunto é utilizado para teste e os k-1 restantes sao
utilizados para treinamento. Este processo é realizado k vezes alternando de forma circular

o subconjunto de teste. Neste estudo, o valor de k utilizado foi 10.

O resultado dos algoritmos de selecao de caracteristicas, explorados através da
ferramenta WEKA (do inglés - Waikato Environment for Knowledge Analysis) (HALL
et al., 2009), retorna uma lista contendo todos os atributos e o niimero de conjuntos
(dos 10 folds, no caso dos algoritmos RankSearch, PSO e Greedy Stepwise) em que aquela
determinada caracteristica foi relevante. No caso do algoritmo Ranker, um valor entre 0 e
1 é dado para cada atributo de acordo com sua relevancia para o modelo. Uma ilustracao

do que foi descrito pode ser vista na Figura 36.

Um valor de corte, threshold, foi determinado para cada algoritmo de sele¢cdo. Os
atributos que apresentaram relevancia inferior ao threshold foram eliminados do vetor de
caracteristica final. A Tabela 3 apresenta a quantidade de atributos que restaram depois

da aplicacao de cada seletor separadamente.

O valor de Threshold escolhido para RankSearch, PSO e Greedy Stepwise foi 1,

representando o nimero de folds minimo no qual uma determinada caracteristica foi
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Figura 36 — Fluxograma da extracdo e selecao de caracteristicas.
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Tabela 3 — Numero de caracteristicas por seletor.

Seletor Threshold | N° de Caracteristicas | Propocao
Ranker 0,1 677 13,20%
RankSearch 1 206 04,01%
PSO 1 916 17,86%
Greedy Stepwise 1 462 09,01%

relevante. Como a abordagem foi de 10-folds, neste caso, leva-se em consideragao que

o atributo seja importante em pelo menos um grupo. Para o Ranker, o valor de 0,1 foi

escolhido empiricamente.

Para cada descritor de atributos é importante quantificar o niimero de variaveis que
restaram apoés a aplicagao de cada seletor de caracteristicas. Na Tabela 4, pode-se observar

o quantitativo de varidveis restantes por extrator, bem como a porcentagem relativa ao

total de atributos de cada cenario.

Tabela 4 — Numero de caracteristicas por descritor de caracteristica para cada seletor.

Seletores Descritores | N° de Caracteristicas | Proporc¢io
ResNet 327 0,1597
VGG16 129 0,2519
Ranker VGG19 120 0,2343
Inception 94 0,0456
ABCD 7 (ABCD) 1,0000
ResNet 91 0,0444
VGG16 38 0,0742
RankSearch VGG19 26 0,0508
Inception 49 0,0240
ABCD 2 (AC) 0,2857
ResNet 385 0,1880
VGG16 112 0,2187
PSO VGG19 104 0,2031
Inception 314 0,1533
ABCD 1(A) 0,1428
ResNet 172 0,0840
VGG16 67 0,1308
Greedy Stepwise | VGG19 42 0,0820
Inception 179 0,0874
ABCD 2 (AC) 0,2857
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As iniciais ao lado do nimero de caracteristicas para o descritor ABCD indicam
quais variaveis permaneceram apdés o algoritmo de selecao de atributos. No caso, para
o seletor Greedy Stepwise, as varidveis Assimetria e Cor foram mais relevantes do que

Bordas e Diametro.

4.3 Experimentos

O vetor de caracteristicas resultante da etapa descrita anteriormente foi usado
para executar dois tipos de treinamento em dois algoritmos diferentes de aprendizado de
maquina: SVM (do inglés - Support Vectors Machine) (NAUMOVICH; VAPNIK, 1998),
cujo objetivo é usar o principio de Minimizagao de Risco Estrutural (SRM - do inglés
Structural Risk Minimization) para encontrar uma regra de decisdo com boa capacidade
de generalizagao, que é sempre unica e globalmente ideal, ao contrario dos outros métodos
tradicionais de rede estocéstica ou neural (CAO; TAY, 2003); e o Random Forest (RF)
(BREIMAN, 2001), que possui decisdo baseada uma votagao ponderada de diversas arvores,

o que o faz ter bom desempenho mesmo em bases desbalanceadas.

O primeiro tipo de treinamento foi realizado utilizando o conjunto de treinamento
desequilibrado. O segundo foi feito com a criagao de um pipeline com sobre-amostragem
dos dados de treinamento usando o SMOTE e, em seguida, limpando amostras ruidosas
com o ENN. Para o propoésito deste trabalho, o conjunto de pivos escolhido para o
SMOTE foi o Support Vectors (SVs) encontrado por uma Maquina de Vetores de Suporte
treinada separadamente com os dados desbalanceados, pois instancias longe da borda de
decisao entre as duas classes nao sao relevantes para criagao do modelo. O valor para
k foi configurado como 3 para os algoritmos SMOTE e ENN, pois valores maiores nao
apresentaram melhora do desempenho dos modelos. Além disso, valor de k£ muito alto para
o ENN tende a eliminar mais instancias da base, aumentando a probabilidade de excluir
exemplos reais que poderiam ser essenciais no treinamento dos classificadores. Depois

disso, os exemplos que permaneceram na base foram introduzidos nos classificadores.

Os experimentos deste estudo foram repetidos dez (10) vezes. Em cada experimento
a base foi divida em 70% treino e 30% teste, onde cada classificador teve seus pardmetros
automaticamente estimados usando a biblioteca auto-sklearn (FEURER et al., 2015) para

gerar o melhor modelo de classificagao.

4.4 Meétricas de Desempenho

Para avaliar os classificadores em relacao a sua capacidade de generalizagao, os
critérios de acuracia, precisao, sensibilidade, especificidade e fscore foram analisados para

cada solucao apresentada. As formulas foram definidas como:
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Acuracia:
TP+ TN (4.1)
TP+TN+ FP+ FN '
Precisao: Tp
- 4.2
TP+ FP (4.2)
Sensibilidade: Tp
P 4.
TP+ FN (4.3)
Especificidade:
TN
TN+ FP (4.4)
F-score: o« TP
. (4.5)

2xTP+FP+FN
onde TP (True Positive) significa os exemplos malignos que foram corretamente classificados
como tal, TN (True Negative) significa os exemplos benignos corretamente classificados, FP
(False Positive) e FN (False Negative) sao respectivamente exemplos benignos classificados
incorretamente como malignos e vice-versa. A Tabela 5 contém esses conceitos e é chamada

de matriz de confusdo.

Tabela 5 — Matriz de confusao para duas classes.

Predicao
Nao-melanoma | Melanoma
Classes Néao-melanoma TN FP
Melanoma FN TP

4.4.1 Indice Kappa de Cohen

O indice Kappa é uma alternativa ao calculo de taxa de desempenho de classificacao,
além de ser um método, conhecido ha décadas, que compensa acertos que podem ser
atribuidos ao acaso (COHEN, 1960). O propésito original do indice se comprometia
em medir o grau de concordancia ou desacordo entre dois individuos observando o
mesmo fenéomeno. O kappa de Cohen pode ser adaptado para tarefas de classificagao e é
recomendado que seja empregado porque ele leva em consideragao os sucessos aleatérios

como um padrao (GARCIA et al., 2009), da mesma forma que a medida da AUC (BEN-
DAVID, 2007).

Segundo Ben-David (2008), existe uma correlacao muito forte ainda entre o indice

kappa e a curva ROC (do inglés - Receiver Operating Characteristic), que descreve uma
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escolha de "perde-e-ganha'(trade-off ) entre TPs e FPs. O valor de kappa pode ser definido

COINo:

Py —P.
K =
1-PF’

(4.6)

onde P, é a probabilidade total de concordancia, ou a acurdcia (Equagdo 4.1), e P. é a
probabilidade de concordancia que é devido ao acaso, que pode ser traduzida seguinte

formulas:

_TP+FNXTP+FP+FP+TNXFN+TN
- D D D D ’

P, (4.7)

onde D representa o total de exemplos utilizados no teste, ou seja, a soma de todas as
células da matriz de confusdo (Tabela 5). Segundo Landis e Koch (1977), existe uma
categorizacao dos niveis de desempenho de classificagao pelo indice Kappa que pode ser

visualizada na Tabela 6.

Tabela 6 — Niveis de precisao de classificacao, segundo o indice Kappa.

Indice Kappa (K) Qualidade

K <0.2 Ruim
02<K<04 Razoéavel
04<K<0.6 Bom

0.6 <K <038 Muito Bom
K>0.8 Excelente
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Neste capitulo, sao apresentados os resultados e as respectivas analises realizadas

durante o desenvolvimento do trabalho, categorizados por classificador, mostrando os
diferentes cenarios de treinamento. Para se obter um bom modelo de classificacao, a
capacidade de acertar a porcentagem de melanomas (sensibilidade) deve ser maximizada
com a porcentagem correta de exemplos de casos normais (especificidade). A razao para
essa escolha esta relacionada ao fato de que é melhor detectar o melanoma, gerando ainda

mais falsos positivos do que nao perceber o melanoma em um paciente de risco.

Os resultados estao apresentados em diferentes tabelas, de acordo com o uso ou nao
da etapa de balanceamento de classes com o SMOTEENN e por classificador, contendo
as médias e desvios padroes, adquiridos por meio das dez execugoes realizadas para cada
tipo de experimento. Nas Tabelas 7 e 8, sdo mostrados os resultados do algoritmo Random

Forest para cada seletor sem e com o uso de balanceamento.

Tabela 7 — Resultados de Random Forest sem uso de SMOTEENN.

Seletor Acuracia | Precisao | Sensibilidade | Especificidade Fscore Kappa
Ranker 0,8933 0,7970 0,6833 0,9458 0,7163 0,6568
+ 0,0344 + 0,1512 + 0,1511 4+ 0,0512 40,0924 | + 0,1084
RankSearch 0,9033 0,8319 0,6667 0,9625 0,7379 0,6768
+ 0,0205 + 0,1111 =+ 0,0556 + 0,0274 + 0,0459 | £ 0,0585
PSO 0,9083 0,8353 0,7083 0,9583 0,7512 0,6967
+ 0,0196 + 0,1124 + 0,1318 =+ 0,0340 + 0,0694 | £ 0,0757
T — 0,9283 0,8688 0,7833 0,9646 0,8082 0,7656
+ 0,0261 + 0,1037 + 0,1480 + 0,0326 + 0,0899 | £ 0,1004

Primeiramente, analisando os resultados, o processo de treinamento dos algoritmos

tendem a favorecer a classe com mais dados amostrais, demonstrados pelos valores médios
de especificidade de 94,58%, 96,25%, 95,83% e 96,46%, com o classificador RF, para
os algoritmos de selecao Ranker, RankSearch, PSO e Greedy Stepwise respectivamente,

enquanto os percentuais de melanoma corretamente classificados (sensibilidade) foram de

68,33%, 66,67%, 70,83%, 78,33%.

Tabela 8 — Resultados de Random Forest com uso de SMOTEENN.

Seletor Acuracia | Precisao | Sensibilidade | Especificidade Fscore Kappa
Ranker 0,8333 0,5860 0,8250 0,8417 0,6762 0,5753
+ 0,0567 + 0,1184 + 0,1208 + 0,0730 + 0,0879 | £+ 0,1214
RankSearch 0,9000 0,7397 0,8167 0,9208 0,7671 0,7045
+ 0,0351 + 0,1134 + 0,1097 =+ 0,0469 + 0,0292 | £ 0,0903
PSO 0,8733 0,6700 0,8083 0,8896 0,7215 0,6421
+ 0,0387 + 0,1321 + 0,1043 + 0,0573 + 0,0706 | £ 0,0929
T — 0,9200 0,7433 0,9250 0,9188 0,8221 0,7715
+ 0,0189 + 0,0484 £ 0,0730 £ 0,0229 £ 0,0413 | £ 0,0527

Por outro lado, quando técnicas de balanceamento (SMOTE + ENN) foram

incluidas antes do treinamento do algoritmo de aprendizado de maquina, um aumento
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de sensibilidade pode ser notado, independentemente de qual seletor de caracteristica foi
utilizado. Para o classificador RF, teve-se uma melhora de aproximadamente 14 pontos
percentuais, usando Greedy Stepwise como seletor de atributos. O melhor modelo produzido
foi encontrado quando utilizado esta tltima abordagem. Essa melhora é devido ao fato de o
classificador nao mais priorizar a classe com mais exemplos ja que houve o balanceamento,

fazendo com que o peso no erro de classificacao seja equilibrado para as duas classes.

Também pode ser notado que o RF, usando SMOTE e ENN, alcancou uma média
geral de acurdcia parecida com a calculada sem o balanceamento de 92,00%, mantendo
uma proporcao equilibrada de instancias corretamente classificadas para as classes normal
e de melanoma, 91,88% e 92,50% respectivamente. O coeficiente kappa de Cohen informa
que o modelo é muito bom, pois o valor K é maior do que 0,6 e menor que 0,8. Nas Tabelas

9 e 10, sao apresentados os resultados do algoritmo SVM.

Tabela 9 — Resultados de SVM sem uso de SMOTEENN.

Seletor Acuracia | Precisao | Sensibilidade | Especificidade Fscore Kappa
Ranker 0,8750 0,7321 0,6333 0,9354 0,6696 0,5937
+ 0,0446 + 0,1656 + 0,1255 + 0,0433 + 0,1129 | + 0,1390
RankSearch 0,9450 0,9300 0,7873 0,9854 0,8466 0,8138
+ 0,0305 =+ 0,0641 + 0,1255 + 0,0141 40,0930 | + 0,1101
PSO 0,8967 0,8533 0,6000 0,9798 0,6953 0,6361
+ 0,0270 + 0,1223 + 0,1165 + 0,0245 4+ 0,0870 | + 0,1002
e — 0,9433 0,8886 0,8250 0,9729 0,8493 0,8148
+ 0,0326 + 0,0894 + 0,1386 4 0,0198 4+ 0,0928 | + 0,1120
Tabela 10 — Resultados de SVM com uso de SMOTEENN.
Seletor Acuracia | Precisao | Sensibilidade | Especificidade Fscore Kappa
Ranker 0,8550 0,6369 0,7750 0,8750 0,6913 0,6008
+ 0,0676 =+ 0,1307 =+ 0,0686 =+ 0,0833 + 0,0916 | £ 0,1309
RankSearch 0,9267 0,8169 0,8250 0,9521 0,8167 0,7712
+ 0,0545 + 0,1281 + 0,1593 + 0,0393 + 0,1325 | £+ 0,1662
PSO 0,8700 0,7130 0,7083 0,9104 0,6870 0,6082
+ 0,0450 + 0,1449 + 0,1584 + 0,0798 + 0,0757 | £ 0,0969
T —— 0,9217 0,7998 0,8500 0,9396 0,8157 0,7667
+ 0,0261 + 0,1156 + 0,0766 + 0,0444 + 0,0469 | £ 0,0631

O mesmo comportamento observado para o algoritmo RF é observado para o SVM.
Em média, os valores de sensibilidade foram superiores apds aplicar o balanceamento. O
melhor modelo SVM, levando em consideracao a sensibilidade, foi também utilizando o
SMOTEENN, juntamente com o seletor de atributos Greedy Stepwise, da mesma forma

que o classificador Random Forest. Entretanto, o valor da sensibilidade foi menor, 85,00%.

O SVM apresentou acuracias médias mais altas, quando foi treinado com as
carateristicas resultantes do algoritmo de selecao RankSearch. Levando em consideracao
o numero de caracteristicas muito menor em relacdo aos outros, pode-se considerar que
a maior dimensionalidade interferiu negativamente na formacao da fronteira de decisao
entre as duas classes. Pode-se ver que o algoritmo PSO, possuindo o maior niimero de
caracteristicas (mencionado na Tabela 3), teve o pior desempenho entre os seletores na

maioria dos testes.
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A Figura 37 apresenta os graficos de caixas das sensibilidades alcangadas pelos
modelos RF e SVM, seletor de atributos Greedy Stepwise, com uso ou nao de balanceamento
SMOTEENN, para verificar a distribuicao dos resultados.

Figura 37 — Graficos de caixa das sensibilidades para o Greedy Stepwise.
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A dispersao, representada pela amplitude dos graficos, indica que ha maior variacao
de valor, quando nao utilizada a ferramenta de sobre-amostragem e sub-amostragem para
balanceamento das classes. Com o SMOTEEN, tem-se um valor minimo de sensibilidade
igual ou superior a 75%. Para os modelos treinados balanceadamente, temos que o Random

Forest obteve mediana superior ao alcancado pelo SVM.

Sobre os extratores de caracteristicas relacionados a forma e cor da regra ABCD,
a variavel Assimetria demonstrou ser relevante para todos os algoritmos de sele¢cao de
atributos, dos quais Ranker, Rank Search e Greey Stepwise contaram com a varidvel Cor.
Os descritores de Bordas e Didmetro da lesdo permaneceram no conjunto de caracteristicas
apenas para o seletor Ranker. Isso pode ter acontecido devido ao fato do Threshold (Limiar)
de eliminagao de atributos usado ter sido 0,1. O valor maximo e minimo de relevancia dada
pelo seletor Ranker foi de 0,336 e 0, respectivamente. Se o valor maximo for considerado
como 100% relevante para o problema, o valor 0,1 representa apenas 29,76% de relevancia
entre as varidveis existentes. Um valor de limiar que representaria pelo menos 50% de

relevancia seria 0,168.

Redes neurais convolucionais tem como comportamento a extracdo automatica
de caracteristicas. Todavia, quando se trata do processo de aprendizado de maquina, é
de fundamental importancia verificar o porqué de um dado classificador errar em uma
determinada instancia da amostra, e isso se realiza também observando e analisando como

as caracteristicas foram obtidas.

Essa verificagao se faz necessaria para identificagao de possiveis falhas e melhoria
do processo como um todo. Uma técnica para produzir “explicagdes visuais” para decisoes
de uma grande classe de modelos baseados em CNN, tornando-os mais transparentes, foi

proposta por Selvaraju et al. (2017). O Mapeamento de Ativacdo de Classe com Gradiente



Capitulo 5. Resultados 72

Ponderado (Grad-CAM, do inglés Gradient-weighted Class Activation Mapping) usa os
gradientes de qualquer conceito alvo, fluindo para a camada convolucional final para
produzir um mapa de localizacao, destacando as regioes importantes da imagem para

efetuar a classificacao.

Nas Figuras 38, 39, 40 e 41, sao apresentadas as ativagoes das ultimas camadas
de convolugao das redes VGG16, VGG19, Inception e ResNet, respectivamente. Onde (a)
representa a regiao de interesse da lesao, (b) s@o os pontos da imagem ativados e (c¢) um
mapa de calor, representando quais dreas mais contribuiram para a arquitetura. A primeira
linha apresenta um exemplo de melanoma e a segunda, uma imagem nao-melanoma.
Para realizar as visualizagoes, levou-se em consideracao apenas o desempenho do melhor
método de selecao de caracteristicas que, neste caso, foi o Greedy Stepwise para o melhor

classificador, Random Forest.

Figura 38 — Mapa de ativagoes para VGG16 para um exemplo de melanoma (primeira
linha) e para um exemplo de ndo melanoma (segunda linha)

Fonte: Elaborada pelo autor

Na Figura 38, pode-se notar que as ativacoes da arquitetura VGG16 no exemplo de
melanoma foram sobre uma regido que aparenta ter um agravamento da lesdo (pois esté
mais escura na original, observar letras (b) e (¢)), enquanto que para a imagem normal
o0 mais importante foi pegar pigmentos mais claros que ficam perto da borda. O mesmo

comportamento, pode ser observado na Figura 41, onde sao apresentados mapas para a
ResNet.
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Figura 39 — Mapa de ativagoes para VGG19 para um exemplo de melanoma (primeira
linha) e para um exemplo de ndo melanoma (segunda linha).

Fonte: Elaborada pelo autor

Para as topologias VGG19 (Figura 39) e Inception (Figura 40), as regioes mais
relevantes para a imagem nao-melanoma (segunda linha) foram aquelas ao redor da borda
e exteriores a ela. Para as o exemplo de melanoma, as regioes mais escuras da lesao foram

consideras mais relevantes.

Figura 40 — Mapa de ativagoes para Inception para um exemplo de melanoma (primeira
linha) e para um exemplo de ndo melanoma (segunda linha).
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 41 — Mapa de ativacoes para ResNet para um exemplo de melanoma (primeira
linha) e para um exemplo de ndo melanoma (segunda linha).

Fonte: Elaborada pelo autor

Cabe ressaltar que, no processo de selecao de caracteristicas, nem todas as ativagoes

sao consideradas importantes para classificagdo, sendo portanto eliminadas pelo seletor.

5.1 Comparacao com Trabalhos Relacionados

A Tabela 11 apresenta os resultados obtidos em comparacao com os alcangados em

trabalhos relacionados. Mesmo nao utilizando a mesma base de imagens dermatoscopicas,

podemos notar resultados promissores, utilizando a combinacgao entre a Greedy Stepwise,
SMOTEEN e o classificador Random Forest.

Tabela 11 — Comparacgao com trabalhos relacionados.

Trabalho Metodologia Base Acc P E S
(ROSADO, 2009) Cor, TDE + kNN PH? - - 82,00% 61,00%
(MASOOD; AL-JUMAILY; ANAM, 2015) DBN + SVM SMDC 89,00% 90,00% 88,30% -
(ALENCAR, 2015) Cor e contornos + MLP PH? 86,66% - - -
(CODELLA et al., 2016) LBP + SC + ResNet 1SIC 83,40% 60,20% 91,12% 53,30%
(KAWAHARA; BENTAIEB; HAMARNEH, 2016) CNN Dermofit | 81,80% - - -
(RASTGO et al., 2016) Cor e SIFT + RFs PH? - - 100,0% | 90,30%
(MAJTNER; YILDIRIM-YAYILGAN; HARDEBERG, 2016) AlexNet + SVM ISIC 82,60% - 89,80% 53,30%
(POMPONIU; NEJATI; CHEUNG, 2016) CNN DERMIS 93.64% - 95,18% 92,10%
(NASR-ESFAHANTI et al., 2016) CNN UMCG 81,00% 75,00% 80,00% 81,00%
(ALFED; KHELIFI; BOURIDANE, 2016) Cor, SIFT e HOG + SVM e kNN PH? - - 91,20% 88,10%
(LOPEZ et al., 2017) VGG16 ISIC 81,33% 79,74% - 78,66%
(YU et al., 2017) ResNet ISIC 94,90% - 95,70% 91,10%
(BAKHEET, 2017) Forma (HOG) + SVM PI? 97,32% B 98,21% | 87,32%
(VASCONCELOS; VASCONCELOS, 2017) Inception ISIC 83,60% 69,90% 86,5% 76,00%
(MIRUNALINT et al., 2017) Inception ISIC 82,50% - - -
(ESTEVA et al., 2017) CNN Privada 91,00% - - -
(MAHBOD; ECKER; ELLINGER, 2017) AlexNet, VGG16 ISIC 89,20% - 84,70% 84,70%
(SAFRAN et al., 2018) Random Forest Privada - - 83,63% 86,01%
(HAN et al., 2018) ResNet Mix 88,00% 80,70% - 85,50%
(LL; SHEN, 2018) LIN CNN ISIC 85,70% - 96,61% 49,00%
(SULTANA; MANDAL; PUHAN, 2018) ResNet + Eigen + SVM PH? 97,50% - 100,0% 85,50%
Este estudo SMOTEEN + RF PH? 92,00% 74,33% 91,88% | 92,50%

Muitos trabalhos nao apresentam a medida de precisao dos modelos que usaram

para seus classificadores. Esta indica uma taxa que informa o quanto o classificador acertou
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de melanoma corretamente em relagao a todos os exemplos que foram classificados como
tal. Ou seja, quanto maior o nimero de False Positives, menor sera a precisao. Dos estudos
que utilizaram a base PH?, nenhum valor de precisdao é mostrado, ndo sendo possivel a
comparacao com os 74,33% alcancados por este trabalho. Em comparacdo com aqueles que
usaram outra base, existem valores mais expressivos como 90% de Masood, Al-Jumaily e
Anam (2015).

Em relagao a especificidade, taxa dos exemplos nao-melanoma corretamente
classificados, o maior valor foi 100% alcangados por Rastgo et al. (2016) e Sultana,
Mandal e Puhan (2018) que superam os 91,88% presentes neste estudo. Entretanto, a
sensibilidade, que informa a taxa dos exemplos melanoma corrente classificados, mais alta
entre os trabalhos que usaram a base PH? e os que nao utilizaram foi 92,50% alcancados

pela aplicagao do pipeline apresentado neste estudo.

E importante frisar que o custo dado por uma classificacio errada de uma pessoa
de risco ao dizer que o exame ¢ normal, quando ela na verdade tem neoplasia maligna de
pele, é muito maior do que dizer que o individuo possui uma doenca, mesmo ela sendo
normal. A acuricia geral nao deixa de ser um valor promissor, 92%, que é superior a
muitos outros trabalhos, mesmo mantendo a sensibilidade alta. O que corrobora com o
presente estudo, em dizer que o modelo é promissor, é valor do indice Kappa de 0,7715,

atribuindo um conceito de “Muito bom” para o modelo preditivo treinado.
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6 Conclusao

Este trabalho apresentou uma metodologia para diagnéstico de cancer de pele
melanoma, usando caracteristicas obtidas a partir dos principais modelos de CNNs e regra
ABCD. Os conjuntos de atributos foram concatenados e usados em uma fase de sele¢ao
de atributos, cujo vetor resultante foi utilizado para treinar os classificadores Support
Vector Machines e Random Forest em varios cenarios diferentes. Os testes realizados
obtiveram como melhor resultado a sensibilidade de 92,5%, apresentando uma melhora de
aproximadamente 14 pontos percentuais apos utilizacao de técnicas de balanceamento de

classes.

Como contribuicao, o pipeline aplicado ao processo de treinamento efetuando uma
balanceamento das classes existentes na base de dados com processos simples de geracao
de exemplos sintéticos (SMOTE) e diminuicao de amostras ruidosas (ENN) fez com que
os classificadores aumentassem seus respectivos desempenhos para a tarefa de diagnodstico
de cancer de pele melanoma, no que tange o objetivo de aumentar a sensibilidade do
classificador. Com isso, o modelo preditivo busca manter a acuracia geral, enquanto que
aumenta a classificacao dos exemplos de melanoma, em detrimento da classe nao-melanoma.
As consequéncias de classificar erroneamente um exemplo de caso de risco podem ser
catastroéficas, levando até uma possivel morte do paciente, comparadas com o custo de
dizer que uma determinada pessoa apresenta diagndstico positivo, quando ela, na verdade,

nao possui.

Como trabalhos futuros, a metodologia proposta pode ser melhorada, por meio de:

e Utilizagdo de outras bases publicas de imagens dermatoscopicas, como ISIC e
HAM10000;

e Implementacao de segmentacao automatica da regiao de interesse da lesao;

e Usar variacoes de técnicas de sobre e subamostragem, de forma que seja possivel

estimar os melhores parametros dos algoritmos a serem explorados;

e Testar outros classificadores, como: Regressao Linear, Bagging - Bootstrap aggregating
(implementagao com intuito de melhorar a estabilidade e a precisao dos algoritmos de
aprendizado de maquina usados em classificagoes estatisticas e regressao, reduzindo

varidncia e ajudando a evitar overfitting);

e Usar técnicas de aprimoramento de qualidade de imagem e reducgao de ruido que
nao foram exploradas neste estudo, como: Equalizacao de Histograma e Filtro de

Mediana;
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6.1 Producoes Cientificas

A Tabela 12 lista os artigos aceitos, a partir dos resultados da metodologia
proposta, em relacao ao tema de diagnostico de melanoma com a utilizacao de imagens
dermatoscopicas, no ano de 2018, com o qualis avaliado na area da ciéncia da computacao.

Os trabalhos foram produzidos como autor principal.

Tabela 12 — Artigos aceitos em relacdo ao tema do diagnoéstico do melanoma com a
utilizagao de imagens dermatoscopicas.

Titulo do artigo Congresso | Qualis
Evaluation of Melanoma Diagnosis using Deep Features 25° TWSSIP B1
Evaluation of Melanoma Diagnosis using Imbalanced Learning | 18° SBCAS B4
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