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Resumo

O cancer de pele é o tipo de cancer mais comum no Brasil, representando cerca de
33% dos casos de neoplasias malignas no pais. O Melanoma € um tipo de cancer de
pele que representa somente 3% dos casos de cancer no 6rgao, mas € considerado o
mais ofensivo devido a sua alta possibilidade de metastase, que se trata da dissemina-
¢ao do cancer para outros 6rgaos. Embora o melanoma seja considerado a principal
doenca fatal da pele, a introdugdo de novos medicamentos juntamente com a detec-
¢ao do tumor em seus estagios iniciais, tém contribuido para progndsticos positivos.
Através da regra ABCDE, é possivel perceber o melanoma por meio de caracteristicas
presentes na lesao, no entanto, a identificagdo do melanoma por meio da observacao
muitas vezes é falha, principalmente quando se trata de um médico ainda inexperi-
ente. Diante disto, este trabalho tem como objetivo de selecionar e utilizar técnicas
de Aprendizado de Maquina para propor um modelo que possa auxiliar médicos der-
matologistas na identificacdo de lesdes da pele através de imagens dermatoscopicas,
servindo como uma segunda opinido sobre se tratar ou ndo de melanoma. O modelo
proposto foi comparado com técnicas amplamente utilizadas na literatura para resolu-
¢ao de problemas complexos, com o objetivo de apresentar um desempenho superior.
Utilizando a Precisao e Revocagao o modelo proposto se mostrou equiparavel aos de-
mais, embora tenha tido acesso a somente 0,1% das dimensdes da imagem, o que
indica que o modelo trabalhou bem ao encontrar as caracteristicas que discriminam as
lesGes da pele.

Palavras-chave: Cancer de Pele, Melanoma, Comités de Classificadores, Autoenco-
ders, Aprendizado de Maquina



Abstract

Skin cancer is the most common type of cancer in Brazil, representing about 33% of
cases of malignant neoplasms in the country. Melanoma is a type of skin cancer that
represents only 3% of cancer cases in the organ, but it is considered the most offen-
sive due to high possibility of metastasis, which is the spread of cancer to other organs.
Although melanoma is considered the main fatal skin disease, the introduction of new
drugs combined with the detection of the tumor in early stages have contributed to
positive prognosis. Through the ABCDEs rule of melanoma, it is possible to identify
melanoma by watching some characteristics present in the lesion, however, the iden-
tification of melanoma through observation is often a failure, especially when it comes
from an inexperienced doctor. Therefore, this work aims to select and use Machine
Learning techniques to propose a model that can help dermatologists to identify skin
lesions through dermoscopic images, serving as a second opinion to say if it is or it is
not melanoma. The proposed model was compared with techniques widely used in the
literature for solving complex problems, with the objective of presenting superior perfor-
mance. Using Precision and Recall, the proposed model proved to be comparable to
the others, although it had access to only 0,1% of the dimensions of the image, which
indicates that the model worked well on finding the characteristics that discriminate skin
lesions.

Keywords: Skin Cancer, Melanoma, Ensembles, Autoencoders, Machine Learning
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1 Introducao

Segundo o Instituto Nacional do Cancer (INCA, 2021a), o cancer de pele é res-
ponsavel por cerca de 33% dos casos de cancer no pais, somente por ano séo regis-
trados aproximadamente 185 mil novos casos. Ainda segundo o INCA, em dados de
2020, a estimativa de novos casos em territério nacional era de cerca de 176.930 para
cancer de pele do tipo ndo melanoma e 8.450 para cancer de pele do tipo melanoma.

Mais comum em pessoas com mais de 40 anos, o cancer de pele é raro em
criangas e pretos, com excegao daqueles ja portadores de doengas cutaneas (INCA,
2021b). No geral, o risco ao longo da vida de contrair melanoma é de cerca de 2,6%
(1 em 38) para brancos e 0,1% (1 em 1.000) para pretos (ACS, 2021). Vale ressaltar
que esse risco pode variar a depender da exposicido de cada individuo aos fatores de
risco, como historico familiar da doenga e exposi¢cao prolongada aos raios ultravioleta
(UV). Pessoas de pele clara e que se queimam com facilidade quando se expdem
ao sol, com fototipos | e Il, ttm mais risco de desenvolver a doenga, que também
pode manifestar-se em individuos pretos ou de fototipos mais altos, ainda que mais
raramente (SBD, 2021). Dentre os tipos de cancer de pele, o carcinoma basocelular
e carcinoma espinocelular além de serem os mais frequentes sdo também os menos
agressivos. O melanoma representa apenas de 3% das neoplasias malignas no 6rgao
(INCA, 2021a), € o tipo de cancer de pele menos frequente, mas € considerado o mais
perigoso devido a sua alta possibilidade de metastase, que se refere ao processo em
que o cancer se dissemina para outros 6rgaos, dando origem a tumores secundarios.

O melanoma ¢é a principal doenca fatal originada na pele, relatos de varias par-
tes do mundo vém demonstrando aumento em suas taxas de incidéncia e mortalidade
(FIGUEIREDO et al., 2003). E proveniente dos melandcitos, que sdo as células produ-
toras da melanina, proteina responsavel por determinar a cor da pele, olhos e cabelos
(INCA, 2021a), o melanoma ocorre devido ao crescimento desordenado dos melano-
citos que se apresenta na forma de lesbées na pele. No Brasil em 2019 o numero de
mortes em decorréncia do cancer nao melanoma foi de 2616, as mortes por melanoma
foram 1978, embora as incidéncias de melanoma sejam muito inferiores, o numero de
obitos é bastante aproximado (INCA, 2021a; INCA, 2021b).

Segundo a (SBD, 2021), nos estagios mais avangados da doenga a leséo é
mais profunda e espessa, dessa forma as chances do cancer chegar até outros 6r-
gaos aumenta e a possibilidade de cura diminui, 0 que torna fundamental a deteccgao
precoce. De acordo com o (INCA, 2021a), caso seja detectado em sua fase inicial, o
progndstico pode ser considerado bom pois houve uma grande melhora na sobrevida
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dos pacientes devido a introdugao de novos medicamentos imunoterapicos.

Segundo (BEZERRA, 2011), para a identificagdo do melanoma, € utilizado um
esquema de exame chamado de ABCDE do Melanoma (Figura 1), onde a Assimetria,
Borda, Cor, Diametro e Evolugao das lesbes sao avaliadas. Os critérios basicos séo:

» Assimetria: Ao dividir a lesdo ao meio o melanoma apresenta forma assimétrica.
Nao melanoma apresenta forma simétrica.

» Borda: Melanoma apresenta borda irregular. Nao melanoma apresenta bordas
regulares.

» Cor: A cor pode variar de uma area para outra. Melanoma pode apresentar a cor
bege, marrom ou preta, em alguns casos podendo ser branca, vermelha ou azul.
Nao melanoma possui um unico tom.

» Diametro: Melanoma ao ser diagnosticado possui mais de 6mm. N&do melanoma
€ menor que 6mm.

« Evolucdo: E necessario acompanhar a lesdo para verificar se apresenta mudanca
de tamanho, forma ou cor.

Assimetria——— | (| |
el i

Simétrica

@ v

Regular Irregular

Uniforme Maltiplo

Bordas

Cor

Diametro g
Evolugiio T .,

Mudanga de aparéncia

Figura 1 — ABCDE do Melanoma.
Fonte: (TOMA, 2021)
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A dermatoscopia € uma técnica n&o invasiva in vivo que pode auxiliar no di-
agnéstico de tumores de pele (MALVEHY et al., 2007). E realizada por meio de um
aparelho médico chamado dermatoscépio que permite visualizar a area da lesdo com
melhor qualidade e maior quantidade de detalhes que sao impossiveis de serem vistos
a “olho nu”. Segundo (KANZLER; MRAZ-GERNHARD, 2001), se a técnica for utilizada
e interpretada corretamente, o médico pode se beneficiar, no entanto, em maos inexpe-
rientes a dermatoscopia demonstrou diminuir a precisao no diagnéstico. Dessa forma,
o médico pode confundir o melanoma com outras lesdes, retardando o diagndstico que
€ extremamente importante ser reconhecido ainda nos seus estagios iniciais. O derma-
toscopio permite que fotos da lesdo sejam tiradas, dessa maneira, a introdugéo do uso
da dermatoscopia possibilitou que bases de dados de imagens dermatoscdpicas fos-
sem montadas, o que posteriormente proporcionou diversos estudos e abordagens que
se baseiam na utilizagao dessas imagens para a classificagao de lesdes cuténeas nor-
malmente utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial. A Figura 2 mostra a comparagao
entre a visualizagao da lesdo a “olho nu” e através de um dermatoscopio.

a) b)

Figura 2 — Visualizagéo a “olho nu” (a) e visualizagao dermatoscoépica (b).
Fonte: (Pelle Digitalle, 2021)

As tecnologias digitais e a Inteligéncia Atrtificial (IA), principalmente o Aprendi-
zado de Maquina (AM), estéo transformando a medicina, a pesquisa médica e a saude
publica (World Health Organization, 2021). Atualmente diversas abordagens baseadas
no diagnostico automatizado através de imagens vém sendo utilizadas, como é o caso
do estudo de (SHARMA; KAUR; GUJRAL, 2014) que, com o auxilio do AM, buscou
identificar a presenga de tumores cerebrais em imagens de ressonancia magneética,
(SOUSA, 2018) utilizou técnicas semelhantes para detectar a pneumonia e classificar
de acordo com o tipo da doenga. Ambas as abordagens sao inspiradas pelo Diagnés-
tico Auxiliado por Computador (CAD), que sao sistemas que apoiam a interpretacéo
de imagens médicas.
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No contexto da necessidade de um diagndstico precoce para a possibilidade
de um bom prognéstico para um paciente com melanoma, este trabalho busca utilizar
técnicas de AM para auxiliar médicos demartologistas na identificagcdo da doenga. O
presente trabalho busca servir como uma segunda opinido sobre a leséo da pele se
tratar ou nao de melanoma, dessa forma, fazendo com que erros possam ser evitados
e que o paciente possa receber o tratamento adequado mais rapidamente. Visto que
de acordo com a regra ABCDE, o melanoma pode ser percebido por meio da presenga
de padrdes presentes nas lesodes, identificou-se a oportunidade de aplicar o AM para
extrair conhecimento e reconhecer padroes em imagens dermatoscopicas de lesdes
da pele.

1.1 Objetivos

Dado o papel que a Inteligéncia Artificial pode desempenhar no auxilio ao di-
agnostico de doencgas da pele, esse trabalho tem como objetivo construir uma nova
abordagem baseada em técnicas de Aprendizado de Maquina que seja capaz de clas-
sificar corretamente uma lesdao da pele em melanoma e ndo melanoma através de
imagens dermatoscopicas.

1.1.1 Objetivos Especificos

» Estudar e selecionar técnicas de pré-processamento de imagens.
» Coletar base de imagens dermatoscépicas.

» Estudar e selecionar técnicas de extragao de caracteristicas de imagens derma-
toscopicas.

» Estudar e selecionar técnicas de AM para predicdo de melanoma em imagens
dermatoscopicas.

« Executar experimentos com a abordagem proposta e com meétodos existentes
na literatura.

* Analisar e avaliar os experimentos através de medidas de avaliagdo de desem-
penho apropriadas.

1.2 Estrutura do Trabalho

Esse trabalho esta organizado em seis capitulos. No Capitulo 2, é feita uma
apresentagao acerca dos trabalhos relacionados que utilizam o processamento digital
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de imagens e técnicas de AM para classificagado de doengas. No Capitulo 3, é apresen-
tada a fundamentacgao tedrica, onde detalhamos os conceitos importantes que foram
utilizados para o desenvolvimento e que sdo essenciais para o entendimento do traba-
Iho: processamento digital de imagens, algoritmos de AM e também as técnicas que
foram utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos desenvolvidos. No Capitulo
4 apresentamos o modelo proposto por este trabalho. No Capitulo 5, apresentamos
detalhes sobre os experimentos e a base de dados utilizada, também é feita a analise
e discussodes sobre os resultados obtidos. E por fim, no Capitulo 6, apresentamos as
conclusdes finais e os possiveis trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, discutimos sobre os trabalhos relacionados que foram utilizados
como ideia para o estudo e modelo proposto. Esses trabalhos utilizam técnicas de
Aprendizado de Maquina com o objetivo de oferecer suporte ao diagndstico de doencgas
através de imagens.

Com o objetivo de detectar a presenca de tumores cerebrais, (SHARMA; KAUR;
GUJRAL, 2014) utilizaram técnicas de Aprendizado de Maquina para classificar ima-
gens de ressonancia magnética do cérebro em normal e anormal. O pré-processamento
consistiu em converter as imagens em escala de cinza, em seguida aplicando o filtro
mediano para a redugao de ruidos. Um filtro de detecgcédo de borda foi utilizado para
deteccado das bordas e em seguida foi feita a segmentagéo com o objetivo de encontrar
a localizagao do tumor na imagem. Em seguida, o algoritmo Gray Level Co-occurrence
Matrix (GLCM) foi aplicado para a extragcao de caracteristicas. Utilizando 212 amostras
de imagens de ressonancia magnética do cérebro, 66% foram utilizadas para treino e
o restante para testes. Os autores trabalharam com os algoritmos Perceptron Multi-
camadas e Naive Bayes para fazer a classificagdo e fizeram uma comparacao entre
0os modelos, utilizando apenas a acuracia como medida de avaliagao, os algoritmos
atingiram 98,6% e 91,6%, respectivamente.

Sousa (SOUSA, 2018) propés modelos de redes neurais convolucionais que
realizam a deteccdo da pneumonia e classificagdo em bacteriana e viral através da
radiografia do térax. Para encontrar a arquitetura que apresentou o melhor desempe-
nho, foi utilizada uma técnica onde um espago de busca é criado, onde cada elemento
no espaco de busca se trata de uma rede neural convolucional. E aplicado um algo-
ritmo de otimizagao para detectar o valor maximo da acuracia dentro desse espaco, de
forma que é possivel identificar o melhor modelo. O autor afirma que para o modelo de
deteccao de pneumonia, a rede apresenta resultados satisfatérios, mas possui dificul-
dade de identificar uma radiografia saudavel, ou seja, o numero de falsos positivos se
mostrou bastante superior ao de falsos negativos segundo a matriz de confusao. O mo-
delo de classificagao apresentou resultados inferiores, a rede nao consegue perceber
muito bem as caracteristicas individuais da pneumonia bacteriana e viral.

No contexto da classificagdo de imagens dermatoscopicas, para os algoritmos
pode ser dificil identificar a area da lesao, isso ocorre devido a presenca de cabelos,
reflexos e outros ruidos nas imagens, (ARROYO; SERRANO; TORRES, 2020). Eles
se basearam na arquitetura U-net para criar um autoencoder convolucional que pos-
sui camadas morfolégicas denominadas Morpho-U-Net, para segmentagao de lesdes
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da pele, sua saida sdo mascaras binarias que podem ser usadas para separar as le-
sbes do resto das imagens e podem servir como entrada para outros algoritmos para
a classificacado de lesdes cutdneas. Para avaliar o desempenho do modelo proposto,
foi utilizado o conjunto de teste fornecido pela ISIC 2017, dessa maneira, foi possivel
comparar essa arquitetura com varias arquiteturas classicas da literatura que utiliza-
ram o mesmo conjunto. O modelo se mostrou superior a todas as propostas que foram
testadas utilizando o mesmo conjunto de dados. Ademais, o0 modelo apresentou seg-
mentagao excessiva, os autores afirmam que minimiza-la seria o principal objetivo para
os trabalhos futuros.

Ainda em relagao a segmentacéo de imagens, (JUNIOR; BEZERRA; ANDRADE,
2020) compararam arquiteturas de redes neurais convolucionais para segmentagao
de imagens de melanoma. Os autores utilizaram a U-net modificada, foram realizadas
combinagdes entre a U-net e as estruturas de redes neurais convolucionais DeseNet-
121, Resnet-50 e VGG-19, totalizando trés novas arquiteturas. Todos os modelos foram
treinados e testados com a base de dados ISIC 2017 com e sem o uso de técnicas de
aumento de dados, posteriormente, os modelos foram revalidados, também sendo tes-
tados com a base de dados PH2. Para todas as arquiteturas, o melhor resultado foi
obtido através do uso da técnica de aumento de dados. Os autores compararam seus
resultados com os de outras arquiteturas encontradas na literatura, seus resultados se
mostraram superiores.

Tziomaka (TZIOMAKA, 2021), realizou um estudo que buscava identificar o me-
lanoma através de imagens por meio de ensembles de redes neurais convolucionais,
utilizando um modelo pré-treinado com o conjunto de dados da ImageNet. Foram utili-
zadas quatro arquiteturas de redes da familia EfficientNet: EfficientNet B3, B4, B5 e B6,
que tém a fungao de erro SiLU. Cada modelo foi treinado utilizando duas abordagens,
na primeira, a camada final precisou ser substituida por uma camada de dois neurénios,
para obter a saida para as classes melanoma e ndao melanoma. Na segunda, além da
modificagao feita na primeira abordagem, trés camadas adicionais foram incluidas e
a funcéo de ativagéo foi modificada para a Mish. A base de dados utilizada foi a da
ISIC 2019 e 2020, que contou com um conjunto de 53.351 imagens pertencentes a
classe melanoma e 5.106 pertencentes a classe ndo melanoma. Para resolver o pro-
blema de desequilibrio das classes duas técnicas foram utilizadas, a primeira consistia
em aumentar o conjunto de treinamento através de técnicas de sobreamostragem e
a segunda utilizou uma uma fungao de perda ponderada ao invés de reamostrar a
classe minoritaria. Utilizando a arquitetura EfficientNet B3 para testar o desempenho,
a segunda abordagem apresentou melhores resultados. Utilizando a sensibilidade e
especificidade, todos os modelos ensemble alcancaram melhores resultados que as
redes individuais.
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Em (GULARTT,; ANTONIAZZI, 2020) foi proposto um estudo que buscava iden-
tificar o melanoma através de imagens, utilizando redes neurais convolucionais. O de-
senvolvimento do trabalho foi dividido em trés partes: pré-processamento das imagens,
criacao da rede neural e treinamento e validagéo. Ao todo foram utilizadas 130 imagens,
divididas entre trés classes, o pré-processamento da imagem consistiu em remover as
cores, ou seja, as imagens foram convertidas para uma escala de cinza e a luz foi cor-
rigida, sendo posteriormente padronizadas para 100x100 pixels. A rede neural possui
duas camadas convolucionais, com um maxpooling 2x2 apds cada camada. Os au-
tores comentam que os resultados da rede se mostraram desagradaveis, o principal
problema identificado foi o surgimento do sobre-ajuste ocorrido na rede, que aconteceu
devido ao numero limitado de dados de entrada. Em busca de melhorar os resultados,
foi modificado os parametros da imagem, como o tamanho, numero de iteragdes e
época e tamanho do filtro utilizado, ademais, 0 mesmo problema ocorreu. Destacam
ainda que a rede neural convolucional aplicada a detecgcéo de padrées em imagens
se mostra util quando os parametros para o treinamento da rede sao corretamente
informados e também quando possui uma grande quantidade de dados de entrada.

Diante dos trabalhos apresentados, o presente trabalho busca um diferencial ao
propor uma abordagem que através de técnicas de Comités, busca combinar a classifi-
cacdo de varios modelos diferentes, aumentando o desempenho preditivo. E utilizado
um Autoencoder que tem como objetivo extrair caracteristicas uteis dos dados, pos-
suindo poucas camadas, o que possibilita um treinamento rapido. Essas caracteristicas
uteis da informacao fornecida pelo Autoencoder sera utilizada para o treinamento dos
classificadores, que aprenderao a distinguir as classes com base nas suas caracteris-
ticas mais importantes.
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3 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo abordamos conceitos importantes sobre os Fundamentos da
Imagem Digital e Aprendizado de Maquina, apresentando os algoritmos e técnicas
que foram utilizadas para os experimentos e avaliagao dos resultados obtidos.

3.1 Fundamentos da Imagem Digital

O pixel € a menor unidade que representa uma imagem digital, o qual esta asso-
ciado a uma cor. Dessa maneira, uma imagem digital € composta por um conjunto finito
de pixels que sao organizados em forma de um arranjo bidimensional, como ilustra a
Figura 3.
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Figura 3 — Representacédo da imagem digital em matriz de pixel.
Fonte: (FRANCA, 2006)

Em imagens em tom de cinza, o pixel carrega uma informacéao relacionada a
intensidade da cor na posigao da imagem ao qual o pixel esta posicionado, para cada
pixel é utilizado um valor entre 0 e 255, onde 0 indica a cor preta e 255, a cor branca.
A imagem pode ser descrita matematicamente por uma funcéo f(x,y) da intensidade
luminosa, sendo seu valor, em qualquer ponto de coordenadas espaciais (x, y), propor-
cional ao brilho (ou nivel de cinza) da imagem naquele ponto (FILHO; NETO, 1999).

As imagens coloridas do padrdao RGB (Red-Green-Blue) possuem trés canais
de cores, cada um relacionado as cores primarias vermelho, verde e azul. Nesse tipo de
imagem, o pixel carrega a informag&o que se refere a cor em cada um dos trés canais,
ou seja, cada pixel possui 3 bytes de valor entre 0 e 255. Dessa forma € necessario
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uma funcado f(z,y) para cada banda de cor. A Figura 4 representa a esquematizacao
de uma imagem do tipo RGB.

Figura 4 — Representacédo da imagem RGB.

O sistema visual humano possui uma notavel capacidade de reconhecer pa-
drdes. Contudo, ele dificilmente é capaz de processar o enorme volume de informacéao
presente numa imagem. Varios tipos de degradacgdes e distor¢des, inerentes aos pro-
cessos de aquisi¢ao, transmissao e visualizagdo de imagens, contribuem para limitar
ainda mais essa capacidade do olho humano. O objetivo principal do processamento
de imagens € o de remover essas barreiras, inerentes ao sistema visual humano, faci-
litando a extracdo de informacdes a partir de imagens (CROSTA, 2002).

3.2 Aprendizado de Maquina

A Inteligéncia Artificial € o estudo de problemas complexos de processamento
de informagé&o que esta ligado ao processamento bioldgico (MARR, 1976). A 1A busca
construir mecanismos que simulam a inteligéncia humana para atender objetivos es-
pecificos. O Aprendizado de Maquina é uma subéarea da IA que tem como objetivo
aprender a reconhecer padrdes nos dados com base na experiéncia. O aprendizado
pode ser supervisionado ou nao supervisionado.

3.2.1 Aprendizado Supervisionado

Segundo (BISHOP, 2006), os problemas em que os dados de treinamento com-
preendem os exemplos dos vetores de entrada junto com seus vetores alvos corres-
pondentes, sdo conhecidos como problemas de aprendizagem supervisionada. Dessa
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forma, os algoritmos aprendem com dados que s&o rotulados, esses rétulos funcio-
nam como um supervisor que indica o conhecimento do que esta sendo estudado. Os
métodos supervisionados realizam classificagdes ou regressoes.

Supondo que temos um vetor de entrada x junto com um vetor correspondente
t de rotulos e o objetivo é prever ¢ dado um novo valor para x, para problemas de re-
gressao, t compreendera variaveis continuas, enquanto que para problemas de clas-
sificacdo representara rétulos da classe (BISHOP, 2006).

Dado que o objetivo geral deste trabalho é o de propor uma abordagem que
utilize o AM para identificar se uma lesdo da pele se trata ou ndo de melanoma, se
refere a um problema de classificagao. Os algoritmos utilizados para os experimentos
serao detalhados nas proximas secgoes.

3.2.2 Aprendizado N3o Supervisionado

O aprendizado nao supervisionado reconhece padrées desconhecidos nos da-
dos. Os algoritmos abdicam de rétulos e buscam aprender semelhangas e caracteris-
ticas, sendo capazes de realizar agrupamentos. Dessa forma, a cada instancia desco-
nhecida o modelo ira reagir as caracteristicas presentes ou ndo naquele dado.

3.2.3 Maquinas de Vetores de Suporte

A Maquina de Vetores de Suporte (SVM) é um algoritmo de Aprendizado de Ma-
quina supervisionado, € utilizado tanto para problemas de classificagcdo quanto para
problemas de regressao. Considerando um problema binario, a SVM se baseia em
encontrar o plano de separagao, ou seja, a fronteira de decisao que melhor separa as
duas classes, através dos vetores de suporte. As instancias de treinamento que se en-
contram mais proximas do hiperplano sdo chamadas de vetores de suporte (BURGES,
1998). A Figura 5 apresenta uma esquematizagao dos hiperplanos no plano da SVM.
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A

Figura 5 — Esquematizagao dos Hiperplanos no plano da SVM.
Fonte: (SHOBHA; RANGASWAMY, 2018)

O hiperplano 6timo € o que possui a maior margem para as classes (Figura 6).
E o que generaliza melhor com instancias nao utilizadas no treinamento, ele maximiza
a margem entre as duas classes dos dados de treinamento, dessa forma, ao utilizar
um dado desconhecido a ideia é que o modelo o classifique corretamente. Assim, o
treinamento da SVM se resume em encontrar o hiperplano 6timo, o que melhor separa
as classes. A equacao que representa o plano 6timo H, é:

w-z+b=0. (3.1)

Onde w é o vetor normal ao hiperplano, x € um ponto no hiperespago e b € 0
coeficiente linear do hiperplano.

A

Figura 6 — Esquematizagao do Hiperplano étimo da SVM.
Fonte: (SHOBHA; RANGASWAMY, 2018)

Os hiperplanos H, e H, separam os dados e sao equidistantes de H,, sao defi-
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nidos por:

w-z+b=1. (3.2)
e
w-r+b=—1 (3.3)

Sendo 1 e —1 as classes positiva e negativa, respectivamente, para que néo
ocorram erros de treinamento e que n&o existam pontos entre os hiperplanos H, e H,,
eles devem atender as seguintes restrigdes:

w-x;+b>1 para z; tendo aclasse 1 (3.4)
e
w-x; +b< —1 para z; tendoaclasse —1 (3.5)

As equacdes 3.4 e 3.5 também podem ser escritas como:

yi(w-x; +b) > 1 para z; tendo a classe 1 (3.6)
e
yi(w-x; +b) > 1 para z; tendo aclasse —1 (3.7)
Combinando 3.6 e 3.7:
yi(w-z; +b) >1V1<i<n. (3.8)

Em (3.8) w é o vetor normal ao hiperplano, y; sdo as classes e x; sdo as instan-
cias.

O hiperplano 6timo é definido por um vetor w normal ao hiperplano e por um
ponto = no hiperespaco, de maneira que pode ser obtido pela minimizacdo de w. Dessa
maneira, se define um problema de otimizagdo dado por:

min%HwHQ. (3.9)

respeitando as restrigdes em (3.8).
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Desta forma, dado que o treinamento da SVM consiste em encontrar o hiper-
plano 6timo, se depara com um problema de de otimizagdo convexa, a solugao para
este problema pode ser obtida através da programacgéao quadratica (BISHOP, 2006).

Diferente da SVM de margens rigidas, a SVM de margens suaves permite al-
gumas classificagdes erradas durante o treinamento pois para problemas nao linear-
mente separaveis os dados ndo sao separados pelo hiperplano. Dessa forma, é utili-
zada uma variavel de folga, que suaviza a restrigdo, permitindo que dados sejam clas-
sificados incorretamente, assim é possivel encontrar uma solugao para o problema. No
contexto da SVM de margens suaves, a SVM implementa a seguinte ideia: ela mapeia
os vetores de entrada x em um espaco de caracteristicas de alta dimensao Z por meio
de algum mapeamento nao linear escolhido a priori, nesse espacgo, um hiperplano de
separagao 6timo é construido (VAPNIK, 1999), essa abordagem é chamada de truque
do kernel e esta representada pela Figura 7.
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Figura 7 — Esquematizagdao do Mapeamento do Hiperplano da SVM.
Fonte: (JAIN, 2011)

3.2.4 Redes Neurais

O cérebro humano é constituido por bilhdes de neurdnios e conexdes entre
eles, o que forma uma grande rede neural biolégica. Baseado no poder de processa-
mento de informagdes humano, foi desenvolvido um modelo matematico que modela
as conexdes neurais dentro do cérebro (BISHOP, 2006). Uma Rede Neural Artificial
(RNA) é um processador paralelo macicamente distribuido constituido de unidades de
processamento simples, que tém a propensao natural para armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para o uso (HAYKIN, 2001).
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Ramificagoes
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axoénio

Sentido do impulso nervoso

Figura 8 — Representagao Simplificada do Neurénio Bioldgico.
Fonte: (Data Science Academy, 2021)

Representado pela Figura 8, cada neurdnio € constituido por dendritos, um ax6-
nio e o corpo celular. Os dendritos sdo capazes de receber sinais quimicos de outros
neurdnios por meio das sinapses, levando a informacgao para o corpo celular onde é
processada pelo nucleo, o axdnio é responsavel por enviar informagdes para outros
neurdnios.

x()

X |

xn

Figura 9 — Representacao de um Neurdnio Artificial.

Inspirado no funcionamento do neurdnio bioldgico, foi criado o neurénio artificial
(Figura 9), chamado Perceptron, que recebe as entradas z, z;...z,, € gera uma saida
y, que é a representacao do sinal elétrico propragado pelo neurénio biolégico. Os pe-
sos sinapticos wg, w;...w, $a80 uma abstracdo das sinapses, cada um é associado a
uma entrada. Os pesos sao multiplicados por sua entrada associada, sendo feito um
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somatério com esses valores, essa fungéo net é representada por:

1=0

Para que o neurdnio seja ativado é necessario que o resultado da fungao net
(equacao 3.10) seja apresentado a uma fungao de ativagao. A fungéo de etapa binaria
se baseia em um limiar ¢ e é dada por:

y— se Zézoxw < (3.11)
1 se Zi:() rw; > 0.

Dessa forma, o neurdnio sera ativado se a saida binaria y for 1.

O Perceptron é limitado, pois € incapaz de resolver problemas nao linearmente
separaveis, dessa maneira, com o objetivo de superar as suas limitagdes foi proposto o
modelo Perceptron de Multicamadas (MLP). A arquitetura Perceptron de Multicamadas
€ uma RNA que possui neurdnios organizados em camadas (Figura 10), € composta
por camada de entrada, camadas escondidas e camada de saida. Cada neurénio re-
cebe como entrada as informacgdes dos neurdnios da camada anterior e sua saida é
passada para os neurbnios da camada posterior. A capacidade da MLP de resolver
problemas nao linearmente separaveis vem da utilizacdo de uma funcao de ativacao
nao linear nos neurdnios das camadas escondidas.

Figura 10 — Representacdo de uma Rede Neural Artificial.

Todo o conhecimento da RNA se concentra nos seus pesos, assim, o0 seu treina-
mento se baseia em encontrar o conjunto de pesos que melhor se ajusta ao problema.
Para ajustar os pesos é utilizada a técnica Backpropagation, que atualiza os pesos
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com base no erro com o objetivo de minimizar a fungédo de erro. A fungao de erro
mede diferenga entre a saida desejada e a saida obtida, € definida por:

1

E(W) = §Z(d—o)2. (3.12)

Em (3.12) d é a saida desejada e o é a saida obtida pela rede.

A atualizagao dos pesos é realizada através da Regra Delta que treina a rede
por corregao de erro, utilizando o gradiente descendente para encontrar o vetor de
pesos que melhor se adequa a base de treinamento e minimiza a fungao de erro.

3.2.5 Autoencoders

O Autoencoder (AE) é um algoritmo de aprendizado n&do supervisionado que
aplica o Backpropagation, onde os rotulos sédo as préprias entradas (NG, 2011). O AE
consiste em duas partes: um codificador h = f(x) que tem a fungéo de reduzir a en-
trada, compactando-a em uma representagao do espago latente e um decodificador
r = g(h), que produz a reconstru¢édo da entrada. A quantidade de neurénios utilizadas
no espaco latente ndo pode ser pequena demais de forma que ndo consiga represen-
tar bem a entrada, e também n&o pode ser grande demais, de forma que nao exista
compressao, fazendo com que o espaco latente seja a propria entrada.

Original Input Latent Representation Reconstructed Output

q —  Encoder =t — . q

X h r

Figura 11 — Esquematizacéo do Autoencoder.
Fonte: (Data Science Academy, 2021)

Se um Autoencoder for bem sucedido em simplesmente definir g(f(x)) = z, en-
tao ele nao é util. Os AE sao projetados para serem incapazes de reproduzir a entrada
perfeitamente. Normalmente eles possuem restricbes que permitem apenas uma co6-
pia aproximada em dados que se assemelham aos dados utilizados no treinamento,
porque 0 modelo é forgcado a priorizar quais aspectos da entrada devem ser copia-
dos. Os AE aprendem as propriedades uteis dos dados (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Na Figura 11 o espaco latente h possui dimensdes menores que
a entrada z, é através dessa redugao de dimensionalidade que o algoritmo & capaz
de aprender as caracteristicas mais importantes de z. Dessa maneira, o AE se baseia
em aprender uma fungéo hy,(z) ~ z, que se trata de uma aproximagéo da funcéo
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identidade, onde r € semelhante a = , ou seja, as entradas sao reconstruidas de forma
que suas caracteristicas mais relevantes sédo levadas em consideragéo. Assim como
no MLP, o Autoencoder também ajusta os seus pesos utilizando o Backpropagation,
utilizando o mesmo algoritmo de treinamento.

Os Autoencoders possuem diversas aplicagcbes como remogéao de ruidos e re-
ducao de dimensionalidade, podendo também serem utilizados anteriormente ao pro-
cesso de classificagao de imagens por algoritmos de AM supervisionados.

3.3 Comités de Classificadores

Quando se € necessario decidir sobre uma questao critica de uma determinada
area, € comum que varios especialistas no assunto se reunam para discutir o pro-
blema, analogamente, no contexto do AM é possivel combinar diversos algoritmos
para desempenhar esse papel, pois em problemas muito complexos pode ser dificil
para um unico algoritmo conseguir generalizar. Essas técnicas sdo chamadas de Co-
mités, que combinam as decisdes de varios modelos. Dessa forma, os Comités tém a
capacidade de melhorar o desempenho preditivo através da redugao de varianca dos
classificadores-base.
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Figura 12 — Esquematizacado do Bagging.

O Bagging (Bootstrap Aggregating), introduzido por (BREIMAN, 1996), se trata
de uma técnica de Comité. Para que os classificadores ndo cometam os mesmos erros,
€ necessario que sejam treinados de maneira diferente, normalmente essa diversidade
€ obtida utilizando conjunto de treinamento diferentes ou hiperparametros diferentes.
No caso da diversidade através dos dados, os hiperparametros dos algoritmos séo
fixados, porém cada modelo é treinado com um conjunto de dados diferente, obtido
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da base de dados original por meio de amostras com reposi¢ao. Esse conjunto possui
mesma cardinalidade da base de dados completa mas as instancias sédo diferentes.
Dessa forma, cada algoritmo é treinado de forma diferente e independente. No conjunto
de testes, cada um dos modelos da um voto sobre uma determinada instancia e o
resultado final se da pelo voto majoritario ou pelo somatoério de cada voto, no caso de
o problema se tratar de uma regressao. A Figura 12 ilustra o Bagging.

3.4 Métodos de Amostragem e Avaliacao de Desempenho

O objetivo de um algoritmo de Aprendizado de Maquina é ser treinado com
dados para ser bom o suficiente, a ideia € que numa situagao real possa responder
corretamente a um exemplo nunca visto antes. Nesse contexto, antes de treinar um
algoritmo é comum dividir a base de dados, isso permite que posteriormente o modelo
possa ser validado com dados desconhecidos.

Nas proximas seg¢des descrevemos o Holdout, Cross-Validation e as medidas
de avaliagao de desempenho que foram utilizadas para avaliagdo dos modelos.

3.4.1 Holdout

O Holdout € uma técnica de amostragem unica, normalmente utilizada quando
se tem uma base de dados suficientemente grande. Consiste em dividir o conjunto
de dados de maneira que uma amostra seja utilizada para treinar o algoritmo e a ou-
tra amostra seja utilizada para testar o desempenho do modelo em dados n&o vistos,
dessa forma nao podem existir dados em comum entre as duas amostras, normalmente
uma porcentagem maior é destinada ao treino.

Conjunto de dados completo

Dados de treino

Dados de teste

Figura 13 — Esquematizagéo do Holdout.
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A Figura 13 representa a esquematizacéo do Holdout, onde o conjunto de dados
completo é dividido em 80% para treinamento e 20% para teste.

3.4.2 K-Fold Cross-Validation

O K-Fold Cross-Validation € um método para selecdo de modelos, normalmente
utilizado quando se tem uma base de dados pequena e deseja se extrair o maximo dos
dados disponiveis.

Neste método, o conjunto de dados é dividido em k grupos, dessa forma, k£ — 1
grupos sao utilizados para treinar o algoritmo, que posteriormente € testado com o
grupo restante. O processo se repete até que cada grupo seja utilizado como conjunto
de teste uma unica vez, combinando diferentes conjuntos de hiperparametros a cada
iteracao. Apos finalizar as execucgoes, é realizada a média com todas as k£ medidas de
desempenho.

- Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold5
Fold 1 Fold3 | Fold4 | Fold§
Fold1 | Fold2 - Fold4 | Fold5

Fold1 | Fold2 | Fold3 -E
Fold1 | Fold2 | Fold3 | Fold4 -

Figura 14 — Esquematizagao do K-Fold Cross-Validation.

Dados de treino

- Dados de teste

A Figura 14 representa o método, onde k = 5.

De acordo com (BISHOP, 2006) uma grande desvantagem do Cross-Validation
€ que o numero de execugdes de treinamento € aumentada por um fator de k, isso
pode ser problematico para modelos em que o treinamento € caro do ponto de vista
computacional.

3.4.3 Medidas de Avaliacdo de Desempenho

A Matriz de Confusao se trata de uma tabela que exibe detalhadamente todos os
tipos de classificacao possiveis e fornece as frequéncias que o modelo classificou para
cada classe. Embora ndo seja exatamente uma métrica de avaliagdo, € uma maneira
de se ter uma nogao de como esta a performance do classificador.
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Classe esperada

Classe Positiva Classe Negativa

o | Classe Positiva VP FP
v =
4+
o3
Classe Negativa FN VN

Figura 15 — Esquematizagao da Matriz de Confuséo.

A Figura 15 representa uma esquematizacéo da Matriz de Confusdo no caso
de uma classificacédo binaria, onde:

* Verdadeiro Positivo (VP): Ocorre quando o modelo prevé a instancia como sendo
da classe positiva e no conjunto real a classe € positiva. No caso deste trabalho:
quando a lesdo € melanoma e o modelo acertou, classificando como melanoma.

 Falso Positivo (FP): Ocorre quando o modelo prevé a instancia como sendo da
classe positiva e no conjunto real a classe € negativa. No caso deste trabalho:
quando a lesdo é ndo melanoma e o modelo errou, classificando como mela-
noma.

» Verdadeiro Negativo (VN): Ocorre quando o modelo prevé a instadncia como sendo
da classe negativa e no conjunto real a classe € negativa. No caso deste traba-
lho: quando a lesdo ndo € melanoma e o modelo acertou, classificando como
nao melanoma.

» Falso Negativo (FN): Ocorre quando o modelo prevé a instancia como sendo da
classe negativa e no conjunto real a classe € positiva. No caso deste trabalho:
quando a lesao € melanoma e o modelo errou, classificando como nao mela-
noma.

Através da Matriz de confusao é possivel calcular as medidas de avaliagao de
desempenho. O objetivo dessas medidas é o de avaliar os modelos com base no con-
junto de teste. Para esse trabalho utilizaremos as medidas Precisdo e Revocagéao, que
serao definidas a seguir:

A Precisao avalia a qualidade das predi¢des positivas. Se refere a proporgao
de identificagdes da classe positiva que realmente sdo da classe positiva, isso indica
a pureza do modelo. Sua féormula é:

VP

VPLFP (3.13)
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A Revocacao se refere a propor¢ao de amostras positivas que foram classifica-
das corretamente. Indica o qudo bom é o modelo para prever os casos positivos. Sua

formula é:
VP

VPIFN (3.14)



32

4 Uma Abordagem para o Suporte ao Diag-
nostico de Melanoma por Imagem via Co-

mités de Autoencoders

No capitulo anterior, discutimos sobre conceitos e técnicas importantes que se-
rao utilizadas para compor as abordagens e posteriormente avalia-las. Neste capitulo,
apresentamos o modelo proposto por este trabalho, o qual chamamos de B-AESVM.
O objetivo é que o desempenho deste modelo proposto supere os das demais aborda-
gens.

Como visto anteriormente, uma Rede Neural Autoencoder € um algoritmo de
aprendizagem nao supervisionado que define que os valores alvo sao as proprias en-
tradas (NG, 2011). No B-AESVM utilizamos o Autoencoder como extrator de caracte-
risticas, anterior ao processo de classificagdo de imagens por meio de um algoritmo
de AM supervisionado. A Figura 16 ilustra essa esquematizagao.

Autoencoder

4

S

—— | Codificador _— Classificador

Espago latente \

Classificacao

Figura 16 — Representacéo da extracédo de caracteristicas pelo Autoencoder.

hl o

Na Figura 16, o AE recebe uma imagem como entrada, o seu codificador tem
como finalidade comprimir a informagao em um espaco latente, que se refere a repre-
sentacdo da imagem em uma dimens&o menor. Posteriormente, o espaco latente sera
a entrada para o classificador. Dado que a informagao € comprimida, o algoritmo con-
segue encontrar as caracteristicas informativas para discriminar as classes. Uma vez
que classificacdo de imagens € um problema de alta dimensionalidade e de alta sobre-
posicao entre classes, a ideia do B-AESVM é de facilitar o aprendizado do classificador,
que aprendera a discriminar as classes tendo como base as suas caracteristicas mais
importantes.
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Visto que o uso de Comités aprimoram o desempenho preditivo por meio da re-
ducgao da variancia dos seus classificadores, esta técnica sera utilizada na abordagem
B-AESVM, onde o Comité Bagging sera aplicado. Desta forma, utilizamos n&o apenas
um Autoencoder e uma SVM e sim, “pares” destes algoritmos.

No capitulo anterior, apresentamos dois algoritmos de AM supervisionados: as
Redes Neurais Artificiais e Maquinas de Vetores de Suporte, métodos utilizados para
resolver problemas de classificagdo. Para escolha do classificador que ird compor o
B-AESVM, realizamos experimentos preliminares com a RNA e SVM. De acordo com
os resultados obtidos, a SVM se mostrou superior em identificar os casos em que
o paciente possui melanoma, dessa forma, a SVM foi o algoritmo selecionado para
compor o classificador aprendiz-base da abordagem B-AESVM.

-
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Figura 17 — Esquematizagao do B-AESVM.

A Figura 17 representa a esquematizagao do B-AESVM. No Bagging, para cada
aprendiz-base é realizada uma amostragem dos dados de treino com reposigéo, cada
amostra possui mesma cardinalidade dos dados de treino originais. Essa técnica per-
mite que cada par seja um classificador diferente e independente, de modo que o
Comité seja diverso. Depois que um AE é treinado, a representagéo da imagem é dire-
cionada ao SVM correspondente, como ilustra a Figura 16. Posteriormente, utilizando
o conjunto de testes, a classificagao final de cada instancia se da pelo voto majoritario
de cada SVM. O Pseudocddigo 1 descreve o B-AESVM:
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Algorithm 1 B-AESVM

1:

fungao bootstrap

2: parai: =1 até T faga

3 selecione aleatoriamente x em BT

4: adicione os dados em X

5: adicione os rotulos em Y

6: fim para

7: retorne X, Y

8: fim fungao

9: funcgao fit

10: para: =1 até [ faga

11: BT(i) = bootstrap()

12: A(i) = treinamento de AE utilizando X em BT(i)
13: C(i) = treinamento de SVM utilizando A(i) e Y > SVM recebe saida do

codificador de A

14: fim para

15: fim fungao

16: fungao predict

17: A = predicao de AE utilizando Bt

18: C = predigao de SVM utilizando A > SVM recebe saida do codificador de A
19: retorne Maioria(C)
20: fim fungao

Onde:

* BT s&o os dados de treino {(x1y1), (x2y2), ..., (Tnyn) }-
Bt sdo os dados de teste {(z191), (x2y2), ..., (Tnyn) }-

» T é a cardinalidade de BT.

* | € o numero de iteragoes.

» Maioria é a fungéo que retorna o voto majoritario entre os classificadores.

Cada Autoencoder tera duas camadas no codificador e mais duas no decodifi-

cador. Dessa forma, fazendo com que o treinamento do algoritmo seja rapido. Para o
treinamento de cada AE foram definidas 100 épocas. A Figura 18, representa a arqui-
tetura dos Autoencoders que compdem o B-AESVM.
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Camada latente Ca magz
i esconaida
Camada de ®©scondida Camada de
entrada onida
Codificador Decodificador

Figura 18 — Esquematizagdo da arquitetura dos Autoencoders que compdem o B-
AESVM.
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5 Experimentos

Neste capitulo, discorremos sobre a base de dados e tudo que envolve os expe-
rimentos como o ambiente em que foi desenvolvido e pré-processamento das imagens,
faremos uma discussao sobre os resultados obtidos.

5.1 Base de Dados

A base de dados utilizada neste estudo foi a do International Skin Imaging Colla-
boration (1SIC) disponibilizada pelo International Society for Digital Imaging of the Skin
(ISDIS) (ISDIS, 2018), através do ISIC Challenge 2018 (Figura 19).

» -

ISIC_0024310 ISIC_0024313 ISIC_D024315
£

I1SIC_0024323 ISIC_D024333 ISIC_D024351
Fel H L*j
ISIC_0024367 ISIC_0024400 ISIC_D024410
S e

ISIC_0024449 ISIC_D02445% ISIC_D024481

Figura 19 — Demonstragao da base de dados - ISIC 2018.
Fonte: (ISIC, 2018)

O ISIC Challenge se trata de uma iniciativa que tem como obijetivo envolver a
comunidade da ciéncia da computagao para propor solugdes de melhoria no diagnés-
tico de melanoma com o auxilio da Inteligéncia Artificial (ISIC, 2018). Dentre as bases
de dados disponiveis, a da ISIC foi selecionada por ser gratuita e amplamente utili-
zada na literatura, como foi nos trabalhos de (ARROYO; SERRANO; TORRES, 2020),
(JUNIOR; BEZERRA; ANDRADE, 2020) e (TZIOMAKA, 2021).
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Doencga da Pele Quantidade de Imagens
Melanoma 1113

Ceratose actinica / Doenca de | 327

bowen

Carcinoma basocelular 514

Ceratose benigna 1099

Dermatofibroma 115

Nevos melandcitos 6705

Lesbes vasculares 142

Tabela 1 — Distribuicao das imagens da base de dados ISIC - 2018.

Como mostra a Tabela 1, a base de dados possui 10.015 imagens que estéo
distribuidas em sete tipos de doencas da pele. E perceptivel que a base de dados é
desbalanceada, possuindo 8.902 imagens de leses ndao melanoma e 1.113 imagens
de melanomas. As dimensdes das imagens sdo padronizadas com 600 pixels de lar-
gura x 450 pixels de altura e sdo do tipo RGB, como mostra a Figura 19.

Os recursos de hardware disponiveis levaram a necessidade de reduzir a base
de dados para que fosse possivel realizar os experimentos. Assim, a base de dados foi
subamostrada para 1.000 imagens de lesdes melanoma e 1.000 de n&do melanoma, de
forma que tentou-se ao maximo balancear o novo conjunto de dados. Apéds a selegéo
das imagens, a base de dados ficou da seguinte forma:

Doencga da Pele Quantidade de Imagens
Melanoma 1000

Ceratose actinica / Doenga de | 185

bowen

Carcinoma basocelular 186

Ceratose benigna 186

Dermatofibroma 115

Nevos melandcitos 186

LesOes vasculares 142

Tabela 2 — Distribuicdo das imagens apos redugéo da base de dados ISIC - 2018.

As instancias de lesdes ndo melanoma foram unificadas, de forma que as clas-
ses foram organizadas em melanoma e ndo melanoma. Utilizando a técnica Holdout
para divisdo dos dados, 80% das imagens foram destinadas ao treinamento das abor-
dagens e 20% foram utilizadas para testes. As instancias de cada conjunto séo inde-
pendentes e identicamente distribuidas (i.i.d.), dessa forma, a amostra de treino ob-
teve 804 lesbes melanoma e 796 lesdes ndo melanoma, totalizando 1.600 imagens, a
amostra de teste ficou dividida em 196 leses melanoma e 204 lesdes nao melanoma,
totalizando 400 imagens.
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5.2 Ambiente Experimental

A linguagem utilizada para o desenvolvimento foi Python. Para realizar a im-
plementacao dos experimentos e executar os algoritmos de Aprendizado de Maquina
foram utilizadas as bibliotecas Scikit-Learn (Scikit-Learn, 2021), Keras (Keras, 2021) e
TensorFlow (TensorFlow, 2021).

Os recursos de hardware foram fornecidos por meio do Google Colab (Google
Colab, 2021), que é um servigo na nuvem voltado para o Aprendizado de Maquina, pois
possui bibliotecas instaladas e o ambiente configurado. A principio, os experimentos
foram executados no Colab em sua versao gratuita, que disponibiliza 12GB de memdéria
RAM e GPU no modelo K80. No entanto, suas limitagdes impediam a execucao, sendo
necessario utilizar o Colab na sua versao Pro, o qual fornece 25GB de memadria RAM,
com modelo da GPU T4 ou P100.

5.3 Pré-Processamento

A manipulagao das imagens foi realizada através da OpenCV (OpenCV, 2021),
que se trata de uma biblioteca escrita em Python, que tem como objetivo auxiliar em
problemas de visdo computacional e processamento de imagens. Como visto anteri-
ormente, todas as imagens do conjunto de dados sdao RGB, possuindo trés canais de
cores, dessa forma, s&o lidas como uma matriz tridimensional de pixels. As imagens
possuem 600 pixels de largura x 450 pixels de altura, o que totaliza 810.000 atributos,
gue sao provenientes dos trés canais.

Devido as limitagdes dos recursos de hardware disponiveis, para que o treina-
mento dos algoritmos fosse mais rapido, foi necessario reduzir as imagens em 150x150
pixels. As imagens continuaram do tipo RGB, o que resultou em 67.500 atributos para
cada imagem. Foi necessario converter a matriz tridimensional em uma matriz de uma
unica dimenséao e por convengao cada pixel da imagem teve o seu valor dividido por
255, o que resulta em um valor entre O e 1.
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—= | 0996078 | 0,843137 | 0,945008 1 0,854801

Figura 20 — Representagdo da imagem RGB antes e apds o pré-processamento.

A Figura 20 representa cada instancia antes e apos o pré-processamento.

5.4 Selecao de Modelos

As trés abordagens apresentadas possuem hiperparametros que influenciam
no comportamento e desempenho do algoritmo, no entanto, ndo existe nenhuma con-
vengao na literatura que fornega o melhor conjunto de hiperparametros, pois varia a
depender do problema. Com o objetivo de encontrar o conjunto de hiperparametros
que fornece o melhor modelo, foi utilizada a técnica de Busca Aleatéria.

De acordo com (BERGSTRA; BENGIO, 2012), os conjuntos de hiperparametros
escolhidos aleatoriamente sdo mais eficientes para otimizagcado de hiperparametro do
que a Busca em Grade. A Busca Aleatéria utiliza uma combinagao de hiperparametros
aleatédria para treinar os algoritmos n vezes, onde cada uma dessas combinagdes sao
avaliadas por meio do Cross-Validation, com o numero de k-folds definido. Para cada
combinacéo, o resultado final sera a média das iteragdes. No caso desse trabalho, para
todas as abordagens, foi utilizado n = 20 e k = 5, isso significa que cada abordagem
sera ajustada 100 vezes. O numero de aprendiz-base do B-AESVM néo foi otimizado,
possuindo tamanho fixo em 10.

Hiperparametro Distribuicao de Probabilidade

C uniforme em [1073; 10?]

Kernel uniforme em {Linear, Polinomial,
Sigmoid}

Grau do polindbmio uniforme em {2,3,4,5}

7y uniforme em [10~C; 10°]

Tabela 3 — Distribuicao dos Hiperparametros - SVM.
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Hiperparametro

Distribuicao de Probabilidade

Numero de neurbnios na ca-
mada escondida

uniforme em [1; 100]

Funcao de ativagao

uniforme em {ldentidade, Logis-
tica, Tanh, Relu}

Taxa de Aprendizado

uniforme em [0; 1]

Numero de épocas

uniforme em [1; 1000]

Taxa de Momento

uniforme em [0; 1]

Tabela 4 — Distribuicdo dos Hiperparametros - RNA.

Hiperparametro

Distribuicao de Probabilidade

Neurdnios na 1° camada escon-
dida

uniforme em [150; 200]

Neurdnios na 2° camada escon-
dida

uniforme em [50; 100]

Taxa de Aprendizado

uniforme em [0; 1]

C

uniforme em [107%; 10°]

Kernel

uniforme em {Linear, Polinomial,
Sigmoid}

Grau do polinbmio

uniforme em {2,3,4,5}

v

uniforme em [107%; 109]

Tabela 5 — Distribuicao dos Hiperparametros - B-AESVM.

As Tabelas 3, 4 e 5 apresentam as distribuicdes dos hiperparametros que foram
utilizadas para a Busca Randomizada.

55 Resultados

Ha poucos trabalhos na literatura sobre o uso de Comités de classificadores,
para a identificagdo de melanoma como propde o B-AESVM. Dessa forma, € interes-
sante compara-lo com outros métodos mais amplamente utilizados.

Como visto anteriormente, o diagndstico precoce do melanoma é fundamental
para as chances de cura do paciente. Devido a importancia de priorizar a identificagcao
das instancias da classe positiva, que se trata de um paciente com melanoma, as medi-
das de avaliagdo de desempenho utilizadas seréao a Preciséo e a Revocagao. Visto que
a Precisao avalia a qualidade das predi¢des positivas e a Revocacéao indica propor¢ao
de amostras positivas classificadas corretamente, encontramos nessas medidas uma
maneira de avaliar bem o problema.

Para calcular essas medidas, é necessario anteriormente gerar a matriz de con-
fusdo, que nos fornece as frequéncias das classificagcbes dos modelos para as instan-
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cias de teste. As Figuras 21, 22 e 23 representam a matriz de confusdo das aborda-
gens.

Classe esperada

Melanoma Nao Melanoma

Melanoma

49

2
=
o
(=8
g
O
Nao Melanoma
Figura 21 — Matriz de Confusao - SVM.
Classe esperada
Melanoma Nao Melanoma
FFP
. Melanoma 34
wr
=
o
(=1
o
b
o
o
Mao Melanoma
Figura 22 — Matriz de Confusao - RNA.
Classe esperada
Melanoma Néo Melanoma
Melanoma
@
i
o
Q

MNao Melanoma

Figura 23 — Matriz de Confusao - B-AESVM.

Os dados de testes foram subamostrados em 196 instancias de lesdes mela-
noma, representada pela primeira coluna da matriz de confusédo e 204 instancias de
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lesdes ndo melanoma, representadas pela segunda coluna. Através da matriz de con-
fusdo de cada abordagem, é perceptivel que todos os modelos tiveram a quantidade
de acertos bastante superior a quantidade de erros. No entanto, a quantidade de erros
foi bem acentuada, das 400 instancias os modelos SVM, RNA e B-AESVM erraram 86,
92 e 89, respectivamente. Neste contexto, um Falso Negativo (FN) indica quando um
paciente possui melanoma mas foi previsto que o paciente ndo possui a doenga, no
caso de um Falso Positivo (FP), indica que o paciente ndo possui melanoma mas foi
previsto que o paciente possui a doenga, as duas situagdes causam grande impacto
na saude, fazendo com que o paciente demore a receber o tratamento adequado e no
outro caso, que seja tratado indevidamente.

SVM RNA B-AESVM
Precisao 76% 80% 79%
Revocacgao 81% 70% 75%

Tabela 6 — Precisdo e Revocacéo das abordagens.

A Tabela 6 representa a Precisdo e Revocacgao das trés abordagens, € percep-
tivel que os trés modelos apresentaram valores bastante aproximados. Sendo a SVM
o melhor modelo considerando a Revocacédo e a RNA considerando a precisao. Se-
guindo essas duas medidas, o B-AESVM fica em segundo lugar considerando as duas
métricas.

Dado a importancia de considerar a classificacdo de instancias positivas, de
acordo com a matriz de confusdo a SVM mostrou um desempenho superior, classifi-
cando corretamente 159 instancias das 196 relacionadas a melanoma.

Hiperparametro Hiperparametro Selecionado
C 0.025

Kernel Polinomial

Grau do polinbmio 4

vy 0.0005

Tabela 7 — Hiperparametros selecionados - SVM.

Hiperparametro Hiperparametro Selecionado
Neurbnios na camada escon- | 29

dida

Funcao de ativacao Identidade

Taxa de Aprendizado 0.043

Epocas 449

Momento 0.897

Tabela 8 — Hiperparametros selecionados - RNA.
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Hiperparametro Hiperparametro Selecionado
Neurdnios na 1° camada escon- | 189

dida

Neurdnios na 2° camada escon- | 78

dida

Taxa de Aprendizado 0.0M1

C 77.864

Kernel Polinomial

Grau do polinbmio 2

v 8099.813

Tabela 9 — Hiperparametros selecionados - B-AESVM.

As Tabelas 7, 8 e 9 representam os conjuntos de hiperparametros relacionados
ao melhor modelo de cada abordagem, que foram selecionados através da selegdo de
modelos.

Dado que na SVM o hiperparametro C € menor que o do B-AESVM, isso indica
que as margens da SVM sao maiores. Visto que o C tem o papel de monitorar a pe-
nalidade para os pontos classificados incorretamente, se C for muito grande, devido a
esta penalidade, o modelo tende a minimizar o numero de pontos classificados incorre-
tamente, que como consequéncia fornece uma margem menor, € o caso do B-AESVM.
Dessa maneira, a SVM consegue generalizar melhor os dados.

Visto que a RNA apresentou o pior desempenho, € importante considerar a
quantidade de dados utilizadas para o treinamento das abordagens, ja que foi neces-
sario reduzir a base. Considerando que uma Rede Neural ajusta os seus pesos para
se adequar ao problema, € necessaria uma grande base de dados, como foi visto
no trabalho de (TZIOMAKA, 2021), que contou com uma base de dados que possui
58.457 imagens, o autor afirma que o desempenho dos Comités de Redes Neurais se
mostraram superiores aos das Redes Neurais individuais.

Enfatizando que os Autoencoders se tratam de Redes Neurais, também preci-
sando de uma grande base de dados para ajustar bem os seus pesos, vale relacio-
nar este fato ao desempenho do B-AESVM. Segundo a Tabela 9, no Autoencoder, o
modelo possui 78 neurdnios na camada representativa da imagem. Visto que as di-
mensodes originais sdo de 67.500 pixels, é possivel que as dimensdes tenham sido
reduzidas demais a ponto de ndo conseguir representar bem a entrada. No entanto,
comparando com os outros modelos, € necessario considerar que o B-AESVM apre-
sentou um bom desempenho visto que o modelo teve acesso a cerca de 0,1% das
dimensdes originais da imagem.

Durante a etapa de desenvolvimento e treinamento dos modelos, foram identi-
ficadas limitacdes relacionadas aos recursos de hardware disponiveis. O modelo pro-
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posto inicial se mostrou caro computacionalmente e por vezes teve que ser ajustado
para se adaptar aos recursos disponiveis, assim como a base de dados precisou ser
subamostrada e as instancias precisaram ter suas dimensdes reduzidas. A tabela 10

exibe o tempo de execugao de cada abordagem.

Abordagem Tempo de Execugao
SVM 8 horas

RNA 7 horas

B-AESVM 14 horas

Tabela 10 — Tempo de execugéao das abordagens.
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6 Conclusoes

E de grande importancia a deteccéo precoce do melanoma, o tratamento ade-
quado ainda nos estagios iniciais da doenga possibilitam um bom progndstico, aumen-
tando as chances de recuperagéo do paciente. Dito isto, este trabalho teve o objetivo
utilizar técnicas de Aprendizado de Maquina para propor uma abordagem que tenha
a capacidade de classificar corretamente uma imagem dermatoscopica de lesdo da
pele em melanoma ou ndo melanoma, dando suporte aos médicos dermatologistas.
O modelo proposto, chamado de B-AESVM foi comparado a outras técnicas de AM
comumente utilizadas na literatura para a resolucdo de problemas complexos. Com-
parando as abordagens por meio de métricas de avaliagdo de desempenho, o modelo
proposto se mostrou equiparavel, apresentando resultados similares. De acordo com
os resultados do B-AESVM, o modelo ainda ndo se encontra pronto para cumprir o0 seu
objetivo. No entanto, por se tratar de um protétipo inicial, a abordagem esta suscetivel
a aprimoramentos e mudancgas futuras.

Como visto no capitulo anterior, o0 B-AESVM apresentou resultados satisfaté-
rios dado que teve acesso a somente 0,1% das dimensdes da imagem, isso indica
que o Autoencoder trabalhou bem no sentido de encontrar caracteristicas que descre-
vem as classes devidamente. Dessa forma o modelo proposto possui grande potencial
discriminativo.

Como trabalhos futuros, pretendemos explorar outras bases de dados e utilizar
a base de dados completa do ISIC Challenge 2018, que possui 10.015 imagens, visto
que o conjunto de dados é desbalanceado, € de considerar utilizar técnicas de Data
Augmentation e identificar outros métodos que possam suprir a falta de balanceamento
na base. Tendo isto, os Autoencoders adaptariam mais os seus pesos, fornecendo
melhores resultados. Consideramos também utilizar todas as classes de doencgas, as
lesdes que ndo sao melanoma poderao ser identificadas, nao se tratando mais de uma
classificagdo binaria. E importante o acesso a recursos de hardware mais robustos,
dessa maneira seria possivel estender a selegdao de modelos, assim como 0 numero
de “pares” de AE e SVM da abordagem.
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