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RESUMO

Ambrésio, D. Estudo sobre Transfer Learning na Detecgao de Distorgao
Arquitetural em Imagens Mamograficas. 2020. 65p. Monografia (Trabalho de
Conclusao de Curso) - Escola de Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2020.

O presente trabalho é um estudo sobre a utilizacao de transfer learning em redes neurais
convolucionais profundas (CNN) pré-treinadas para a detecgao de distorgao arquitetural
mamaria em exames de mamografia digital. Foram utilizadas trés arquiteturas distintas
de CNN pré-treinadas no conjunto de imagens ImageNet da Universidade de Stanford,
sendo elas VGG16, MobileNet e ResNet50. O estudo nao apenas visou a verificagao do
comportamento das arquiteturas diferentes quando igualmente configuradas, como também
teve por objetivo observar comparativamente o comportamento de modelos utilizando
de uma a quatro camadas densas durante a técnica de extracao de caracteristicas. Os
hiperparametros para todas as redes utilizadas no trabalho foram os mesmos: otimizador
Adam e funcao de perda categorical cross entropy. Foi utilizada a técnica de validagao
cruzada k-fold, com k = 6, na tentativa de fazer com que os modelos gerados tivessem
uma melhor capacidade de generalizacao. Portanto, para cada arquitetura diferente, as
redes neurais foram treinadas 6 vezes para cada quantidade de camadas densas variando
de um a quatro. Os modelos foram treinados utilizando um conjunto de exames clinicos
de mamografia digital, recortados em janelas de 224x224 pixels com auxilio de um médico
radiologista, com e sem a presenca de distor¢ao arquitetural. Foram realizados treinamentos
com e sem a utilizacdo de data augmentation. Foi possivel observar que para a arquitetura
MobileNet, as redes neurais treinadas com duas camadas densas apresentaram resultados
ligeiramente superiores aos demais. Para o caso das acuracias médias, os modelos treinados
com duas camadas foram cerca de 8% maior do que o segundo melhor caso no conjunto
com data augmentation, possuindo diferenca estatisticamente significativa comprovada pelo
método de Wilcoxon em relagao aos outros modelos com diferentes nimeros de camadas.
Ja para a arquitetura VGGI16, os resultados foram bem similares entre si. O melhor
desempenho obtido nao ultrapassa em 1% o segundo melhor desempenho em acurdcia. A
arquitetura ResNet50, para todas as diferentes configuragoes de camadas densas, nao foi

capaz de aprender a identificar as distor¢oes arquiteturais.

Palavras-chave: Transferéncia de Aprendizado; Redes Neurais Convolucionais; Processa-

mento de Imagens; Extracao de Caracteristicas; Distor¢ao Arquitetural Mamaria






ABSTRACT

Ambrésio, D.  Study on Transfer Learning in Detecting Architectural
Distortion in Mammographic Images. 2020. 65p. Undergraduate Final Project, Sao
Carlos School of Engineering, University of Sao Paulo, Sao Carlos, Brazil, 2020

This paper is a study on the use of learning transfer in pre-trained deep convolutional
neural networks (CNN) for the detection of breast architectural distortion in digital
mammography. Three different architectures of CNN, pre-trained on Stanford University’s
ImageNet dataset, were used: VGG16, MobileNet and ResNet50. The study not only
aimed at verifying the behavior of different architectures when equally configured, but
also aimed at comparatively observing the behavior of models using one to four dense
layers during the feature extraction technique. The hyperparameters for all networks used
in the work were the same: Adam optimizer and categorical cross entropy loss function.
The k-fold cross-validation technique was used, with k = 6, in an attempt to increase the
generalization capacity of the trained models. Therefore, for each different architecture,
neural networks were trained 6 times for each number of dense layers ranging from one to
four. The data set used consists of digital mammography clinical exams, cut out in 224x224
pixel windows, with the help of a radiologist, with and without architectural distortion.
The training process was performed with and without the use of data augmentation. It
was possible to observe that for the MobileNet architecture, the neural networks trained
with two dense layers presented results slightly superior to the others. When analyzing
the average accuracy, the models trained with two layers were about 8% higher than
the second best case in the set with data augmentation, with a statistically significant
difference confirmed by the Wilcoxon method in relation to the other models with different
numbers of layers. As for the VGG16 architecture, the results were very similar to each
other. The best performance obtained does not surpass by 1% the second best performance
in accuracy. The ResNet50 architecture, for all different configurations of dense layers, was

not able to learn to identify architectural distortions.

Keywords: Transfer Learning; Convolutional Neural Network; Image Processing; Featyre

Extraction; Breast Architectural Distortion
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1 INTRODUCAO

O cancer de mama corresponde a um grupo diverso de doencas que podem se mani-
festar com morfologias diferentes, assinaturas genéticas diferentes e até, por consequéncia,
respostas terapéuticas diferentes. Mais comumente, seus sintomas estao associados ao
aparecimento de nédulo, geralmente indolor, duro e irregular na mama, além de alteragoes
no bico do peito e pele avermelhada (Instituto Nacional de Cancer, 2020a). De acordo com
a International Agency for Research on Cancer, em 2018 o cdncer de mama correspondeu
a quinta maior causa de mortalidade por cancer em geral e a maior causa de mortalidade
apenas em mulheres no mundo todo, com cerca de 626679 casos (International Agency
for Research on Cancer, 2018). O Instituto Nacional de Céncer (INCA) estima para
2020 um total de 66280 casos novos, ou seja, uma taxa de incidéncia de 43,74 casos por
100000 mulheres (Instituto Nacional de Céncer, 2020b). Na figura 1 é possivel observar o

crescimento da taxa de mortalidade nos tltimos anos.

Figura 1: Taxas de mortalidade por cancer de mama feminina no Brasil, especificas por
faixas etarias, por 100.000 mulheres
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Fonte: Instituto Nacional de Céncer (2020b)

Desde o surgimento do exame de mamografia convencional através de chapas, um
grande problema associado aos seus resultados apareceu: o alto risco de diagnosticos

falso-positivos ou falso-negativos.
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Diagnosticos falso-positivos podem acontecer por diversos motivos, dentre os quais
o principal é a prépria caracteristica do tecido mamario que, em alguns casos, por ser
muito denso, dificulta a diferenciagao do tumor. Suas consequéncias sao o de postergar
o tratamento do cancer e o de gerar um falso senso de tranquilidade na paciente. Ja os
diagnoésticos falso-positivos ocorrem normalmente pela sobreposi¢do de estruturas normais
nas imagens ou pela presenca de outras doencas na mama. Suas consequéncias sao 0
alto impacto psicolégico que recai sobre a paciente. Estudos recentes mostram que tais
efeitos alteram a ansiedade da paciente a curto prazo, porém nao a longo prazo. Vale
ressaltar que nao foram mensuraveis a longo prazo decrementos na satude psicolégica e
fisica dos pacientes estudados (Tosteson et al., 2014). Entretanto, tais resultados ainda
nao sao considerados como verdades universais e estudos ainda sao feitos a fim de obterem

resultados mais concretos.

Desde a década de 1990, foram desenvolvidos sistemas para auxiliar radiologistas
a melhorarem a acuracia dos exames mamograficos. Tais sistemas foram denominados
CAD - Computer-Assisted Detection. Entretanto, os sistemas CAD nao geraram melhorias
significantes de performance da classificacao dos exames e se mantiveram estagnados por
mais de décadas (Fenton et al., 2007). Entretanto, atualmente, com o avango dos estudos
em inteligéncia artificial no uso de técnicas como deep learning e a grande quantidade
de pesquisas em redes convolucionais para tratamento de imagens, os sistemas CAD tem
conseguido obter resultados semelhantes aos dos médicos na deteccdo de cancer de mama
e tem melhorado a performance de radiologistas ao atuar como suporte. (Rodriguez-Ruiz
et al., 2019).

No entanto, no caso da detecgao de distor¢ao arquitetural em exames mamograficos,
o processo de classificagao é mais complicado. Isso se deve ao fato de que para gerar um
classificador, existe a necessidade de haver uma grande quantidade de dados disponiveis
para treinamento da rede de modo que uma grande quantidade de informagoes sejam
extraidas (Goodfellow, 2016). Infelizmente, é extremamente dificil conseguir um banco de
dados de exames de mamografia clinicos laudados por terem acesso restrito (Greenspan
et al., 2016), ou por haverem poucos casos positivos disponiveis (Bordas et al., 2004).
Logo, estratégias tem sido desenvolvidas para prosseguir no estudo do processamento de
imagens mamograficas. Para contornar o problema da falta de dados, comumente se utiliza
a técnica de data augmentation, que consiste em executar uma série de transformagoes
como rotacoes ou translagoes em uma mesma imagem, gerando novas com o objetivo de
fazer com que a rede neural entenda que as imagens geradas sao diferentes, aumentando,
portanto, o tamanho do conjunto de dados. Outra técnica que tem sido estudada para
auxiliar nos estudos de processamento de imagens médicas € a transferéncia de aprendizado

ou transfer learning.

No mundo real é possivel observar diversos exemplos de transferéncia de aprendizado.
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O aprendizado humano é permeado de experiéncias que auxiliam no aprendizado de outras.
Quando se aprende a identificar um copo, por exemplo, h4a uma maior facilidade para
compreender o que é uma xicara. De forma similar, aprender a tocar violao facilita
aprender a tocar guitarra ou baixo. O estudo do aprendizado de transferéncia foi motivado
justamente pela naturalidade com que os seres humanos tem de resolver problemas com
base em conhecimentos previamente adquiridos, gerando novas solugoes mais faceis ou
melhores. Tal motivacao foi primeiramente estudada na Conferéncia e Workshop sobre
Sistemas de Processamento de Informacao Neural de 1995, com a temaética intitulada
'Aprendendo para Aprender'(Learning to Learn, focada justamente na necessidade de
métodos computacionais que retivessem e reutilizassem aprendizados prévios (NIPS*95
Post-Conference Workshop, 1995).

O estudo sobre a transferéncia de aprendizado progrediu ao longo dos anos até, por
fim, possuir o objetivo de extrair conhecimento de uma ou mais tarefas fonte e aplicé-lo
em uma tarefa alvo que, normalmente, ndo apresenta uma grande quantidade de dados
bons para treinamento. A figura 2 mostra a diferenca entre o aprendizado de maquina

tradicional e a proposta da transferéncia de aprendizado.
Figura 2: Diferentes processos de aprendizado

Processo de Aprendizadeo - Machine Learning Tradicional Processo de Aprendizado - Transfer Learning

Tarefas Diferantes Tarefa Objetivo

€S

Conhecimento e
Aprendizada

Fonte: Adaptado de Pan and Yang (2010)

-0

A proposta da utilizagao do transfer learning para classificagdo de exames mamo-
graficos consiste em treinar um modelo de deep learning em uma grande base de dados
para alguma tarefa qualquer. Caso tal tarefa esteja relacionada com a radiologia, o modelo
utilizara os pesos de caracteristicas ja aprendidas para mais facilmente se adequar ao
aprendizado da deteccao de tumor na mama. Mesmo que a tarefa nao esteja associada
com a radiologia, ainda assim a transferéncia de aprendizado pode ser benéfica. Uma vez

que os pesos do modelo ja estao inicializados para detectar caracteristicas como bordas ou
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texturas, a adaptagao para deteccao de uma nova tarefa se torna mais facil, garantindo
menos tempo de treinamento e, possivelmente, até melhoras de performance (Oquab et al.,

2014).

1.1 Objetivo

O presente trabalho tem como objetivo geral estudar a possibilidade de utilizacao da
transferéncia de aprendizado, mais especificamente a técnica de extracao de caracteristicas,
em redes neurais convolucionais para deteccao de distor¢ao arquitetural mamaria em
imagens mamograficas. O trabalho também tem por objetivo realizar testes em diferentes
arquiteturas pré treinadas e observar o comportamento de cada uma delas em diferentes
situagoes, comparando o comportamento delas com uma rede treinada especificamente

para essa finalidade.

1.2 Estrutura do Trabalho

O presente documento esta dividido nos seguintes capitulos descritos abaixo:

o Conceitos e Teoria: Nesse capitulo serdo apresentadas os conceitos e teoria utilizados
para a execucao do trabalho. Primeiramente, havera uma breve exposi¢ao dos
conceitos de distor¢ao arquitetural, salientando a importancia de estudos nessa area.
Em maiores detalhes havera uma explanacao sobre o conceito de transferéncia de
aprendizado (Transfer Learning), bem como uma exposi¢ao a respeito de redes

neurais convolucionais, suas caracteristicas, tipos de arquitetura e técnicas.

o Materiais e Métodos: Nesse capitulo sao apresentadas as escolhas feitas para o
trabalho com suas respectivas justificativas. Além disso, é apresentada a metodologia
empregada para geracao do banco de dados e os critérios utilizados para avaliar os

resultados obtidos.

o Resultados: Nesse capitulo sdo expostos os resultados obtidos, bem como uma breve

discussao sobre o que foi observado.

o Conclusao: Nesse capitulo o trabalho é concluido, apresentando mais os resultados
de forma condensada, com uma breve discussao e indicacao de possiveis trabalhos

futuros.
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2 CONCEITOS E TEORIA

2.1 Distorcao Arquitetural Mamaria

A distorcao arquitetural mamaria é definida como a distor¢ao na arquitetura normal
da mama sem o aumento da densidade da mama e sem necessariamente haver massa
associada. Ela tem por caracteristica a presenca de linhas finas ou espiculadas, ou seja,
linhas que sao irradiadas a partir de determinado ponto focal. A distor¢ao arquitetural
pode conter o desvio da orientagao das fibras que deveriam ir para o mamilo, chamado
de retragao ou distorcao focal, podendo levar a convergéncia em outro ponto focal ou
divergindo deste (of Radiology et al., 2003). Esse tipo de aparigio na mama é o terceiro
sinal mais comum do cancer de mama e, devido a sua variabilidade e sutileza, podendo até
imitar uma aparéncia normal de tecidos de mama sobrepostos, esse sinal de anormalidade
é frequentemente nao detectado (Rangayyan et al., 2010). Vale ressaltar que, uma vez
que as microcalcificacoes e nédulos sao os casos mais observados na descoberta de cancer
em exames radioldgicos, muitos sistemas CAD foram desenvolvidos com foco de deteccao
nesses sinais (Nemoto et al., 2009). Entretanto, por conta disso, muitos sistemas CAD
podem ter uma dificuldade maior em encontrar casos de distor¢ao arquitetural, o que

torna o estudo de formas de detecgao desses casos essencial (Nemoto et al., 2009).

2.2 Redes Neurais Convolucionais

Para que os conceitos de redes neurais convolucionais possam ser compreendidos,
primeiramente serao introduzidos alguns conceitos relativos a redes neurais artificiais em
geral. Primeiramente é importante salientar que a forma como as redes neurais adquirem
algum conhecimento ¢é através de um processo adaptativo de observagao, ou seja, apos a
exposigao sucessiva de diversos exemplos da tarefa objetivo, ha a atualizagdo dos pardmetros
da rede. O processo de atualizagao dos pesos da rede é chamado de retropropagacao do
erro (do inglés backpropagation) e consiste em pegar o erro encontrado na saida da rede
neural e repassar esse valor para todas as camadas da rede por meio da sua derivada
parcial relativa a cada parametro, corrigindo dessa forma os pesos da rede. O intervalo
de tempo no qual sao expostos todos os exemplos disponiveis para a rede neural e ha
a atualizacao dos pesos é conhecido como época, podendo ser necessario varias épocas
para a convergéncia da rede (Silva et al., 2010). Por fim, vale também ressaltar que,
estruturalmente, as redes neurais possuem por unidade mais basica os neuronios, como
pode ser visto na figura 3. Os neurdnios sao estruturas que possuem um conjunto de
entradas ponderadas pelos chamados pesos sinapticos e que, apds uma combinacao linear
dos valores de entrada, geram um valor que sera avaliado por um limiar de ativacao. Caso

o limiar seja atingido, o neurdnio é considerado como relevante e a diferenca entre o limiar
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de ativagao e a combinacao linear das entradas é passado por uma func¢do que tem por
objetivo limitar os valores de saida do neurdnio entre certo intervalo, chamada de funcao
de ativagao (Silva et al., 2010).

Figura 3: Neur6nio Artificial

X f/r PESOS \

~ " FUNCAO DE
1 ATIVACAD

ENTRADAS 2 —]

£4fDA

COMBINACAD H
W LIMIAR
o D LiNEAR

Xn L‘\ NEURONIO .-H{TII-'I{'I.-\I;'/'I

Fonte: Rauber (2005)

De forma geral, as redes neurais artificiais possuem uma arquitetura e neurénios
e fungoes de ativacao arranjados em uma determinada disposicao. A forma de divisao
mais basica de uma rede neural é dada pela camada de entrada, onde sao recebidos os
dados, as camadas escondidas, que sao responsaveis por extrair as caracteristicas relevantes
para a rede e, por fim, a camada de saida (Silva et al., 2010). Olhando pela ética da
divisao basica, as redes neurais convolucionais podem ser perfeitamente descritas dessa
forma. Nelas ha a camada de entrada para receber os dados, seguida por um conjunto
de camadas de convolucao que é responsavel pela extracao das caracteristicas relevantes
para determinada tarefa, culminando nas camadas totalmente conectadas, ou camadas
densas, que sdo responsaveis por estabelecer qual caracteristica pertence a qual classe na

rede neural.

2.2.1 Composigao

As redes neurais convolucionais sao geralmente utilizadas para a solucgao de pro-
blemas de Visao Computacional, sobretudo classificacoes de imagens. Ela é um tipo de
rede neural que, como brevemente dito anteriormente, apresenta os seguintes componentes:
camadas de convolugao, camadas de pooling, fungoes de ativagdo e camadas densas (Ponti,
2017).

Antes de serem explicados os conceitos por tras de cada camada das redes neurais
convolucionais, ha a necessidade de introduzir o conceito da opera¢ao de convolucao. A
convolugao é um operador linear que, a partir de duas fungoes, gera a soma do produto
das func¢oes dadas através da superposicao delas em fun¢ao do deslocamento entre elas.

De forma matematica, sejam duas fungoes fief; : R — R. Define-se a convolugao entre
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elas, denotada pelo operador *, a partir de um deslocamento 7:

(s ) ) = [ )b —7dr (21)
ou, de forma continua, para o tratamento de sinais discretos, tem-se que:
(fi* f2) ( Z fi(T) faln — 1) (2.2)

A partir desse conceito, pode ser definida a operacao de convolu¢ao em uma imagem.
Sendo uma imagem dada por I(z,y) e a matriz bidimensional que filtrard a imagem dada

por K de tamanho maxn, tem-se que o processo de convolucao é dado por:

K(x,y)« I(z,y) = ZZKmn (x —m,y —n) (2.3)

Tendo ciéncia dos conceitos sobre a convolucao, é possivel compreender as camadas
de uma rede neural convolucional. As camadas de convolugao sdo compostas de filtros que
serao aplicados na matriz de entrada. Cada filtro é uma matriz n x n de pesos w;. Cada
peso é uma parametro a ser aprendido pela rede. Cada filtro aplicado na matriz de entrada
faz uma combinacao linear dos valores em uma vizinhanga na matriz igual ao tamanho do

filtro (Ponti, 2017). A figura 4 ilustra o processo de convolucao de forma simples.

Figura 4: Exemplo do processo de convolugao

I=5

Fonte: Autor

Vale ressaltar que o processo de convolucao pode ser afetado pela presenca ou
nao de preenchimento (do inglés, padding) na matriz de entrada, ou de passo (do inglés,
stride) diferente de um. Padding é uma técnica que adiciona valores (normalmente zero) a
margem da matriz de forma que seu tamanho aumente. Dessa forma, ha a capacidade de
controlar o tamanho da matriz de saida. Ja stride é o nome dado ao espagamento que o
seu centro do filtro se move na matriz de entrada. Na figura 4, o stride é igual a um, ou
seja, o centro do filtro move um pixel de cada vez para formar a matriz de saida. Com
essas variaveis adicionadas, é possivel calcular o tamanho da matriz de saida em uma

camada de convolucao a partir da seguinte equacao:

[+2P - K
0:+S+1 (2.4)
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em que O representa o tamanho da matriz de saida, I o tamanho da matriz de entrada,
P o tamanho do preenchimento e S o valor do passo do filtro. A figura 5 demonstra o

processo de convolugao ao serem variados os parametros de stride e padding.

Figura 5: Exemplo do processo de convolugao mostrando as variaveis padding e stride
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Fonte: Autor

As camadas de pooling, também chamadas de downsample, sao geralmente aplicadas
apoés algumas camadas convolucionais como objetivo de reduzir espacialmente as dimensoes
do vetor que esta sendo processado pela rede e, consequentemente, diminuir o custo
computacional do processamento (Ponti, 2017). A camada de pooling mais utilizada é a
chamada de max-pooling que gera um processo de amostragem pegando o maior valor

dentre um conjunto de pixels determinado por um filtro, como demonstra a figura 6.

Figura 6: Exemplo do processo de maz-pooling

Filtro 2x2

Fonte: Autor

As fungoes de ativagdo de um neurdnio definem como serdo as saidas dos dados.
Elas introduzem propriedades nao lineares na rede, apresentando por principal objetivo
converter um sinal de entrada de um neurénio para um sinal de saida que serd utilizado
como entrada para o proximo neurénio (Walia, 2017). Existem diversas fungoes de ativacao,
dentre as quais pode-se tomar como exemplo algumas fungoes como a sigmoide, a softmax,

a tangente hiperbdlica ou a ReLU (Rectified Linear Units).

Por fim, as camadas densas, também chamadas de camadas totalmente conectadas

(fully conected layers), sao camadas que recebem um vetor como entrada e produzem um
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escalar como saida, diferentemente das camadas convolucionais que recebem uma matriz
na entrada e produzem uma matriz na saida. Para que haja a transi¢do entre uma camada
convolucional para uma densa, é feito uma remodelagem da matriz de forma a torna-la
um unico vetor. Tal tipo de camada é, normalmente, a tltima camada de uma rede neural
convolucional, contendo as probabilidades de classificagao(Ponti, 2017) Um exemplo da

arquitetura completa de uma rede neural convolucional pode ser visto na figura 7.

Figura 7: Exemplo da Arquitetura de uma Rede Neural Convolucional

Input Conv  Pool Conv Pool FC Output

Fonte: Hidaka (2017)

2.2.2  Qwerfitting

O aprendizado de maquina supervisionado pode ser observado como a tentativa
de escolher a melhor fungao f, tal que y; =~ f(z;) para a maioria dos valores i em um
conjunto de dados (z;, y;). Entretanto, na busca pela melhor fungao, muitas vezes o modelo
convolucional pode gerar um f que se adéqua perfeitamente ao modelo mas nao funcionara
bem em dados novos. Esse problema é conhecido como sobre-ajuste ou overfitting. Com a
finalidade de minimizar tal problema, existem diversas técnicas que podem ser utilizadas,
dentre as quais podem ser citadas as seguintes principais: validagao cruzada, parada

antecipada e regularizacao. Cada uma delas sera brevemente explicada a seguir.

2.2.2.1 Validac¢ao Cruzada

A validagdo cruzada corresponde a um método para avaliar a capacidade de
generalizagao de um modelo utilizando particdo do conjunto de dados. As principais
formas de se realizar a particdo do conjunto de dados sdo os métodos holdout, k-fold e

leave-one-out.

O método holdout consiste em dividir o conjunto de dados totais em duas partes
mutuamente exclusivas em qualquer proporgao. Comumente essa divisao utiliza 2/3 dos
dados para treinamento e 1/3 para testes (chamado de holdout set). Considerando que

a acuracia de um modelo aumenta com o aumento da quantidade de dados disponivel
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para treinamento, tem-se um dilema na divisao dos dados. Quanto maior a quantidade de
dados no conjunto de teste, maior é o enviesamento do estimador, podendo levar ao caso
de sub estimagao (underfitting). Por outro lado, quanto menor a quantidade de dados no
conjunto de teste, maior é o intervalo de confianca da acuracia do modelo. Portanto, essa
abordagem normalmente é utilizada quando esta disponivel uma grande quantidade de
dados, sendo, mesmo assim, considerado um método ineficiente ao nao utilizar uma parte

dos dados para o treinamento do modelo (Kohavi et al., 1995).

O método k-fold é responsavel por reduzir significativamente a variancia do erro de
generalizacao de uma rede neural, se comparado ao método holdout, mesmo para pequenos
valores k (Kale et al., 2011). O procedimento da técnica inicia particionando o conjunto
de dados em k partes mutuamente exclusivas e de aproximadamente mesmo tamanho.
Utiliza-se entao uma parte para teste e as demais para treino, repetidas vezes, variando
sempre qual pasta sera utilizada para teste. Por fim, o método leave-one-out é uma variacao
do método k-fold no qual k assume o valor da quantidade total de dados (Kohavi et al.,
1995). Essa técnica possui um alto custo computacional e temporal, sendo utilizada apenas

quando o conjunto de dados disponivel é pequeno.

2.2.2.2 Regularizacao - Dropout

A regularizacao é o nome dado a um conjunto de técnicas que tem por objetivo
diminuir a complexidade de um modelo. A técnica que sera utilizada para atingir tal
objetivo depende do local onde serd aplicada (redes neurais, modelos de regressao, arvores
de decisao, entre outros). Como o presente trabalho foca seus estudos em redes neurais

convolucionais, serd apresentado brevemente o conceito de dropout.

A técnica de dropout é uma técnica que tem por objetivo de reduzir o overfitting
presente em uma rede através de um método que combina diversas redes, extraindo a

média da saida delas.

A ideia de combinar diversas redes neurais muito grandes em uma so, até entao, era
considerada extremamente custosa. Nao apenas por que seriam necessarios treinar diversas
redes neurais com arquiteturas diferentes, como também seria necessiario uma enorme
quantidade de dados disponivel para que cada uma delas fosse treinada em diferentes

grupos de dados.

Entretanto, a ideia trazida pela técnica de dropout é a de, como indicado pelo nome,
nao utilizar unidades na rede neural de forma temporaria, como exemplifica a figura 8.
Para cada unidade presente na rede neural, atribui-se uma probabilidade p, que geralmente
¢é escolhida como 0.5, e randomicamente as unidades sdo retiradas. Dessa forma, durante a
fase de treinamento, sao geradas redes menores randomicamente. Para uma rede com n
unidades, existem 2" redes diferentes que podem ser treinadas compartilhando os pesos.

Durante a fase de testes, no entanto, apenas uma rede neural retornara as saidas sem
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utilizar dropout. Para que seja possivel combinar todo o aprendizado em apenas uma rede,
as unidades que possuiam probabilidade p durante a etapa de treinamento multiplicam
seus pesos por p na etapa de teste. Dessa forma, as saidas esperadas das unidades que
utilizaram dropout serdo as mesmas durante a fase de testes, ja sem a utilizacao da técnica
(Srivastava et al., 2014).

Figura 8: Dropout
(a) Rede Neural Padrao (b) Rede Neural com Dropout

Fonte: Srivastava et al. (2014)

2.2.2.3 Parada Antecipada

Durante a etapa de treinamento de uma rede neural chegard um momento em que
o modelo deixara de generalizar e comecara a aprender apenas ruido do conjunto de dados
de treino, perdendo assim sua capacidade de generalizacao. Esse erro, como ja abordado
em sec¢Oes anteriores, é o chamado erro de overfitting. O grande desafio, portanto, é treinar
uma rede neural tempo suficiente para que ela consiga generalizar a ideia por tras do

conjunto de dados, mas nao treinar por tanto tempo permitindo que ela sofra o overfitting.

Uma forma de controlar o treinamento de um modelo é através do monitoramento
do erro do conjunto de validacao. Normalmente, antes de uma rede perder sua capacidade
de generalizacao, a perda do conjunto de validagao decresce antes de comecar a subir
(Bishop, 2006), como exemplifica a figura 9. Logo, parar o treinamento no ponto de menor
erro da validagao é desejado. Esse procedimento é chamado de parada antecipada (do
inglés early stopping). Essa técnica é pode ser compreendida como um tipo implicito de

regularizagao (Zhang et al., 2016).
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Figura 9: Parada Antecipada
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Fonte: Adaptado de Gengay and Qi (2001)

2.2.3 Arquiteturas

A arquitetura de uma rede neural refere-se a disposicao dos neurdnios, um em
relacdo ao outro. Normalmente, utiliza-se a palavra arquitetura também para se referir a
topologia de uma rede neural, que consiste nas diferentes composigoes estruturais possiveis
de serem realizadas com diferentes quantidades de neurdonios nas camadas de entrada,

intermedidria e de saida da rede.

Com o passar dos anos, no estudo das redes neurais, algumas arquiteturas se
tornaram mais conhecidas, como por exemplo as redes FeedForward de Camada Simples
como a rede perceptron, as redes FeedForward de Camadas Multiplas como a rede percep-
tron multicamadas ou as redes realimentadas como a rede Hopfield. No estudo das redes
neurais profundas, algumas arquiteturas também se tornaram conhecidas com o avangar
das pesquisas. Alguns exemplos de arquiteturas profundas serao brevemente mostrados a

seguir.

2.2.3.1 VGG Net

Essa configuracao de rede surgiu e se tornou importante na classificagao de ima-
gens através do desafio ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge),
competicao anual iniciada em 2010 na qual algoritmos competem pelo melhor desempenho

na classificagao e deteccao de objetos e cenas (Russakovsky et al., 2015).

O modelo VGG competiu no desafio ILSVRC em 2014 e ficou conhecida por
sua simplicidade. No entanto, tal configuragao tem por problema seu tamanho, que no
modelo pré treinado chega a mais de 500MB. Sua premissa basica é a de utilizar filtros de
convolucao de tamanho 3x3, em contrapartida aos filtros da rede AlexNet de tamanho

11x11, mantendo mais informagoes nas primeiras camadas. Outro efeito da diminui¢dao do
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tamanho dos filtros de convolugao é o do aumento no nimero de camadas convolucionais,
aumentando a profundidade da rede para 16 a 19 camadas (Simonyan and Zisserman,

2014). A arquitetura da rede VGG16 pode ser vista na figura 10.

Figura 10: Arquitetura da rede VGG 16
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Fonte: Hassan (2018)

2.2.3.2 MobileNet

O modelo MobileNet foi desenvolvido para ser uma rede neural pequena, rapida
e, como sugere o nome, com capacidade de ser integrada em dispositivos moéveis como
em aplicativos de celulares. O modelo da rede é baseado em convolugoes separaveis em
profundidade (Depthwise Separable Convolution) para diminuir a complexidade. Em uma
arquitetura de rede neural, uma camada de convolugao padrao filtra e combina as entradas
em apenas uma etapa de forma a gerar saidas. No entanto, a MobileNet utiliza uma
convolugao de forma fatorizada, sendo seus fatores uma convoluc¢ao de profundidade
seguida de uma convolucao 1x1 chamada de convolucao pontual. A camada de convolucao

de profundidade filtra as entradas e a camada de convolugao pontual combina as entradas.

A figura 11 ilustra esse processo.

Figura 11: Convolugdes Separaveis em Profundidade
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Fonte: Adaptado de Howard et al. (2017)

Para que possa ser compreendido a reducao do esforco computacional, observe

um exemplo simples. Suponha uma imagem RGB de tamanho 10x10x3, através da qual
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haverd a convolugao com 12 filtros 5x5x3 sem preenchimento e com passo igual a um. De
acordo com o que foi explicado anteriormente sobre convolugao, o tamanho da imagem de
salda serd de 10 — 5 + 1 = 6, como mostrado pela equagao 2.4. Como também descrito na
secao sobre redes neurais convolucionais, o processo de convolugao de imagens pode ser
compreendido como a movimentacgao do filtro sobre a imagem para gerar o valor de cada
pixel de saida. Logo, 12 filtros de tamanho 5x5x3 se moverao 6x6 vezes, gerando um total
de multiplicagoes em uma convolugao padrao de 12x5x5x3x6x6 = 32400 para gerar uma

saida 6x6x12, como ilustra a figura 12.

Figura 12: Convolucao padrao exemplo
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Fonte: Autor

Ja para o processo de convolugao separavel em profundidade da rede MobileNet,
primeiramente faz-se a convolucao sem profundidade, ou seja, 3 filtros 5x5x1 se movem
6x6 vezes através de cada canal, gerando 3x5x5x6x6 = 2700 multiplicagoes e uma saida de
6x6x3. Entao na convolucao pontual, 12 filtros 1x1x3 se movem 6x6 vezes na matriz de saida
6x6x3 da convolucao sem profundidade, gerando 12x1x1x3x6x6 = 1.296 multiplicacoes
para, por fim, gerar a mesma saida 6x6x12, como ilustra a figura 13. No total, para
o processo de profundidade separavel sao feitas 270041296 = 3.996 multiplicacoes, o
que representa cerca de aproximadamente 12% do numero de multiplicagbes em uma
convolucao normal, demonstrando como as arquiteturas MobileNet sao capazes de reduzir

imensamente o processamento de uma rede neural.
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Figura 13: Processo de convolugao separavel em profundidade exemplo
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Fonte: Autor

2.2.3.3 ResNet

Com o avancar das pesquisas em redes neurais, estudos foram feitos focados em
entender mais a respeito da relacao entre a profundidade da rede e o seu resultado. Tais
estudos, no entanto, observaram que quanto mais profunda a rede, surgiam os seguintes
problemas: primeiramente a acurdcia se tornava saturada e depois se degradava (He et al.,
2016). A acurdcia saturar é intuitivamente compreendido como um ponto em que o poder
de modelagem do problema atingiu seu apice no tratamento com o dado fornecido. Quanto
a queda da acuracia da rede apds esse ponto, primeiramente entendia-se que era devido ao
problema de overfitting. Porém, foi observado que, de forma contraintuitiva, ao continuar
adicionando camadas na rede, o erro durante o treinamento foi aumentando, descartando

a possibilidade do problema se caracterizar como overfitting.

Para resolver esse problema, He et al. (2016) desenvolve a ideia de que, ao invés de
esperar que as camadas empilhadas se moldem ao problema, talvez fosse mais eficaz que

as camadas se ajustem ao residuo.

Uma vez que as redes Neurais sao bons estimadores de func¢ao, elas deveriam
facilmente aprender a funcao identidade, na qual a saida de uma funcao se tornaria a
prépria entrada, ou seja, f(z) = x. Seguindo a mesma légica, caso seja ligado diretamente
a entrada da primeira camada de um modelo para a saida da ultima camada, a rede
deveria ser capaz de predizer qualquer fungao que ela estivesse aprendendo juntamente
com a entrada somada a ela, ou seja, f(x)+ x = h(z). De forma intuitiva, espera-se que a

rede seja capaz de predizer f(x) = 0 facilmente.

Seguindo essa légica, criou-se o conceito de pular camadas demonstrado na figura
14, com o objetivo de que camadas superiores aprendam a func¢ao identidade e tenham
sua performance pelo menos igual as camadas inferiores. Isso fez com que o problema do

gradiente fosse mitigado, gerando assim as redes residuais.



36 Capitulo 2 Conceitos e Teoria

Figura 14: Pulo de Conexdes
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Fonte: Autor

2.3 Transferéncia de Aprendizado ( Transfer Learning)

Como visto no capitulo anterior, transferéncia de aprendizado corresponde a se
aproveitar de uma tarefa previamente assimilada para, de alguma forma, facilitar o
aprendizado de outra tarefa. Para que seja feita uma definicdo mais formal sobre o tema,
no entanto, é necessario serem definidos os conceitos de dominio e tarefa. De acordo com
Pan and Yang (2010), um dominio apresenta dois componentes: um espago de caracteristica

e uma distribuicao de probabilidade marginal. A notagao utilizada sera como abaixo:

x — Espago de Caracteristica

P(X) — Distribuigao de Probabilidade Marginal
X ={z1,29,...,7,} € X

Portanto, D = {x, P(X)}

(2.5)

Uma forma de compreender a definicdo de dominio pode ser exemplificando um
caso em que deseja-se classificar algo binariamente. Nesse caso, x seria o espago de todos
os vetores de termos, x é o n-ésimo termo de um vetor e X é uma amostra particular de
aprendizado, um batch. Dada a definicao de dominio, é possivel definir tarefa. Similarmente,
uma tarefa é composta de dois elementos: um espaco de rétulos e uma funcao objetiva de

predicao.

v — Espaco de Roétulos
f(.) = Fungao Objetiva de Predicao (2.6)
Portanto, 7= {v, f(.)}

A tarefa nao é algo observavel, mas sim algo que pode ser aprendido através dos dados de
treinamento, que consistem em {z;,y;}, sendo z; € x e y; € 7, ou seja, uma amostra e seu
rotulo, que em um exemplo de classificagdo pode ser visto como "Verdadeiro"ou "Falso".
A funcao f(.) pode ser utilizada como modo de predizer o rétulo correspondente a uma

amostra, f(z), com x sendo um novo dado de entrada.
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Enfim é possivel definir a transferéncia de aprendizado. Dado um dominio Dy e uma
tarefa de aprendizado 7,5, bem como um dominio objetivo D; e uma tarefa de aprendizado
T, a transferéncia de aprendizado tem por alvo melhorar o aprendizado da funcao de
predigao objetivo fi(.) em D; utilizando o conhecimento de Dy e T, sendo Ds # D, ou
T, # T, (Lin and Jung, 2017).

Tendo ciéncia do conceito de transferéncia de aprendizado, é possivel categorizar a
técnica de acordo com a disponibilidade dos dados da rede, o dominio e as tarefas, como

pode ser visto de acordo com a figura 15.

Figura 15: Diferentes tipos de Transferéncia de Aprendizado
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Fonte: Adaptado de Pan and Yang (2010)

Os métodos de transferéncia de aprendizado podem, portanto, serem categorizados

de acordo com o tipo de algoritmo envolvido:

o Transferéncia de Aprendizado Indutiva: Caso em que, apesar do dominio fonte (Dyg)
e o dominio objetivo (Dr) serem os mesmos, as tarefas fonte (Ts) e objetivo (T7r)
sao diferentes. Como o dominio é o mesmo, o algoritmo tenta utilizar bias indutivos

do dominio fonte com o objetivo de melhorar a tarefa objetivo.

o Transferéncia de Aprendizado Transdutiva: Caso em que, de forma contraria ao item
anterior, as tarefas fonte (Ts) e objetivo (7r) possuem alguma similaridade, mas os
dominios fonte (Dg) e objetivo (Dr) sao diferentes. Nessa configuragdo, o dominio

fonte possui dados rotulados enquanto o dominio objetivo nao possui nenhum.
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o Transferéncia de Aprendizado Nao Supervisionada: Esse caso possui configuracao
similar ao indutivo, possuindo dominio fonte (Dg) e objetivo (D) similares, po-
rém com as tarefas fonte (Ts) e objetivo (Tr) diferentes. Nesse caso, no entanto,
nao existem dados rotulados em nenhum dos dominios e o foco é na tarefa nao

supervisionada no dominio objetivo.

Do ponto de vista pratico para imagens, normalmente sdao utilizadas duas técnicas
quando se deseja utilizar transferéncia de aprendizado: Extracao de Caracteristicas e Fine

Tuning.

Extracio de Caracteristicas em Modelos Pré Treinados

Os modelos extratores de caracteristica utilizam redes neurais profundas pré trei-
nadas com seus pesos congelados. A saida de tais redes sao entao conectadas em outros
modelos que, geralmente, sdio modelos compostos de camadas densas (fully connected
models) ou modelos cldssicos como maquinas de vetores de suporte (suport vector machine

- SVM) ou arvores aleatérias (random forest - RF).

Tais modelos nao modificam a rede neural original, permitindo com que as novas
tarefas a serem aprendidas se beneficiem das caracteristicas aprendidas durante as tarefas
anteriores. O que caracteriza o uso dessa técnica é que, independentemente de qual
parte for mantida da rede neural profunda pré treinada, ela nao sera modificada. Ja as
partes que serao acrescidas, sejam elas apenas as camadas densas ou até mesmo camadas

convolucionais, serao treinadas com seus pesos inicializados randomicamente.

Fine Tuning em Modelos Pré Treinados

Diferentemente do extrator de caracteristicas, os modelos que utilizam fine tuning,
como implicito pelo proprio nome, realizam um ajuste fino dos parametros existentes na
rede convolucional profunda pré treinada. Normalmente, a camada de saida da rede é
inicializada com pesos randomicos para aprender a nova tarefa e uma de taxa de aprendizado
pequena para minimizar a perda. Dependendo dos hiper-parametros utilizados, a rede
treinada com fine tuning pode ter uma performance melhor nao s6 apenas do que um
extrator de caracteristicas como também de uma rede treinada especificamente para a

mesma tarefa.

O que caracteriza a utilizacdo dessa técnica é o fato de que os pesos anteriormente
utilizados serao alterados de modo a adaptarem melhor a nova tarefa a rede. A diferenca

entre extracao de caracteristicas e fine tuning pode ser resumida como na imagem 16.
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Figura 16: Diferenca entre Fine Tuning e Extracao de Caracteristica
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Hardware e Configuracoes

O Computador utilizado para a execucao de todos os cédigos feitos durante os
testes possui um processador "Ryzen 5 1600", 16GB de memoéria RAM, placa de video
"NVIDIA GeForce RTX 2060"e sistema operacional "Windows 10". Todos os codigos feitos
utilizaram a placa de video para que pudessem ser executados, se valendo das configuragoes
do Cuda 10.1, Cudnn 7.6.4. O principal fator limitante na execucao do trabalho foi a baixa
quantidade de memoria RAM, que fez com que a geragao das imagens através do data
augmentation, bem como a subsequente geracao dos arquivos HDF5 a serem carregados

nas redes neurais, tivesse que ser feita por partes, demorando mais do que o esperado.

3.2 Banco de Dados

O presente trabalho contou com exames clinicos de mamografia digital (FFDM)
andénimos obtidos em colaboragao com médicos radiologistas do Instituto de Radiolo-
gia do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da Universidade de Sao Paulo
(InRad/HCFMUSP), utilizando o mamégrafo Selenia Dimensions da Hologic. Para a utili-
zacao de tais imagens, foi obtido aprovacdo do Comité de Etica em Pesquisa da Faculdade
de Medicina da USP e da Plataforma Brasil (Parecer n® 1.581.220) para a aquisi¢ao de

imagens mamograficas clinicas e dos laudos correspondentes.

O banco de dados utilizado para os testes feitos foi uma adaptacao do banco gerado
no trabalho feito por Costa (2019). Segue uma breve explicagdo de como o banco de dados
foi gerado originalmente pelo autor supracitado: primeiramente foram selecionados 280
imagens, com cortes craniocaudal ou mediolateral-obliquo, dentre as quais 140 apresentavam
um laudo de distorcao arquitetural e as outras 140 com a auséncia desta lesao. Cada uma
das imagens dos exames possui dimensao de 4096x3328 ou 3328x2560 pizels de acordo
com o tamanho estabelecido pelo sistema de medicao. Vale ressaltar também que cada
tamanho de pixel é de aproximadamente 70um? e quantizacdo em 12 bits. Em seguida,
Costa decidiu por extrair dos exames as regides de interesse (ROIs) de cada uma das
classes. Para a classe das imagens com DA, definiu-se que os recortes deveriam conter
a coordenada central da lesdo. Ja para a classe das imagens sem distorcao arquitetural
mamaria, os recortes foram feitos em diversos locais diferentes. Utilizando os conceitos de
data augmentation, foram geradas cerca de 100 recortes por exame utilizando varredura em
janela sobre a imagem com passo de 25 pixels, correspondendo ao aumento de amostras
por translacao. Os recortes tiveram o tamanho fixo de 256x256 pizels por motivo de ser

uma dimensao média das lesoes marcadas. O total de imagens geradas pelo autor foi de
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26990. A figura 17 ilustra esse processo de geracao dos recortes.

Figura 17: Composi¢ao do banco de dados original

Extracao de
ROIs

140 imagens sem lesdo

Fonte: Adaptado de Costa (2019)

O banco de dados utilizado no presente trabalho utilizou por base o banco de
dados citado anteriormente. Foram feitos testes com as arquiteturas utilizando duas
abordagens distintas. A primeira abordagem foi a de utilizar o banco de dados contendo
as 26990 imagens de forma inalterada e a segunda foi a de utilizar data augmentation para
generalizar as predigoes feitas, aumentando a quantidade de imagens consideravelmente.
Para cada imagem presente no dataset original, foram geradas outras 9 imagens utilizando
as seguintes transformacoes: espelhamento vertical, rotacao nos angulos 90°, 1802 e 270°
e adicao de ruido gaussiano com média 0 e variancia 0.04 nas imagens anteriores. Vale
ressaltar que, como foram utilizadas redes pré-treinadas no banco de dados ImageNet,
o tamanho padrao das imagens deveria ser 224x224x3. Portanto, foram feitos recortes
centralizados em todas as imagens que originalmente possuiam tamanho 256x256 para
que pudessem ser utilizadas. Foram também copiadas 3 vezes a mesma imagem para que
pudessem ser simulados os canais RGB exigidos pela entrada da rede. O total de imagens
do conjunto com data augmentation foi de 269900. Tendo em vista que as imagens do banco
de dados original estavam separadas em 10 pastas diferentes, foi utilizado o método k-fold.
Nas secoes de Resultados e Conclusao, o conjunto de imagens inalterado serd referido
como DA ou conjunto de dados original, e o conjunto de imagens com a utilizacao de data

augmentation serd referido como DA+ ou conjunto de dados aumentado.
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3.3 Método Proposto
3.3.1 Configuracao das Redes Neurais

Com relagao ao processo de configuracao e treinamento das CNN, segue-se como

foi estabelecido cada passo.

3.3.1.1 Escolha das Arquiteturas

Com objetivo de fazer um trabalho comparativo entre as arquiteturas, foi feita uma
avaliacado dentre as redes pré treinadas disponiveis no site do keras. As redes disponiveis

se encontram na tabela 1.

Tabela 1: Arquiteturas Pré Treinadas no Banco de Dados Imagenet

Arquiteturas  Tamanho de Entrada Parametros Profundidade

Xception 299x299 22.910.480 126
VGG16 224x224 138.357.544 23
VGG19 224x224 143.667.240 26
ResNet50 224x224 25,636,712 -
ResNet101 224x224 44,707,176 -
ResNet152 224x224 60,419,944 -
Inception 299x299 23,851,784 159
InceptionResNet 299x299 55,873,736 572
MobileNet 224x224 4,253,864 88
DenseNet121 224x224 8,062,504 121
DenseNet169 224x224 14,307,880 169
DenseNet201 224x224 20,242,984 201
NASNetLarge 224x224 88,949,818 -
NASNetMobile 331x331 5,326,716 -

As imagens do banco de dados das ROIs centralizadas possuem o tamanho de
255x255. Portanto, foram excluidas as possibilidades de arquitetura que necessitam de
tamanho maior do que esse. Dentre as escolhas de tamanho 224x224, foram selecionadas
as redes VGG16, Mobilenet e ResNet50. A justificativa para essas escolhas se baseia na
diferenca grande que existe entre cada uma das redes, como apresentado na segao de

desenvolvimento tedrico.

3.3.1.2 Quantidade de Camadas Densas

Nao existe nenhum método para determinar a quantidade de camadas densas que
uma determinada rede deve possuir. Normalmente, observa-se a quantidade de dados
para treinamento, bem como a complexidade da informacao que se deseja classificar. Para

aplicacoes em geral, comunidades de cientistas de dados online como Kaggle sugerem o
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uso de 2 camadas. Nesse trabalho, no entanto, optou-se por testar a utilizacdo de uma até

quatro camadas densas.

3.3.1.3 Funcao de Ativacao

Para funcao de ativacao da ultima camada densa foi escolhida a funcao softmaz,
tendo em vista que o resultado almejado para a saida da rede foi a probabilidade de cada
imagem pertencer a determinada classe (imagem com ou sem distorgao arquitetural), ao
invés da predicao de qual classe pertence a imagem, para que as andlises de desempenho

utilizando as curvas ROC pudessem ser feitas.

3.3.1.4 Funcao de Custo

A funcao de custo escolhida para os testes foi a funcao categorical cross-entropy.
Para o entendimento dessa escolha ha a necessidade de apresentar o conceito da funcao

cross-entropy ou CE. A funcdo C'E é definida pela seguinte equacao:

CE = — f:ti log (s:) , (3.1)

i
em que s; e t; sdo o valor probabilistico dado pela CNN e a classificagao real, respectiva-
mente, para cada dado 7 pertencente a C'. No caso da rede proposta, C' = 2 tornando a
funcao um classificador binario. Para classificadores, normalmente as fungoes de ativacao
da ultima camada densa sao ou a fungdo softmax ou a fungao sigmoid cujas defini¢oes

podem ser vistas a seguir:

 Exp(X;) i=0,1,2,...k

F(X; Funcao Soft 3.2
(Xi) Z?:o Exp (X,) uncao Softmax (3.2)

1
F(X;) = T Bxp () Funcao Sigmoid (3.3)

Para quaisquer valores de quantidade de classe C, a vantagem da utilizacdo da
funcao softmazx é que sua saida tera um valor limitado entre 0 e 1. Ou seja, a soma de
todas as probabilidades das C' classes sera igual a 1. Essa propriedade nao necessariamente

¢é observada na funcao sigmoid, apesar de seu valor de saida estar entre 0 e 1.

Como consequéncia, a funcao softmax sempre é utilizada para problemas com
multiplas classes exclusivas, enquanto a funcao sigmoid é utilizada em exemplos com
multiplos rétulos, no qual um rétulo pode pertencer a mais de uma classe. Em termos
praticos, a funcao softmaz gera a probabilidade das classes enquanto a fungao sigmoid

gera algo similar a uma distribuicdo marginal de probabilidades.

A soma de uma funcao softmar com uma funcao cross-entropy gera a funcao
denominada de categorical cross-entropy que foi a funcao escolhida para a realizagao dos

testes.
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3.3.1.5 Algoritmo de Otimizagao

O algoritmo de otimizagao escolhido para treinar a rede foi o Adam. Esse algoritmo
¢é conhecido por ser um estimador adaptativo de momento, sendo utilizado como opcao
ao gradient descent. Sua vantagem vem de sua eficiéncia computacional ao utilizar pouca
memoéria, sendo recomendado para situagoes em que ha muito dado a ser processado, sendo

essas as razoes que o levaram a ser escolhido para este trabalho.

A seguir tem-se uma exposi¢ao sobre o funcionamento do algoritmo conforme
proposto por Kingma and Ba (2014). O objetivo da operagao é o de minimizar o valor
esperado E[f(#)] de uma fungao escalar estocéstica f(#) diferenciavel em 6. De acordo com
Kingma and Ba (2014), a estocasticidade da fun¢do pode estar associada ao fato de que o
modelo pode estar avaliando pacotes de amostras aleatérias ou pode surgir como ruido

inerente a funcao.

O algoritmo Adam atualiza as médias méveis do gradiente da funcao (m;) bem
como do gradiente quadrado (v;), sendo tais varidveis avaliadas como estimativas para o

1° e 2° momentos do gradiente (Kingma and Ba, 2014).

my = fimu—1 + (1 — B1) g

3.4
vy = Bovr1 + (1 — Ba) g7 34)

Os parametros 31,2 € [0,1) tem por valores padrao 0.9 e 0.999 respectivamente e,
juntamente com a taxa de aprendizado Ir = 0.001, ndo costumam ser modificados por serem
considerados robustos para a maioria das aplica¢oes (Goodfellow, 2016). Considerando as

estimativas como verdade, tem-se que a seguinte expressao também deve ser verdade:

3.5
E[Ut]:E[gtﬂ 3

Tal propriedade no entanto nao é verificada uma vez que as médias moéveis sao
inicializadas com valores 0, levando as estimativas de momento a tenderem para 0. Para
corrigir isso, Kingma and Ba (2014) propoe uma corre¢ao na inicializagdo dos momentos,

de tal forma que:

iy = —
t:
1-5
) ! (3.6)
T8

Resolvido o problema dos momentos tendendo a 0, tem-se que a atualizacao dos

pesos é dada por:

1y
n\/@_t—i-e

sendo w os pesos e 1 o valor de passo (step size).

(3.7)

Wy = Weg—1 —
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3.4 Critério de Avaliacdao

Para avaliar o trabalho serao utilizados a curva caracteristica de operacao do
receptor (ROC) e sua area (AUC), bem como o teste pareado de Wilcoxon para determinar
se existe diferenga significativa entre os modelos propostos. Um breve detalhamento sobre

tais técnicas serd feito abaixo.

3.4.1 Curva Caracteristica de Operacao do Receptor (ROC)

Para que a curva ROC possa ser compreendida, primeiramente serao apresentados
os conceitos de sensibilidade e especificidade utilizando uma abordagem relacionada a
exames médicos. Considere a relagao existente entre a doenga em um paciente com os

resultados diagnosticados em um exame, como mostrado na tabela 2.

Tabela 2: Relagao entre Doencga e Teste

Doenca

Positivo Negativo
Positivo  Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Negativo Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

Teste

Fonte: Kawamura (2002)

A sensibilidade (s) ¢ definida como a probabilidade de um individuo avaliado e
doente de ter seu teste avaliado como positivo para a doenca. Portanto, numericamente
ela é dada pela quantidade de pessoas doentes e com teste positivo dividida pelo ntimero

total de individuos doentes em um grupo.

VP

5= VP+FN (38)

A especificidade (e), ao contrério, é definida como a probabilidade de um individuo
avaliado e saudavel de ter seu teste avaliado como negativo para a doenga. Numericamente
ela ¢ dada pela quantidade de pessoas saudaveis e com teste negativo dividida pelo niimero

total de individuos saudéveis em uma grupo.

VN

‘= VN+FP 39

A curva ROC mostra o quao bem um modelo pode distinguir duas classes. Para
construi-la, traca-se um diagrama que representa a taxa de verdadeiros positivos, ou
sensibilidade (s), em funcao da taxa de falsos positivos (1 - ). As figuras a seguir mostram

as situagoes em que um modelo pode diferenciar dois grupos.
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Figura 18: Curva ROC para um modelo perfeito
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Quando, idealmente, um modelo é capaz de diferenciar completamente os casos

em que um paciente estd ou nao estda com determinada doencga, ele gera uma curva ROC

como mostra a figura 18. Entretanto, para conjuntos de dados complexos como os exames

de mamografia, a diferenciacdo dos dados nao é obtida facilmente e, portanto, a curva

ROC raramente sera perfeita. Para os casos mais comuns, sempre havera uma parcela do

conjunto de dados observados na qual o modelo nao sabera perfeitamente classificar. A

curva ROC gerada nesses casos apresenta um formato que se aproxima de uma parabola

que nao encosta no canto superior esquerdo do grafico, como mostra a figura 19.

Figura 19: Curva ROC para um modelo que nao sabe diferenciar perfeitamente todos os

Ccasos

—— Nao Doentes
—— Doentes

Taxa de Verdadeiro Positivo

08

06

04

02

0.0

Fonte: Autor

AUC =091

02

04 06 08 10
Taxa de Falso Positivo

Por fim, se um modelo treinado nao for capaz de classificar um determinado grupo,
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enxergando-o com iguais probabilidades de pertencer a ambas classes classificadas, sua
curva ROC se apresenta como uma reta diagonal como mostra a figura 20, sendo esse o

pior caso possivel.

Figura 20: Curva ROC para um modelo que nao sabe diferenciar nenhum caso
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Fonte: Autor

Vale ressaltar que existem os casos em que o modelo pode aprender a classificar os
dados de forma errada. Nesses casos, a curva gerada pelo modelo vai se assemelhando a
uma parabola com a concavidade apontada para a diagonal esquerda superior. Quando o
modelo classifica 100% dos dados de forma equivocada, trocando todos os rétulos, ha a
geracao de uma curva similar a curva mostrada na figura 18, porém encostando no canto

inferior direito.

3.4.2 Teste de Wilcoxon Pareado

O teste de Wilcoxon pareado consiste em um teste estatistico de hipotese nao
paramétrico. Esse teste é utilizado quando as amostras a serem utilizadas ndo seguem uma
distribuicao normal e serve para testar se existe diferencas significativas entre as condicgoes

em que as amostras se encontram. As hipoteses a serem testadas sao as seguintes:

o Hipdtese Nula (Hy): A diferenca entre os pares segue uma distribui¢ao ao redor do

valor 0.

o Hipdtese Alternativa (Hy): A diferenca entre os pares nao segue uma distribuig¢ao

simétrica ao redor do valor 0.

Se o valor p calculado ao fim do teste for menor do que o valor testado, que é
geralmente 0.05, pode-se rejeitar a hipétese nula. Para que esse teste possa ser realizado,

as observacoes devem ser randdmicas e vir de uma mesma populacao.



3.5 Método Final 49

3.5 Método Final

Como ja havia sido dito na sec¢ao anterior, os modelos foram treinados em duas
situagoes: a primeira com o banco de dados original, que aparecera nos resultados como
DA, e a segunda com o banco de dados aumentado, que aparecera nos resultados como
DA+. Devido ao fato das imagens estarem separadas em pastas, decidiu-se utilizar a
validacao cruzada k-fold para k = 6. Essa quantidade de variagoes foi escolhida por ser
a minima necessaria para a realizacao do teste estatistico nao paramétrico de Wilcoxon
pareado, com a finalidade de verificar se os modelos treinados gerariam resultados com

diferenca estatistica significativa.

Utilizando as configuracoes de rede neural descritas anteriormente, foram treinadas
as arquiteturas VGG16, ResNetb0 e MobileNet. As arquiteturas foram treinadas com as

seguintes configuragoes:

Modelo A com apenas 1 camada densa de tamanho 2

Modelo B com 2 camadas densas de tamanho 2 e 64

e Modelo C com 3 camadas densas de tamanho 2, 64 e 128

Modelo D com 4 camadas densas de tamanho 2, 64, 128 e 256

Esse treinamento foi feito com o intuito de verificar se, ao aplicar a técnica de
extragao de caracteristicas, a quantidade de camadas densas altera significantemente o
resultado. Vale ressaltar que todos os modelos treinados neste trabalho tiveram a perda da
validagdo monitorada com paciéncia de 3 épocas antes de uma possivel parada antecipada.
Por conta disso, quase todos os modelos nao prosseguiram o treinamento além de cinco

épocas.
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4 RESULTADOS

A primeira tabela disponivel em cada uma das se¢oes mostra uma comparacao
entre os modelos de mesma configuracao que foram treinados em condigoes diferentes, ou
seja, ha uma comparacao entre os modelos semelhantes treinados no conjunto de dados
DA e no conjunto de dados DA+. Essa comparagao ocorre mostrando tanto os resultados
médios de acuracia quanto os de AUC. A coluna que apresenta o valor p indica se existe
ou nao alguma diferenca estatistica significativa entre os modelos treinados com DA ou
DA+. Esse valor p, como ja citado na secdo anterior, foi calculado através do teste de
Wilcoxon pareado ndo paramétrico com nivel de significancia de 0.05. Ou seja, como
também explicado na se¢do anterior, caso o valor p calculado possua valor inferior a
0.05, tem-se que a hipdtese nula é rejeitada e, portanto, os modelos possuem resultados
cujas diferengas que nao sao simétricas ao redor de 0. Caso, de forma contraria, o valor p
calculado seja superior a 0.05, nada se pode inferir sobre a hipotese nula e, por sua vez,

nao se pode afirmar que os modelos produzem resultados que sejam de fato diferentes.

As demais tabelas, em cada uma das secoes, farao um comparativo entre os modelos
com diferentes configuragoes que foram treinados em condigoes iguais, ou seja, ha uma
comparacao entre os modelos com diferentes quantidades de camadas treinados em iguais
conjuntos de DA ou DA+. O objetivo é unicamente observar se os resultados produzidos
foram estatisticamente diferentes, verificando se a quantidade de camadas densas influencia

no resultado de uma rede.

4.1 MobileNet

Tabela 3: Valores médios de Acuracia e AUC para as diferentes configuracoes e conjuntos
de dados de treinamento da arquitetura MobileNet

MobileNet Acurécia e MobileNet AUC e
Desvio Padrao Desvio Padrao
Configs DA DA+ p DA DA + p

Modelo A[55,68% + 2,86% |52,70% + 2,33%|0,07/0,60 = 0,05|0,63 = 0,08] 0,60
Modelo B|58,07% + 2,47%|58,05% + 8,33%0,75/0,66 & 0,06|0,71 & 0,07|0,03
Modelo C|57,85% =+ 3,87%|52,77% + 2,32%|0,07(0,63 + 0,05|0,66 & 0,07| 0,34
Modelo D|57,13% + 3,65%|53,71% + 4,08%|0,12[0,64 + 0,07|0,64 + 0,03| 0,92
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Tabela 4: Valor-p calculado entre os pares de Acuracia da arquitetura MobileNet para os
modelos treinados no banco de dados original (DA)

Acuracia
Configuragoes Valor p
Modelo A e Modelo B 0,34
Modelo A e Modelo C 0,34
Modelo A e Modelo D 0,92
Modelo B e Modelo C 0,92
Modelo B e Modelo D 0,60
Modelo C e Modelo D 0,75

Tabela 5: Valor-p calculado entre os pares de AUC da arquitetura MobileNet para os
modelos treinados no banco de dados original (DA)

AUC
Configuragoes Valor p
Modelo A e Modelo B 0,25
Modelo A e Modelo C 0,60
Modelo A e Modelo D 0,55
Modelo B e Modelo C 0,24
Modelo B e Modelo D 0,60
Modelo C e Modelo D 0,50

Tabela 6: Valor-p calculado entre os pares de Acuracia da arquitetura MobileNet para os
modelos treinados no banco de dados aumentado (DA+)

Acurécia
Configuragoes Valor p
Modelo A e Modelo B | 0,05
Modelo A e Modelo C 0,92
Modelo A e Modelo D 0,92
Modelo B e Modelo C | 0,05
Modelo B e Modelo D | 0,03
Modelo C e Modelo D 0,34

Tabela 7: Valor-p calculado entre os pares de AUC da arquitetura MobileNet para os
modelos treinados no banco de dados aumentado (DA+)

AUC
Configuragoes Valor p
Modelo A e Modelo B 0,11
Modelo A e Modelo C 0,35
Modelo A e Modelo D 0,92
Modelo B e Modelo C | 0,04
Modelo B e Modelo D | 0,03
Modelo C e Modelo D 0,60
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Figura 21: Curva ROC MobileNet
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Ao observar os dados da tabela 3 é possivel observar que a acuracia da rede teve
seu melhor desempenho médio com duas camadas densas, tanto para o caso em que a
rede neural foi treinada com o banco de dados original (DA) quanto para o caso em que a
rede neural foi treinada com o banco de dados aumentado (DA+). Dentre os valores-p
calculados para a tabela 3, é possivel observar que, para o caso em que a rede neural possuia
2 camadas densas, a AUC apresentou em seu teste de Wilcoxon valorp = 0,03 < 0, 05.
Ou seja, nesse caso foi possivel rejeitar a hipdtese nula, comprovando que existe diferenca
estatisticamente significativa entre os resultados obtidos através dos modelos treinados

com o conjunto de dados original e com o conjunto de dados aumentado.

Outra observacao é a de que a acuracia dos modelos treinados com o conjunto de
dados original teve sua média superior as acuracias dos modelos treinados com o conjunto
de dados aumentado. Isso pode ser um indicativo de que a arquitetura MobileNet, na
presente configuragao dos hiper-parametros, nao foi capaz de generalizar suas predigoes
e, por sua vez, pode haver regredido no aprendizado. Entretanto, os valores p calculados
entre os modelos nao permitem indicar que os resultados obtidos possuem diferenca

estatisticamente significativa.

Vale ressaltar também que, ao observar as tabelas 6 e 7, o Modelo B, treinado com
2 camadas densas, teve seu resultado comprovadamente diferente de praticamente todas
as arquiteturas, nao rejeitando a hipdtese nula apenas ao comparar os valores de AUC

com o modelo de uma camada densa.

Por fim, ao observar as curvas ROC mostradas na figura 21, é possivel observar que
com o aumento da sensibilidade dos modelos, houve a rapida diminuicao da especificidade,
ou seja, houveram taxas grandes de falsos positivos classificados. Para o caso dos modelos

treinados no conjunto de dados aumentado, as redes treinadas com 2 camadas densas
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tiveram sua performance visivelmente melhores que os demais casos, apesar das taxas de

especificidade ainda diminuirem rapidamente com o aumento da sensibilidade.
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4.2 VGGI16

Tabela 8: Valores médios de Acuracia e AUC para as diferentes configuragoes e conjuntos
de dados de treinamento da arquitetura VGG16

VGG16 Acuricia e VGG16 AUC e
Desvio Padrao Desvio Padrao
Configs DA DA+ p DA DA + p

Modelo A[72,06% + 4,08%|74,58% + 3,83%]0,34]0,81 £ 0,06|0,83 £ 0,03] 0,60
Modelo B|73,60% + 2,04%|75,18% + 2,40%|0,07|0,84 + 0,03|0,82 + 0,04|0,05
Modelo C|74,04% + 2,21%|74,19% + 1,67%|0,75(0,79 + 0,03]0,79 + 0,03| 0,75
Modelo D|73,02% =+ 2,86% |74,72% + 2,34%|0,07(0,80 + 0,04|0,80 & 0,03| 0,34

Tabela 9: Valor p calculado entre os pares de Acuracia da arquitetura VGG16 para os
modelos treinados no banco de dados original (DA)

Acurécia
Configuragoes Valor p
Modelo A e Modelo B 0,92
Modelo A e Modelo C 0,46
Modelo A e Modelo D 0,75
Modelo B e Modelo C 0,25
Modelo B e Modelo D 0,92
Modelo C e Modelo D 0,17

Tabela 10: Valor p calculado entre os pares de AUC da arquitetura VGG16 para os modelos
treinados no banco de dados original (DA)

AUC
Configuragoes Valor p
Modelo A e Modelo B 0,07
Modelo A e Modelo C 0,35
Modelo A e Modelo D 0,75
Modelo B e Modelo C 0,03
Modelo B e Modelo D | 0,03
Modelo C e Modelo D 0,46
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Tabela 11: Valor p calculado entre os pares de Acurécia da arquitetura VGG16 para os
modelos treinados no banco de dados aumentado (DA+)

Acuracia
Configuragoes Valor p
Modelo A e Modelo B 0,60
Modelo A e Modelo C 0,92
Modelo A e Modelo D 0,60
Modelo B e Modelo C 0,53
Modelo B e Modelo D 0,60
Modelo C e Modelo D 0,92

Tabela 12: Valor p calculado entre os pares de AUC da arquitetura VGG16 para os modelos
treinados no banco de dados aumentado (DA+)

AUC
Configuragoes Valor p
Modelo A e Modelo B 0,25
Modelo A e Modelo C 0,07
Modelo A e Modelo D 0,07
Modelo B e Modelo C 0,17
Modelo B e Modelo D 0,12
Modelo C e Modelo D 0,34

Figura 22: Curva ROC VGG16
(a) ROC VGG16 DA (b) ROC VGG16 DA+
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A arquitetura VGG16 produziu resultados muito similares, conforme indicado pela
tabela 8. Apesar de ligeiramente superiores, as acuracias dos modelos treinados com o
conjunto de dados aumentado nao possuem diferenca estatisticamente significativa das

acuracias dos modelos treinados com o conjunto de dados original. O mesmo pode ser dito
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dos valores de AUC, apesar de, para o caso com duas camadas densas, o valor-p inferior a

0.05 indicou haver diferenca entre os modelos treinados com conjuntos de dados diferentes.

No que diz respeito a comparacao direta entre a quantidade de camadas, as tabelas
11 e 12 mostram que nao houveram diferencas estatisticamente significativas entre os
modelos treinados no mesmo conjunto de dados (DA+). As tabelas 9 e 10 mostram que
houveram dois casos em que se rejeitou a hipotese dos modelos gerarem resultados similares,
sendo ambos envolvendo o Modelo B com duas camadas densas da tabela, indicando que

os resultados foram diferentes dos casos com trés e quatro camadas densas para AUC.

Observando as curvas ROC mostradas na figura 23, é possivel observar que, tanto
para os modelos treinados com o banco de dados aumentado quanto para os modelos
treinados com o banco de dados original, a medida que o nimero de camadas aumenta,
tem-se uma diferenciacdo nas curvas. Para o mesmo valor de sensibilidade, a especificidade
diminui, ou seja, a medida que o nimero de camadas aumentou, a quantidade de exames
classificados erroneamente como positivos também aumentaram. E possivel observar que
nos modelos treinados no conjunto de dados aumentado, essa diferenca foi ligeiramente
maior entre os modelos A e B, com uma e duas camadas densas respectivamente, para os

modelos C e D, com 3 e 4 camadas densas respectivamente.
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4.3 ResNeth0

A Arquitetura ResNetb0 nao foi capaz de aprender a tarefa da forma esperada,
mesmo no conjunto de dados com data augmentation, uma vez que a rede diferenciou as
distor¢oes arquiteturais de forma contraria. As imagens abaixo mostram que as curvas
ROC foram geradas no canto inferior direito, indicando que os modelos treinados tiveram
um alto nimero de falsos positivos classificados. A acurdcia de todas as redes neurais

treinadas permaneceu em 50%, indicando a incapacidade de aprender a tarefa.

Caso a rede possuisse uma acuracia com valor inferior a 50%, seria possivel afirmar
que os resultados obtidos foram diferenciados, apesar de estarem com sua classificagao
errada, indicando um possivel erro na alimentagao da rede. Entretanto, como a acuracia

de todas as redes é fixa em 50%, nada se pode afirmar uma vez que os resultados sao

aleatorios.
Figura 23: Curva ROC ResNet50
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1.0 1.0
8 8
508 508
7] 7]
-] Q
o o
g 0.6 3 0.6
= =
[] [
T T
o ©
= 0.4 T 0.4
[T o
> >
] 9
T T
o ]
; 0.2 ResNet50-Modelo A AUC = 0.50 E 0.2 ResNet50-Modelo A AUC = 0.50
= —— ResNet50-Modelo B AUC = 0.37 = —— ResNet50-Modelo B AUC = 0.41
—— ResNet50-Modelo C AUC = 0.35 »~~ —— ResNet50-Modelo C AUC = 0.35
ResNet50-Modelo D AUC = 0.35 ResNet50-Modelo D AUC = 0.37
0.0 0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Taxa de Falsos Positivos Taxa de Falsos Positivos



4.4 Comparagies 59

4.4 Comparacoes

Essa se¢ao tem por objetivo comparar os resultados obtidos por meio de transfer
learning com os resultados da rede neural treinada especificamente para detectar distor¢ao

arquitetural mamaéria feita por Costa (2019).

Em seu trabalho, Costa (2019) fez o treinamento de seu modelo utilizando o mesmo
conjunto de dados original (DA) utilizado no presente trabalho, bem como um treina-
mento com um conjunto de dados aumentado (DA+). Sobre a rede neural convolucional
implementada, a quantidade de camadas de convolugao alternadas com as camadas de maz
pooling foi determinada pelo autor de maneira a gerar mapas de caracteristica na saida
que possuissem dimensao 4x4. Dessa forma, o mapa de caracteristica resultante possui
dimensao inferior a dos filtros utilizados, que por sua vez possuem tamanho 5x5. Nas
etapas de convolucao foi utilizado o padding com espelhamento para que a dimensao fosse
mantida e stride com valor unitario. Ja as camadas de max pooling possuem dimensao 2x2
com stride de 2 pixels, para que nao ocorresse a repeticao dos valores analisados e nem a
sobreposicao da janela. Por fim, foram adicionadas 2 camadas densas possuindo 1024 e 2
neuronios respectivamente. Foi utilizado a técnica de dropout com taxa de 0.5 e o algoritmo
de otimizagao escolhido foi o Adam. A figura 24 mostra o modelo especificamente treinado
com imagens de distor¢ao arquitetural mamografica proposto pelo autor, onde a sigla TC

referencia a camada de rede totalmente conectada ou densa.

Figura 24: Modelo de rede neural convolucional proposto para deteccao de distorcao
arquitetural mamografica
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Fonte: Costa (2019)

Para o conjunto de dados DA, o valor médio de sua acuracia e AUC foi de 68%=+5, 2%
e 0,76 + 0,064 respectivamente. Os resultados para as redes MobileNet nao foram capazes
de atingir esses valores de acurdcia e AUC, sendo inferiores em até 18% para os valores
de acurécia e 20% para os valores de AUC. J4 para a rede VGG16, os resultados obtidos

foram superiores em até 4% para acurdcia e 9% para AUC.

Para o conjunto de dados DA+, o valor médio de acuracia e AUC obtido por Costa
(2019) foi de 71% £5,3% e 0,78 -0, 056 respectivamente. Os resultados da rede MobileNet
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nessas condigoes foram inferiores em até 18% para acuricia e 8% para AUC. Ja para a
rede VGG16 utilizando o conjunto de dados aumentado, os resultados foram superiores
em até 5% para a acurdcia e 4% para AUC. A tabela 13 resume todas as informacoes

supracitadas.

Tabela 13: Comparacao entre os modelos com transferéncia de aprendizado e a rede
especifica

Banco de Dados: DA DA+
Acurdcia | AUC | Acuricia | AUC
Modelo Costa (2019) | 68% £5,2% | 0,76 20,074 | 71% £5,3% | 0,78 £0, 056
MobileNet 18% + | 20% | 18% 4 8% 4
VGG16 4% ' 9% ' 5% 1%

E possivel observar que a rede VGG16 treinada previamente no conjunto de dados
ImageNet teve sua performance superior a rede treinada exclusivamente para detectar
distor¢oes arquiteturais mamarias. Entretanto, algumas observacgoes precisam ser feitas
no tocante a comparacao feita. Primeiramente, no trabalho de Costa (2019), o conjunto
de dados aumentado foi feito de forma diferente do presente trabalho. Foram realizadas
adi¢oes de ruido Poisson e foram geradas 15 imagens adicionais para cada imagem presente
no conjunto de dados original, gerando um banco de dados 16 vezes maior. Isso contrasta
com o presente trabalho que fez a utilizacao de ruido gaussiano com média 0 e variancia
0.04, gerando 9 imagens adicionais para cada imagem do conjunto DA, totalizando em

uma conjunto DA+ dez vezes maior.

Vale ainda ressaltar que Costa (2019) aplicou em seu trabalho uma validagao
cruzada k-fold para k = 10, enquanto no presente trabalho o valor de k foi de 6. Isso
indica drasticas diferencas nos resultados. Uma vez que cada pasta das imagens possui
recortes de 14 exames de mamografia digital laudados, as redes treinadas por Costa (2019)
foram capazes de observar 140 diferentes exames com presenca de distor¢ao arquitetural
mamaria, enquanto que o presente trabalho, por utilizar k = 6, por limitagoes de tempo,

obteve resultados nos quais as redes feitas foram capazes de observar apenas 84 casos.
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A utilizacao da transferéncia de aprendizado para a deteccao de distor¢ao arquite-
tural, com base nas redes pré treinadas no conjunto de dados ImageNet da Universidade de
Stanford, se manifestou de formas diferentes para diferentes arquiteturas. A rede ResNet50
nao foi capaz de diferenciar as imagens, levando a uma porcentagem crescente de falsos
positivos. Ja as arquiteturas MobileNet e VGG16 foram capazes de produzir redes neurais

com acurdcias superiores a 50%.

No que diz respeito a quantidade de camadas densas, de acordo com comunidades
profissionais de aprendizado de maquina online, como as da prépria Google, aplica¢oes em
geral utilizam duas camadas e, portanto, esperava-se que os modelos com duas camadas
mostrassem desempenho superior, mesmo que ligeiramente. De fato, para a arquitetura
MobileNet, tanto para os modelos treinados com o conjunto de dados aumentado quanto
para os modelos treinados com o conjunto de dados normal, os resultados de acuracia e
AUC foram em média superiores para os modelos treinados com duas camadas densas,
possuindo diferenca estatisticamente significativa para os modelos treinados com o conjunto
de dados aumentado. Para a arquitetura VGG16, os valores de acurdcia e AUC para
duas camadas densas também foram ligeiramente superiores para os modelos treinados no
conjunto de dados original, apesar de nao possuirem diferenca estatisticamente significativa.
O tnico caso em que o modelo com 2 camadas densas nao superou os demais foi para a
média das AUC no conjunto de dados aumentados, uma vez que o modelo com 1 camada
densa teve uma performance melhor. Entretanto, nao se pode rejeitar a hipétese nula de

que os modelos possuem resultados similares.

Ao se comparar os resultados obtidos com as redes geradas com o uso de transfer
learning e as redes treinadas exclusivamente para detectar distor¢oes arquiteturais mama-
rias, foi possivel observar que para a rede VGG16 os resultados foram superiores aos das
redes exclusivas enquanto que os resultados da rede MobileNet foram inferiores. Como
explicitado na secao anterior, os modelos do presente trabalho e os feitos exclusivamente
para a detecgao de distorcao arquitetural mamaria possuem diferencas de procedimento.
Entretanto, a comparacao entre eles nao é invalida apesar das diferencas. O bom desempe-
nho da arquitetura VGG16 em relacdo ao modelo feito especificamente para classificar
distor¢oes arquiteturais mamarias demonstra o grande potencial da técnica de transfer

learning.

Foi possivel observar que a técnica de extracdo de caracteristicas pode ser utilizada
para deteccao de distorcao arquitetural. O presente trabalho obteve os resultados com
base em apenas uma configuragdo de hiper-pardmetros, por conta do alto custo temporal

para treinamento de todos os casos. Entretanto, existe a possibilidade de melhorar os
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resultados ao serem testados diferentes hiper-parametros para as redes. Mesmo a arquitetura
ResNet50 nao convergindo no presente trabalho, sdo necessarios outros testes com diferentes
fungbes de perda e otimizadores para afirmar que ela nao é capaz de identificar distor¢oes

arquiteturais utilizando extracdo de caracteristicas com o banco de dados ImageNet.

Por fim, sugere-se também para trabalhos futuros a observagdo do comportamento
de extracao de caracteristicas em redes pré treinadas em imagens de exames médicos como,
por exemplo, imagens de tomografia computadorizada. Existe a possibilidade de que as
redes neurais sejam capazes de identificar distor¢oes arquiteturais mais efetivamente do
que quando treinada em um conjunto de imagens nao relacionadas com a tarefa objetivo,

como ¢ o caso da ImageNet.
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