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Resumo

O cancer compreende um conjunto de mais de cem patologias caracterizadas por alteracdes morfold-
gicas complexas. Diante desse panorama, o presente estudo tem como objetivo investigar a aplicabi-
lidade de redes neurais convolucionais (CNNs), bem como do aprendizado por transferéncia (transfer
learning), na tarefa de reconhecimento de padrdes morfolégicos em laminas histolégicas de diferen-
tes origens tumorais. Para tanto, foi desenvolvido um pipeline metodolégico que contempla desde
a normalizacdo das amostras até a implementagao de algoritmos de busca por arquiteturas de redes
neurais otimizadas para cada subtarefa. Posteriormente, os modelos foram avaliados por meio de mé-
tricas estatisticas, com énfase na comparagdo entre a ResNet50 — modelo pré-treinado — e CNN5s
de arquitetura simples. Os resultados obtidos evidenciam o potencial dessas abordagens como fer-
ramentas de apoio a analise anatomopatoldgica, com destaque para sua aplicabilidade no suporte ao

diagnéstico clinico e na redugdo da subjetividade inerente a avaliacdo manual.
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1 Introducao

O cancer permanece situado entre as patologias humanas mais letais e frequentes do globo, tendo,
apenas no ano de 2022, uma incidéncia global de aproximadamente 20 milhdes de casos [Interna-
tional Agency for Research on Cancer, 2022]. Essa condi¢ao abriga um conjunto de mais de 100
doencas com caracteristicas em comum e sua complexidade se manifesta pelo descontrole do ciclo
natural de divisdo celular do organismo, provocando a replicacdo celular em ritmo desenfreado sem a
necessidade de sinais bioquimicos para a continuagao do processo mitético. Esse desequilibrio pode
resultar na formacao de tumores, pedacos de acimulo de tecido que podem ser benignos ou malignos
dependendo da sua capacidade de invasdo tecidual (metdstase).

Para avaliar o grau de dissemina¢do de um tumor, é seguido um protocolo de estadiamento es-
tabelecido pela Unido Internacional para o Controle do Cancer (UICC), designado como TNM, que
avalia as caracteristicas do tumor primdrio (T), as caracteristicas dos linfonodos circundantes (N) e,
por fim, a metéstase a distancia (M).

Uma forma de estadiamento € o patologico, baseado em fragmentos teciduais retirados por cirur-
gia em um paciente que, a partir de estruturas microscépicas, podem fornecer informagdes uteis sobre
o tipo especifico do cancer, grau de diferenciacdo celular e invasdo de tecidos linfaticos e vascula-
res. A obtencdo desse fragmento, a 1amina histoldgica, é realizada através de uma metodologia de
coleta da amostra, ressec¢do em pedagcos menores, fixagdo em uma solugdo que preserve estruturas
celulares — como o formol 10% —, inclusdo do tecido em parafina para prote¢do e suporte, corte
em fatias finas, coloracio e, por fim, preparo da lamina histolégica e observacdo com microscépio. E
possivel, também, escanear e digitalizar esses fragmentos teciduais para a andlise anatomopatolégica
computacional através de scanners de alta magnificagao.

No de histopatologia digital, torna-se necessdria a utilizacdo de recursos estatisticos para testes
de hipéteses, obtengdo de métricas de veracidade de uma suposicdo e extracido de informagdes con-
tidas nas imagens como intensidades de cor, textura e distribui¢do espacial do meio celular de modo
eficiente e rigoroso.

A luz desse contexto, com base em anotacdes manualmente realizadas por patologistas, € possi-
vel treinar modelos de Aprendizado de Mdaquina Supervisados, que, com base nessas observacoes,
buscam compreender padrdoes morfoldgicas que relacionam imagens com o seu rétulo previamente

anotado para que assim o modelo adquira a capacidade de classificar ou prover uma resposta quanti-



tativa em amostras desconhecidas com um respectivo grau de confianca.

Esse advento tecnoldgico € de suma importancia para a redugdo da variabilidade prognostica de-
corrente da subjetividade e inconsisténcia da andlise manual humana além de acelerar a velocidade de
diagndsticos. Por se tratar de uma visdo computacional, ele também € capaz de detectar caracteristi-
cas intrinsecas e sutis da morfologia celular que sdo, muitas vezes, invisiveis ao olho humano, assim
permitindo novas descobertas e discernimentos no ambito da biomedicina. Por fim, essa aplica¢dao

pode também servir como suporte para decisdes clinicas de um patologista.



2  Objetivos

2.1 Objetivo Geral

Atualmente, observa-se um aumento significativo de dados coletados em diferentes sistemas e pro-
cessos cotidianos e, consequentemente, o volume de dados disponiveis acompanha tal crescimento.
Desta maneira, a ci€éncia de dados destaca-se como um conjunto de ferramentas estatisticas e com-
putacionais que nos permite analisar grandes volumes de dados e extrair destas bases informagdes
essenciais para a tomada de decisdo baseada em evidéncia.

O objetivo central deste trabalho é compreender o processo de aquisicdo de imagens médicas e
processd-las empregando redes neurais convolucionais. Para esta fase analitica, serdo empregadas
técnicas que permitirdo contrastar a performance de diferentes arquiteturas. Por fim, deseja-se obter
um modelo de capacidade preditiva otimizada. Este modelo otimizado empregard padrées morfol6-
gicos identificados nestas imagens para predizer tipos e estdgios de tumores, podendo se tornar um
acessorio que utiliza-se da evidéncia acumulada em um histérico de casos para realizar uma tomada

de decisdo clinica.

2.2 Objetivos Secundarios

* Desenvolver conhecimento técnico-cientifico sobre pré-processamento de imagens médicas.

» Aprender estratégias cientificamente validadas para a constru¢do de modelos estatisticos otimi-

zados para predicao.

» Aprender e executar o ciclo de projeto de ciéncia de dados.



3 Metodologia

3.1 Aquisicao de Dados

A histologia compreende o estudo microscopico de tecidos de organismos animais e vegetais,
visando compreender a sua morfologia e as suas funcdes. Para a realiza¢do destas andlises, € neces-
sdrio seguir um protocolo de seccionamento, coloragdo e inspe¢do desses fragmentos. As imagens
resultantes sdo, entdo, utilizadas em andlises posteriores. Considerando as dimensdes das imagens, €
comum que elas sejam recortadas em imagens menores (patches), permitindo um processamento de
dados mais eficiente

Para este estudo, utilizamos trés conjuntos de imagens histoldgicas. Eles compreendem tecidos

de quatro 6rgdos e, para cada uma dessas bases, hd um interesse diferente para modelagem estatistica.

1. LC25000: Conjunto com 1.350 slides, contendo 750 laminas de tecido pulmonar e 500 laminas
de tecido coldnico. Estas laminas dividem-se em subtipos benignos e tumorais, respectivamente

500 e 750. As amostras em questao foram coletadas no Hospital James A. Haley Veterans’.

Borkowski et al. [2019] descrevem esta base de dados como sendo a fonte de um total de 25.000
patches de 5 entidades histoldgicas diferentes, tendo tamanho 768 x 768 px e 5.000 patches
em cada uma das categorias a seguir e apresentadas na Figura 1: Adenocarcinoma do c6lon
(colon_aca) (Figura 1a), Tecido coldnico benigno (colon_n) (Figura 1b), Adenocarcinoma pul-
monar (lung_aca) (Figura 1c), Carcinoma de células escamosas do pulmao (lung_ssc) (Figura

1d) e Tecido pulmonar benigno (lung_n) (Figura le).

Para este conjunto foram exploradas trés tipos de classificagcdo distintas. Uma classificacdo com
diferenciagdo de trés tipos de tecido de origem epitelial do pulmao, sendo dois cancerigenos e
um benigno (lung_ssc, lung_aca e lung_n), outra com diferenciacdo de dois tecidos de origem
epitelial do cdlon, sendo um cangerigeno e outro benigno (colon_aca e colon_n) e, por fim, uma
classificagdo com os cinco tecidos, explorando a aptidao de diferenciar dominios histolégicos

diferentes, nesse caso cdlon e pulmao (lung_ssc, lung_aca, lung_n, colon_aca e colon_n).

Borkowski et al. [2019] utilizaram a técnica de “aumento de dados” implementada na biblio-
teca Augmentor disponibilizada para Python. Neste processo, de maneira aleatéria, as imagens
originais foram rotacionadas aleatoriamente em até 25 graus e espelhadas horizontal e vertical-

mente. Ao fim do processo, obteve-se um total de 5.000 imagens por classe.
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(a) colon-aca (b) colon-n (c) lung-aca (d) lung-scc (e) lung-n

Figura 1: O conjunto de dados LC2500 divide-se em um total de cinco classes, apresentadas acima.

2. Cancer Gastrico: Este ¢ um conjunto de dados obtido a partir de imagens de 300 slides de
também 300 pacientes de cancer gastrico. Cada uma destas imagens foi divida em patches de
224 x 224 px. De acordo com Lou et al. [2025], um total de 31.000 patches foi gerado. Cada
patch foi classificado em 8 microambientes tumorais a saber, apresentados na Figura 2: tecido
adiposo (ADI) (Figura 2a), detritos celulares (DEB) (Figura 2b), muco (MUC) (Figura 2c¢),
tecido muscular (MUS) (Figura 2d), tecido linféide (LYM) (Figura 2e), tecido estromal (STR)

(Figura 2f), mucosa normal (NOR) (Figura 2g) e tecido de epitélio tumoral (TUM) (Figura 2h).

Neste conjunto de dados, foi realizada a tarefa de classificacdo envolvendo as oito classes dis-
poniveis, avaliando a capacidade do modelo preditivo de discernimento entre diferentes micro-

ambientes tumorais (TME'y), visto que possuem acentuada heterogeneidade.

(h) TUM

Figura 2: O conjunto de dados Cancer Géstrico disponibiliza 31.000 patches classificados em oito
grupos, conforme apresentado acima.



3. Carcinoma Seroso de Alto Grau (HGSOC): Este conjunto de dados abriga ldminas tumorais
de carcinoma seroso de alto grau fornecidas pelo Instituto Nacional do Cancer. Ele representa
amostras de 194 pacientes, em um delineamento experimental no qual cada paciente é repre-
sentada minimamente por duas imagens, podendo chegar até quatro imagens por paciente. As
amostras foram classificadas em uma de quatro categorias de estagiamento tumoral, represen-
tadas na Figura 3: 1 (13 pacientes) (Figura 3a), II (16 pacientes) (Figura 3b), III (127 pacientes)
(Figura 3c) e IV (38 pacientes) (Figura 3d). As imagens originais possuem dimensao média
de 5.500 x 5.500 px e foram particionadas em um total de 10.541 patches com dimensdes 512
x 512 px. Este conjunto de dados foi explorado por meio de uma tarefa de classificacdo dos

quatro estagios do Carcinoma Seroso de Alto Grau.
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Figura 3: As amostras do conjunto de dados HGSOC sao divididas em quatro estdgios, conforme
apresentado acima.

3.2 Pré-Processamento
3.2.1 Normalizacao

Considerando a natureza dos dados utilizados neste trabalho (imagens histolégicas), decidiu-se
pelo emprego sistematico de normalizacdo de imagens. Este procedimento visa padronizar os dados
de forma a melhorar o desempenho e a convergéncia do modelo em questdo. Este procedimento
também reduz a sensibilidade do modelo a variacdes que ndo sdo relevantes para a classificagdo,
aumentando a precisdo do mesmo.

Uma técnica de normalizacdo bem consolidada € descrita por Macenko et al. [2009]. Nela, a nor-
malizacdo de 1aminas coradas por H&E (hematoxilina e eosina) ocorre pela conversdo dos pixeis de
intensidade / de uma imagem RGB (normalizada para uma escala 0 a 1) em seus respectivos valores

de densidade 6ptica (DO), conforme descreve a Equacdo 1. A densidade Optica permite a avaliacdo
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da quantidade de luz que cada corante absorve, facilitando a separacdo dos corantes (hematoxilina e
eosina) para andlises posteriores. Adicionalmente, pixeis de baixa densidade Optica, ou seja, abaixo

do limiar 3, sdo removidos para que a auséncia de cor ndo afete o cdlculo das etapas subsequentes.

DO = —log;,(1) (1

Esta transformacdo permite a separacdo das cores da imagem de modo linear. Em seguida, sdo
localizados os pixeis com as cores azul-pirpura e vermelho-rosado mais puras, isto €, sem a influéncia
de cores paralelas, para representar a paleta de cores representativa da imagem. Com base nessa
paleta, o proximo passo do algoritmo € apurar a propor¢cao de hematoxilina e eosina utilizada para
obter a cor de cada pixel. Formam-se, entdo, duas novas imagens com base na original: uma apenas
com as concentracdes de hematoxilina e outra apenas com as concentracdes de eosina. Essas duas
imagens servirdo de base para a repintura da lamina original, indicando a concentracdo de cores
estimada para cada pixel e, também, qual conjunto de cores utilizar. Neste ponto, temos uma imagem

com cor e intensidade normalizada.

3.2.2 Aumento de Dados e Filtros

Slides histolégicos sdo imagens de alta resolugdo e, por isso, o processamento pode requerer
grandes recursos computacionais. Uma estratégia para mitigar este alto uso de recursos consiste
em dividir a imagem completas em multiplas imagens menores, denominadas patches. Ao criar os
patches, existe a oportunidade de remover aquelas secdes que ndo sao informativas para o problema
em questdo. Por exemplo, uma regido da imagem que ndo tenha tecido pode ser removida, reduzindo
ainda mais o custo computacional. O pseudo-cédigo apresentado no Algoritmo 1 descreve a solucao

implementada.



Algoritmo 1: Formagao e filtragem de patches

Input: Imagem, dimensdes (z, y) do patch desejado tamanho
Output: Conjunto de patches
1 Iterativamente recortar a imagem em patches bidimensionais com dimensoes (z, y) e reiterar
0s passos a seguir para cada patch p;
2 Criar uma cépia de p (p’) na escala de cinzas;
3 Binarizar p’ com base em um limiar 6 para pretos e brancos;
4 Contar o ntimero de pixeis brancos (n;) em p/;
5 Calcular total de pixels na imagem (n;);
6 Calcular razdo n,/n, Se razdo for maior que a porcentagem pixeis brancos aceita, pular para
0 proximo p;

7 Salvar p

3.2.3 Conjuntos de Dados de Teste e Validacao

E essencial que, antes de treinar a rede neural com um conjunto de dados, haja a separagio entre
um conjunto de treino e um conjunto de validagdo. O conjunto de treino consiste das observacdes
que serdo utilizadas para a determinagdo dos parametros do modelo (no caso de redes neurais, pesos
e vieses). O conjunto de validacdo é um outro conjunto de dados, que ndo deve ter sobreposicao
com o conjunto de treino, que serd utilizado para avaliar o desempenho do modelo recém-ajustado.
Esta validagdao em um conjunto de dados independente daquele empregado para ajustar o modelo é
essencial para estimarmos a capacidade preditiva do modelo em um conjunto de dados “nunca visto”
pelo modelo e, portanto, verificarmos a capacidade de generalizagdo do modelo.

Estas medidas s@o importantes para que seja possivel encontrar um balango entre underfitting e
overfitting. Em situagdes de underfitting, o modelo ndo consegue predizer a resposta de interesse. No
caso de overfitting, o modelo prediz com grande acuricia a resposta de interesse, mas esta perfor-
mance de exceléncia acontece apenas no conjunto de dados de treino.

Desta forma, para cada conjunto de dados descritos na Se¢do 3.1, optou-se por selecionar ale-
atoriamente 80% da base como conjunto de dados de treino. Assim, os 20% remanescentes foram

alocados para o conjunto de dados de validagdo.



3.3 Analise Exploratéria de Dados

Nesta Secdo, serdo apresentadas algumas estatisticas sumdrias para cada um dos conjuntos de

dados. Com estas informagdes, buscaremos compreender a priori caracteristicas que potencialmente

possam afetar o ajuste dos modelos de interesse. Adicionalmente, esta andlise exploratdria poderd

revelar amostras que devam ser removidas da andlise, por exemplo, por baixa qualidade da imagem.

3.3.1 LC2500

Este conjunto de dados, conforme apresenta a Tabela 1, € perfeitamente balanceado, apresentando

5.000 observagdes por classe. Essa caracteristica é de grande importancia para o ajuste de modelos

preditivos, pois ndo ha tendéncia a priori de classificagdo e, sob a hipotese de que existam diferengas

morfoldgicas entre cada uma das classes, os pardmetros do modelos serdo ajustados para identificar

tais padrdes.

lung_scc

lung_aca

lung_n | colon_aca | colon_n

n

5000

5000

5000 5000 5000

Tabela 1: Quantidade de observacdes por classe do conjunto LC25000

(a) Patch nao normalizado

(b) Patch normalizado
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Figura 4: Um patch de uma amostra lung_ssc do conjunto de dados LC2500 antes e depois da norma-
lizacdo. As imagens 4c e 4d mostram o impacto da normalizacdo na densidade de pixeis da imagem.



(a) Patch nao normalizado (b) Patch normalizado
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Figura 5: Normalizacdo do patch original e normaliza¢do do patch normalizado, com seus respectivos
histogramas RGB - lung_ssc LC2500
3.3.2 Cancer Gastrico

Este conjunto de dados também apresenta um balanceamento perfeito entre as classes. Como

representado na Tabela 2, cada uma das classes apresenta 3.887 imagens.

ADI | DEB | LYM | MUC | MUS | NOR | STR | TUM
n | 3887 | 3887 | 3887 | 3887 | 3887 | 3887 | 3887 | 3887

Tabela 2: Quantidade de observacdes por classe do conjunto de Cancer Géstrico
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(a) Patch nao normalizado (b) Patch normalizado
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Figura 6: Um patch de uma amostra de classe MUC do conjunto de dados de Cancer Géstrico antes
e depois da normaliza¢do. As imagens 6¢ e 6d mostram o impacto da normaliza¢do na densidade de
pixeis da imagem.

3.3.3 Carcinoma Seroso de Alto Grau (HGSOC)

A Tabela 3 apresenta as frequéncias de observagdes para cada uma das classes de estdgio tumoral.
Nota-se uma grande diferenca na contagem de observagdes. Essa heterogeneidade se da pelo fato que
o HGSOC ser uma doenca de diagnostico tardio, dessa maneira a grande maioria dos diagndsticos
acontecem em Estégios III e IV, de forma que aproximadamente 13% dos casos sdo diagnosticados

nos Estdgios I e II [Narod, 2016].

I |II| III | IV
n| 32|38 |300 |77

Tabela 3: Quantidade de observacgdes por classe do conjunto de HGSOC

Outra particularidade desse conjunto foi a significante presenga de outliers, estes descartados
manualmente. Conforme a Figura 7a, € possivel visualizar amostras descartadas em comparagdao com

uma preservada.
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(a) Descartadas (b) Preservada

Figura 7: Comparagdo entre amostras descartadas e preservadas no conjunto. As amostras marca-
das como descartadas mostram danos claros ao tecido, mas também incluem imagens que possuem
artefatos que afetam a qualidade da imagem. As amostras marcadas como preservadas sdo imagens
correspondentes a tecidos integros.

(a) Patch nao normalizado (b) Patch normalizado
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Figura 8: Um patch de uma amostra de estigio I do conjunto de dados do HGSOC antes e depois da
normaliza¢do. As imagens 8c e 8d mostram o impacto da normalizacdo na densidade de pixeis da

imagem.
3.4 Modelagem Preditiva

3.4.1 Aprendizado de Maquina Supervisionado

O Aprendizado de Maquina é um ramo da inteligéncia artificial que consiste na criagdo de mo-

delos capazes de aprender relacdes entre dados fornecidos e, consequentemente, realizar tarefas sem
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programacao prévia. Estes tratam-se de modelos analiticos que sdo capazes de se adaptarem de forma
independente quando expostos a dados desconhecidos. Um subconjunto do Aprendizado de Maquina
¢ o Aprendizado Profundo, no qual redes neurais com, pelo menos, trés camadas sdao empregadas para
a identificacao de padrdes e predi¢do de respostas de interesse.

No Aprendizado de Mdquina Supervisionado, apresenta-se ao modelo um conjunto de observa-
¢Oes. Para cada observacdo, o modelo tem acesso a um conjunto de varidveis preditoras, também
conhecidas como features e também a uma varidvel resposta. As varidveis preditoras descrevem
caracteristicas da respectiva observacao e, com elas, o modelo busca identificar associacdes com a
varidvel resposta de interesse. A varidvel resposta pode ser uma medida quantitativa (como, por
exemplo, peso, estatura, temperatura, etc.) ou uma varidvel qualitativa (como, por exemplo, status
com respeito a uma doenca, estdgio de um certo cancer, tipo de resposta a um certo tratamento, etc.).
No caso de respostas quantitativas, dizemos tratar-se de um problema de regressao; j4, para respostas
qualitativas, denominamos como um problema de classificacao.

Considerando os conjuntos de dados descritos na Se¢do 3.1, trataremos de problemas de classifi-
cacdo. Neste cendrio, € importante observar a existéncia de uma grande gama de modelos estatisticos
que podem ser utilizados no Aprendizado de Méquina para Problemas de Classificacdo. Podemos
destacar modelos de regressao logistica e multinomial, florestas aleatdrias, support vector machines e
redes neurais. Neste trabalho, empregaremos redes neurais especializadas em imagens, que buscarao

padrdes morfoldgicos capazes de predizer a classificagdo das amostras disponiveis.

3.4.2 Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano € um 6rgao de complexidade notdvel, resultado de uma evolugdo da ordem
de milhdes de anos, que visa garantir as melhores chances de sobrevivéncia do organismo diante
da natureza. Ao longo desse periodo, a neuroplasticidade possibilitou a formacao de novas ligacdes
entre neurdnios e o fortalecimento de conexdes sindpticas especificas com base em experiéncias e seus
resultados. O neurdnio, representado na Figura 9, € a unidade elementar desse sistema e responsavel
por receber impulsos nervosos, processa-los e conduzir para uma tomada de decisao.

Essa estrutura serviu como inspiragdo para a criacao das redes neurais artificiais, aqui denomina-
das simplesmente por redes neurais. Em resumo, elas tomam sinais de entrada, aplicam transforma-

¢Oes matemadticas e retornam resultados de saida que sdo, posteriormente, empregados em andlises ou
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Figura 9: Estrutura de um neurdnio. Ilustragcdo: Designua / Shutterstock.com [adaptado]

interpretados em tomada de decis@o. A Figura 10 a seguir apresenta a unidade basica de uma rede
neural, andloga ao mecanismo bioldgico citado, também conhecida como rede de camada dnica ou

Perceptron Rosenblatt.

Funcdo de Ativacdo Saida / Ax6nio

o (3,31 - w) f——(v)

Figura 10: Unidade basica de uma rede neural com cinco entradas.

Nos nés de entrada, como demonstra a Figura 10, dados a serem analisados sdo inseridos, mul-
tiplicados por seus respectivos pesos e transferidos para a fun¢do de ativacdo como resultado do
produto interno entre ambos os vetores (z € w). Como se trata de um cendrio de aprendizado de
maquina supervisionado, i.e. sabemos a priori qual resultado o modelo deve obter, procede-se entdo
para a comparacdo do resultado obtido na saida da fun¢do de ativacdo com este resultado verdadeiro.
Desta maneira, € possivel determinar os pesos w; iterativamente, de forma a aproximar-se 0 maximo

possivel do resultado verdadeiro.
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As redes neurais podem, também, possuir camadas adicionais, entre a camada de entrada e a saida.
A Figura 11 apresenta esta configuracdo. Essas camadas adicionais sdo chamadas de camadas ocultas
e sd@o empregadas na identificacio de padrdes mais complexos do que aqueles detectados por redes de
camada simples.

A identificacdo de padrdes mais complexos em camadas ocultas advém de uma combinagao de
fatores: a) a capacidade destas camadas detectarem padrdes ndo lineares e; b) as camadas ocultas
atuarem sequencialmente, permitindo que padrdes cada vez mais complexos sejam detectados. Um
modo claro de visualizacdo é no emprego de Redes Neurais Convolucionais, que serdo abordadas
posteriormente, que no reconhecimento de imagens, as camadas ocultas quebram o contexto geral
em menores elementos de compreensdo. As primeiras camadas podem identificar elementos mais
simples, como bordas e texturas. A medida que a rede torna-se mais profunda, as camadas ocultas
passam a detectar padrdes mais complexos, como formas, cantos e até formatos de objetos em certos

Casos.

1? camada oculta 2% camada oculta

T

xs3

Figura 11: Rede Neural com 2 camadas oculta. Diagrama de autoria prépria.

Os neur6nios das camadas ocultas, da mesma forma que a camada de saida, t€m em sua constitui-
¢ao fungdes de ativacdo. Estas fungdes sdo responsaveis por determinar o quao intensamente esse no

¢ ativado baseado no produto interno das medidas em questdo e seus respectivos pesos. As funcdes
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de ativacdo também desempenham um importante papel na deteccao de padrdes ndo-lineares que po-
dem existir no conjunto de dados em questdao. A Figura 12 apresenta um exemplo de fun¢do linear,
representada por uma reta de inclinagdo 2, e outro exemplo de fun¢do nao-linear, um polindmio de
segundo grau.

A exigéncia de detectar padrdes ndo-lineares provém do fato que regides de discriminagdo entre
grupos nem sempre sdo delimitadas por retas. Esta situacdo pode ser visualizada na Figura 13c. Um
cendrio embasado na vida real que exemplifica isso € a classificacdo de zonas de siléncio e zonas de
show com base nas varidveis: distancia e altura do som. E notério que nem toda regido com um som
acima de 80 dB corresponde a uma drea de show, como nem todo local mais distante que 200 metros é

uma zona de siléncio. Assim, esse caso ndo € separdvel por uma reta e requer uma relacao nao-linear.

10 5

—— Funcdo linear: y = 2x + 1
-- - Fungo ndo-linear: y = 22

Figura 12: Comparagdo entre fungdo linear e nao-linear

Desta maneira, € possivel identificar que diferentes cendrios sdo provaveis de acontecer. Numa
primeira situacdo, € claramente possivel empregar uma fun¢do linear para tragar uma fronteira de
decisdo entre dois grupos, como apresenta a Figura 13a. Em muitas ocasides, a situagdo mais comum
€ que a fronteira de decis@o ndo separa perfeitamente os grupos em questao, podendo ocorrer alguns
erros de classificagdo quando utilizando a fronteira de decisdo como pardmetro para a escolha entre
0s grupos, como mostra a Figura 13b.

Assim, a medida que a complexidade da relacdo entre dados aumenta, torna-se mais dificil a tarefa
de identificar uma fronteira de decisdo entre grupos. Empregar uma func¢do linear, nos moldes do que
apresentam as Figuras 12, 13a e 13b, deixa de ser uma opg¢ao. Para melhor atender a esta situacao,

torna-se necessario o uso de relagdes nao lineares, como a apresentada na Figura 13c.

Funcoes de ativacao
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2 3 B o 3 . o 2
X x x

(a) Separacdo de dois grupos em (b) Separagdo de dois grupos em u- (c) Situacdo em que a discrimina-
um caso no qual uma reta permite ma situacdo em que algumas obser- ¢do de dois grupos depende de uma
a separacdo perfeita entre ambos os vagdes podem ser incorretamente relacdo ndo-linear das varidveis dis-
grupos. classificadas. poniveis.

Figura 13: A discriminagdo de grupos pode ocorrer em diferentes cendrios. Em algumas situacoes,
¢é possivel que os grupos sejam separados sem dificuldades com uma reta, como apresenta a Figura
13a. Em outros cendrios, que sao mais comuns, € possivel discriminar corretamente a maioria das ob-
servagdes, mas aquelas mais proximas da barreira de separacio dos grupos podem ser incorretamente
classificadas, como indica a Figura 13b. Ainda existem ocasidoes em que a fronteira de separacdo dos
grupos € ndo-linear, como mostra a Figura 13c, que também podem incluir dificuldade na classifica-
¢do das observagdes proximas a fronteira.

As fungdes de ativagdo sdo estratégias matematicas empregadas nas saidas de cada neurdnio de
redes neurais para permitir que elas identifiquem padrdes ndo lineares. Uma rede neural, por mais
complexa que seja, sem funcdes de ativagdo € apenas uma funcdo linear, que terd aplicacOes bastante
limitadas por ndo conseguir aprender padroes complexos habitualmente encontrados em problemas
atuais. Considerando que, em cada nd, as saidas da camada imediatamente anterior sdo combinadas
com o0s respectivos pesos de conexao e viés por meio do produto interno, temos que a representacdo

pré-ativacdo € dada pela Equacao 2, apresentada abaixo:

= b+2xjwj (2)
=1
= < (1,z1,29,...,2,), (bywy,wa, ..., wy,) > . 3)

Desse modo, em cada nd, aplica-se uma fungdo de ativagdo f(-) no resultado apresentado pela
Equacio 2, ou seja, determina-se f (b + Z;;l xjwj>. Assim, a rede neural torna-se capaz de iden-
tificar padrdes ndo lineares. Faz-se aqui um destaque para a representacdo dada pela Equacgdo 3,

que gerard o mesmo resultado numérico, mas serd ordens de magnitude mais rdpida em operacdes
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computacionais por conta de suas extensdes naturais em forma matricial.

Diferentes funcdes de ativagdo suprem demandas especificas de determinadas aplicagdes. Quando
uma arquitetura de rede neural € estabelecida, para cada camada fixa-se uma fungdo de ativacdo, a
qual é reiterada em todos os neurdnios. A Figura 14 apresenta func¢des de ativagcdo e suas respectivas
fungdes gradiente (derivadas) frequentemente utilizadas em redes neurais. As fungdes gradiente sao
essenciais para o processo de determinacdo dos pesos e vieses de uma rede neural, pois indicam a
direcdo em que o processo de otimizagdo deve seguir até que seja atingido o ponto 6timo da funcao
perda.

Ainda com base na Figura 14, observam-se trés funcdes de ativagdo comumente utilizadas. A
ReLU € ideal para casos em que se busca esparsidade, isto €, dispersdo na quantidade de ativacdes dos
neuronios, dado que retorna o maximo entre 0 e o valor de entrada, efetivamente desabilitando os nés
com valores abaixo de zero. A funcdo sigmoide se encaixa em contextos nos quais € necessdria uma
interpretacdo probabilistica (como em camadas de saida de modelos de classifica¢do), pois retorna um
numero real entre O e 1, representando a probabilidade de ocorréncia de um evento de interesse. Ja
a softmax € uma funcdo semelhante a sigmoide, utilizada em casos de classificagcdo multiclasse, pois
retorna um vetor de probabilidades que somam 1. A tangente hiperbdlica lida eficientemente com
valores negativos pois ela retorna um intervalo de -1 até 1. Adicionalmente, esta funcdo € centrada em
zero, preservando a simetria sobre o eixo das ordenadas e contribuindo para o melhor balanceamento
dos pesos.

Outro parametro importante nas redes neurais sio os vieses (bias), valores que sdo adicionados a
soma dos pesos multiplicados por valores da entrada. Partindo de uma analogia simples, uma funcao
linear, temos:

y=W . x+0, 4)

sendo y o vetor de saida, ¥ denota a matriz de pesos (coeficiente angular), de dimensdo dependente
da quantidade de liga¢des de nds de uma camada com a sua sucessora, sendo cada elemento o peso
da conexdo do j-€simo né de uma camada L com o ¢-€simo n6 da camada seguinte L + 1 (W};),
¢é o vetor de entradas e b € o vetor de deslocamento do viés (intercepto). Se uma funcdo ndo tem o
termo b explicitamente apresentado, entdo b = 0 e ela passard pela origem cartesiana (0,0) em todos
os cendrios. A depender da natureza do problema, esta pode ser uma caracteristica desejada. Cada

neurdnio, quando se utiliza o viés, incorpora esse valor ao produto interno calculado entre a entrada
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Figura 14: Diferentes fungdes de ativacao e seus respectivos gradientes. Fonte: Deep Learning with
PyTorch Step-by-Step, Daniel Voigt Godoy

da camada anterior e o vetor de pesos.

Determinacao dos Pesos

Os pesos sao fatores numéricos que determinam a intensidade de conexdes entre camadas sucessi-
vas, por meio do produto de seu valor com o valor do n6 de origem, conforme apresentam as Figuras
10 e 11. Para que eles sejam determinados, utiliza-se o método da retropropagacdo, que é um algo-
ritmo essencial para o ajuste de redes neurais e consiste de dois passos essenciais: a propagagao da
entrada e a retropropagacdo do erro.

Inicialmente, os dados de entrada alimentam a rede neural e cada neurénio aplica o produto interno
da entrada com os pesos designados e repassa esta combinacao linear a fungdo de ativagdo. Este
processo ocorre em camadas e assim segue até que se chegue na camada de saida. Na saida, utiliza-se
a funcdo perda para se determinar o tamanho do erro obtido com aquele conjunto de pesos. Desta
maneira, a rede pode avaliar a sua propria performance.

Na fase da retropropagacao, o erro € enviado de volta pela rede, passando pelas camadas interme-
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didrias, até chegar a camada de entrada. Este processo ¢ fundamentado na regra da cadeia (conceito
de Célculo Diferencial), que permite o cdlculo do gradiente da funcao perda com respeito aos pesos
da rede neural. Com o gradiente calculado, é possivel ajustar os pesos de forma a minimizar o erro.
O algoritmo Gradient Descent € habitualmente empregado nesta fase para determinar o tamanho do

ajuste dos pesos e a dire¢ao deste ajuste.

wl oIV pD ng=VE/ungao de custo
= Viés
~N LS a = Valor do neurdnio apés funcdo de ativagao
~(L) L = Camada
l w = Peso
) 11 = Resultado Real

Y 2 = Soma do produto entre pesos e valores de

\ l entrada e viés

Co

Figura 15: Fluxo de dados em uma rede neural: da camada anterior ao cédlculo do custo. Adaptado
do video “Backpropagation calculus | Deep Learning Chapter 4”, 3BluelBrown (Youtube, Acesso
22/06/2025).

Visto isso, € essencial abordar o conceito de derivada e como ela se relaciona com o esquema

proposto. Esta ferramenta matemadtica, denotada por f’(z) ou 4 calcula a taxa de variagdo de uma

dx’
fun¢do em intervalos infinitesimais tendendo a zero. Assim, como mostra a Figura 15, na qual hd a
interligacdo de uma sequéncia de fungdes que variam infinitesimalmente a medida que se propagam

no fluxo da rede neural, a regra da cadeia fornece a base para o cédlculo de derivadas de fungdes

compostas, representada em sua lei geral a seguir.

(fog)(z) = f'(9(x)) ¢ () (5)
Desse modo, a regra da cadeia (5) se aplica a Figura 15 da seguinte forma.

aC, 98- aab  ac,
ow®D — ow® 920 §a@)

(6)

O mesmo se d4 em relagdo ao viés.

800 8a(L) 800

L) — 920 9a@ (7

E importante frisar que a variagdo da fungdo de custo para a atualizacio de todos os pesos é igual
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a um vetor que representa a variacdo do custo para cada um dos pesos na rede neural.

Os gradientes sdo ferramentas matematicas que indicam a dire¢do de um deslocamento vetorial
para o aumento mais rdpido de uma grandeza. No caso da retropropagagdo, temos um gradiente
negativo com n dimensdes (fungdes de custo obtidas), que aponta para que dire¢do a funcdo de custo
desvanece mais rapidamente, assim chegando em um minimo, que pode ser local ou global, visto que

gradientes podem apresentar multiplos picos e vales no espacgo tridimensional.

Punto de silla

— o Minimo Glabal
Minimao Local e

Figura 16: O processo de otimizacdo deve encontrar um ponto 6timo na funcdo a ser otimizada.
Ao se tratar de fungdes de perda, este ponto € costumeiramente o minimo global. Entretanto, o
algoritmo utilizado nesta busca deve ser capaz de contornar situacdes em que o minimo local possa
ser erroneamente visto como ponto 6timo. Fonte: https://numerentur.org (Acesso 23/06/2025).

Assim, para minimizar a discrepancia entre as predi¢des, € acrescentada ou descontada pequenos
valores de mudanga com base na variacdo da fun¢do de custo com respeito aos pesos, controlados
pelo termo «, que regula o qudo distantes sdo esses “passos”, permitindo uma gradual convergéncia

em um ponto de erro minimo.
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Por fim, para lidar com o desbalanceamento de classes, utilizamos a funcdo compute_class_weight,
da biblioteca scikit-learn, que calcula os pesos de cada classe com base na respectiva quantidade de
observacdes disponiveis. Desse modo, erros em classes minoritarias sdo penalizados com intensidade
inversamente proporcional a sua frequéncia no conjunto de dados, diminuindo vieses classificatorios

decorrentes desse desequilibrio.

3.4.3 Redes Convolucionais (CNNs)

No caso da aplicac@o de redes neurais para o reconhecimento de imagens, sdo usadas as redes
neurais convolucionais que, inspiradas no mecanismo do cértex frontal de animais, se otimizam com
a finalidade de abstrair caracteristicas de imagens. A convolucdo — operacao algébrica que denota
a sobreposi¢do de duas funcdes —, no contexto das redes neurais, trata-se do deslizamento iterativo
de uma matriz bidimensional (kernel) ao longo de uma imagem tridimensional (largura, altura, ca-
nais), no qual é calculado o produto escalar da sobreposi¢do de cada célula da matriz com o pixel da
imagem no segmento em que € sobreposta. Assim, obtemos novas imagens, estas com caracteristicas
destacadas (e.g., bordas, texturas, formatos) exemplificado na Figura 17.

O aprendizado emerge no reajuste dos valores das matrizes de convolucdo, estes andlogos aos
pesos de uma rede neural simples, buscando estabelecer uma hierarquia de caracteristicas relevantes
para um certo fim.

Quando se trata do ambito da medicina, as CNNs tornam-se ferramentas importantes para a clas-
sificacdo automatizada e mais robusta de laminas histoldgicas. O processo de examinacdo de uma
amostra de tecido por um patologista requer tempo e pode desacelerar a triagem de pacientes, além
de conter um certo grau de subjetividade dependendo do individuo que realiza o trabalho. As CNNs,
apos treinadas, sdo rapidas e mais robustas na classificacdo de tecidos, tornando-se ferramentas im-

portantes para auxiliar no diagndstico clinico com maior agilidade, padronizagdo e reprodutibilidade,
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Figura 17: Exemplificagdo da convolu¢do de uma imagem 640x427 com dois kernels diferentes.
Fonte da imagem: https://pixabay.com (Acesso 05/07/2025).

também reduzindo vieses humanos e auxiliando decisdes médicas.

Uma rede convolucional é comumente constituida de trés elementos principais: camadas convo-
lucionais, camadas pooling e fully connected.

As camadas convolucionais extraem caracteristicas de imagens da camada anterior, sendo respon-
sdveis pela criagdo de n mapas caracteristicos, resultantes da convolugdo de n filtros — matrizes aqui
denominadas por kernel — em cada uma dos canais da imagem (Vermelho, verde e azul na maioria
das imagens coloridas).

As camadas de pooling servem para reduzir as dimensdes espaciais dos mapas caracteristicos
obtidos, perfomando operagdes como o pooling de maximos, no qual uma matriz varre uma imagem
e produz um novo mapa reduzido apenas com o maior valor de cada sec¢do da imagem sob a iteragdo
da matriz, e o pooling de médias, no qual um novo mapa reduzido é produzido através do célculo da
média dos valores para cada etapa da iteracdo da matriz.

As camadas fully connected (completamente conectadas) correspondem a camadas com uma
quantia n de neurdnios os quais completamente se conectam com os da camada seguinte e anterior.
No contexto de redes convolucionais, exercem a importante funcdo de achatar os filtros da camada
anterior em um vetor unidimensional, para que assim se propague pelas camadas densas como uma

rede neural simples.
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Uma arquitetura simples de CNN € exemplificada na Figura 18.

8@128x128 _ 1x256
8@64x64 N
-
Convolugao MaxPooling2D  Convolu¢ao MaxPooling2D Fully Connected

Figura 18: Arquitetura de Rede Convolucional simples

Transfer Learning

O Transfer Learning, traduzido como Aprendizado por Transferéncia, consiste na implementagao
dos pesos e arquitetura de um modelo pré-treinado para desempenhar uma tarefa diferente da que foi
originalmente treinado para performar.

A vantagem evidente desse método € a capacidade de utilizar modelos treinados com elevada
quantidade de observacdes e profundidade arquitetonica sem a necessidade de retreinar esse modelo,
o que € invidvel sob recursos computacionais limitados.

Comumente, as camadas do modelo pré-treinado sao congeladas, ou seja, os seus pesos nao serao
reajustados e servirdo apenas para extracdo de caracteristicas da imagem, e no topo dessas camadas
podem ser adicionadas as head layers, camadas que serdo treinadas para aperfeicoar o modelo pré-
treinado para a execucao da nova tarefa.

Uma subcategoria do Aprendizado de Transferéncia é o Ajuste Fino, em que parte do modelo
pré-treinado € descongelado e este também passa a fazer parte do treino com sua arquitetura. Esse
processo € executado gradualmente, com o descongelamento de camadas e monitoramento dos resul-
tados.

Desse modo, utilizamos a ResNet50 como modelo de base para a aplicacdo do transfer learning
nos conjuntos de dados utilizados e para subsequente comparacdo do seu desempenho com uma

arquitetura de CNN Simples. A ResNet, descrita por He et al. [2015], é uma rede residual profunda
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idealizada para visdo computacional. Por fim, utilizamos os pesos da ResNet50 treinada no conjunto
de dados ImageNet [Deng et al., 2009], que abriga 14.197.122 imagens anotadas.

A medida que sdo adicionadas mais camadas em uma rede neural comum, torna-se possivel a
ocorréncia de dois problemas com os gradientes de funcio de perda em relacdo aos pesos da rede: o
esvanecimento e a explosdo. O esvanecimento ocorre quando esse gradiente passa a tender a zero a
medida que se aprofunda na rede neural, impedindo a atualiza¢do dos pesos nas camadas iniciais. Jd a
explosdo ocorre quando as matrizes dos gradientes (Eq. 6) tém valores maiores que 1 e seus produtos
passam a crescer exponencialmente ao decorrer da cadeia. Desse modo, os pesos da rede crescem de
forma brusca e impedem o aprendizado do modelo.

Dado esses problemas, a ResNet os mitiga através de conexdes residuais, em que € estabelecida
uma conexao entre a saida de uma camada (x) e uma saida posterior de modo que as camadas inter-
medidrias sdo puladas. No ponto final de conexao, o valor dessa saida serd equivalente a soma de x e
F(z), que é a fungdo aprendida pelas camadas intermedidrias em um fluxo ordindrio da rede neural,
exemplificado na Figura 19. Assim, torna-se possivel o treino de redes neurais profundas sem a perda

de informacao.

1x1 conv, k

Y
F(X) | 3x3 conv, k
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v

F(X) + x ?

Figura 19: Bloco do Modelo Residual da ResNet [Bezerra, 2018]
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Ajuste de Hiperparametros

Os hiperparametros sdo as varidveis que regem a estrutura, performance e funcdo do modelo.
Alguns exemplos de hiperparametros sdo a quantidade de neurdnios por camada densa, quantidade de
filtros por camada convolucional e taxa de aprendizado do modelo. Como estes sdo definidos antes do

treinamento da rede, torna-se mais complexo decidir se os hiperparametros escolhidos vao retornar
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o melhor desempenho no modelo para a tarefa desejada. Deste modo, os algoritmos de otimizacao
de hiperparametros sdo responsdveis pela execu¢do de uma busca iterativa do melhor conjunto de
parametros para uma tarefa a partir da comparagdo dos resultados obtidos.

Existem variados algoritmos que performam uma busca de hiperparametros de forma automati-
zada. Apesar de diferencas, compartilham em comum a capacidade do usudrio decidir qual espaco
amostral pretende explorar. Ou seja, explicitar quais hiperparametros deseja variar e que espectro
de valores cada um deve se encaixar. A Pesquisa Aleatoria, conforme indicado pela nomenclatura,
executa a rede neural com variagdes aleatdrias, até que um valor 6timo seja alcangado. Esta ¢é ideal
para espacos amostrais grandes. J4 a Pesquisa em Grade testa exaustivamente todas as permutacoes
possiveis de acordo com o espectro de possibilidades fornecidas pelo usudrio. Esta ndo € otimizada e
funciona melhor em espacos amostrais menores.

Neste trabalho, utilizou-se o algoritmo de Otimizagdo Bayesiana da biblioteca de Python Keras
Tuner para otimizar a métrica de acurdcia na validacdo. A busca Bayesiana, a cada iteragdo, escolhe
novos hiperparametros para teste com base nos anteriores. Desse modo, sob influéncia de resultados
prévios, essa busca explora com mais cautela microrregides de combinacdo de hiperparametros com
resultados promissores, dispensando aleatoriedade e necessitando de menos passos para convergir em

um ponto 6timo.

3.4.4 Avaliacio Estatistica

Por fim, apds o processo de treino de uma rede neural, € crucial a avaliacdo do desempenho do
modelo por meio multiplas métricas de quantificacdo que garantam uma consolidacdo homogénea da
capacidade da rede neural de performar suas predi¢des para novos dados além dos que foram usados
para treino. Para as explicagdes a seguir, serdo utilizadas analogias com os conjuntos de dados usados

nesse estudo.

¢ Matriz de Confusao

A Matriz de Confusdo permite visualizar os resultados de um algoritmo classificador. As co-
lunas representam as previsoes de um modelo para uma determinada classe enquanto as linhas
representam a classe real (verdade fundamental). Se em uma célula o seu par (x, y) corresponde
a duas classes iguais, pode-se concluir que o modelo corretamente previu a classe da respectiva

entrada. Um modelo que acerta todas as suas previsdes apenas apresenta valores diferentes de
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zero nas c€lulas da diagonal da matriz. Um esquema de Matriz de Confusdo de duas classes é

visualizado na Tabela 4.

Classe Prevista
A(-) B(+)
A(—) | Verdadeiro A (VA) Falso A (FA)

Classe Real
B(+) Falso B (FB) Verdadeiro B (VB)

Tabela 4: Matriz de Confusio Bindria (2 classes)

¢ Acuracia

A Acuricia mede, de todas as previsdes que o modelo fez acerca da classificacdo do tecido, a

proporcao das que foram corretamente previstas.

Acurdcia Previsoes Corretas VA+ VB )
u = _
Todas as Previsdes VA+ FA+FB+ VDB

Sensibilidade e Especificidade

A Sensibilidade ¢ uma métrica que mede a habilidade do modelo de corretamente identificar
os tecidos que se encaixam em um determinado tipo dentre todos os tecidos daquele tipo no
conjunto utilizado para previsao. Ou seja, uma alta sensibilidade para uma classe de tecido
significa que o modelo ndo deixou passar despercebida amostras do mesmo. A Equacdo 9

apresenta a definicdo matematica da métrica e sua representacdo de acordo com a Tabela 4.

Verdadeiros Positivos VB

Sensibilidade = -
enstbriidade Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos VB + F'B

€))

A Especificidade é uma métrica que mede a habilidade do modelo de corretamente identificar
os tecidos que ndo se encaixam em um determinado tipo dentre todos os tecidos que ndo sao

desse tipo no conjunto utilizado para previsao.

Verdadeiros Negativos !
Verdadeiros Negativos + Falsos Positivos VA + F A

Especificidade = (10)

+ AUC Uma outra estratégia para mensurar a qualidade de um modelo preditivo é utilizar a Area
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Sob a Curva (AUC). Ela é determinada a partir da Curva de Resposta Caracteristica (Curva

ROC) e representa a capacidade de discrimina¢do do modelo em questao.

Para melhor compreender o conceito da AUC, pode-se utilizar o exemplo de uma classificagao
bindria, como a apresentada pela Tabela 4. Neste cendrio, sdo apresentadas ao modelo duas
observacdes simultaneamente: uma da classe positiva e outra da classe negativa. A AUC re-
presenta a probabilidade de o modelo identificar corretamente ambas as observagdes. Entdo,
valores préximos de 1 indicam um modelo de altissima capacidade de discriminagdo, ao passo

que valores préximos a 0,5 indicam um modelo que faz alocacao aleatdria de classes.

Precisao

A partir de todas as vezes que o modelo previu que um tecido € do tipo 7', a Precisdo mede a

proporcao de vezes em que essa previsdo foi correta.

Precisio PrevisOes Positivas Corretas VB (11
i = =
Todas as Previsoes Positivas FA -+ VB

Score F1 O Score F1 € uma métrica que avalia o equilibrio do modelo entre precisdo e sensi-
bilidade. Ou seja, no caso de um modelo que classifica se uma célula é cancerigena ou nao, o
Score F1 quantifica a relacdo entre nao deixar nenhuma amostra cancerigena passar desperce-
bida e, ndo classificar uma amostra como cancerigena quando ndo se trata de uma. Exposto na

Equacao 12, trata-se de uma média harmonica.

Precisao - Sensibilidade
=2 Precisao + Sensibilidade (12)

Essas métricas, em conjunto, permitem uma visualizacdo consolidada do desempenho da rede
neural em uma série de situacdes, permitindo ponderar quais s@o as prioridades para uma de-

terminada tarefa e qual arquitetura utilizar.
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4 Resultados

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados obtidos pela aplicacdo do algoritmo de busca ale-
atdria utilizando redes neurais convolucionais e, também, transfer learning via ResNet50. Serdo
apresentadas as matrizes de confusao, rea sob a curva (AUC), especificidade, sensibilidade, precisao

e Escore F1.

4.1 LC25000

* 3 Classes | Classificacao do patch como Adenocarcinoma Pulmonar (lung_aca), Carcinoma

de Células Escamosas do Pulmao (lung_ssc) ou Tecido de Pulmao Benigno (lung_n)

Matriz de Confusao Matriz de Confusao 1000
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e e
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T 5, 3 o
22 2
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2 -400 2 1400
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o 23
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3

> ‘ < > ‘ C 0
& o & & o &
\&‘W \0&‘ \0(9/ \&‘W \0&‘ \é\q/
Rétulo Previsto Rétulo Previsto
(a) CNN Simples: Matriz de Confusdo de 3 classes (b) ResNet50: Matriz de Confusao de 3 classes

Figura 20: Comparacao entre duas matrizes de confusao de uma CNN Simples e ResNet50 para o
conjunto LC25000
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Curva ROC da classe lung_n (érea = 1.00)
Curva ROC da classe lung_scc (area = 0.96)

—— Curva ROC da classe lung_aca (area = 1.00)
Curva ROC da classe lung_n (érea = 1.00)
Curva ROC da classe lung_scc (area = 1.00)
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Taxa de Falsos Positivos Taxa de Falsos Positivos

(a) CNN Simples: Curva ROC e AUC (b) ResNet50: Curva ROC e AUC

Figura 21: Comparacdo entre curvas ROC e area sob a curva (AUC) de uma CNN Simples e ResNet50
para o conjunto LC25000

Especificidade | Sensibilidade | Precisao | Escore F1
lung_aca | 0.98 0.42 0.94 0.58
lung n 0.97 0.99 0.95 0.97
lung_scc | 0.72 0.96 0.62 0.76

Tabela 5: Métricas das classes com CNN Simples (LC25000)

Especificidade | Sensibilidade | Precisao | Escore F1
lung_aca | 0.99 0.98 0.99 0.99
lung_n 1.00 1.00 1.00 1.00
lung_scc | 0.99 0.99 0.98 0.99

Tabela 6: Métricas das classes com ResNet50 (LC25000)

CNN Simples

ResNet50

Acuracia de Validacao

0.79

0.99

Tabela 7: Comparagdo da acurdcia com uma CNN Simples e ResNet50 (LC25000)

* 2 Classes | Classificacdo do patch como Adenocarcinoma de Cdlon (colon_aca) ou Tecido de

Célon Benigno (colon_n)
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(a) CNN Simples: Matriz de Confusdo de 2 classes (b) ResNet50: Matriz de Confusdo de 2 classes

Figura 22: Comparagdo entre duas matrizes de confusdo de uma CNN Simples e ResNet50 para o
conjunto LC25000
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Figura 23: Comparagao entre curvas ROC e drea sob a curva (AUC) de uma CNN Simples e ResNet50
para o conjunto LC25000

Especificidade | Sensibilidade | Precisao | Escore F1

colon_aca | 0.93 0.98 0.93 0.95

colon_n 0.98 0.93 0.98 0.95

Tabela 8: Métricas das classes com CNN Simples (LC25000 - 2 Classes)
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Especificidade | Sensibilidade | Precisao | Escore F1
colon_aca | 1.00 1.00 1.00 1.00
colon_n 1.00 1.00 1.00 1.00

Tabela 9: Métricas das classes com a ResNet50 (LC25000 - 2 Classes)

CNN Simples

ResNet50

Acuracia de Validacao

0.95

1.00

Tabela 10: Comparacdo da acurdcia com uma CNN Simples e ResNet50 (LC25000 - 2 Classes)

* 5 Classes | Classificaciao do patch como Adenocarcinoma Pulmonar (lung_aca), Carcinoma

de Células Escamosas do Pulmao (lung_ssc), Tecido de Pulmao Benigno (lung_n), Adeno-

carcinoma de Colon (colon_aca) ou Tecido de Célon Benigno (colon_n)

Matriz de Confuséo
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colon_n

600

-400

Rétulo Verdadeiro
lung_aca

lung_n

-200

lung_scc

N
O
&

\QQ

Rétulo Previsto

(a) CNN Simples: Matriz de Confusdo de 5 classes

Rétulo Verdadeiro

Matriz de Confuséao 1000

colon_aca

1800

colon_n

1600

lung_aca

-400

lung_n

lung_scc

o’
\\§‘

Rétulo Previsto

(b) ResNet50: Matriz de Confusio de 5 classes

Figura 24: Comparagdo entre duas matrizes de confusdo de uma CNN Simples e ResNet50 para o

conjunto LC25000
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Figura 25: Comparacdo entre curvas ROC e drea sob a curva (AUC) de uma CNN Simples e ResNet50
para o conjunto LC25000

Especificidade | Sensibilidade | Precisao | Escore F1
colon_aca | 0.99 0.98 0.99 0.99
colon_n 0.99 0.99 0.98 0.99
lung aca | 0.98 0.94 0.93 0.93
lung n 0.99 0.99 0.98 0.98
lung _scc | 0.98 0.92 0.95 0.94

Tabela 11: Métricas das classes com CNN Simples (LC25000 - 5 Classes)

Especificidade | Sensibilidade | Precisao | Escore F1
colon_aca | 1.00 0.99 1.00 0.99
colon_n 1.00 1.00 1.00 1.00
lung _aca | 0.99 0.99 0.98 0.99
lung n 1.00 0.99 1.00 0.99
lung scc | 0.99 0.98 0.99 0.99

Tabela 12: Métricas das classes com ResNet50 (LC25000 - 5 Classes)
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CNN Simples | ResNet50

Acuracia de Validacao | 0.97 0.99

Tabela 13: Comparacdo da acurdcia com uma CNN Simples e ResNet50 (LC25000 - 5 Classes)

4.2 Cancer Gastrico

* 8 Classes | Classificagdo do patch como Tecido Adiposo (ADI), Detritos Celulares (DEB),
Muco (MUC), Tecido Muscular (MUS), Tecido Linféide (LYM), Tecido Estromal (STR),
Mucosa normal (NOR) ou Tecido de Epitélio Tumoral (TUM)
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(a) CNN Simples: Matriz de Confusdo de 8 classes (b) ResNet50: Matriz de Confusio de 8 classes

Figura 26: Comparacgao entre duas matrizes de confusao de uma CNN Simples e ResNet50 para o
conjunto de Cancer Gastrico
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Figura 27: Comparacdo entre curvas ROC e area sob a curva (AUC) de uma CNN Simples e ResNet50
para o conjunto de Cancer Gastrico

Especificidade | Sensibilidade | Precisao | Escore F1
ADI | 0.97 0.67 0.76 0.71
DEB | 0.96 0.48 0.66 0.56
LYM | 0.92 0.93 0.65 0.76
MUC | 0.92 0.68 0.57 0.62
MUS | 0.97 0.57 0.77 0.65
NOR | 0.98 0.31 0.74 0.44
STR | 0.89 0.73 0.50 0.59
TUM | 0.93 0.70 0.60 0.65

Tabela 14: Métricas das classes com uma CNN Simples (Cancer Gastrico - 8 Classes)
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Especificidade | Sensibilidade | Precisao | Escore F1
ADI | 0.95 0.79 0.69 0.74
DEB | 0.94 0.62 0.60 0.61
LYM | 0.95 0.84 0.72 0.78
MUC | 0.95 0.62 0.64 0.63
MUS | 0.95 0.67 0.69 0.68
NOR | 0.94 0.58 0.59 0.58
STR | 0.95 0.49 0.63 0.55
TUM | 0.94 0.60 0.62 0.61

Tabela 15: Métricas das classes com a ResNet50 (Cancer Gastrico - 8 Classes)

CNN Simples

ResNet50

Acuracia de Validacao

0.63

0.65

Tabela 16: Comparagdo da acurdcia com uma CNN Simples e ResNet50 (Cancer Gastrico - 8 Classes)

4.3 Carcinoma Seroso de Alto Grau - HGSOC

* 4 Classes | Classificacdo do patch como Estagio I (I), Estagio II (II), Estagio III (III) e Estagio

IV V)
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(a) CNN Simples: Matriz de Confusdo de 4 classes (b) ResNet50: Matriz de Confusao de 4 classes

Figura 28: Comparacao entre duas matrizes de confusao de uma CNN Simples e ResNet50 para o
conjunto de HGSOC
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Figura 29: Comparacdo entre curvas ROC e area sob a curva (AUC) de uma CNN Simples e ResNet50
para o conjunto de HGSOC

Especificidade | Sensibilidade | Precisao | Escore F1
I |0.64 0.78 0.19 0.31
I | 0.92 0.40 0.31 0.35
III | 0.86 0.33 0.81 0.47
IV | 0.80 0.44 0.32 0.37

Tabela 17: Métricas das classes com uma CNN Simples (HGSOC - 4 Classes)

Especificidade | Sensibilidade | Precisao | Escore F1
I | 094 0.67 0.58 0.62
I |0.95 0.84 0.61 0.70
I | 0.72 0.75 0.83 0.79
IV | 0.89 0.58 0.53 0.55

Tabela 18: Métricas das classes com a ResNet50 (HGSOC - 4 Classes)

CNN Simples | ResNet50

0.40 0.72

Acurécia de Validagao

Tabela 19: Comparagado da acurdcia com uma CNN Simples e ResNet50 (HGSOC - 4 Classes)
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5 Discussao

No geral, é possivel inferir o potencial de redes neurais convolucionais na classificacdo de laminas
histolégicas junto da utilidade que o aprendizado por transferéncia fornece nesse proposito.

Especialmente no conjunto de amostras de tecidos pulmonares e coldnicos, as arquiteturas utili-
zadas atingiram acurdcias de 79 a 100% na determinacdo do tipo tecidual quando o espaco amostral
apenas contia classes do mesmo dominio histolégico [Figuras 20 e 22]. Na Tabela 5 € perceptivel
a baixa capacidade de distin¢do entre o Adenocarcinoma de Pulmao e Tecido Escamoso de Pulmao
na CNN simples. Todavia, a ResNet50 mostrou a sua superioridade na distingdo desses dois tecidos,
dada a sua profundidade de 50 camadas, juntamente das head layers, que corretamente abstrairam as
divergéncias morfolégicas de ambos atingindo uma acuricia global de 99%. Com a juncado das duas
entidades histoldgicas — pulmao e c6lon — o desempenho do modelo, apesar do aumento de classes
e acentuada dissonancia das entidades histoldgicas, permaneceu com capacidade quase completa de
classificar cada tipo de tecido. Nesses trés casos, a ResNet50 atingiu, em todas as métricas utilizadas,
maiores valores do que as variadas arquiteturas de CNN Simples utilizadas, reforcando a capacidade
da busca bayesiana de localizar o melhor modelo

As imagens do conjunto LC25000, em sua totalidade, demonstraram homogeneidade na quali-
dade e utilidade de cada patch, auxiliando no aprendizado eficiente do modelo. Ademais, o tamanho
razodvel de cada patch (768x768 pixeis) pode ter contribuido para a compreensdo de estruturas mor-
foldgicas de maior escala no ambiente celular, estas uteis para classificacao do tipo do tecido.

O conjunto do Cancer Géstrico apresentou resultados similares para ambas arquiteturas, ainda
com a ResNet50 a frente. A matrizes de confusdo da Figura 26, ambas ResNet50 e CNN Simples
demonstram esparsidade nas previsdes. Da mesma forma, a média aritmética das sensibilidades da
ResNet50, 65%, se aproxima da média aritmética das sensibilidades da CNN, 63%, evidenciando que
os dois modelos se assemelham na capacidade de corretamente classificar classes diante da frequéncia
dessa classe no conjunto. Nao obstante, as classes que menos passaram despercebidas variaram entre
as duas. A CNN Simples demonstrou maior capacidade de detectar os tipos LYM, STR e TUM
(Tabela 14), enquanto a ResNet50 demonstrou maior capacidade em detectar os tipos LYM, ADI e
MUS (Tabela 15).

O conjunto do HGSOC teve, na ResNet50 e CNN Simples, respectivamente, precisoes de 83%

e 81% no estagio III, contrastando com precisdes de 19% na classe I (CNN Simples, 17) e 53% na

38



classe IV (ResNet50, 18). No contexto de severo desbalanceamento do conjunto de dados, que fa-
vorece a classe III, apesar da correcdo de pesos das classes realizado antes do treino do modelo, este
ndo se mostrou suficiente para prevenir a inclinacdo da ResNet50 a focalizar a maioria das suas pre-
di¢Oes para o estdgio dominante. Por outro lado, a CNN Simples, apesar de ter tido uma distribui¢do
percentual homogénea de previsdes por classe, se mostrou errénea na maioria € sua maior precisao
foi, também, na classe III, com precisdo de 81%. Torna-se claro, portanto, que para um treinamento
eficiente no conjunto de HGSOC, serdo necessdrias medidas adicionais para lidar com o desequili-
brio de dados. E provivel que o aumento de dados (oversampling) das classes minoritdrias através
da criagdo de cOpias com rotagdes e simetrias variadas elimine o favorecimento de uma classe em
detrimento das outras por parte do modelo e resulte na maior compreensao de padrdes morfolégicos.
Outra técnica promissora € o undersampling, em que todas as classes tém suas observacdes reduzidas
ao mesmo numero de observacdes da classe minoritdria. Apesar de igualar as classes, esse método
resulta na de perda de informacdo, entdo € ideal a repeticdo do treino com multiplas combinagdes
de selecdo de dados dos conjuntos majoritdrios. Adicionalmente, o HGSOC tem como uma de suas
principais caracteristicas a elevada heterogeneidade intratumoral e consequente variada morfologia
[Azzalini et al., 2023], que pode dificultar a habilidade de generalizacdo do modelo.

Sob essa dptica, a criagcdo de um modelo baseado em machine learning com o intuito de estadia-
mento do HGSOC pode se beneficiar da juncdo de informagdes quantitativas como dados clinicos e da
utilizacdo de modelos capazes de abstrair contextos gerais da imagem como os vision transformers.
Além disso, a utilizacdo de um conjunto de dados com mais observagdes disponiveis € com maior
homogeneidade na qualidade das 1aminas histolégicas tende a favorecer resultados mais robustos e
satisfatérios, ainda no contexto de CNNs.

A normalizacao de Macenko demonstrou capacidade de uniformizacdo de imagens de diferentes
dominios em um mesmo espectro de cores. Apesar disso, resultou em histogramas RGB com padrdes
irregulares e que carecem de uma explicacdo l6gica. Possivelmente a normalizagdo de Macenko se
destacaria em slides inteiros ao invés da abordagem de cada parch como imagem individual.

Ademais, a busca Bayesiana se mostrou eficiente em achar arquiteturas eficientes para uma dada
tarefa, evidenciado nos resultados do conjunto LC25000 em suas trés classificagdes. Desse modo, €
possivel priorizar outros fatores como agentes causadores dos resultados do conjunto HGSOC e de

Cancer Gastrico ao invés da propria CNN. Contudo, ainda € sugerido que sejam realizadas buscas
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Bayesianas com espagos amostrais maiores com maiores variagdes em hiperparametros, visto que
trabalhamos com limites reduzidos na experimentacao arquitetonica da busca e nio variamos hiper-
parametros como otimizador e fun¢des de ativagao.

Outras potenciais melhorias além das citadas sdo a experimenta¢do de outros modelos pré-treinados
para o aprendizado por transferéncia, dado que apenas exploramos a ResNet50. Também, um maior
volume de dados potencialmente otimizaria os resultados do conjunto de HGSOC e Cancer Gastrico.

Por fim, esses modelos potencialmente podem ser aplicados em sistemas computadorizados no
ambito da satide. Apds o protocolo de extracdo de uma lamina histoldgica por meio cirtrgico, torna-

se mais eficaz e consistente a classificacdo desses tecidos e subsequente apoio ao diagndstico médico.

6 Conclusao

Este trabalho evidenciou o potencial das redes neurais convolucionais e do aprendizado por trans-
feréncia na tarefa de classificacdo histologica de tecidos cancerigenos de dominios diversos que, no
contexto do estudo realizado, trataram-se de pulmao, c6lon, estdbmago e ovarios. Foi consolidada uma
compreensdo tedrica e aplicagdo pratica das redes neurais, juntamente com métricas de avaliacdo de
seu desempenho, refletindo a capacidade da estatistica de esclarecer o contexto de cada subtarefa
realizada.

Os resultados obtidos permitiram visualizar de forma clara o potencial da aplicacdo de modelos
computacionais baseados em aprendizado profundo na andlise anatomopatoldgica de tecidos huma-
nos e no suporte ao diagnostico médico. A convergéncia entre redes neurais € métricas estatisticas
na compreensdo histologica das morfologias tumorais evidencia a maturidade crescente da ciéncia de
dados como uma ferramenta relevante, capaz de promover novas descobertas e otimizar significativa-
mente o processo humano envolvido na andlise de laminas histoldgicas e no diagndstico clinico. Sob
esse viés, limitagcdes técnicas foram identificadas por meio da andlise de dados, sugerindo medidas a
serem consideradas em futuras investigagoes.

O estudo realizado evidencia a variedade de possibilidades futuras na intersecao entre machine
learning e o campo médico, sendo promissoras a expansao para novos experimentos com diferentes
conjuntos de dados, arquiteturas computacionais, abordagens estatisticas e eventuais implementagdes

em interfaces clinicas, como ferramentas assistivas para patologistas.
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