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Abstract

Computational Pathology is a field of study that utilizes computational methods to
assist medical pathologists in the analysis of pathological images, employing machine
learning algorithms to contribute to faster and more precise diagnoses. Nevertheless,
there is still much to be researched, as exemplified by the case of amyloidosis, a rare
condition that poses a challenge to the development of efficient classifiers for the
condition due to a limited amount of available images for training automatic classi-
fiers. Additionally, amyloidosis presents an additional complication arising from the
necessity of using specific dyes for lesion detection by physicians, further reducing
the pool of available images. Based on this research problem, this study employed
an approach utilizing classical convolutional neural network models to construct an
automatic amyloidosis classifier, trained using colored images with non-specific dyes
for the lesion. Initially, these models were trained using an imbalanced dataset with
fewer images for amyloidosis to establish a research baseline. Subsequently, data
balancing techniques such as Random Undersampling and Random Oversampling,
along with Ensemble-Based algorithms, were applied to address class imbalance. As
a result of this work, models capable of identifying the lesion with a false negative
rate of up to 4.5% were obtained, with better performance observed for the Inception
model when trained with the RUS dataset and for the Ensemble-RUS model.

Keywords: Computational Pathology, Amyloidosis, Class Imbalance



Resumo

A Patologia Computacional é um campo de estudo que utiliza métodos computaci-
onais para auxiliar médicos patologistas na analise de imagens patoldgicas, fazendo
uso de algoritmos de aprendizado de maquina que contribuem para diagnosticos
mais rapidos e precisos. No entanto, ainda existe muito a ser pesquisado, como por
exemplo no caso da amiloidose, uma lesao pouco frequente que impoe um desafio a
construcao de classificadores eficientes para a lesao, devido a uma baixa quantidade
de imagens disponiveis para treinamento de classificadores automéaticos. Além disso,
a amiloidose também apresenta uma complicacao adicional oriunda da necessidade
de uso de corantes especificos para a deteccao da lesao pelos médicos, o que reduz
ainda mais o nimero de imagens disponiveis. Com base nesse problema de pesquisa,
esse trabalho aplicou uma abordagem utilizando modelos de redes neurais convolu-
cionais cléssicas para a constru¢ao de um classificador automético de amiloidose,
treinado utilizando imagens coloridas com corantes nao especificos para a lesao. Ini-
cialmente, tais modelos foram treinados utilizando a base de dados desbalanceada
com menos imagens para a amiloidose, com o objetivo de estabelecer uma referéncia
de pesquisa. Em seguida, foram aplicadas técnicas de balanceamento de dados, como
Randon Undersample e Randon Oversample, e algoritmos do tipo Ensemble-Based,
com o objetivo de lidar com o desbalanceamento entre as classes. Como resultados
deste trabalho foram obtidos modelos capazes de identificar a lesdo com uma taxa de
falsos negativos de até 4,5%, com um melhor desempenho para o modelo Inception,
quando treinado com o Dataset RUS e para o modelo o Ensemble-RUS.

Palavras-chave: Patologia Computacional, Amiloidose, Desbalanceamento de
Classe.
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Capitulo 1

Introducao

A aplicagao de métodos computacionais no auxilio ao diagnéstico por meio de ima-
gens patoldgicas provocou o surgimento da Patologia Computacional. Nela, o traba-
lho de médicos patologistas é auxiliado por programas de computadores, construidos
com algoritmos de aprendizado de méaquina que realizam andlise e classificacao de
imagens médicas, ajudando assim na realizacao de diagnodsticos mais réapidos e pre-
cisos (Agibetov et al., 2021)(Abels et al., 2019)(Calumby et al., 2023).

A despeito da expansao da aplicacao de métodos de aprendizagem de maquina para
auxiliar o diagnostico de lesoes histologicas em imagens digitais de biopsias, muito
ainda h& por fazer na area de patologia renal ou nefropatologia. A complexidade
das imagens obtidas impoe um grande desafio para a construgao de classificadores
de lesoes nas estruturas renais, principalmente devido a demanda por um ntmero
expressivo de imagens para que estes métodos de aprendizado de maquina alcancem
um desempenho aceitavel ao nivel de poderem operar como ferramenta de auxilio ao
diagnostico. Isso se torna critico para as lesoes pouco frequentes ou raras, pois nao
é possivel coletar um grande niimero de amostras para treinar os classificadores. No
caso da amiloidose, uma lesao rara causada por acimulos de proteinas deformadas
nos rins, existe o agravante de que a geracao das imagens demanda a utilizagao
de corantes especificos, o que reduz ainda mais o nimero de imagens disponiveis
para esta lesao, criando, do ponto de vista computacional, um cenario de forte
desbalanceamento de dados para treinamento de um classificador (Monteiro e Diz,
2015).

Diversas solugoes sao propostas para lidar com situacoes de desbalanceamento de
classes, podendo envolver estratégias relacionadas tando ao tratamento de dados
quanto ao desenvolvimento de algoritmos. Estratégias de tratamento de dados vi-
sam criar uma nova base de dados, na qual as quantidades de amostras por classe
sejam equivalentes. Para tal, podem ser aplicadas técnicas de rebalanceamento de
classes antes do treinamento do classificador, tais como oversampling e undersam-
pling. E possivel também tratar o problema nos proprios algoritmos de treinamento
dos modelos, utilizando técnicas como o ajustes do pesos por classe no processo
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de treinamento do classificador e a aplicacao de paradigmas de aprendizado de ma-
quina como o Ensemble-Based, que de modo geral, combina um conjunto de modelos
que podem aprender a lidar com as classes majoritaria e minoritaria de maneiras
diferentes (Wang et al., 2020).

No cenario da patologia  computacional, o projeto  PathoSpotter
(https://pathospotter.bahia.fiocruz.br) propde um com conjunto de ferramen-
tas computacionais para auxiliar médicos patologistas em trabalhos como anotacao,
busca e classificacao de imagens digitais de bidpsias renais. Nesse contexto, uma
vez que o PathoSpotter ja conta com classificadores para as lesdes renais mais
comuns, as pesquisas avancaram para a classificacao de lesoes raras, escolhendo-se
nesse momento a amiloidose. Considerando que essa lesao requer que a preparagao
das laminas de bidpsia com um corante especifico, o que encarece e dificulta a sua
andlise, além de diminuir a quantidade de laminas disponiveis para que o patologista
possa realizar o diagndstico, a equipe médica do projeto sugeriu a construcao de um
classificador para analise de amiloidose em laminas disponiveis com outros corantes
nao especificos para esta lesao. Esse recurso facilitaria enormemente o diagndstico,
uma vez que a quantidade de laminas coradas aumentaria substancialmente,
aumentando a robustez dos diagnosticos de amiloidose, além de abrir margem para
uma simplificacao no processo de obtencao das laminas.

Assim, este trabalho enfrentou o desafio de criar, a partir de modelos de redes neurais
convolucionais publicas, um classificador que possa detectar a presenca de amiloidose
em imagens nao coradas com o corante especifico usado para esta lesao. Devido a
raridade da amiloidose, surge um problema adicional de desbalanceamento de classe,
que também precisa ser enfrentado para que se possa resolver o desafio principal.
Essa solugao tem potencial para simplificar o protocolo de diagnéstico de amiloidose
renal, ja que podera evitar a necessidade da utilizagao de corantes especiais para a
avaliacao da lesao por médicos especialistas, com ganhos operacionais importantes
do ponto de vista da nefropatologia.

Os modelos de classificacao apresentados nesse trabalho foram construidos utilizando
modelos publicos de redes neurais convolucionais, inicialmente treinados com a base
de dados original desbalanceada, para que fosse estabelecida uma linha de base de
comparagao da pesquisa. Em uma segunda etapa foram aplicadas técnicas para lidar
com desbalanceamento de classes, tanto no sentido de aplicar estratégias relaciona-
das ao tratamento de dados, como Randon Undersample e Randon Owversample,
quanto ao desenvolvimento de algoritmo, como o métodos Ensemble- Based.

Até onde pode-se avaliar, esse é o primeiro trabalho que propoe um método automa-
tico de classificacao de amiloidose renal, ainda mais usando imagens com corantes
nao especificos. Entre os modelos de classificadores desenvolvidos, o melhor re-
sultado foi obtido pelo modelo baseado na rede Inception, com uma taxa de falso
negativo de 4,5%. Essa medida foi tomada como referéncia neste trabalho, ja que
entende-se que uma falha na classificagdo da amiloidose (falso negativo) tem pior
consequéncia para os pacientes que uma classificagao equivocada (falso positivo), ja
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que outras variaveis clinicas sao analisadas além do diagnéstico da imagem, o que
reduz o risco de um provavel tratamento desnecessario para a doenca.

1.0.1 Justificativa

Até o presente momento nao foram encontradas disponiveis na literatura pesquisas
ou trabalhos na édrea de classificagao automética de Amiloidose Renal. Nesse sentido,
os resultados deste trabalho contribuem como um estudo inicial sobre a classificagao
automatica de amiloidose renal, servindo como referéncia para estudos posteriores e
trabalhos mais aprofundados. Além disso, o classificador desenvolvido serd incorpo-
rado ao PathoSpotter, agregando assim mais uma funcionalidade importante para o
projeto.

O principal desafio imposto para se lidar com a amiloidose ¢ o fato de que para que
ela seja identificada em imagens histologicas é necessaria a utilizagao de corantes es-
pecificos. Este requerimento limita enormemente o niimero de imagens disponiveis
da lesao, gerando uma maior complexidade no momento da realizagao de diagnds-
ticos. Nesse sentido, dado que este trabalho se propos a desenvolver e avaliar um
classificador que possa detectar a presenca de amiloidose em imagens nao coradas
com o corante padrao usado para esta lesao, a solucao proposta aqui tem potencial
para simplificar o protocolo usado na analise desta lesao, considerando que pode
dispensar a necessidade de corantes especiais para o processamento da bidpsica, o
que resultara em beneficios operacionais significativos do ponto de vista da nefropa-
tologia.

Além disso, dado que a classificacao de amiloidose traz inerente o problema de
desbalanceamento de classes, foram realizadas também andlises comparativas entre
diferentes métodos para lidar com esta situagao, utilizando como referencial tedrico
abordagens disponiveis na literatura. Com base nos resultados coletados, foi reali-
zada uma avaliacao criteriosa dos impactos, vantagens e desvantagens de cada uma
das abordagens e se uma se sobressai sobre as demais.

Este trabalho utilizou como base de dados, imagens histolégicas coradas utilizando
os corantes AZAN, HE, PAMS e PAS, desta forma sera possivel avaliar se e como
estes corantes influenciam o resultado de classificagao. Assim, uma vez que se tenha
identificado se um corante influencia positivamente ou negativamente na classifi-
cacao, este trabalho servird também como referencial para orientar a selecao dos
melhores corantes nao especificos para analise automatica de amiloidose.

1.0.2 Objetivos
Objetivo Geral

Realizar classificagao automatica de amiloidose renal em imagens digitais de biopsias
renais utilizando corantes nao especificos para esta lesao.
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Objetivos Especificos

e Construcao de um dataset de imagens digitais de amiloidose usando corantes
nao especificos;

e Comparar quais técnicas de balanceamento de classe sao mais adequadas para
o problema;

e Comparar a influéncia dos corantes nao especificos sobre o desempenho da
classificacao;

e Desenvolver um classificador de amiloidose utilizando redes neurais convoluci-
onais cléssicas;



Capitulo 2

Referencial Teorico

Neste capitulo sao abordados os principais conceitos que sao utilizados neste traba-
lho, servindo como base para o entendimento dos métodos, experimentos e resultados
obtidos na pesquisa.

2.0.1 Conceitos de Nefropatologia

Nesta sessao sao introduzidos os principais conceitos de nefropatologia utilizados
neste trabalho, como rins, glomérulo e amiloidose, servindo como referencial tedrico
para o entendimento dos mesmo.

Rins e Glomérulo

O sistema renal é formado por dois rins, que sao responsaveis por uma parte das
funcoes de filtragao e excrecao de substancias que sao removidas do sangue durante
o processo de filtracao do mesmo. A urina é o produto final do processo de filtragao
do sangue e, através dela, sao eliminados agua, sais minerais, residuos metabélicos,
dentre outras substancias. Na Figura 1 pode-se observar uma amostra de um rim
(Moraes e Colicigno, 2007).

O glomérulo é uma das estruturas que compoem o rim. Ele é formado por uma
rede de capilares vasculares que tem como principal funcao a filtracao do plasma
sanguineo (Moraes e Colicigno, 2007). Um exemplo de glomérulo pode ser observado
dentro do circulo na Figura 2.1. A compreensao dessa estrutura é importante para
que se possa ter um entendimento fundamental de como a amiloidose afeta os rins,
visto que 6 o glomérulo é uma das estruturas do érgao afetada pela lesao.

Amiloidose

A amiloidose é uma doenca causada por acumulos de proteinas deformadas em
tecidos do corpo humano e afeta érgaos como coracao e rins. Essas proteinas sao
chamadas de proteinas amildides e quando acumuladas acarretam a formacgao de
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Figura 2.1: Exemplo de uma imagem histolégica de um glomérulo.

fibrilas insoluveis, que por sua vez, podem causar perda ou disfuncao do orgao e
em um ultimo estégio, a morte do paciente (Agibetov et al., 2021)(Palladini et al.,
2003). No caso da amiloidose renal, o acumulo de proteinas amiloides ocorrem no
rim como um todo e quando atingem os glomérulos acarretam uma deformagao dos
mesmos, tendo como consequéncia um comprometimento de sua funcao.

A Figura 2.2 mostra um exemplo de um tecido renal com amiloidose e sem amiloi-
dose, coloridos utilizando o corante HE.

(a) Exemplo de Imagem com Amiloidose (b) Exemplo de Imagem sem Amiloidose

Figura 2.2: Exemplo de um glomérulo com e sem Amiloidose.

Entretanto, apesar de ser uma doenga conhecida, o nimero de casos de amiloidose
identificados ainda sao baixos, fazendo com que o numero de registros da doenca
disponiveis para realizacao de pesquisas seja escasso (Sipe et al., 2016).
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Biopsia

Uma das formas com a qual se faz diagndstico de amiloidose é por meio da realizagao
de uma biépsia renal. Uma biopsia é um procedimento médico no qual uma pequena
amostra do tecido renal de interesse é coletada e posta em uma lamina de microscépio
para ser estudada (Monteiro e Diz, 2015). A partir desda andlise, é realizada a
digitalizacao da biopsia no formato de imagem, que entao é salva para andlises
futuras. Uma outra etapa importante que é feita para que se possa realizar um
estudo de tecido renal no microscépio é a coloracao histolégica, que sera discutida
com mais detalhes na sessao a seguir.

Coloragao Histologica

A coloracao de tecidos é uma etapa importante para analisar as estruturas e compo-
nentes presentes no mesmo. Ela consiste no processo de adigao de uma substancia
quimica, o corante, junto ao tecido estudado, sendo que o método escolhido para tal
depende do objetivo da andlise e das estruturas que se deseja realgar (Abels et al.,
2019).

(a) Imagem Com Amiloidose no Co- (b) Imagem Com Amiloidose no (c) Imagem Com Amiloidose
rante HE Corante AZAN no Corante PAMS

(d) Imagem Com Amiloidose no (e) Imagem Com Amiloidose no Corante
Corante PAS vC

Figura 2.3: Imagens histolégicas apds o processo de coloragao.

Os corantes mais comuns e mais utilizados para observar estruturas gerais dos teci-
dos séo os hematoxilina e eosina (HE) (Timm, 2005). Ainda assim, diversos outros

métodos sao utilizados no processo de coloragao, como por exemplo os acido perio-
dico de Schiff (PAS), o método de PAMS (PAMS) e o Tricromo de Azan (AZAN).
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No caso da Amiloidose, o corante padrao utilizado é o vermelho congo, ja que ele
permite ressaltar a lesao de forma que possa ser identificada por um médico pa-
tologista (Monteiro e Diz, 2015). A Figura 2.3 mostra exemplos de imagens com
amiloidose apds coloragao com diferentes tipos de corantes.

2.0.2 Conceitos de Computacgao

Nesta sessao sao introduzidos os principais conceitos de Computagao utilizados neste
trabalho, como aprendizado de maquina e aprendizado profundo (Do inglés: deep
learning). O entendimento desdes conceitos permitird ao leitor ter uma maior com-
preensao do que foi realizado neste estudo, do ponto de vista computacional.

Patologia Computacional

A Patologia Computacional é um campo de estudo no qual técnicas de aprendizado
de maquina e reconhecimento de padroes sao utilizadas para auxiliar e aprimorar a
realizacao de diagnésticos médicos via analise e processamento de imagens digitais
de biopsias. Alguns dos principais objetivos deste campo de estudo s@o melhorar a
precisao de diagnésticos e viabilizar andlises epidemiolégicas em larga escala (Agi-
betov et al., 2021)(Abels et al., 2019).

A digitalizacao de imagens de biopsias, através de scanners de imagens ou via
captura de imagens utilizando uma camera convencional acoplada a um micros-
copio(Chagas et al., 2020), permitiu a amplia¢do do uso da computacdo tanto no
processamento das imagens quanto no auxilio a analise de imagens na patologia.
Na ultima década, a aplicagao de algoritmos de Deep Learning na area médica pro-
porcionou ama melhoria expressiva no desempenho das tarefas de aprendizagem de
maquina relacionadas a analise de imagens médicas. Este advento nao somente fa-
cilitou a realizacao de analises de imagens pelos médicos, como tornou possivel a
construcao de programas mais avancados para dar auxilio ao diagnéstico médico
feito por patologistas (Chagas et al., 2020)(Abels et al., 2019).

Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina é uma area da computacao que se dedica ao estudo e cons-
trucao de sistemas capazes de obter conhecimento de forma automatica a partir de
um conjunto de dados. Estes algoritmos podem ser utilizados nos mais diversos cam-
pos do conhecimento, como processamento de linguagem natural, predi¢oes diversas
e visdo computacional (Shinde e Shah, 2018).

Algoritmos de aprendizado de méaquina sao divididos em dois grupos: aprendizado
supervisionado e nao supervisionado. Para o aprendizado nao supervisionado, o
algoritmo utilizado ¢é aplicado a um conjunto de dados nao rotulados, com o objetivo
de identificar padroes ou agrupamentos (Shinde e Shah, 2018). Dois exemplos de
algoritmos de aprendizado supervisionado sao o K-means e o K-Apriori (Mahesh,
2020).
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Para o aprendizado supervisionado, os algoritmos sao treinados utilizando uma base
de dados com amostras rotuladas. Dentro do aprendizado supervisionado, existem
os algoritmos chamados de algoritmos de classificacao que sao responsaveis por de-
terminar em qual classe uma amostra deve ser enquadrada e pode, ser agrupados
em trés tipos:

e (lassificacao Binaria: Quando a amostra pode ser classificada em somente
uma classes, de um conjunto de 2 classes.

e (lassificacao Multiclasse: Quando a amostra pode ser classificada em somente
uma classes, de um conjunto de N classes.

e Classificacao Multilabel: Quando a amostra pode ser classificada em multiplas
classes, dado um conjunto de N classes.

Deep Learning e Redes Neurais Convolucionais

Deep Learning é um tipo de algoritmo usado em aprendizado de méaquina, consti-
tuido por meio de modelos de redes neurais complexos, em termos de ntmero de
camadas e parametros de treinamento. Este tipo de algoritmo se disseminou nos 1l-
timos anos, devido a um aumento do poder computacional de hardwares, bem como
na quantidade de dados disponiveis, que permitiram o treinamento destes modelos
de forma mais rapida e com mais qualidade (Shinde e Shah, 2018).

Algoritmos de aprendizado de maquina possuem limitagoes em termos de processa-
mento de dados naturais em sua forma bruta, como textos e imagens. Tipicamente
nesses cenarios, era necessario a aplicacao de uma série de transformagoes e tra-
tamentos nos dados, com o objetivo de extrair informagoes ou caracteristicas dos
mesmos, que entao seria utilizadas pelos algoritmos para obtengao dos modelos de
representacao dos dados. Este trabalho exigia nao somente um maior cuidado em
termos de andlise e desenvolvimento de codigo, como também a necessidade de pro-
fissionais com um maior expertise no dominio do problema (Shinde e Shah, 2018).

Esta dificuldade foi minimizada ou até mesmo superada com o desenvolvimento
de algoritmos de deep learning, devido a sua capacidade de extrair informacoes,
caracteristicas e padroes de forma automatica. No caso de imagens, por exemplo,
sao aplicadas uma série de operagoes matematicas que automatizam a obtencao de
um vetor que representa a imagem por meio de suas caracteristicas extraidas (Shinde

e Shah, 2018).

Redes neurais convolucionais (do inglés Convolutional Neural Networks ou CNN) s@o
as arquiteturas de Deep Learning que permitem obter alta eficiéncia na anélise de
imagens (Arafa et al., 2022). Existem registros de aplicacoes de CNN em imagens
médicas desde os anos de 1990, mas somente com desenvolvimento de hardware
com mais poder de computo e um aumento na quantidade de dados disponiveis, foi
possivel a disseminacao destes algoritmos (Tajbakhsh et al., 2016) (Medela et al.,
2019a).
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Uma série de modelos diferentes de CNN sao utilizados em trabalhos de classificagao
de imagens médicas. Dentre estes modelos, pode-se citar o VGG (Simonyan e Zis-
serman, 2014), o Inception (Szegedy et al., 2016) e o Resnet (He et al., 2016). Tais
modelos sao comumente aplicados através do uso de estratégias de transfer learning,
que transportam o conhecimento do modelo em um determinado dominio para outro

(Medela et al., 2019b).

Para que seja possivel, com o uso de CNN; alcancar desempenho semelhantes ao de
um especialista, é necessario a utilizacao de base de dados com um grande volume de
informagoes previamente rotulado (Medela et al., 2019b). Porém, existem situagoes
na medicina, como é o caso do problema tratado neste trabalho, que a construcao
de uma base de dados com grande quantidades de amostras para ambas as classes
nao ¢ uma tarefa possivel. Para este tipo de caso, faz-se necessario a aplicacao de
métodos especificos que consigam lidar com o problema de desbalanceamento.

Problemas de Desbalanceamento de Classe

Problemas de desbalanceamento de classe ocorrem quando a quantidade de amostras
disponiveis por classes é assimétrica e a diferenca é grande ao ponto de uma das
classes se tornar preponderante em relagao as demais. Este desbalanceamento pode
ser devido a uma caracteristica prépria do problema ou a uma falta de meios para
se obter dados em quantidade satisfatéria para ambas as classes (Abd Elrahman e
Abraham, 2013).

A medicao de desempenho de algoritmos de classificagao no cenario de balancea-
mento deve ser feita de forma bastante criteriosa, ja que o uso de uma métrica
inadequada pode gerar um indicador enganoso de bom desempenho, uma vez que
que os erros oriundos de uma classificagao enganosa para a classe minoritaria sao
mascarados pela classe majoritaria (Johnson e Khoshgoftaar, 2019).

Os métodos propostos na literatura para lidar com situagoes de desbalanceamento
de classe podem ser agrupados em trés grandes grupos: Estratégia de balanceamento
de dados, estratégia de desenvolvimento de algoritmo para lidar com desbalancea-
mento de dados e uma estratégia hibrida, em que ambas as estratégias anteriores
sao combinadas.

Estratégias de Balanceamento de Dados

Estratégias de balanceamento de dados englobam um conjunto de métodos que
atuam na base de dados utilizada no processo de treinamento dos algoritmos. Den-
tre estes métodos, pode-se citar técnicas como undersampling e oversampling. Nas
secoes a seguir serao discutidas com mais detalhes o funcionamento das técnicas
citadas.
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Métodos de Amostragem

Métodos de amostragem buscam reduzir o nivel de desbalanceamento de uma base
de dados por meio da realizacao de ajustes na distribuicao dos dados da classe mino-
ritaria ou majoritaria. undersampling e oversampling sao duas técnicas classificadas
como métodos de amostragem (Johnson e Khoshgoftaar, 2019).

Undersampling realiza balanceamento por meio da coleta de amostras da classe ma-
joritaria, reduzindo assim a quantidade de dados disponiveis para o treinamento
de um algoritmo de aprendizado de maquina. O processo de coleta de amostras
pode ser feito de diversas maneiras, como uma amostragem aleatéria, random un-
dersampling (RUS), ou por meio da aplicagao de algoritmos mais complexos como o
edited nearest neighbours (ENN) ou o k-nearest neighbours (KNN). A aplicagao de
estratégias mais sofisticadas de amostragem sao importantes, para alguns tipos de
dados como dados tabulares, para que seja possivel manter preservadas informacgoes
relevantes presentes na base de dados, como amostras significativas e padroes, que
poderiam ser perdidos caso fosse feito uso de uma amostragem aleatéria. Ao mesmo
tempo, estes tipos de amostragem permitem também remover informacoes redun-
dantes ou ruidos nos dados que possam causar um viés de treinamento (Johnson e
Khoshgoftaar, 2019).

J& o oversampling é uma outra estratégia que realiza o balanceamento dos dados
por meio do aumento do tamanho da quantidade de amostras da classe minoritaria.
Este aumento de dados pode ser feito por meio da criacao de copias das amostras
da classe minoritaria selecionadas aleatoriamente, usando técnicas como random
oversampling (ROS), SMOTE (Técnica de sobreamostragem minoritaria sintética,
do inglés - Synthetic minority over-sampling technique) e suas variagdes, como o
Borderline-SMOTE e o Safe-Level-SMOTE. Um dos problemas associados ao uso
de ROS ¢ que ele pode causar overfitting para a classe minoritaria, na qual a técnica
foi utilizada. O SMOTE e suas variagoes sao algoritmos utilizados em problemas de
desbalanceamento de classe que geram novos dados sintéticos para a classe minori-
taria, e por conta disso, conseguem reduzir os problemas associados ao uso do ROS,
como o overfitting (Johnson e Khoshgoftaar, 2019).

Quando se trata de imagens, podem ser aplicadas tanto estratégias de undersampling
quanto estratégias de oversampling. Dentre as estratégias de undersampling associ-
adas a imagens, pode-se identificar a random undersampling (RUS) ou amostragem
baseada em grupos. Dentre as estratégias de oversampling associadas a imagens,

pode-se citar o oversampling por meio da replicacao de imagens e o uso da técnica
SMOTE.

Algoritmo para lidar com Desbalanceamento de Dados

Nessa sessao é apresentado os conceitos associados a estratégia estudada neste tra-
balho para lidar com desbalanceamento de classe por meio da aplicacao de desen-
volvimento de algoritmo.
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Métodos Ensemble-Based

O método Ensemble-Based funciona por meio da combinacao da predicao de diver-
sos classificadores para determinar o resultado final da classificacdo. A aplicacao
desta técnica gera uma melhoria na habilidade de generalizacao dos algoritmos de
aprendizado de méaquina clédssicos, como o SVM e arvores de decisao (Taherkhani
et al., 2020a), bem como um ganho de desempenho. Esta melhoria nas capacidades
de generalizacao e taxa de acerto obtidas pelo uso da técnica citada ocorre devido ao
fato de que a combinacao de diversos classificadores resulta em um modelo final com
desempenho mais elevado do que o de cada um dos classificadores individualmente
(Johnson e Khoshgoftaar, 2019).

As duas abordagens do método Ensemble-Based mais comuns sao a boosting e a
bagging. Na abordagem de bagging, cada um dos classificadores individuais sao trei-
nados de forma independente, podendo utilizar diferentes porcoes do dataset original
para cada classificador, ou um conjunto de modelos diferentes, obtendo-se assim uma
maior diversidade nos modelos. No final, quando uma amostra desconhecida é apre-
sentada, o resultado da classe é definido por meio da votacao de cada classificador
individualmente, escolhendo-se a classe mais votada (Galar et al., 2011).

Na abordagem de boosting o treinamento se dd com toda a base de dados e cada
classificador é dependente do classificador anterior, focando em reduzir os erros de
seu antecessor. Para isso, apds cada etapa o classificador seguinte dedica mais tempo
de treinamento nas instancias mais dificeis (Entende-se instancias mais dificeis as que
apresentaram mais erros nos classificadores anteriores), gerando assim um resultado
final com maior desempenho. O AdaBoost é um dos algoritmos mais conhecidos
que usa o método de boosting, sendo citado como um dos melhores algoritmos de
aprendizado de maquina (Galar et al., 2011).

A utilizacao do método ensemble-based encontra aplicabilidade em contextos carac-
terizados pela presenca de desbalanceamento de classes, devido a sua capacidade
de atenuar os efeitos prejudiciais decorrentes do viés de classificacao para a classe
majoritaria., decorrente da disparidade na distribuicao de dados entre as classes po-
sitiva e negativa. Nesse contexto, a assembleia de modelos diferentes proporcionada
pelo método ensemble-based viabiliza a construgao de um modelo final mais robusto
que demonstra a habilidade de apreender caracteristicas inerentes tanto a classe ma-
joritaria quanto a minoritaria, as quais poderiam ter sido negligenciadas devido a
predominancia evidenciada pela classe com mais dados (Galar et al., 2011).

Métricas de Avaliacao de Desempenho

Diversas métricas sao utilizadas para avaliar o desempenho de modelos de machine
learning, como por exemplo acuracia ou precisao. Duas métricas tipicas utilizadas
na avaliacao de desempenho de um modelo de aprendizado de maquina sao acurécia
e taxa de erro, entretanto, elas nao sao apropriadas para lidar com situacoes de des-
balanceamento de classe. Ambas sao altamente enviesadas pela classe majoritaria,
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tendo seu resultado fortemente determinado por ela, enquanto que a classe mino-
ritdria exerce pouca influéncia no valor final obtido pela medida (Abd Elrahman e
Abraham, 2013).

Quando se trata de problemas de classificagao bindria, as métricas de avaliagao
utilizadas sao derivadas da matriz de confusao, mostrada na Figura 2.4.

Valor Predito

Sim Nao

Verdadeiro| Falso

- E Positivo | Negativo
kS (VB) | (FN)

s

= Falso |Verdadeiro
| =

Z Positivo | Negativo
(FP) (VN)

Figura 2.4: Matriz de Confusao.

A matriz de confusao é composta por medidas utilizadas no processo de avaliacao
de algoritmos de aprendizado de maquina. Sao elas:

e Verdadeiros Positivos (VP): Expressa a quantidade de amostras corretamente
classificadas como positivas.

e Verdadeiros Negativos (VN): Expressa a quantidade de amostras corretamente
classificadas como Negativas.

e Falso Positivos (FP): Expressa a quantidade de amostras que foram classifi-
cadas como Positivas incorretamentes, uma vez que elas pertencem ao grupo
Negativo.

e Falso Negativo (FN): Expressa a quantidade de amostras que foram classifi-
cadas como Negativas incorretamente, uma vez que elas pertencem ao grupo
Positivo.

A partir destas medidas, sao desenvolvidas as seguintes métricas utilizadas no
processo de avaliacao de algoritmos de aprendizado de méquina:

e Acuracia: A acurdcia é uma medida que fornece a proporcao entre o numero
total de classificagoes corretas sobre o nimero de amostras a serem classifica-
das.
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VP+VN
A o — 9.1
A = p VN + FP+ FN (2.1)

e Precisao: Expressa a proporcao entre os verdadeiros positivos e a soma dos
verdadeiros positivos, e os falsos positivos. Esta métrica identifica qual a
proporcao de identificagoes positivas que realmente estavam corretas.

VP
Preci e — 2.2
recisao = s (2.2)

e Sensibilidade (Recall): Também chamada de Taxa de Verdadeiros Positivos,
expressa a proporc¢ao entre os verdadeiros positivos e a soma dos verdadeiros
positivos com os falsos negativos. Nesse sentido, o recall expressa uma medida
de quao bem o modelo identificou as amostras positivas.

VP

Sensibilidade = VPLEN (2.3)

e Especificidade: Pode ser chamado também de Taxa dos Verdadeiros Negativos,
ela expressa a taxa de amostras negativas corretamente classificadas. Ela é
calculada por meio da proporcao entre os verdadeiros negativos e a soma dos
verdadeiros negativos com os falsos positivos.

VN

—_— 24
VN + FP (24)

Especificidade =
e F1-Score: O F1-Score é a média harmonica entre a precisao e a sensibilidade,
representando um balango entre essas duas métricas.

Precisao * Sensibilidade
F1- =2 2.
Score * Precisao + Sensibilidade (2:5)

e (G-Score: G-Score, ou G-means, é uma métrica que avalia o balango de desem-
penho em ambas as classes, majoritaria e minoritaria. Esta métrica é ttil em
problemas de desbalanceamento de classe pois leva em consideracao o desem-
penho de ambas as classes. Um G-Score baixo é um indicativo de que uma das
classes estd com desempenho ruim, mesmo que a outra tenha um desempenho
de classificacao elevada.

G-Score = +/ Especi ficidade x Sensibilidade (2.6)

e Area Under the ROC Curve (AUC): A curva ROC pode ser entendida como
uma método grafico que expressa um balanco entre a sensibilidade e a especi-
ficidade. Nesse sentido, a AUC é entendida como a area sob a curva ROC é
pode ser obtida calculando a média entre a sensibilidade e a especificidade.
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Sensibilidade + Especi ficidade
2

AUC =

(2.7)

Em uma situacao de desbalanceamento de classes, as métricas mais comumente
usadas s@o especificidade, sensibilidade (recall), precisao e F-Score, por permitirem
uma analise de resultado levando em conta tanto a classe majoritaria quanto a classe
minoritaria. Especificidade e sensibilidade sao utilizadas quando se busca medir o
desempenho de uma das classes individualmente. Precisao, por sua vez, é utilizada
em problemas que demandam um alto desempenho em uma tnica classe. Ja a F-
Score e G-Score sao utilizadas quando é importante obter um alto desempenho em
ambas as classes, tanto a minoritaria quanto a majoritaria.



Capitulo 3
Revisao Bibliografica

Neste capitulo sao apresentados trabalho de outros autores que estao relacionados
com este projeto e servem de embasamento para a pesquisa. A leitura desde capitulo
permitira ao leitor ter uma maior compreensao do que ja foi pesquisado por outros
autores em areas de similares a desde trabalho.

Em (Litjens et al., 2017) os autores realizaram uma revisao de mais de 300 artigos
com diversas aplicagoes de Deep Learning (DL) na medicina, apresentando de forma
resumida e centralizada em um tunico trabalho uma vasta gama de conceitos, méto-
dos e tarefas associadas ao uso de Deep Learning nesta area. Dentre os exemplos
mostrados no trabalho pode-se citar o uso de estratégias de segmentagao e classifi-
cagao, associadas ao uso de Deep Learning em imagens médicas e a apresentacao de
diferentes arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais (CNN) que sao aplicadas
ao tema.

(Chagas et al., 2020) realizam classificagao automatica de hipercelularidade em ima-
gens de glomérulos utilizando redes neurais convolucionais. Os autores propoem uma
arquitetura prépria de rede neural convolucional para extracao de caracteristicas da
imagem acoplado a um classificador do tipo SVM. A arquitetura proposta foi trei-
nada utilizando uma base de dados com 811 imagens, sendo que dessas 511 sao de
hipercelularidade e as demais de imagens sem nenhum tipo de doenca. Os mode-
los treinados a foram avaliado em termos de acuracia, precisao, sensibilidade e f1
score. Para efeito de estudo, os autores compararam o desempenho da arquitetura
proposta com modelos classicos de redes neurais convolucionais vistos na literatura,
como o Xception, ResNet50 e o InceptionV3.

(da Silva et al., 2021) avaliam um conjunto de modelos de redes neurais convolucio-
nais bem como condigoes para a aplicacao de deep learning na tarefa de classificagao
de imagens histolégicas com crescente glomerulares. No trabalho, os autores avaliam
os desempenhos das redes Xception, InceptionV3, MobileNet, VGG16 e ResNet50
para classificacao bindria, onde as classes foram imagens normais (sem nenhum tipo
de lesdao) e imagens de glomérulos com crescente. Os autores também aplicaram

16
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uma outra abordagem metodolégica, mantendo a classificacao bindria, mas alte-
rando a classe de imagens normais adicionando a ela imagem com outros tipos de
lesao, chamando-a de classe nao-crescente. O objetivo desta etapa foi treinar o
classificador em um cendario mais préximo ao visto no mundo ao real. Os modelos
foram avaliados utilizando as métricas acuracia, precisao, sensibilidade e fl-score
e os autores obtiveram resultados onde a rede ResNetb0 apresentou desempenho
significativamente superior, se comparada com as demais.

(Chagas et al., 2021) avaliaram trés diferentes tipos de modelos classicos de redes
neurais convolucionais na classificagao nefropatia membranosa, sendo eles o ResNet-
18, DenseNet e o Wide-ResNet. Os autores também utilizam uma abordagem de
estimativa de incerteza combinando Monte-Carlo Dropout e Test-Time Data Aug-
mentation, visando construir um modelo com resultados mais realisticos e resilientes
a ruidos desconhecidos. Os modelos foram avaliados utilizando as métricas acura-
cia, precisao, sensibilidade e F1l-score e treinados em uma base de dados com 4,682
imagens de glomérulos humanos.

Em (Devi et al., 2020) os autores discutem que estratégias de balanceamento de
classe que utilizam técnicas de undersampling sao efetivas em situacoes na qual o
desbalanceamento de classes nao é muito alto, enquanto que estratégias de oversam-
pling conseguem lidar melhor com esta situacao de extremo desbalanceamento. No
trabalho os autores realizam um apanhado sobre uma série de métodos diferentes
de undersampling. Tais métodos sao subdivididos em dois grandes grupos: Abor-
dagem de Undersampling Pura e Abordagem de Undersampling Hibrida. Métodos
de amostragem tidos como puros funcional por meio da selecao de instancias das
classes de interesse. No caso de problemas de desbalanceamento de classe, tais mé-
todos sao comumente aplicados na classe majoritaria com o objetivo de coletar um
nimero de amostras semelhantes, ou igual, ao da classe minoritaria. Dentre os méto-
dos de undersampling puros, sao citados no artigo o Randon Undersampling (RUR)
e o Condensed Nearest Neighbour. Ja os métodos de undersampling hibridos sao
técnicas que fundem métodos de amostragem com técnicas de clustering, ensemble
learning, ou ainda algoritmos evolutivos.

(Zhang et al., 2010) apresentam um método de amostragem da classe majoritaria
baseado em clusters. O objetivo principal da técnica é reduzir a perda de informacoes
oriundas do processo de amostragem permitindo realizar uma selecao de grupos
representativos da base de dados. Os autores utilizaram 10 bases de dados diferentes
para a avaliacao do trabalho, todas obtidas do UCI Repository. A performance dos
métodos foram obtidas por meio do uso das métricas Precisao, Sensibilidade, F-
measure, G-means e BACC.

(Alex et al., 2022) constroem um modelo para classificagdo de diabetes utilizando
o Pima Indian Dataset que possuia um total de 768 amostras, sendo que apenas
105 eram de pacientes com diabetes, o que correspondia a aproximadamente 13,6%
da base de dados. O artigo realiza investigagdao sobre o desempenho de diferentes
topologias de redes neurais como CNN, LSTM, CNN-LSTM, ConvLSTM e DCNN,
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comparando-as com a técnica proposta pelos autores, que consiste em um modelo do
tipo LSTM combinado com o SMOTE. Os resultados do trabalho foram avaliados
em termos de acuracia, Precisao, Sensibilidade e AUC, no qual o modelo proposto
pelos autores foi superior que as demais técnicas apresentadas no trabalho.

(Dablain et al., 2022) apresentam um método de Ouversampling chamado de De-
epSMOTE, que toma como base o algoritmo SMOTE. A proposta do algoritmo é
utilizar o método de Oversampling construido pelo SMOTE, ampliando-o para dados
em dimensoes mais altas, como imagens. Apés o treinamento do DeepSMOTE, ele
consegue gerar novas imagens artificiais por meio de uma técnica de encoder-decoder.
Em um primeiro passo, encoder reduz as imagens originais a mapas de caracteristi-
cas nos quais sao aplicados o SMOTE para a geracao de novas amostras. Feito isso,
o algoritmo de decoder gera novas imagens artificiais, recebendo como entrada os
mapas de caracteristicas previamente criados. Para avaliar o algoritmo construido,
os autores utilizaram as bases de dados CIFAR-10/SVHN, MNIST/FMNIST e CE-
LEBA e foram avaliados utilizando as métricas G-Mean, ACSA e F1-Score.

Um dos problemas problemas associados ao uso do SMOTE ¢é a geracao de da-
dos ruidosos, fazendo com que muitas vezes imagens geradas como pertencentes a
classe minoritaria sejam classificadas como pertencentes a classe majoritaria, ou o
contrario.

Em (Maulidevi et al., 2022) os autores combinam o SMOTE com um algoritmo
chamado de local outlier factor (LOF) com o objetivo de identificar e reduzir possi-
veis imagens ruidosas que poderiam ser classificadas incorretamente. Para avaliar o
algoritmo proposto, comparando-o com o MOTE original, os autores utilizaram os
datasets Prima, contendo 768 imagens com 268 imagens pertencentes a classe mino-
ritaria, o dataset Haberman, Contendo 306 imagens as quais 81 sao pertencentes ao
a classe minoritaria e o dataset Glass com um total de 214 imagens das quais 76 sao
pertencentes a classe minoritaria. As métricas escolhidas para avaliar o desempenho
do trabalho foram as acuracia, precisao, Sensibilidade, F-measure e Area under the
Receiver Operating Characteristic Curve (AUC), utilizando validagao cruzada com

5-Folds.

Um outro trabalho que apresenta um método para reluzir os dados ruidosos gerados
pelo SMOTE foi apresentado em (Arafa et al., 2022), onde os autores propoem um
algoritmo chamado de Reduced Noise SMOTE (RN-SMOTE). De forma resumida,
a ideia do método é aplicar o DBSCAN nos dados gerados pelo SMOTE de modo
que os dados ruidosos sejam eliminados antes de serem introduzidos ao dataset e em
seguida, aplicar o SMOTE uma segunda vez para rebalancear a base de dados. O
método proposto no trabalho foi executado utilizando 9 algoritmos de aprendizado
de méquinas diferentes, dentre eles, pode-se citar o RandomForest, o XGBoost e o
SVM. Os autores utilizaram um total de 9 bases de dados diferentes, todas com
desbalanceamento de classe. As métricas escolhidas para avaliar o desempenho do
trabalho foram as G-Means, MCC, Kappa, precisao, Sensibilidade e F1-Score.

(Ravi et al., 2022) utilizam uma abordagem de aprendizado sensivel ao custo para li-
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dar com um problema de desbalanceamento de classes na classificacao de pneumonia
pediatrica em imagens de Raio-X, obtidas do da base de dados CXR. A abordagem
mostrada no trabalho fez uso transfer-learning em redes pré-treinadas como Xcep-
tion, InceptionResnetV2 e DenseNet201 para servirem de extrator de caracteristicas
e um algoritmo de regressao logistica como classificador. Uma etapa intermediaria
de transformacao dos dados feita no trabalho foi a aplicacao do algoritmo KPCA
para reduzir a dimensionalidade das imagens, antes de passé-las para o classifica-
dor. Como resultado, o método proposto conseguiu uma reducao nas classificagoes
incorretas e uma melhoria na generalizacao do modelo.

(Zhuang et al., 2020) utilizam uma combinac¢do de uma técnica de aprendizado
sensivel ao custo com uma abordagem de fusao de multiplos classificadores para
classificar lesoes na pele. O trabalho utilizou o ISIC' Challenge 2019 Dataset, como
base de dados de estudo, dividido nas proporgoes de 80% para treinamento, 5% para
validacao e 15% para testes. Foram utilizadas também um total de 12 arquiteturas
diferentes de CNN, avaliadas em termos de acuracia, sensibilidade e especificidade.
Os resultados demonstraram que a combinacao de multiplos classificadores com
a técnica de aprendizado sensivel ao custo permitiram a obtencao de resultados
melhores e mais robustos.

(Ahmed et al., 2020) propéem a construgao de um classificador de lesdo de pele em
imagens, com uma precisao superior a 89% para todas as classes. Para a construcao
do classificador, os autores utilizam um método ensemble-based com a combinagao
de trés modelos diferentes de redes neurais convolucionais, sendo eles o Xception,
Inception-ResNet-V2 e NasNetLarge, sendo que o resultado final da classificagao é
feito por meio da votacao dos trés modelos. Para o treinamento e validacao dos
modelos os autores utilizaram a base de dados ISIC2019, que possui 8 categorias
diferentes de imagens com um total de 25331 amostras. Os autores avaliaram os
resultados dos modelos utilizando as métricas acuracia, auc, precisao e sensibilidade.

(Taherkhani et al., 2020b) apresentam o AdaBoost-CNN, um algoritmo adaptativo
para redes neurais convolucionais para classificar conjuntos de dados multiclasses
desbalanceados fazendo uso de transfer learning e adaptacoes no tradicional AdaBo-
ost para torna-lo compativel com deep learning. A arquitetura da CNN utilizada foi
uma arquitetura proposta pelos autores, nao fazendo uso de CNNS classicas disponi-
veis na literatura. Os autores realizaram comparativo de desempenho da arquitetura
proposta no artigo com a CNN ResNet, concluindo que a arquitetura proposta tem
desempenho superior que a ResNet para os experimentos realizados. Os autores uti-
lizaram as bases de dados synthetic dataset, CIFAR- 10, Fashion-MNIST, EMNIST,
EMNIST by-merge e o HAR dataset para treinamento e validagdo dos modelos,
fazendo uso da acurdcia como métrica de avaliagao.
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Nesta secao sao apresentados os métodos e estratégias que foram utilizados no desen-
volvimento do trabalho. Nela estao descritos quais os dados que foram utilizados no
projeto, bem como os tratamentos que foram aplicados aos mesmos. Também estao
descritos os modelos, métodos de treinamento e avaliagao de desempenho utilizados
neste trabalho.

Com relacao aos métodos para lidar com o desbalanceamento de dados, optou-se
por seguir o caminho da amostragem, utilizando os métodos Randon Ouversampling
e Randon Undersampling estratificadas por corante e lesao, com o objetivo de pre-
servar a distribuicao original dos dados presentes na base de dados desbalanceada.
Também foram realizados experimentos utilizando um modelo Ensemble-Based, por
meio da combinacao de diferentes modelos de redes neurais convolucionais conso-
lidados na literatura, com o objetivo de avaliar se a combinagao destes modelos
resultaria em um classificador mais eficiente na classificacao da amiloidose que os
mesmos modelos individuais.

4.0.1 Ferramentas Utilizadas

Os modelos foram codificados em Python v3.8 usando os frameworks Keras v2.6,
Tensorflow (Variagado GPU) na versao 2.4.1 e Scikit learn, versao 0.24.2. Uma GPU
Nvidia Titan RTX foi utilizada para execugao dos experimentos, a versao do driver
da placa de video foi o 11.6 e o sistema operacional utilizado foi o Ubuntu 22.04.1.

4.0.2 Dataset

A base de dados de imagens utilizada neste trabalho foi montada por pesquisadores
do Instituto Gongalo Moniz da Fundagao Oswaldo Cruz - Bahia (IGM/FIOCRUZ),
no qual a classificacao das imagens como tendo amiloidose ou nao foi sempre feita
pela equipe médica, analisando a lamina do corante especifico para esta lesao (ver-
melho congo, mostrado na Figura 4.1), que é o padrao ouro para diagnéstico desta
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lesao. Com isso, a base de dados é constituida por duas classes de imagens de glo-
mérulos. A primeira contendo somente amiloidose, com um total de 374 imagens.
A segunda classe é formado por 4 grupos de imagens: glomérulos sem nenhum tipo
de lesao, com lesao do tipo esclerose pura sem crescente, com lesao do tipo hiperce-
lularidade, e com lesao do tipo hipercelularidade pura sem crescente, com um total
de 4015 imagens. Assim, tem-se uma base de dados com duas classes, a primeira
chamada de classe Amiloidose e a segunda denominada de classe Nao-Amiloidose.
A decisao de agrupar na classe Nao-Amiloidose diferentes tipos de lesdes juntamente
com imagens sem qualquer lesao nos glomérulos teve o objetivo de criar uma base
de dados de treinamentos préxima com o cendario encontrado na pratica pelos pato-
logistas.

Como ja foi dito, as imagens com amiloidose foram obtidas de pacientes em que
as bidpsias foram diagnosticadas com o corante especifico para a lesao. Para estes
casos, como em qualquer bidpsia renal, diversas laminas sao obtidas para o mesmo
paciente, cada uma tratada com um corantes especifico para ressaltar outras lesoes
que nao a amiloidose, montando assim a base de dados utilizada neste trabalho.

Figura 4.1: Exemplo de imagen com amiloidose na coloragao vermelho congo.

A base de dados original, continha uma série de imagens fora do escopo para treina-
mento de modelos, como por exemplo: imagens de laminas completas, imagens com
mais de um glomérulo, imagens com glomérulos cortados e imagens com diversas
estruturas renais sem interesse para este estudo. A Figura 4.2 demonstram alguns
dos exemplos de imagens fora do escopo citadas acima.

Devido a presenga de imagens fora do escopo na base de dados original, foi necessaria
a realizagao de uma curadoria nas imagens para gerar uma base de dados adequado
ao trabalho, eventualmente realizando um processamento para ajuste de tamanho ou
remocao de informagcao de background. Este tratamento foi feito através da aplicacao
do seguintes passos:

1. Remover imagens de laminas completa.
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(d) Imagem de lamina completa (e) Imagem com dois glomérulos (f) Imagem com diversas estruturas renais

Figura 4.2: Exemplos de Imagens fora do escopo presentes na base de dados original.

2. Remover imagens com mais de um glomérulo para que cada amostra na base
de dados apresenta somente um glomérulo por imagem.

3. Realizar recorte nas imagens com somente um glomérulo, centralizando o
mesmo na imagem.

A Figura 4.3 mostra exemplos de imagens presentes na base de dados apds tra-
tamento, para as duas classes, Amiloidose e Nao-Amiloidose, com amostras por
corante.

A Tabela 4.1 mostra quantidade final de imagens presentes na base de dados apods
tratamento, dividida por classe e corantes nao especificos para a deteccao da lesao,
sendo eles HE, AZAN, PAS, PAMS. A Tabela 4.2 mostra quantidade final de ima-
gens, dividida por lesao e corantes nao especificos para a amiloidose. Para ambas as
tabelas pode-se ver também a porcentagem dos corantes para cada uma das classes
e lesoes. Como pode ser visto pela quantidade de imagens em cada uma das classes,
tem-se uma base de dados com forte desbalanceamento para a classe Amiloidose.
Para efeito de estudo, a classe Amiloidose sera entendida como a classe positiva, en-
quanto que a classe Nao-Amiloidose sera vista como a classe negativa. Além disso,
a base de dados original desbalanceada, apés tratamento de dados, serd chamada de
Dataset Baseline.



(a) Imagem Com Amiloidose (b) Imagem Com Amiloidose (¢) Imagem Com Amiloidose (d) Imagem Com Amiloidose no
no Corante HE no Corante AZAN no Corante PAMS Corante PAS

. a9 vy —— p. L
(e) [Imagem sem Amiloidose (f) [Imagem sem Amiloidose no (g) [Imagem sem Amiloidose (h) [Imagem sem Amiloidose
no Corante HE Corante AZAN no Corante PAMS no Corante PAS

Figura 4.3: Exemplos de Imagens presentes no Dataset Baseline.
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Tabela 4.1: Relagao da Quantidade de Imagens por Corante para o Dataset RUS.
AZAN HE PAS PAMS
Classe N° de Imagens % N° de Imagens % N° de Imagens % N° de Imagens % Total
Amiloidose 31 8,3% 145 38,8% 96 25,7% 102 27.3% | 374
Nao Amiloidose 484 12,1% 2041 50,8% 260 6,5% 1230 30,6% | 4015
Tabela 4.2: Quantidade de Imagens por Lesao e Corante presentes no Dataset Baseline.
AZAN HE PAS PAMS
Classe Lesao N° de Imagens % N° de Imagens % N° de Tmagens % N° de Tmagens % Total
Positiva Amiloidose 31 8,3% 145 38,8% 96 25, 7% 102 27,3% | 374
Normal 716 17,8% 97 2,4% 156 3,9% 249 6,2% 1218
Negativa . Esclerosg 672 16,7% 234 5,8% 472 11,8% 104 2,6% 1482
Hipercelularidade 653 16,3% 93 2,3% 345 8,6% 0 - 1091
Hipercelularidade Pura 0 - 60 1,5% 164 4,1% 0 - 224
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Vale ressaltar que o projeto PathoSpotter, ao qual esse trabalho estd vinculado, ja
recebeu aprovagao dos Comités de Etica para Pesquisa Envolvendo Seres Humanos
do Instituto Gongalo Moniz (FIOCRUZ), protocolos n® 188/09 e N© 1.817.574, e da
UEFS (Universidade Estadual de Feira de Santana) protocolo n® 2.637.620.

4.0.3 Modelos Utilizados

Para a construcao dos modelos de classificacao deste estudo e também para avaliar
o ganho de desempenho obtido por meio da aplicagao dos métodos destinados a li-
dar com o balanceamento de classes, foram utilizadas Redes Neurais Convolucionais
(CNN) nas arquiteturas VGG16 e VGG19 (Simonyan e Zisserman, 2014), Xception
(Chollet, 2017), Inception e Inception-Resnet (Szegedy et al., 2016), por serem mo-
delos ja bem consolidados na literatura. Para isso, foi realizado transfer learning
em cada uma das redes, treinadas originalmente para resolver o desafio ImageNet
(Russakovsky et al., 2015), adaptando-as ao problema em questdao. O processo de
transfer learning consistiu no congelamento do extrator de caracteristicas, na remo-
¢ao do topo das redes e na adicao de um novo classificador ao topo dos modelos,
ajustado para o problema de classificacao binaria.

4.0.4 Estratégias para lidar com o Desbalanceamento de Classes

Nessa sessao sao apresentadas as estratégias para lidar com o desbalanceamento de
classes presentes no problema estudado, sao elas: Randon Owversampling, Randon
Unversampling e Modelo Ensemble-Based.

Randon Oversampling e Randon Undersampling

Para a construcao de um dataset balanceado foram aplicadas duas técnicas de tra-
tamento de dados. Sao elas: Amostragem aleatéria na classe majoritdria, e a super
amostragem para a classe minoritdria.

Para a amostragem aleatéria da classe majoritaria, foi aplicado Randon Under-
sampling na classe Nao-Amiloidose com o objetivo de coletar uma quantidade de
amostras com o mesmo numero de imagens da classe Amiloidose. O Randon Un-
dersampling foi realizado utilizando a funcao RandomUnderSampler da biblioteca
imbalanced-learn (Lemaitre et al., 2017) na versao 0.10.0, utilizando o parametros
sampling strateqgy como majority, indicando para a funcao fazer amostragem da
classe majoritaria, levando em consideragao o nimero de amostras da classe minori-
taria. A nova base de dados construida com a aplicacao do Randon Undersampling
serd chamada de Dataset RUS.

A segunda abordagem utilizada foi uma aumento na quantidade de amostras da
classe minoritaria, por meio da aplicacao de Randon Oversampling da classe Ami-
loidose, com o objetivo de coletar uma quantidade de amostras com o mesmo niimero
de imagens da classe Nao-Amiloidose. O Oversampling foi realizado utilizando a fun-
¢ao RandomQuerSampler da biblioteca imbalanced-learn (Lemaitre et al., 2017) na
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versao 0.10.0, utilizando o parametros sampling strategy como minority, indicando
para a funcao fazer super amostragem da classe minoritaria, levando em considera-
¢ao o numero de amostras da classe majoritaria. A nova base de dados construida
com a aplicacao do Randon Oversampling sera chamada de Dataset ROS.

Em ambas as abordagens de balanceamento, foram aplicadas estratificagoes por
corante com o objetivo de preservar a distribuicao da base de dados original. Para
o Dataset RUS foi realizado também estratificacao por lesao para a classe Nao-
Amiloidose. A Tabela 4.3 mostra a quantidade de imagens, dividida por corante e
classe, para o Dataset RUS, emquanto que a Tabela 4.4 também mostra a quantidade
de imagens, dividida por corante e classe, para o Dataset ROS. Para o Dataset RUS
tem-se um total de 748 imagens, ja para o Dataset ROS tem-se um total de 8030
imagens.

Tabela 4.3: Relacao da Quantidade de Imagens por Corante para o Dataset RUS.
AZAN | HE | PAS | PAMS | Total

Amiloidose 31 145 | 96 102 374
Nao Amiloidose 31 145 | 96 102 374

Tabela 4.4: Relagao da Quantidade de Imagens por Corante para o Dataset ROS.
AZAN | HE | PAS | PAMS | Total

Amiloidose 484 2041 | 260 1230 4015
Nao Amiloidose 484 2041 | 260 1230 4015

Modelo Ensemble-Based

Para a construgao do Modelo Ensemble- Based foram utilizados 5 arquiteturas Redes
Neurais Convolucionais, no modelo de bagging: VGG16, VGG19, Xception, Incep-
tion e Inception-Resnet, treinados utilizando os emphDatasets Baseline, RUS e ROS.
O resultado final da classificacao do Modelo Ensemble-Based é determinado por meio
da combinagao dos resultados de cada um dos modelo base (votagao simples), tendo
como resultado final a classe que foi prevista com mais frequéncia pelos 5 modelos.

A Figura 4.4 demonstra a arquitetura proposta para a construcao do modelo
Ensemble-Based para classificacao de amiloidose renal.

4.0.5 Avaliacao de Desempenho

Dado que o foco deste estudo estda no problema de desbalanceamento de classe, as
métricas de avaliacao foram escolhidas de modo que a medida de desempenho nao
seja enviesada pela classe majoritaria. Além disso, os modelos construidos foram
treinados com o objetivo de reduzir a quantidade de classificacoes incorretas de
imagens com amiloidose (classe positiva), uma vez que classificar uma imagem como
Falso Negativo traz um maior potencial de risco ao paciente, ja que pode direcionar
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Figura 4.4: Arquitetura do Modelo Ensemble-Based Proposto.

para o nao tratamento da doenca, enquanto uma avaliagao falso positiva é o ponto
de partida para um curso de tratamento que sera corroborado por outros exames.

A acurécia é uma métrica que trata ambas as classes como iguais, sendo assim, ela
pode indicar que o modelo possui um elevado desempenho mesmo que ocorram erros
de classificagao para o grupo de imagens com amiloidose, que é a classe minoritaria.
Nesse sentido, para que seja possivel ter uma avaliagao que demonstre corretamente o
impacto gerado por erros de classificacao da classe minoritéria, é necessario adicionar
outras medidas de desempenho, além da acuracia, tais como precisao, especificidade,
sensibilidade, F1-Score, G-Score e AUC-ROC. Além disso, uma vez que reduzir a
quantidade de classificagoes incorretas de imagens com amiloidose é importante, sera
dada uma atencao especial a sensibilidade.

4.0.6 Treinamento, Validacao e Teste

Para realizar testes nos modelos, apds a finalizacao do processo de treinamento,
foi utilizado 25% das imagens presentes na base de dados. Estas imagens foram
separadas dos dados originais para a criacao de uma base de dados de teste, nao
sendo usadas para o treinamento de nenhum dos modelos. A Tabela 4.2 mostra a
quantidade de imagens, dividida por corante e lesao. Dado que o problema estudado
tem como uma forte caracteristica o desbalanceamento de classes, a base de teste
utilizada para testar os modelos apds o treinamento foi mantida desbalanceada,
mesmo para os experimentos nos quais os modelos serao treinados com as bases
geradas apds a aplicacao de balanceamento de dados.



Capitulo 4. Metodologia

Tabela 4.5: Quantidade de Imagens por Lesao e Corante presentes na base de dados

de teste.
Classe Lesao HE | AZAN | PAS | PAMS | Total
Positiva Amiloidose 37 4 23 30 94
Normal 176 22 54 34 286
Negativa Esclerose 161 60 123 27 371
Hipercelularidade 170 21 97 0 288
Hipercelularidade Pura | 0 11 48 0 59

Os demais 75% da base de dados foram utilizados para treinamento e validacao
dos modelos, utilizando valida¢ao cruzada de 5-folds, com a proporgao 60/15, ou
seja, 60% da base de dados serd utilizada para treinamento dos modelos e 15% para
validacao. Para ter uma maior confianca no resultado de avaliacao dos modelos,

todos eles foram treinados e validados com exatamente os mesmos dados.
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Resultados

Nesta se¢ao, sao apresentados os resultados obtidos neste trabalho, os quais envolvem
a analise de diversos modelos de redes neurais convolucionais, treinados no Dataset
Baseline, caracterizado por desbalanceamento severo, e na mesma base de dados
submetida a técnicas de balanceamento de classes, como Dataset RUS e Dataset

ROS.

5.0.1 Treinamento dos Modelos utilizando o Dataset Baseline

Na Figura 5.1 pode-se observar os gréaficos de acuracia de treinamento e validagao
durante o processo de treinamento dos melhores modelos VGG-16, VGG-19, Xcep-
tion, Inception e Inception-Resnet, dentre os treinados para os 5-folds da validacao
cruzada, utilizando a base de dados Dataset Baseline. Pode-se observar que todos
os modelos obtiveram uma taxa de acertos elevada, tanto para a base de dados de
treinamento quanto para a base de dados de validacao.

Ao analisar as curvas de acurdcia (Figura 5.1), observa-se que todos os modelos
convergiram para uma acuracia maxima durante o processo de validagao por volta
da época 20, nao havendo ganhos adicionais de desempenho posteriormente. Nota-se
também que a curva de acuracia de validagao dos modelos convergiu para um valor
de aproximadamente 95% de acurécia, indicando que eles sao capazes de generalizar
o aprendizado obtido durante o treinamento, a fim de alcancar uma taxa de acurdcia
semelhante quando aplicados a base de dados de validacao.

Apesar disso, para este experimento nao se pode descartar um viés de aprendizado
para a classe Nao-Amiloidose, ja que devido a sua preponderancia em relacao a classe
Amiloidose, consequéncia do forte desbalanceamento de dados, os erros de classifica-
¢ao para a classe minoritaria influenciam pouco na medida de avaliacao de acuracia.
Assim, ainda que a classe amiloidose possuisse mais erros de classificacao, esses erros
sao pouco representativos na medida final da acuracia, uma vez que a classe majo-
ritaria tenha apresentado um desempenho de classificacao elevado. Por conta disso,
para a faze de teste dos modelos, serao incluidas outras métricas de avaliagao, como
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sensibilidade, F1-Score e G-Score, por serem mais apropriadas para avaliar modelos
treinados com uma base de dados com situagoes de desbalanceamento de classe.

5.0.2 Testes dos Modelos utilizando o Dataset Baseline

Considerando a importancia de reduzir a ocorréncia de classificagoes incorretas em
imagens com amiloidose (Falsos Negativos), dado que este tipo de erro é mais preju-
dicial para o paciente, os modelos estudados nesse trabalho serao avaliados com uma
peso adicional nos erros de Falsos Negativos, além das métricas padroes ja discuti-
das. Com base nesse critério, foram definidos como os melhores modelos aqueles que
obtiveram os melhores resultados na métricas de sensibilidade, quando avaliados na
base de dados de teste.

Na Figura 5.2 pode-se observar as matrizes de confusao para os melhores resultados
dos modelos VGG-16, VGG-19, Xception, Inception e Inception-Resnet, dentre os
treinados para os 5-fold da validagao cruzada.

Com base na Figura 5.2, nota-se que todos os modelos apresentaram uma baixa taxa
de acerto para a classe positiva, enquanto que a classe negativa, com mais amostras,
foi quase que completamente classificada corretamente. Estes dados expressam que
o modelo esta com um viés de classificacao para a classe negativa, o que ja era
esperado, dado o forte desbalanceamento da base de dados Dataset Baseline.

Na Tabela 5.1 apresenta o ntimero de erros de classificagao, divididos por corante
e lesao, para os modelos treinados com o Dataset Baseline. E possivel perceber
que dentre os corantes, o que mais apresentou erros de classificacao foi o HE. Ja
entre as lesoes presentes na classe Nao-Amiloidose, a que apresentou mais erros de
classificagao foi a Esclerose.

A Tabela 5.7 apresenta a média dos resultados de teste dos modelos ao longo dos
5-fold, para as métricas Acuracia, Precisao, Sensibilidade, Especificidade, AUC, F1-
Score e G-Score. Nela, observa-se que somente os modelos Inception e Inception-
Resnet obtiverem resultados acima de 70% em termos de sensibilidade, com um
pior resultado para o modelo VGG-19. Estes resultados sao consequéncia de um
elevado numero de classificagoes incorretas para a classe positiva, resultando em
um baixo desempenho de sensibilidade. Nota-se também que todos os modelos
apresentam uma elevada acurécia, acima de 95%. Este acontecimento é consequéncia
do elevado desbalanceamento de classes presente no problema estudado, reforcando
que a métrica acurdcia nao é confiavel para avaliar o desempenho do problema em
estudo.
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Tabela 5.1: Erros de Classificacao por para os Melhores Modelos Treinados com o
Dataset Baseline.

Tabela 5.2: Erros de classificacao para o modelo VGG16

Classe Erro Lesao HE AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 10,6% | 1,1% | 8,5% | 5,3%
Normal 0,3% 0,1% 0% 0,2%
Negativa | Falso Positivo Esclerose 0,1% 0,3% | 0,4% | 0,3%
Hipercelularidade 1% 0% 0% -
Hipercelulari. Pura - 0% 0,1% -

Tabela 5.3: Erros de classificacao para o modelo VGG19.

Classe Erro Lesao HE AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 138% | 1,1% | 11,7% | 7,4%
Normal 0,4% 0,1% 0,2% 0,4%
Negativa | Falso Positivo Esclerose 0,3% 0,1% 0,3% 0,3%
Hipercelularidade 0,4% 0,0% 0,2% -
Hipercelulari. Pura - 0,1% 0,0% -
Tabela 5.4: Erros de classificacao para o modelo Xception.
Classe Erro Lesao HE AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 16,0% | 2,1% | 7.4% | 3,2%
Normal 0 0 2 0
Negativa | Falso Positivo Esclerose 0,2% 02% 1 0,5% | 0,2%
Hipercelularidade 0,0% 0,0% | 0,1% -
Hipercelulari. Pura - 0,1% | 0,0% -
Tabela 5.5: Erros de classificacao para o modelo Inception.
Classe Erro Lesao HE AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 13.8% | 1,1% | 6,4% | 5,3%
Normal 1 1 1 0
Negativa | Falso Positivo Esclerose 0,1% 0,3% | 0,5% | 0,0%
Hipercelularidade 0,1% 0,0% | 0,0% -
Hipercelulari. Pura - 0,0% | 0,0% -
Tabela 5.6: Erros de classificacao para o modelo Inception-Resnet.
Classe Erro Lesao HE | AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 4,3% 0% 3.2% | 8,5%
Normal 6 2 1 0
Negativa | Falso Positivo Esclerose 02% | 04% | 0,6% | 0,1%
Hipercelularidade | 0,0% | 0,1% | 0,2% -
Hipercelulari. Pura - 0,1% | 0,1% -




Tabela 5.7: Média das Métricas de desempenho para o Dataset Baseline.

Modelo Acuricia Precisao Sensibilidade Especificidade F1-Score G-Score AUC
VGG-16 95,6% (£0,03) | 81,4% (£0,09) | 65,1% (£0,08) | 98,4% (£0,01) | 71,5% (+0,01) | 79,9% (£0,04) | 81,8% (£0,03)
VGG-19 94,0%(+0,01) | 70,6% (£0,07) | 54,5% (£0,12) | 97,6% (£0,01) | 60,2% (£0,05) | 72,5% (£0,07) | 76,1% (£0,053)
Xception 95,8% (£0,01) | 82,9% (£0,02) | 63,8% (£0,02) | 98,8% (£0,01) | 72,1% (£0,02) | 79,4% (+0,01) | 81,3% (+0,01)
Inception 96,6% (£0,01) | 86,9% (£0,01) | 71,5% (£0,01) | 98,9% (£0,01) | 78,4% (+0,01) | 84,1% (£0,01) | 85,2% (£0,01)
InceptionResnet | 96,1% (+0,02) | 83,1% (£0,17) | 77,2% (£0,08) | 97,9% (£0,03) | 78,4% (£0,06) | 86,8% (+£0,03) | 87,6% (+0,02)
Tabela 5.8: Intervalo de Confianca utilizando o Dataset Baseline.

Modelo Acurécia Precisao Sensibilidade Especificidade FI-Score G-Score AUC
VGG-16 94,91% - 96,24% | 65,05% - 97,72% | 50,22% - 79,99% 96,34% - 100% 69,36% - 73,63% | 71,77% - 88,02% | 75,36% - 88,18%
VGG-19 92,91% - 94,99% | 56,79% - 84,49% | 33,52% - 75,42% 94,97% - 100% 51,11 % - 69,29% 59,3% - 85,75% 66,81% - 85,3%
Xception 95,16% - 96,39% 78,5% - 87,25% 58,9% - 68,76% 98,45% - 99,08% | 67,71% - 76,49% | 76,24% - 82,53% | 78,75% - 83,84%
Inception 96,4% - 96,36% 83,5% - 90,26% 683,15% - 74,83% | 98,65% - 99,32% | 76,83% - 79,98% | 82,25% - 85,98% | 83,68% - 86,79%

InceptionResnet 92,22% - 100% 52,91% - 100% 62,31% - 91,66% 92,34% - 100% 66,45% - 90,36% | 81,38% - 92,21% | 82,95% - 92,18%
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Ao observar as métrica F1-Score, mostrada na Tabela 5.7, observa-se que os modelos
Inception e Inception-Resnet apresentaram um melhor desempenho. Apesar disso,
o desempenho geral dos modelos ainda é baixo, com um valor inferior a 80% de F1-
Score para todos os casos. Estes resultados sao consequéncia de um baixo valor da
sensibilidade, demonstrando que todos os modelos ainda realizam uma quantidade
elevada de classificagoes enganosas para a classe positiva. Por outro lado, ao se
realizar uma andlise em termos de G-Score, percebe-se que o modelo Inception-
Resnet foi o que obteve o maior desempenho, com um valor de aproximadamente
87%, reforcando que este modelo apresentou um melhor resultado de classificacoes
corretas para ambas as classes.

A Tabela 5.8 mostra os intervalos de confianga, com um nivel de confianga de 95%,
para as métricas analisadas, usando o dataset desbalanceado para o treinamento dos
modelos. E possivel visualizar que o modelo Inception-Resnet foi o que apresentou
um intervalo de confianca mais amplo, seguido pelo modelo VGG19. Dentre os
5 modelos investigados, o que apresentou um melhor desempenho no intervalo de
confianca para sensibilidade foi o Inception, com um limite inferior de 83,5%. Ao
analisar as métricas acuracia e especificidade, nota-se que ambas apresentam um
desempenho elevado, devido a elevada eficiéncia de todos os modelos para classificar
corretamente imagens da classe Nao-Amiloidose.

Com base nos dados mostrados na Matriz de Confusao (Figura 5.2), bem como das
médias das métricas extraidas da mesma e seus intervalos de confianca (Tabelas 5.7
e 5.8), percebe-se que os modelos InceptionResnet e Inception foram os que apre-
sentaram melhor desempenho entre os 5 estudados. Apesar disso, todos os modelos
apresentam um baixo desempenho médio para a métrica sensibilidade, indicando
que eles apresentaram uma taxa elevada de Falsos Negativos.

Como ja foi apresentado, os modelos construidos para o problema de amiloidose,
para serem considerados satisfatorios, é crucial que demonstrem uma taxa reduzida
de Falso Negativos. Sendo assim, percebe-se que os 5 modelos, quando treinados em
uma base de dados desbalanceada, nao apresentam resultados adequados ao ponto de
serem confidveis nas classificacoes de imagens que possuem amiloidose, demostrando
a necessidade de estudos mais aprofundados sobre o problema.
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5.0.3 Avaliacao dos Modelos apos Realizacao de Balanceamento de
Dados por meio de Random Undersampling

Na Figura 5.3 observa-se os graficos de acuracia de treinamento e validacao dos
melhores modelos, dentre os treinados para os 5-fold da validacao cruzada, utilizando
a base de dados Dataset RUS. Em termos de acuracia, nota-se que todos os modelos
obtiveram uma taxa de acertos superior a 90% para a base de dados de validacao.
Observa-se que a acuracia de validacao dos modelos treinados com o Dataset RUS
é inferior ao dos modelos treinados com o Dataset Baseline. Este acontecimento é
consequencia do processo de balanceamento de dados por amostragem aleatéria, que
reduziu a quantidade de amostras para treinamento e aprendizado dos modelos bem
como equiparou a importancia dos erros de classificagao para ambas as classes.

E importante destacar que, apesar dos modelos Xception, Inception e Inception-
Resnet serem mais suscetiveis a overfitting quando treinados em uma base de dados
reduzida, devido aos mesmos serem mais complexos em termos de niimero de pa-
rametros de treinamento (Szegedy et al., 2016)(Chollet, 2017), essa ocorréncia nao
se manifestou, visto que os valores de acuracia de treinamento e validacao vistos
Figura 5.3 sao proximos. Assim, a nao ocorréncia de ajuste excessivo aos dados de
treinamento, mesmo alcancando uma acurécia préxima de 100%, é um indicativo de
que a base de treinamentos possui uma qualidade de amostras que permite a todos
os modelos aprenderem corretamente os padroes necessarios para uma classificagao
correta de ambas as classes.

5.0.4 Testes dos Modelos apos Realizacao de Balanceamento de Da-
dos por meio de Random Undersampling

Na Figura 5.4 pode-se observar as matrizes de confusao para os melhores resultados
dos modelos VGG-16, VGG-19, Xception, Inception e Inception-Resnet, dentre os
treinados para os 5-folds da validagao cruzada, com a base de dados Dataset RUS.
O critério de escolha dos melhores modelos foi 0 mesmo utilizado nos experimentos
utilizando a base de dados Dataset Baseline, ou seja, aqueles que obtiveram os
melhores resultados na métricas de sensibilidade, quando avaliados na base de dados
de teste.

Com base na Matriz de Confusao, observa-se que todos os modelos obtiveram uma
elevada taxa de acertos para a classe Amiloidose e dentre eles, o Inception foi o
que obteve o menor numero de Falsos Negativos, seguido pelo Inception-Resnet e
Xception. Apesar disso, quando comparados com os resultados dos modelos treinado
com o Dataset Baseline, nota-se que houve uma elevacao significativa no nimero de
amostras da classe Nao-Amiloidose classificadas incorretamente, devido a aplicacao
do método Randon Unwversample, o que fez com que os modelos passassem a con-
tar com menos amostras da classe Nao-Amiloidose para treinamento, tendo como
consequéncia um aprendizado fraco para mesma, resultando em um modelo pouco
preciso e um elevado niimero de Falsos Positivos.
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Na Tabela 5.9 apresenta o niumero de erros de classificacao, divididos por corante e
lesao, para os modelos mesmos modelos discutidos na Figura 5.4. Quando se com-
para os resultados de classificacao dos modelos treinados com o Dataset Baseline e
o Dataset RUS, nota-se que houve uma melhoria no nimero de classificagoes incor-
retas por corante para a lesao amiloidose, especialmente para os corantes AZAN e
PAS. Por outro lado, para as lesoes presentes na classe Nao-Amiloidose, percebe-se
que houve um menor desempenho de classificacao, ja que o nimero de classificagoes
incorretas aumentou para todas as lesoes.

A Tabela 5.15 apresenta a média dos resultados de teste dos modelos para os 5-
folds, treinados utilizando a base de dados Dataset RUS, para as métricas Acuracia,
Precisao, Sensibilidade, Especificidade, AUC, F1-Score e G-Score. Nota-se que todos
os modelos obtiveram valores elevados para a métrica sensibilidade, com enfase para
os modelos Xception, Inception e o Inception-Resnet. Apesar disso, nota-se que
todos os modelos obtiveram valores de precisao muito baixos, indicando que todos
eles apresentaram uma quantidade elevada de Falsos Positivos durante a fase de
testes.

No que diz respeito a métrica G-Score, percebe-se que os modelos Inception e o
Inception-Resnet obtiveram melhor desempenho, apontando que estes modelos apre-
sentaram um aprimoramento nas classificagoes corretas para ambas as classes, se
comparado com os modelos VGG e o Xception. Entretanto, devido a um baixo va-
lor da métrica precisao, observa-se um baixo desempenho de F1-Score para todos
os modelos, reforcando seu baixo desempenho de classificagao para a classe Nao-
Amiloidose.

Ao se analisar a média da métrica AUC dos modelos, comparando-as com os modelos
treinados anteriormente com o Dataset Baseline, nota-se que nao houve um ganho de
desempenho significativo. Isso aconteceu pois mesmo os modelos tendo demonstrado
melhorias no sentido de reduzir a quantidade de erros de Falso Negativo, houve uma
elevagao nos erros de Falso Positivo, o que impediu a elevagao dos resultados das
métricas.

A Tabela 5.16 mostra os intervalos de confianga das métricas de avaliagao utilizadas.
E observado que para a métrica sensibilidade houve uma melhoria em termos de
elevacao dos limites inferiores e superiores de todos os modelos, quando comparado
com os resultados de linha de base, reforcando a confianca nos modelos em termos
de classificacao correta da classe positiva. Nota-se também que além da elevagao
nos numeros de intervalo de confianca, os valores dos limites superiores e inferiores
estao mais préximos, o que demonstra uma maior estabilidade nos resultados de
classificacao dos diferentes folds.
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Tabela 5.9: Erros de Classificacao por para os Melhores Modelos Treinados com o
Dataset RUS.

Tabela 5.10: Erros de classificacao para o modelo VGG16.

Classe Erro Lesao HE | AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 32% | 0,0% | 1,1% | 5,3%
Normal 6,6% 1,0% 2,8% 0,8%
Negativa | Falso Positivo Esclerose 50% | 3,8% | 6,0% | 1,0%
Hipercelularidade | 5,7% | 1,3% | 4,7% -
Hipercelulari. Pura - 0,6% | 3,4% -

Tabela 5.11: Erros de classificacao para o modelo VGG19.

Classe Erro HE | AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 32% | 0,0% | 1,1% | 5,3%
Normal 9,0% | 1,1% | 35% | 1,5%
Negativa | Falso Positivo Esclerose 71% | 42% | 7.8% | 1,3%
Hipercelularidade | 83% | 1,2% | 6,7% -
Hipercelulari. Pura - 0,8% | 4,1% -
Tabela 5.12: Erros de classificacao para o modelo Xception.
Classe Erro Lesao HE | AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 4,3% | 0,0% | 0,0% | 3,2%
Normal 4,3% 1,0% | 0,9% | 0,5%
Negativa | Falso Positivo Esclerose 22% | 3,7% | 5,3% | 0,3%
Hipercelularidade | 3,1% | 0,9% | 4,5% -
Hipercelulari. Pura - 0,9% | 2,0% -
Tabela 5.13: Erros de classificagao para o modelo Inception.
Classe Erro Lesao HE | AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 0,0% | 0,0% | 0,0% | 1,1%
Normal 4,6% | 0,6% | 21% | 0,3%
Negativa | Falso Positivo Esclerose 39% | 44% | 6,7% | 0,8%
Hipercelularidade | 5,8% | 1,1% | 6,1% -
Hipercelulari. Pura - 0,8% | 2,8% -
Tabela 5.14: Erros de classificacao para o modelo Inception-Resnet.
Classe Erro Lesao HE | AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 2,1% | 0,0% | 0,0% | 3,2%
Normal 2.5 0,3 1,1 0,3
Negativa | Falso Positivo Esclerose 2,7% | 3,0% | 52% | 0,8%
Hipercelularidade | 3,3% | 0,8% | 3,9% -
Hipercelulari. Pura - 0,7% | 2,3% -




Tabela 5.15: Média das Métricas de desempenho Utilizando o Dataset RUS.

Modelo Acuricia Precisao Sensibilidade Especificidade F1-Score G-Score AUC
VGG-16 63,6% (£ 0,04) | 17,4% (£ 0,01) | 85,1% (& 0,04) | 61,6% (+ 0,05) | 28,8% (£ 0,02) | 72,3% (£ 0,02) | 73,4% (£ 0,02)
VGG-19 60,9% (£ 0,08) | 16,7% (£ 0,02) | 86,6% (+ 0,04) | 58,5% (+ 0,09) | 27,9% (£ 0,03) | 70,9% (£ 0,04) | 72,6% (£ 0,02)
Xception 69% (£ 0,03) | 20,8% (£ 0,01) | 92,3% (£ 0,01) | 66,8% (£ 0,03) | 33,9% (£ 0,02) | 78,5% (£ 0,02) | 79,6% (& 0,01)
Inception 68,8% (£ 0,03) | 21,2% (£ 0,01) | 96,8% (& 0,01) | 66,2% (£ 0,03) | 34,8% (£ 0,02) | 80,0% (£ 0,02) | 81,5% (£ 0,01)
InceptionResnet | 76,3% (£ 0,02) | 25,8% (£ 0,02) | 93,0% (£ 0,01) | 74,7% (& 0,03) | 40,3% (+ 0,02) | 83,3% (£ 0,01) | 83,8% (£ 0,01)
Tabela 5.16: Intervalo de confianca utilizando o Dataset RUS.

Modelo Acurécia Precisao Sensibilidade Especificidade FI-Score G-Score AUC
VGG-16 55,21% - 72,04% | 14,15% - 20,57% 78,0% - 92,21% 51,96% - 71,26% 24,6% - 32,96% 68,25% - 76,35% 69,9% - 76,82%
VGG-19 46,42% - 75,41% | 12,68% - 20,73% | 79,18% - 94,01% | 41,99% - 75,03% | 22,54% - 33,27% | 63,16% - 78,55% | 67,77% - 77,33%
Xception 63,29% - 74,64% | 17,85% - 23,67% 90,78% - 93,9% 60,5% - 73,04% 30,01% - 37,74% | 75,03% - 81,96% | 76,68% - 82,43%
Inception 62,82% - 74,74% | 18,34% - 24,15% | 94,52% - 99,09% 59,5% - 72,81% 30,94% - 38,68% | 76,44% - 83,54% | 78,76% - 84,21%

TnceptionResnet | 71,22% - 81,31% | 21,45% - 30,15% | 90,15% - 95,81% | 68,94% - 80,46% | 35,41% - 45,24% | 81,29% - 85,33% | 82,19% - 85,49%
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5.0.5 Avaliacao dos Modelos apos Realizacao de Balanceamento de
Dados por meio de Random QOwversampling

Na Figura 5.5 pode-se observar os graficos de acurdcia de treinamento e validagao,
durante o processo de treinamento dos modelos, dentre os treinados para os 5-folds
da validacao cruzada, utilizando o Dataset ROS.

Ao observar a curva de acuracia de treinamento dos modelos, nota-se que todos
os modelos convergiram para 100% de acurédcia. Entretanto, ao analisar as curvas
de acuracia de validagao, nota-se que somente nos modelos VGG-16, VGG-19 e
Inception-Resnet obtiveram uma acurédcia de 90%, ou superior, indicando que estes
modelos conseguem generalizar melhor o conhecimento adquirido para obter uma
taxa de acerto elevada nos dados de validagao. Ja os modelos Xception e Inception
foram mais sensiveis a overfitting, uma vez que nao conseguiram obter taxas de
acerto elevadas em termos de acuracia na etapa de validagao.

5.0.6 Testes dos Modelos apos Realizagao de Balanceamento de Da-
dos por meio de Random QOversampling

Na Figura 5.6 pode-se observar as matrizes de confusao para os melhores resultados
dos modelos VGG-16, VGG-19, Xception, Inception e Inception-Resnet, dentre os
treinados para os 5-folds da validagao cruzada utilizando base de dados Dataset ROS.
O critério de escolha dos melhores modelos foi 0 mesmo utilizado no experimento
com a base de dados Dataset Baseline, ou seja, aqueles que obtiveram os melhores
resultados na métricas de sensibilidade, quando avaliados na base de dados de teste.

Com base na Matriz de Confusao, observa-se que o modelo Inception foi o que obteve
uma maior taxa de acerto para a classe positiva, ou seja, a classe de imagens com
amiloidose. Quando se analisa a taxa de acerto para a classe negativa, nota-se que
o modelo Inception-Resnet foi o que obteve um maior desempenho, apresentando
48 Falsos Positivo. Apesar de maiores taxas de Falsos Negativo ser mais danoso
do que de Falso Positivo, é importante ressaltar que este cenario também nao deve
ser desejado, uma vez que pode ocasionar erros no auxilio ao diagnostico. Nesse
sentido, dado que a diferenca de Verdadeiros Positivos entre os modelos Inception e
Inception-Resnet é de apenas 4 amostras, pode-se considerar que o modelos Inception
apresentou uma maior estabilidade na classificacao correta de ambas as classes.

Na Tabela 5.17 apresenta o nimero de erros de classificacao, divididos por corante
e lesao, para os mesmos modelos discutidos na Figura 5.6. Quando se compara os
resultados de classificacao dos modelos treinados com o Dataset Baseline e o Data-
set ROS, nota-se que houve uma melhoria no nimero de classificacao corretas para
a lesao amiloidose, especialmente para os corantes AZAN e PAS. Por outro lado,
para as lesoes presentes na classe Nao-Amiloidose, percebe-se que houve um decai-
mento no desempenho de classificacao, ja que o nimero de classificagoes incorretas
aumentou para todas as lesdes. Apesar disso, nota-se que para os modelos Xception
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e Inception-Resnet a quantidade de classificacoes incorretas pode ser considerada
baixa, como pode ser visualizada na Figura 5.6.

A Tabela 5.23 apresenta a média dos resultados de teste dos modelos para os 5-folds
para as métricas Acuracia, Precisao, Sensibilidade, Especificidade, AUC, F1-Score
e G-Score, utilizando a base de dados Dataset ROS. Ao analisa-se a métrica sensi-
bilidade, pode-se perceber que, com excecao do modelo Xception todos os modelos
obtiveram superior a 84%, com destaque para o modelo Inception, que obteve uma

sensibilidade de 90,2%.

No que diz respeito a precisao, nota-se que os modelos Xception e Inception-Resnet
foram os que obtiveram valores mais elevados. Apesar disso, é visto que o desempe-
nho geral dos modelos para esta métrica ainda ¢é insuficiente, com valores menores ou
iguais a 70% de precisao. Entretanto, ao se analisar a métrica G-Score, nota-se que
todos os modelos obtiveram resultados iguais ou superiores a 85%, demonstrando um
bom balanco de desempenho para ambas as classes, uma vez que mesmo que classe
Nao-Amiloidose tenha apresentado mais erros de classificagao que a classe Amiloi-
dose, o nimero de amostras para a classe Negativa é proporcionalmente maior.

Ao se comparar a média da métrica AUC dos modelos treinados com o Dataset
ROS com os treinados com o Dataset Baseline, nota-se que houveram melhorias
para esta métrica em todos os modelos, consequéncia a elevagao do desempenho
da sensibilidade, apesar de ter havido perdas de desempenho para a precisao. Este
acontecimento reforca que os modelos apresentaram um bom balanco de desempenho
para ambas as classes.

Ao se realizar um comparativo com os resultados dos modelos treinados com o
Dataset Baseline, nota-se que nao somente houve uma melhoria de desempenho para
todos os modelos, no sentido de melhor classificacao de imagens com amiloidose,
como também ocorreu uma melhoria no balanco de desempenho entre as classes,
dado que houve uma elevacao desempenho na métrica G-Score, ao mesmo tempo em
que nao houve uma queda significativa em termos de acuracia. Este acontecimento é
positivo, no sentido de que apesar de que um modelo mais sensivel ser mais vantajoso
para o paciente, também ¢ importante um bom desempenho de classificacao para
ambas as classes.

A Tabela 5.24 mostra os intervalos de confianca das métricas de avaliacao de desem-
penho para modelos trainados com o Dataset ROS.
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Tabela 5.17: Erros de Classificacao por para os Melhores Modelos Treinados com o
Dataset ROS.

Tabela 5.18: Erros de classificacao para o modelo VGG16.

Classe Erro Lesao HE | AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 21% | 0,0% | 0,0% | 1,1%
Normal 2,7% 3% 1,1% 0,9%
Negativa | Falso Positivo Esclerose 1,3% | 24% | 3,3% | 1,4%
Hipercelularidade | 2,1% | 0,8% | 1,1% -
Hipercelulari. Pura - 0,3% | 0,9% -

Tabela 5.19: Erros de classificacao para o modelo VGG19.

Classe Erro HE | AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 74% | 0,0% | 32% | 1,1%
Normal 1,8% | 0,1% | 0,3% | 0,1%
Negativa | Falso Positivo Esclerose 1,5% | 15% | 21% | 1,1%
Hipercelularidade | 2,1% | 0,5% | 1,4% -
Hipercelulari. Pura - 02% | 1,2% -
Tabela 5.20: Erros de classificacao para o modelo Xception.
Classe Erro Lesao HE | AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 85% | 2,1% | 32% | 3,2%
Normal 0,1% | 0,0% | 0,7% | 0,4%
Negativa | Falso Positivo Esclerose 04% | 09% | 1,3% | 0,3%
Hipercelularidade | 0,2% | 0,1% | 0,4% -
Hipercelulari. Pura - 0,2% | 0,0% -
Tabela 5.21: Erros de classificagao para o modelo Inception.
Classe Erro Lesao HE | AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 1,0% | 0,0% | 3,2% | 0,0%
Normal 1,4% | 02% | 1,0% | 1,1%
Negativa | Falso Positivo Esclerose 1,0% | 2,9% | 2,0% | 1,3%
Hipercelularidade | 1,2% | 0,3% | 0,9% -
Hipercelulari. Pura - 0,2% | 0,3% -
Tabela 5.22: Erros de classificacao para o modelo Inception-Resnet.
Classe Erro Lesao HE | AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 2,1% | 0,0% | 3,2% | 2,1%
Normal 1,1 0,2 0,3 0,2
Negativa | Falso Positivo Esclerose 0,3% | 11% | 0,5% | 0,4%
Hipercelularidade | 0,0% | 0,1% | 0,4% -
Hipercelulari. Pura - 0,1% | 21% -




Tabela 5.23: Média das Métricas de desempenho Utilizando o dataset ROS.

Modelo Acuricia Precisao Sensibilidade Especificidade F1-Score G-Score AUC
VGG-16 89,3% (£ 0,04) | 46,9% (£ 0,12) | 86,6% (+ 0,05) | 89,6% (+ 0,05) | 59,8% (£ 0,09) | 88,0% (£ 0,01) | 88,1% (£ 0,01)
VGG-19 87,6% (£ 0,02) | 40,3% (£ 0,05) | 84,3% (& 0,05) | 87,9% (= 0,03) | 54,2% (£ 0,03) | 86,0% (£ 0,01) | 86,1% (£ 0,01)
Xception 95,1% (£ 0,01) | 70,8% (£ 0,07) | 76,0% (£ 0,04) | 96,9% (£ 0,01) | 72,8% (£ 0,02) | 85,7% (&£ 0,02) | 86,4% (& 0,01)
Inception 92,8% (£ 0,03) | 58,3% (£ 0,14) | 90,2% (& 0,05) | 93,0% (£ 0,04) | 69,6% (£ 0,09) | 91,5% (£ 0,01) | 91,6% (£ 0,01)
InceptionResnet | 95,7% (£ 0,01) | 70,4% (£ 0,07) | 88,3% (£ 0,04) | 96,4% (+ 0,01) | 78,0% (+ 0,03) | 92,2% (£ 0,01) | 92,3% (£ 0,01)

Tabela 5.24: Intervalo de confianca utilizando o Dataset ROS.

Modelo Acurécia Precisao Sensibilidade Especificidade FI-Score G-Score AUC
VGG-16 80,95% - 97,74% | 25,82% - 67,92% 77,59% - 95,6% 79,66% - 99,54% | 43,17% - 76,41% | 85,85% - 90,07% | 85,95% - 90,24%
VGG-19 83,25% - 91,98% | 30,93% - 49,63% | 75,47% - 93,04% | 82,42% - 93,44% | 47,42% - 60,92% | 83,56% - 88,43% | 83,88% - 88,31%
Xception 93,69% - 96,55% | 56,95% - 84,57% | 67,66% - 84,26% | 94,64% - 99,18% | 68,73% - 76,97% | 82,02% - 89,48% | 83,32% - 89,54%
Inception 93,69% - 96,55% | 56,95% - 84,57% | 67,66% - 84,26% | 94,64% - 99,18% | 68,73% - 76,97% | 82,02% - 89,48% | 83,32% - 89,54%
InceptionResnet | 93,79% - 97,57% 57,2% - 83,52% 81,07% - 95,52% | 93,87% - 98,88% | 71,17% - 84,83% | 89,19% - 95,25% 89,5% - 95,17%
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Comparando estes resultados com os mostrados na Tabela 5.8, percebe-se que a
aplicacao do Randon QOwversampling resultou em uma melhoria tanto nos limites
inferiores quanto superiores de cada modelo para a métrica sensibilidade, sem pre-
judicar de forma significativa a acuracia do modelo. Esta melhoria é importante no
sentido de reforgar a confianca dos resultados dos modelos em termos de classificagao
correta da classe Amiloidose. Apesar disso, nota-se que para a métrica precisao, a
diferenca entre os limites superiores e inferiores do intervalo de confianca ainda é
elevada, demonstrando que os resultados dos modelos nos 5 folds para a métrica foi
instavel.

5.0.7 Resultados Modelos Ensemble-Based

O modelo Ensemble-Baseline é o modelo construido com base na arquitetura pro-
posta na Figura 4.4, treinado utilizando a base de dados Dataset Baseline, que
apresenta um desbalanceamento severo entre as classes. Os modelos Ensemble-ROS
e o Ensemble-RUS também sao modelos construidos com base na arquitetura pro-
posta na Figura 4.4, porém, foram treinados com o Dataset ROS e o Dataset RUS,
respectivamente.

Na figura 12 pode-se observar as matrizes de confusao para os melhores resultados de
teste dos modelos, dentre os treinados para os 5-folds da validacao cruzada. Percebe-
se que o modelo Ensemble-Baseline apresentou apenas 7 Falsos Positivos, entretanto
foi o que mais cometeu erros do tipo Falso Negativo. Comparando os modelos
Ensemble-ROS e Ensemble-RUS, entende-se que o numero de Falsos Negativos de
ambos é préximo, porém, o numero de Falsos Positivos do Ensemble-RUS é de 5,3
vezes maior que o do Ensemble-ROS. Com isso, considerando a importancia de um
baixo numero de classificagoes incorretas para a classe Amiloidose e a proporc¢ao de
classificagoes corretas para ambas as classes, verifica-se que para este experimento o
modelo Ensemble-ROS foi o que atingiu um melhor desempenho.

Na Tabela 5.25 apresenta o nimero de erros de classificacao, divididos por corante
e lesao. E possivel perceber que dentre os corantes, os que mais apresentaram erros
de classificacao foram o HE e o PAS. Ja entre as lesdes presentes na classe Nao-
Amiloidose, a que apresentou mais erros de classificacao foi a Esclerose.

A tabela 5.29 mostra a média dos resultados de teste dos modelos Ensemble-Based,
avaliado com base nas métricas de avaliacao utilizadas neste estudo. Dentre os trés
modelos, o Ensemble-Baseline foi o que apresentou melhor desempenho de classifica-
¢ao para a classe negativa, entretanto, sua sensibilidade e inferior a dos demais. Em
termos de sensibilidade, percebe-se que o modelo Ensemble-RUS foi o que alcancou
melhor desempenho, porém, ao analisar a precisao do modelo, percebe-se que é o
que apresenta a maior quantidade de erros de Falso Positivo dentre os 3 modelos.
Ao analisar a métrica G-Score, entende-se que o modelo Ensemble-ROS foi o que
apresentou um melhor desempenho, com 92,6%, indicando que em ele foi o que mos-
trou um maior desempenho em termos de equilibrio de classificagoes corretas para
ambas as classes.
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A Tabela 5.30 mostra os intervalos de confianga, com um nivel de confianga de 95%,
para os trés modelos Ensemble-Based propostos. E importante observar na tabela
que os limites superiores e inferiores dos intervalos de confianca para as métricas
sao mais estreitos, demonstrando que os modelos apresentaram uma estabilidade no
resultado de classificacao nos 5 folds.

Ao analisar a métrica sensibilidade, nota-se que o modelo Ensemble-RUS foi o que
alcancou os maiores limites inferiores e superiores. Apesar disso, como ja foi dis-
cutido acima, este modelo apresenta niveis de precisao menores que os outros dois.
Com isso, entende-se que o modelos Ensemble-RUS foi o que apresentou o maior
numero de classificacoes corretas para a classe amiloidose, porém, devido a sua baixa
precisao de 69,2%, apresentou um elevado ntimero de Falsos Positivos. Dentre os
3 modelos, o que apresentou um melhor intervalo de confianga para a métrica G-
Score, foi o Ensemble-ROS, dado que ele é o que apresenta o melhor balanco de
classificacoes corretas para ambas as classes.
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Figura 5.7: Matriz de Confusao para os melhores modelos.
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Tabela 5.25: Erros de classificacao por para o melhor modelos Ensemble

Tabela 5.26: Erros de classificacao para o modelo Ensemble-Baseline.

Classe Erro Lesao HE AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 10,6% | 0,0% | 7,4% | 6,4%
Normal 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Negativa | Falso Positivo Esclerose 0,1% 0,1% | 0,3% | 0,1%
Hipercelularidade 0,0% 0,0% | 0,0% -
Hipercelulari. Pura - 0,1% | 0,0% -

Tabela 5.27: Erros de classificacao para o modelo Ensemble-RUS.

Classe Erro Lesao HE | AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 74% | 0,0% | 3.2% | 1,1%
Normal 1,8% | 0,1% | 0,8% | 0,9%
Negativa | Falso Positivo Esclerose 1,5% | 1,5% | 21% | 1,1%
Hipercelularidade | 2,1% | 0,5% | 1,4% -
Hipercelulari. Pura - 02% | 1,2% -

Tabela 5.28: Erros de classificagao para o modelo Ensemble-ROS.

Classe Erro Lesao HE | AZAN | PAS | PAMS
Positiva | Falso Negativo Amiloidose 32% | 0,0% | 1,1% | 2,1%
Normal 09% | 0,0% | 0,5% | 0,3%
Negativa | Falso Positivo Esclerose 06% | 11% | 1,4% | 04%
Hipercelularidade | 0,4% | 0,5% | 0,2% -
Hipercelulari. Pura - 0,3% | 0,0% -




Tabela 5.29: Média das Métricas de desempenho para o modelo Ensemble-Based.

Modelo

Acuricia

Precisao

Sensibilidade

Especificidade

F1-Score

G-Score

AUC

Ensemble-Baseline

96,8% (£ 0,01)

91,3% (& 0,01)

68,7 (£ 0,06)%

99,4% (£ 0,01)

78,3% (£ 0,04)

82,6% (£ 0,04)

84,1% (£ 0,03)

Ensemble-RUS

69,2% (£ 0,00)

21,1% (£ 0,01)

94,7% (£ 0,01)

66,3% (£ 0,02)

345% (£ 0,00)

79,5% (£ 0,01)

80,7% (£ 0,01)

Ensemble-ROS

95,1% (£ 0,01)

66,5% (£ 0,08)

89.8% (£ 0,02)

95,6% (£ 0,01)

76,1% (£ 0,04)

92,6% (£ 0,01)

92,7% (& 0,01)

Tabela 5.30: Intervalo de confianca para o modelo Ensemble- Based.

Modelo

Acuricia

Precisao

Sensibilidade

Especificidade

F1-Score

G-Score

AUC

Ensemble-Baseline

95,87%-97,64%

88,93%-93,62%

57,03%-80,41%

99,15% - 99,61%

70,65% - 85,85%

75,53% - 89,59%

78,28% - 89,83%

Ensemble-RUS

65,87% - 72,52%

19,33% - 22,91%

93,36% - 96,0%

63,17% - 70,46%

32,12% - 36,93%

77,32% - 81,74%

78,85% - 82,64%

Ensemble-ROS

92,65% - 97,51%

52,15% - 80,9%

85,11% - 94,47%

92,52% - 98,63%

67,89% - 84,29%

91,41% - 93,82%

91,55% - 93,82%
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Discussao

Como era esperado, o desbalanceamento de classes influenciou negativamente no
resultado da classificagao, especialmente para a classe positiva, que possui menos
amostras disponiveis para treinamento. Ao analisar a acuracia, durante a fase de
testes dos modelos treinados utilizando o Dataset Baseline, nota-se que todos eles
obtiveram uma acurdcia média igual ou superior a 94%, enquanto que a especifici-
dade foi igual ou superior a 97%, o que pode ser considerado bom, dada a limitagao
de dados do problema. Entretanto, quando se analisa a métrica sensibilidade, que
para este estudo tem um peso maior que as demais, percebe-se que ela nao alcangou
valores tao elevados quanto a acurécia, com um valor de 77% para o melhor modelo.
Esta circunstancia é considerada indesejavel, tanto do ponto de vista de andlise de
resultados quanto do ponto de vista da satide do paciente, o que por si s6 justificam
um estudo mais aprofundado de técnicas que permitam uma melhoria na taxa de
acerto da classificagao para a classe positiva.

Apbs a aplicagao da técnica de Random Undersampling na classe majoritaria, notou-
se que houve uma melhoria de 30% na Sensibilidade para os modelos VGG-16, de
58% o modelos VGG-19, de 44% o modelos Xception, de 35% Inception e de de 21%
Inception, quando comparado com os resultados dos mesmos modelos treinados com
o Dataset Baseline. Esta elevacao de desempenho de sensibilidade dos modelos
é importante no sentido de que houve uma reducao nas classificagbes incorretas
de imagens com amiloidose. Entretanto, nota-se que houveram quedas elevadas de
precisao para todos os modelos, com um valor médio 74% de reducao, demonstrando
que apesar deles estarem mais sensivel para a classe amiloidose, todos apresentam
uma elevada taxa de erros de Falso Positivo. Nesse sentido, devido ao elevado ntimero
de erros de Falso Positivo, pode-se perceber uma queda nas métricas G-Score, F1-
Score e AUC. Estes resultados indicam que para os experimentos realizados com
o Dataset RUS, devido a reducao de amostras de treinamento para a classe Nao-
Amiloidose, os modelos nao foram capazes de aprender os padroes necessarios para
realizar uma correta classificacao das imagens presentes na base de testes para a
classe negativa. Apesar disso, a aplicacao do balanceamento de dados reduziu o viés

o2
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de treinamento para a classe majoritaria, visto no Dataset Baseline, uma vez que
pode-se perceber melhorias na correta classificacao da classe Nao-Amiloidose.

Apoés a aplicacao da técnica de Random Oversampling na classe minoritaria, notou-
se que houve uma melhoria de 33% na Sensibilidade para os modelos VGG-16, de
54% o modelos VGG-19, de 19% o modelos Xception, de 26% Inception e de de 14%
Inception, quando comparado com os resultados dos mesmos modelos treinados com
o Dataset Baseline. Nota-se que também houveram quedas de precisao para todos
os modelos, com uma reducao média de 30%. Estes acontecimentos indicam que
a aplicacao da técnica de Random Qwersampling proporcionou o treinamento de
modelos com menos erros de classificacao para a classe Amiloidose, mais que erra
mais para a classe Nao-Amiloidose. Também houveram melhorias em termos de
G-Score e AUC e uma vez que ambas as métricas sao sensiveis a ambas as classes
e houve uma melhoria de desempenho de taxa de acerto para a classe Amiloidose,
era esperado que ambas as métricas também apresentem melhorias.

Quando se realiza um comparativo de desempenho entre as médias das métricas
modelos treinados para os 5-folds da validacao cruzada com os Dataset RUS e o
Dataset ROS, percebe-se que o experimento realizado com o Dataset RUS apresentou
um melhor resultado de sensibilidade para todos os modelos. Ao analisar a média de
precisao e especificidade dos modelos, notou-se que o desempenho do experimento
realizado com o Dataset ROS foi superior em termos de resultados. Por fim, ao
analisar-se a métrica G-Score, pode-se entender que dentre os dois experimentos, os
modelos treinados com Dataset ROS apresentam um melhor balango de classificagao
correta para ambas as classes. Com base nestes resultados, pode-se entender que
os modelos treinados com o Dataset RUS sao superiores no sentido de classificagao
correta da classe Amiloidose, porém, quando se analisa um balanco de classificagoes
corretas para ambas as classes, os modelos treinados com o Dataset ROS obtém
melhores resultados.

Ao se comparar a matriz de confusao para os melhores resultados dos modelo dentre
os treinados para os 5-folds da validagao cruzada com os Dataset RUS e o Dataset
ROS, verifica-se que a maior diferenca entre os dois estd na maior quantidade de erros
de Falso Positivo para os modelos treinados com o Dataset RUS. Um dos motivos
para este acontecimento é a reducao na quantidade de amostras disponiveis para
treinamento dos modelos, decorrente da aplicacao da técnica de balanceamento de
dados. Nesse sentido, a menor quantidade de exemplos visto pelos modelos treinados
com o Dataset RUS nao possibilitou que ele aprendesse os padroes necessarios para
classificar corretamente a classe Nao-Amiloidose com o mesmo nivel de taxa de acerto
dos modelos treinados com o Dataset ROS, que processaram mais exemplos de dados.
Assim, percebe-se que a reducao na quantidade de amostras de treinamento para o
Dataset RUS, associado ao fato da classe Nao-Amiloidose ser composta por diferentes
grupos de imagens, gerou um viés de treinamento para a classe Amiloidose, que pode
ser percebido com o elevado niimero de erros de Falso Negativo vistos durante a fase
de teste dos modelos.



Capitulo 6. Discussao 54

Com relacao aos modelos FEnsembleBased-Baseline, FEnsembleBased-RUS e
EnsembleBased-ROS, pode-se perceber que, mesmo que eles preservem os problemas
identificados nos experimentos de base, treinados utilizando os Datasets Baseline,
RUS e ROS, houveram melhorias de desempenho de classificagao correta para a
classe Amiloidose. Para o modelo EnsembleBased-Baseline, percebeu-se uma baixa
quantidade de erros de Falso Positivo, apenas 7 erros, porém uma maior quanti-
dade de erros de Falso Negativo, um total de 23 das 94 imagens com Amiloidose.
O maior ganho de desempenho foi identificado no modelo EnsembleBased-Baseline,
que apresentou um G-Score 92,6%, maior valor identificado neste trabalho.

Ao comparar o desempenho dos modelos EnsembleBased-Baseline, EnsembleBased-
RUS e EnsembleBased-ROS, com os modelos base, VGG16, VGG19, Xception, In-
ception e Inception-Resnet, treinados com a mesma base de dados, entende-se que
nao houve um ganho de desempenho significativo de sensibilidade, ao mesmo tempo
em que os modelos Inception e Inception-Resnet foram os apresentando melhor de-
sempenho para a métrica, quando treinados com o Dataset ROS.

Ao realizar uma anélise de erros por corante, notou-se que os corantes que mais apre-
sentam erros de classificagao foram os HE e PAS. Uma das possiveis causas para o
maior nimero de classificagoes incorretas para os corante HE e PAS é a maior di-
ficuldade dos modelos em capturar detalhes que possam identificar a imagem como
amiloidose tal como nos outras corantes. Com relagao aos erros de classificacao por
lesoes percebeu-se que a lesao que apresentou mais erros de classificagao foi a escle-
rose. Em conversa com o lider médico do projeto PathoSpotter, especula-se que o
maior numero de classificacoes incorretas para esclerose tem relagao com suas carac-
teristicas visuais e pela forma como ela se apresenta no glomérulo, que faria com que
as imagens com esclerose se assemelhassem visualmente com a amiloidose, gerando
confusodes de classificacao para os modelos. Entretanto, para que esta hipdtese seja
confirmada ou nao, sao necessarios mais experimentos e analises posteriores.
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Conclusoes

Este trabalho teve como proposta realizar classificagao automatica de amiloidose
renal em imagens digitais de bidpsias utilizando corantes nao especificos para a lesao.
Além disso, dado que a classificacao de amiloidose trouxe como desafio secundario
um problema de desbalanceamento de classes, foram realizadas também andlises
comparativas entre diferentes métodos para lidar com este situagao, utilizando como
referencial tedrico abordagens disponiveis na literatura.

Como etapa inicial deste trabalho foi montada uma base de dados de imagens cons-
tituida por duas classes de imagens de glomérulos. A primeira contendo somente
amiloidose e a segunda formado por 4 grupos de imagens: glomérulos sem nenhum
tipo de lesao, com lesao do tipo esclerose pura sem crescente, com lesao do tipo hi-
percelularidade, e com lesao do tipo hipercelularidade pura sem crescente. Esta base
de dados foi construida a partir de imagens de biopsias coletadas por pesquisadores
do Instituto Gongalo Moniz da Fundagao Oswaldo Cruz - Bahia (IGM/FIOCRUZ).

Para o desenvolvimento do classificador de amiloidose, foram utilizados os modelos
de Redes Neurais Convolucionais VGG16, VGG19, Xception, Inception e Inception-
Resnet. A fim de estabelecer um ponto de partida inicial para a pesquisa, os modelos
utilizados foram treinados com a base de dados original, com desbalanceamento para
a classe amiloidose. Os resultados deste primeiro experimento apresentaram nime-
ros elevados de Falso Negativo, demonstrando a necessidade da aplicacao de métodos
capazes de lidar com o problema de desbalanceamento de classes da amiloidose. No
que diz respeito as estratégias para abordar o problema de desbalanceamento de clas-
ses presente na amiloidose, foram investigados os métodos Random Undersampling,
Random QOwversampling e o Ensemble-Based.

Nesse contexto, constatou-se a viabilidade em obter resultados de classificagao capa-
zes de identificar lesao em imagens com corantes nao especificos, com uma taxa de
falsos negativos de até 4,5%, identificados nos modelos Inception, quando treinado
com o Dataset RUS e para o modelo o Ensemble-RUS, modelos Ensemble-Based
treinados com o Dataset RUS. Foi identificado que o melhor desempenho em termos
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de sensibilidade foi alcangado pelo modelo Inception, quando treinado com uma base
de dados balanceada utilizando a técnica Random Undersampling, que alcangou uma
sensibilidade de 96,8%. Apesar disso, observou-se que o modelo Ensemble-ROS se
saiu melhor em termos de classificacoes corretas para ambas as classes, alcancando
um G-Score de 92,6%.

Com relacao aos erros de classificagao por corantes, pode-se observar uma predomi-
nancia maior de erros para os corantes HE e PAS, mesmo apés a aplicagao das estra-
tégias para lidar com o desbalanceamento de classes. Uma das possiveis causas para
o maior numero de classificacoes incorretas para estes corantes é a maior dificuldade
dos modelos em capturar caracteristicas nas imagens que possam identifica-las como
amiloidose. Em relagao aos erros por lesao, para a classe Nao-Amiloidose, pode-se
perceber que os modelos apresentaram maiores taxas de classificagao incorreta para
a lesao esclerose, se comparado com as demais lesoes.

Apesar de ser um estudo inicial, os resultados deste trabalho proporcionam a iden-
tificacao de pontos relevantes para a construcao de um modelo de classificacao de
amiloidose a partir de corantes nao especificos, em um cenario onde a classe Nao-
Amiloidose é composta por diferentes tipos de lesdes juntamente com imagens sem
qualquer lesao nos glomérulos, que é o cenario comum encontrado na pratica pelos
patologistas. Com isso, estes resultados abrem espaco para automagao da classifi-
cacao de imagens com amiloidose, viabilizando ganhos operacionais importantes do
ponto de vista da nefropatologia, uma vez que a solucao proposta aqui tem poten-
cial para simplificar o protocolo usado na analise desta lesao, considerando que pode
dispensar a necessidade de corantes especiais para o processamento da bidpsica, vi-
sando detectar a presenca de amiloidose, o que resultara em beneficios operacionais
significativos do ponto de vista da nefropatologia.

Com relagao a base de dados, entende-se que ela possui vieses oriundos do método
de obtencao dos dados, que apesar de nao inviabilizarem os estudos realizados aqui,
devem ser levados em consideracao no momento de melhorar a base de dados em
trabalhos futuros. Nesse sentido, pretende-se aumentar a quantidade e diversidades
das imagens, incluindo-se imagens coletadas de outros centros de patologia, bem
como com maior variedade de classes de lesoes, com o objetivo de construir uma
base de dados ainda mais préoxima de um cenério visto pelos médicos patologistas.

Como outros trabalhos futuros, pretende-se também aprimorar os classificadores
desenvolvidos, aplicando técnicas como métodos de atengao ou métodos de treina-
mento semi-supervisionado, que possam auxiliar na obtencao de um modelo melhor
para a tarefa, bem como aplicar métodos de interpretacao dos resultados dos mo-
delos, como mapa de calor e Grad-CAM. Outro trabalho futuro sera a utilizagao de
classificadores para corantes individuais em lugar de usar todos juntos como foi feito
nesse trabalho, para investigar se apenas usando um corante individual é possivel
extrair caracteristicas mais discriminatérias da amiloidose, viabilizando um melhor
desempenho do classificador.
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