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RESUMO

A area de computacdo aplicada vem contribuindo de forma crescente e assertiva em muitas
areas da saude. Especificamente, na oncologia, as redes neurais artificiais, um segmento de
inteligéncia artificial, na dltima década, agregaram objetivamente a previsao e o prognéstico de
neoplasias malignas / cancer. No entanto, nessa drea, ainda ha demandas a serem resolvidas e as
tecnologias disruptivas sdo um 6timo aliado para alcancar os resultados esperados. No campo
da neoplasia maligna da mama, o exame de imuno-histoquimica é o mais praticado por seu
perfil acertivo no que diz respeito ao estadiamento do paciente. O estadiamento significa avaliar
e classificar o grau de dissiminacdo tumoral, visando um tratamento individualizado a cada
paciente. Buscando eliminar os niveis de subjetividade envolvidos no diagndstico do exame de
imuno-histoquimica e com a finalidade de reproduzir a rotina didria dos patologistas, o trabalho
propde o uso de duas redes neurais artificiais: uma support vector machine e uma mask R-CNN.
Dois algoritmos de textura: local binary pattern e haralick foram utilizados para extra¢do do
vetor de recurso utilizado como entrada na rede neural artificial SVM e seus resultados obtidos
comparados. O trabalho mostra que comparando somente os algoritmos de textura, o haralick
apresentou uma melhor acuricia que foi de 81% contra 80% de LBP. O uso do modelo mask
R-CNN através da técnica de TL apresentou desempenho muito abaixo do esperado para o
conjunto de dados de IHQ com mAP para treino de 0.050 e para teste de 0.049.

Palavras-chave: Mamas - Cancer. Inteligéncia artificial. Inovagdes disruptivas. Redes neurais
(computacao).



RESUMO

The area of applied computing has been making an increasing and assertive contribution
in many areas of health. Specifically, in oncology, artificial neural networks, a segment of
artificial intelligence, in the last decade, objectively aggregated the prediction and prognosis
of malignant neoplasms / cancer. However, in this area, there are still demands to be resolved
and disruptive technologies are a great ally to achieve the expected results. In the field of
malignant breast cancer, immunohistochemistry is the most practiced due to its accurate profile
with regard to patient staging. Staging means evaluating and classifying the degree of tumor
dissemination, aiming at an individualized treatment for each patient. Seeking to eliminate
the levels of subjectivity involved in the diagnosis of immunohistochemistry and in order to
reproduce the daily routine of pathologists, the work proposes the use of two artificial neural
networks: a support vector machine and an Mask R-CNN. Two texture algorithms: local binary
pattern and haralick were used to extract the resource vector used as input into the artificial
neural network SVM and their results compared. The work shows that comparing only the
texture algorithms, haralick showed a better accuracy, which was 81% against 80% of LBP. The
use of the mask R-CNN model through the TL technique performed much less than expected
for the IHQ data set with mAP for training of 0.050 and for testing of 0.049.

Palavras-chave: Breast - Cancer. Artificial Inteligence. Disruptive innovation. Neural
networks (computation).
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1 INTRODUCAO

Para o Brasil, estimam-se 62.280 casos novos de cancer de mama, para cada ano do triénio

2020-2022, com um risco estimado de 61,61 casos a cada 100 mil mulheres.

Sem considerar os tumores de pele ndo melanoma, a neoplasia da mama ocupa a primeira
posicdo mais frequente em todas as regides brasileiras com um risco estimado de 81,06 por 100
mil na Regido Sudeste; de 71,06 por 100 mil na Regido Sul; de 45,24 por 100 mil na Regido
Centro-Oeste; de 44,29 por 100 mil na Regido Nordeste; e de 21,34 por 100 mil na Regido

Norte como mostra a Tabela 1.

Tabela 1 — Estimativas do CM para triénio 2020/2021/2022

Estimativa de Novos Casos
Estado Capital
Casos | Taxa Bruta | Taxa Ajustada | Casos | Taxa Bruta | Taxa Ajustada
Norte 1.970 21,34 26,24 940 3291 38,81
Nordeste 13.190 44,29 43,74 4.730 70,19 60,21
Centro-Oeste 3.760 45,24 40,40 860 54,81 43,90
Sudeste 36.470 81,06 57,41 11.670 99,25 69,39
Sul 10.890 71,16 47,96 1.570 75,87 45,90
Total Neoplasia Maligna da mama | 66.280 263,09 - 19.770 333,03 -

Fonte: INCA

Em termos globais, excluindo-se os canceres de pele ndo melanoma, o cancer de mama
constitui-se no mais frequente e comum tumor maligno entre as mulheres, com uma
estimativa, para o ano de 2012, de 1,67 milhdo de casos novos diagnosticados, o que
corresponde a 25,2% de todos os tumores malignos femininos e a uma taxa de incidéncia de
43,3/100 mil. E a primeira causa de morte por cincer entre as mulheres, sendo estimadas 522
mil mortes para 2012, o que representa 14,7% de todos os 6bitos. Embora tenha uma taxa de
mortalidade maior do que qualquer outro cancer (12,9/100 mil), o cancer de mama tem
letalidade relativamente baixa, dado que a taxa de mortalidade é menor que um terco da taxa
de incidéncia. E também o mais prevalente, com aproximadamente 8,7 milhdes de
sobreviventes previstos em 2012 (STEWART, 2014).

Observa-se uma variabilidade na incidéncia segundo as Regides do mundo, com taxas
variando de 27,0/100 mil na Africa Central e Asia Oriental a 92,0/100 mil na América do
Norte. Em virtude da sobrevida mais favordvel nas Regides desenvolvidas, a variabilidade das
taxas de mortalidade é menor, 6,0/100 mil na Asia Oriental a 20,0/100 mil na Africa Ocidental
(FERLAY et al., 2015).

Muiltiplos fatores estdo envolvidos na etiologia do cancer de mama: idade da primeira
menstruacdo menor do que 12 anos; menopausa apds os 55 anos; mulheres que nunca

engravidaram ou nunca tiveram filhos (nuliparidade); primeira gravidez apds os 30 anos; uso
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de alguns anticoncepcionais ¢ TRH na menopausa, especialmente se por tempo prolongado;
exposicdo a radiacdo ionizante; consumo de bebidas alcodlicas; dietas hipercaldricas;
sedentarismo; e predisposicdo genética (pelas mutagdes em determinados genes transmitidos
na heranca genética familiar — principalmente por dois genes de alto risco, BRCA1 e BRCA2)

(SIEGEL; MILLER; JEMAL, 2017; SYLVA, 2017; STEWART, 2014)

Nos paises de baixa e média rendas, o diagndstico do cancer de mama ocorre em estagios
mais avancados da doenca, aumentando a morbidade relacionada ao tratamento,
comprometendo a qualidade de vida e reduzindo a sobrevida dos pacientes. No intuito de
modificar esse cendrio, o controle do cancer de mama tem sido uma das prioridades na agenda
da Politica Nacional de Satde do Brasil. Assim, o Ministério da Sadde, por meio da
publicacdo “Diretrizes para a Deteccdo Precoce do Cancer de Mama no Brasil”, recomenda a
identificacdo da doenca em estdgios iniciais por intermédio das estratégias de detecgdo
precoce, pautadas nas acdes de rastreamento e diagndstico precoce. A mamografia bienal para
as mulheres na faixa etdria de 50 a 69 anos € a estratégia de rastreio indicada, enquanto o
diagndstico precoce € formado pelo tripé: populagdo alerta para os sinais e sintomas suspeitos;
profissionais de satide capacitados para avaliar os casos suspeitos; e sistemas e servicos de
saude preparados para garantir a confirmagdo diagndstica oportuna e com qualidade (Nacional
De Cancer; Gomes Da Silva, 2015).

1.1 Motivacao

Um formato de matriz 2D € usado para armazenar oito caracteristicas morfoldgicas de cada
célula e foram usadas para classificd-las em (JAIN et al., 2014). Nesta matriz, as células sdo
representadas usando colunas e as caracteristicas sdo representadas usando linhas. As
caracteristicas extraidas sdo drea, perimetro, média, mediana e desvio padrdo nas dire¢des X e
y. Ap6s, um General Classifier Neural Network (GCNN) € usado para classificar células em:
cancerosas € ndo cancerosas. Um procedimento para a segmentacdo de imagens coradas com
hematoxilina e eosina foi proposto por (BEJINORDI et al., 2017). Sete algoritmos de rede
neural artificial profunda classificaram as secdes de tecido de nédulos linfaticos de mulheres
com cancer de mama e compararam com o diagndstico de patologistas em um ambiente de

diagndstico.

Treinar o classificador usando caracteristicas pertencentes a quatro categorias:
caracteristicas citoldgicas que sdo tamanho e forma dos nucléolos, caracterSticas de
intensidade, caracteristicas morfolégicas que s@o uteis para obter a forma e a margem (suave
ou irregular) das lesdes, e caracteristicas de textura que estdo relacionadas a distribuicdo

padrao dos nucleos no interior do tecido, foi realizado por (IRSHAD et al., 2014). A
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abordagem de rede neural ndo € usada somente para detec¢io de subtipos de neoplasia maligna
(ESTEVA et al., 2017; YU et al., 2016) mas também podem complementar outros métodos de
avaliagdo clinica. Deste modo colaboram para melhorar a compreensao dos patologistas sobre
a neoplasia, com isso, hd um ganho na resposta ao tratamento do paciente (De Sousa E Melo et
al., 2013). Resultados precisos de diagnosticos sdo obtidos através da integragdo da patologia
computacional e os dados clinicos de paciente, como pode ser observado por (DONG et al.,
2014).

Motivado pelo crescente emprego da inteligéncia artificial na drea da saide e em pesquisar
melhores formas de estudo na progressao de determinadas neoplasias buscamos neste trabalho,
topicos de relevincia que possuem questdes em aberto com a finalidade de propor uma
abordagem em conformidade com a assisténcia médica, mas tendo o paciente sempre como

foco principal.

Com o destaque de dreas como visdo computacional e redes neurais artificiais, machine
learning ou deep learning, as pesquisas em diversas areas da saide com foco no paciente
ganharam notoriedade e destaque ao ponto de evidenciarem oportunidades em muitas
sub-dreas e patologias. Este trabalho € motivado pela vontade de buscar elucidar a relacdo
comportamental das expressdes genéticas na neoplasia da mama a fim de trazer alternativas em

cuidados de satde a todos: profissionais de saide e pacientes.

A avaliacdo manual de biomarcadores € altamente suscetivel a variacdes subjetivas de um
patologista para outro (KHOSRAVI et al., 2018). Uma avaliacdo errdnea de imagens
histopatoldgicas e a tardia tomada de decisdo usando laminas de tecido contendo milhdes de
células pode custar a vida do paciente (KHOSRAVI et al., 2018). No objetivo de apoiar o
melhor estadiamento para o paciente, este trabalho busca preencher a lacuna referente a

subjetividade na avaliagdo histopatoldgica para o caso da neoplasia maligna da mama.

1.2 Questao de Pesquisa

Este trabalho propde, em imagem de exame de imuno-histoquimica, a quantificacdo da
expressdo de uma proteina presente na transposi¢ao epitélio-mesenquimal: a e-caderina. As
proteinas da familia das caderinas possuem diversas estruturas e fungdes, que quando
alteradas, impedem o desenvolvimento das células mamadrias normais € a manutencdo
fisiol6gica do tecido, favorecendo a malignidade da mama (FERNANDES; ROHE, 2016).
Com base no fendmeno da transposicao epitélio-mesenquimal, neste trabalho foi considerado
como alvo a quantificacio da ECAD que serd representada pela alta expressdo da membrana
celular. A quantificagdo da expressividade juntamente com os dados clinicos sdo utilizados

pelos patologistas para definir um estadiamento aos pacientes. Entretanto neste trabalho
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estaremos abordando somente a deteccdo e classificacdo da quantificacdo através das imagens

de rea¢do imuno-histoquimica.

Portanto para atender as lacunas encontradas no pardgrafo anterior e a subjetividade de
quantificacdo exposta foi realizado uma busca em bases académicas a partir de uma string
contendo palavras chaves que pudessem retornar artigos que remetessem ao estado da arte

relacionados ao tépico de pesquisa e que pudessem atingir o objetivo principal.

Como quantificar a alta expressdo celular em imagens de imuno-histoquimica através da

deteccdo e classificagdo de uma rede neural artificial?

Em seu artigo, (KHOSRAVI et al., 2018), propde varios métodos baseados em rede neural
artificial. Demonstrou uma arquitetura bdsica de rede neural convolucional, uma Google
Inception com trés estratégias de treinamento; e dois algoritmos ensemble de estado-da-arte,
Inception e ResNet. Todos utilizam de imagens de imuno-histoquimica para quatro marcadores

de cancer de bexiga e dois marcadores de cancer de mama.

As redes neurais artificiais ja foram pesquisadas e implementadas em dominios distintos e
nao muito distantes para o caso da imuno-histoquimica como mostra (BEJNORDI et al.,
2017). Qual € a precisdo discriminativa dos algoritmos de DL em comparacdo com os
diagnésticos de patologistas na detec¢do de metdstases em linfonodos em estudos de tecido de
mulheres com cincer de mama (BEJNORDI et al., 2017)? Ainda em (BEJNORDI et al.,
2017), algoritmos de DL mostraram maior distin¢do do que um grupo de 11 patologistas em
um cendrio de diagndstico simulado com restricdo de tempo. Com uma acuracia de 0,994 para
o melhor algoritmo vesus 0,884 para o melhor patologista, o artigo sugere uma utilidade
potencial para os algoritmos de DL para o diagndstico patolégico mas ressalta que é preciso

uma avaliacdo em um ambiente clinico.

Trabalhos como (MACiAS-GARCIA et al., 2017) que através de modelos de regressdao
identificam biomarcadores afim de mostrar como a variabilidade intra-observador e
interobservador pode afetar nos dados de imuno-histoquimica. Para tal, compara trés técnicas
de pré-processamento diferentes e aplica aos dados originais, usando uma delas (binarizacdo
automatica) como baseline de comparacdo. Ainda em (MACiAS-GARCIA et al., 2017), os
resultados mostraram que os marcadores imuno-histoquimicos obtidos melhoraram os dados
para andlise de sobrevivéncia no cancer de mama. E que o pré-processamento por

biomarcadores pode melhorar os bancos de dados de imuno-histoquimica.
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1.3 Objetivos

Com o objetivo de agregar e integrar conceitos do estado da arte em redes neurais artificiais
para progndstico clinico a partir de imagens de laminas que sofreram reagdo
imuno-histoquimica, o trabalho explora a literatura e os estudos recentes relacionados ao tema
em cooperacdo das mais variadas formas. Procura identificar desafios e abrir questdes de
interesse na drea trazendo beneficios no que diz respeito a gestdo clinica de pacientes com

diagnéstico positivo para neoplasia maligna da mama.

O objetivo principal do trabalho € a partir das imagens imuno-histoquimica propor uma
abordagem de rede neural artificial que possa quantificar a positividade da proteina e-caderina,
representada pelas regides onde a reacdo estd mais expressada, através de processos de detec¢cao

e classificagdo. Como garantia, foram criados alguns objetivos especificos:

e Realizar pesquisas para entendimento do que estd sendo feito envolvendo redes neurais

artificiais e imagens de exames de imuno-histoquimica;
e Procurar e identificar desafios relacionados ao tema;
e Comparar estudos relacionados ao tema;
e Propor uma abordagem de rede neural artificial que atenda a questio de pesquisa;
e Implementar o protétipo da abordagem proposta;

e Executar testes e avaliar os resultados.

1.4 Etapas do Processo de Pesquisa

O trabalho foi dividido em 5 etapas e iniciado no instante em que foi identificado as questdes

de pesquisa:

e Conhecimentos: Consiste em revisdo e investigacdo das literaturas médica e de
inteligéncia artificial ligadas ao tema. Esta etapa forneceu um conhecimentos
aprofundado sobre a drea do problema.

e Trabalhos Relacionados: Etapa em que buscas em bases académicas sdo feitas com o

objetivo de identificar trabalhos similares ao tema proposto.

e Modelagem: Etapa em que é prpoposta uma abordagem de rede neural artificial para

solucdo da lacuna encontrada.
e Implementacdo: Desenvolvimento de um pipeline referente a abordagem proposta.

e Simulacdo e Resultados: Etapa onde demonstra a abordagem proposta e os resultados
obtidos.
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1.5 Organizacao Textual

Esta proposta estd organizada em quatro se¢des principais. Inicialmente, um capitulo de
Conhecimentos apresenta conceitos bdsicos para compreensdo do restante do trabalho.
Seguido de um capitulo Trabalhos Relacionados que apresentam os estudos relacionados ao
tema de pesquisa da proposta e esclarece o estado da arte existente, além de abordar e
identificar problemas e desafios na drea e, também, apresenta respostas as nossas questdes de
pesquisa. Em seguida, um capitulo Modelo Proposto, alcancando os objetivos do trabalho,
apresenta a abordagem proposta que preenche lacunas identificadas no capitulo anterior. Por

fim, o capitulo de Metodologia apresenta o fluxo de trabalho empregado.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, abordaremos uma vis@o geral sobre as duas areas envolvidas neste trabalho,
patologia clinica e redes neurais artificiais. O objetivo € que este capitulo possa fundamentar a

abordagem proposta nos capitulos seguintes.
2.1 Contextualizacdo do Cancer de Mama

A neoplasia maligna da mama € uma doenca causada pela multiplicacdo desordenada de
células da mama. Esse processo gera células anormais que se multiplicam, formando um
tumor. H4 vdrios tipos de cancer de mama, por isso, a doenca pode evoluir de diferentes
formas. Alguns tipos tem desenvolvimento rdpido, enquanto outros evoluem mais lentamente.
Depois da neoplasia de pele nao melanoma, o cancer de mama € o tipo de doenga mais comum
entre as mulheres no Brasil e no mundo, e ndo possui somente uma causa. A idade ¢ um dos
mais importantes fatores de risco para a doencga, cerca de quatro em cada cinco casos ocorrem
apos os 50 anos, mas outros fatores podem aumentar o risco da doenca como mostra a tabela 2
apresentada pela (SOCIETY, 2013).

Muitos fatores de risco nao modificadveis de carcinoma mamadrio devem ser investigados,
como: idade, histéria familiar, idade da primeira gestacdo, primeiro fluxo menstrual precoce,
menopausa tardia e densidade da mama. Porém, os fatores de risco ndo modificaveis que
merecem destaque, isto €, aqueles de maior importancia, sao os reprodutivos associados com:
fluxo menstrual precoce, idade tardia da primeira gestacdo, menopausa em idade avancada e
presenca de doencga proliferativa da mama (WILLETT et al., 2000). Algumas mutacdes
resultam em um maior risco como apresenta a Tabela 2. A predisposi¢dao genética/heriditéria é
responsavel por apenas 5% a 10% dos casos de cancer de mama, particularmente os genes
breast cancer 1 (BRCALI) e breast cancer 2 (BRCA?2) estio relacionados com o aparecimento
da doenca (Martins Da Rosa; RADUNZ, 2012). Mutagdes da linhagem germinativa de
BRCAI1 tém sido detectadas na maioria dos casos de cancer hereditirio de mama e ovario.
Aproximadamente 1/3 dos casos de carcinoma mamadrio hereditdrio e aproximadamente,
30-40% dos esporadicos estdo associados com expressdo alterada de BRCA1 (MASUDA et
al., 2016).

Apesar de ser considerado infrequente em mulheres com menos de 40 anos, a taxa de
mortalidade do carcinoma mamario, nesta faixa etdria, apresenta-se bem mais elevada, quando
comparada as de pacientes peri-menopausicas (CANCELLO et al., 2010). Recentemente foi
demonstrado, através de andlises gendmicas, que os tumores nas pacientes jovens representam
uma entidade bioldgica distinta, caracterizada por padrdes moleculares tUnicos e um pior

prognéstico (ANDERS et al., 2008). Frequentemente, nestas pacientes, esta neoplasia
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Tabela 2 — Fatores de risco da neoplasia

Risco Fator de Aumento
>4.0 e Idade (65+ vs. <65 anos, embora o risco aumente em todas as idades até os 80
anos)

e Hiperplasia atipica confirmada por bidpsia

e Certas mutacOes genéticas herdadas para mama cancer (BRCA1 e/ ou BRCA?2)
e Carcinoma lobular in situ

e Mamografia de seios densos

e Histdria pessoal de inicio precoce (<40 anos) de cancer de mama

e Dois ou mais parentes de primeiro grau com cancer de mama diagnosticados
em idade precoce

2.1 -4.0 | e Histdria pessoal de cancer de mama (mais de 40 anos)

e Niveis altos de estrogénio ou testosterona enddgenos (pos-menopausa)

e Alta dose de radiacao no térax

e Um parente de primeiro grau com cancer de mama

1.1-2.0 | e Consumo de dlcool

e Heranca judaica Ashkenazi (Europa Oriental)

e Exposicdo ao dietilestilbestrol (DES)

e Menarca precoce (<12 anos)

e Alto nivel socioeconémico

e Idade avancada na primeira gravidez a termo (> 30 anos)

e Menopausa tardia (> 55 anos)

e Nunca amamentou uma crianca

e Obesidade (p6s-menopausa) / ganho de peso em adultos

e Histdria pessoal de endométrio, ovario, ou cancer de célon

e Uso recente e a longo prazo do hormdnio da menopausa terapia contendo
estrogénio e progesterona

Fonte: INCA

apresenta um maior grau histolégico, maior invasdo linfovascular, receptores de estrégeno
(RE) e progesterona (RP) negativos e aumento da expressdo de receptor tipo 2 do fator de
crescimento epidérmico humano (HER2), maiores chances de recidiva local e sist€mica, e
menor taxa de sobrevida global (CANCELLO et al., 2010).

Estudos sobre o comportamento bioldgico destes tumores em mulheres jovens e de origem
africana apresentam resultados controversos, assim como, estudos abordando novos
marcadores patologicos e/ou prognosticos (JONES et al., 2014). Entre esses ultimos,
encontram-se a expressao imuno-histoquimica da citoqueratinas basais, vimentina e BRCAI e

a pesquisa de alteragdes gendmicas (PARIKH et al., 2008).

Outros fatores de risco sdo os modificiveis que estdo associados a obesidade,
pOs-menopausa, uso combinado de estrogé€nio e progesterona na menopausa, consumo de

alcool e sedentarismo. Estudos relataram que pacientes que nunca tinham nenhum tipo de
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cancer de apresentaram hdbitos comportamentais mais sauddveis do que as sobreviventes de
carcinoma mamdrio. Tais como: realizacdo regularmente do exame de mamografia, teste
papanicolau, colonoscopia e eram menos propensas a fumar. A pratica de atividade fisica
reduz o risco de recidiva do cancer e as taxas de mortalidade; o tabagismo, obesidade e
consumo de alcool, ndo sé elevam o risco de carcinoma mamario e recidiva, como favorecem o

surgimento de um segundo carcinoma mamario primario (HOMAN et al., 2016).

O tratamento do cancer de mama depende da fase em que a doenga se encontra
(estadiamento) e do tipo do tumor. Pode incluir cirurgia, radioterapia, quimioterapia,

hormonioterapia e terapia bioldgica (terapia alvo).

2.1.1 Estadiamento

O estadiamento de um caso de cancer significa avaliar e classificar seu grau de
dissimina¢@o tumoral, visando um tratamento mais adequado para cada paciente, uma vez que
pacientes com o mesmo tipo de cincer podem ter diferentes estadiamentos e

consequentemente, diferentes tratamentos.

Por mais de 50 anos, a classificacdo de estadiamento (TNM) tem sido a forma padrdo de
mensurar a extensao da doenca em paciantes com cancer (CHEN et al., 2016). A classificacdo
TNM, baseia-se na extensdo anatdOmica da doenca refletida nas caracteristicas do tumor
primdrio (T), nas caractersticas dos linfonodos das cadeias de drenagem linfatica do 6érgdo em
que o tumor se localiza (N) e na presenca ou auséncia de metastase a distancia (M). Estes
parametros sdo graduados em TO a T4, NO a N3, e MO a M1 (INCA, 2011).

O tamanho do tumor estd diretamente associado a presenca e numero de linfonodos
axilares envolvidos. Este ultimo € o mais importante indicador de prognéstico para os
pacientes com carcinoma mamario em estdgio inicial através do envolvimento dos ganglios
axilares linfaticos. Além disso, hd uma relacdo direta entre o nimero de linfonodos axilares

comprometidos e o risco de metdstase sistémica.

Muitos avancos vém ocorrendo no tratamento do cancer de mama nas dltimas décadas. Ha
hoje mais conhecimento sobre as variadas formas de apresentacdo da doenca e diversas
terapéuticas estdo disponiveis. Quando a doenca € diagnosticada no inicio, o tratamento tem
maior potencial curativo. No caso de a doenca ja possuir metdstases (quando o cancer se
espalhou para outros 6rgdos), o tratamento busca prolongar a sobrevida e melhorar a qualidade

de vida.
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2.1.2 Metastase Sistémica

A principal causa de morbidade dos pacientes com céincer estd atribuida a metastizacao que
€ a capacidade de as células cancerosas escaparem da massa do tumor primario e colonizarem
locais distantes. As células tumorais sofrem mutacdo e adquirem motilidade a invasdo e
comecam a invadir tecidos vizinhos, é o inicio da metastizacdo. Apds, essas células
metastizantes podem entrar na circulacgao, diretamente ou através do sistema linfatico de locais
distantes, permanecendo latentes ou gerando metdstase clinicamente detectdveis. A Figura 1
apresenta o mecanismo da metdstase do CM para os ossos, pulmao, pleura e figado (MA;

WEINBERG, 2008).

Figura 1 — Mecanismo de metéstase a partir da invasdo local
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Fonte: Fernandes, Ana Paula da Silva and Roehe, Adriana (2016)

Quando hd evidéncias de metdstases (doenca a distancia), os fatores progndsticos e
preditivos s@o importantes para definir o tratamento que tem por objetivos principais prolongar

a sobrevida e melhorar a qualidade de vida do paciente.

As modalidades de tratamento do carcinoma mamario podem ser divididas em:
e Tratamento Local: cirurgia e radioterapia (além de reconstru¢io mamaria);

e Tratamento Sistémico: quimioterapia, hormonioterapia e terapia bioldgica.
2.1.3 Fatores Prognosticos e Preditivos

O fator preditivo estd associado a resposta do paciente a uma determinada terapia

(Cianfrocca e cols., 2004; Bradley 2007) e sdo universalmente utilizados no carcinoma
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mamadrio. O progndstico do cancer de mama depende da extensdo da doenga (estadiamento),

assim como das caracteristicas do tumor.

Segundo a Sociedade Brasileira de Oncologia — SBOC, a tabela 3 apresenta os principais
fatores prognésticos independentes que sdo: estado geral do paciente mensurado pela
performance status (medidas pelas escalas ECOG ou Karnofsky), o sitio de metastase, o
nimero de sitios de acontecimento metdsticos, a presenca de receptores hormonais e da
hiperexpressdo de HER2, o intervalo entre o final da adjuvancia e o diagndstico da doenga
metdstica, o uso prévio de quimioterapia adjuvante ou paliativa e o subtipo

histolégico/molecular do carcinoma mamdrio.

Tabela 3 — Principais fatores de progndstico

Fator Prognostico Favordvel Desfavorével
Performance status Bom Ruim
Sitios de doenga Ossos, partes moles Visceras
Numeros de sitios de doenca Poucos Multiplos
Receptores hormonais Positivos Negativos
HER2 Negativo Positivo
Intervalo livre da donga > 2 anos < 2 anos
Quimioterapia adjuvante Nao Sim
Quimioterapia paliativa Nao Sim

Fonte: Sociedade Brasileira de Oncologia — SBOC.

O grau histolégico (G) também € um importante fator determinante de progndstico, o que
foi comprovado em estudos que evidenciaram uma leve correlacdo entre o grau histolégico do
CM e a sobrevida dos pacientes. O sistema de classificacdo de Nottingham (SCN), é o mais
utilizado atualmente, foi validado por diferentes pesquisadores e combinado do grau
histolégico avalia o percentual de diferenciacdo tubular, avaliacdo do pleomorfismo nuclear e o
indice mitdtico. A soma dos trés componentes determina os graus: G1 — bem diferenciado, G2
— moderadamente diferenciado, e G3 — fracamente diferenciado (HAMMOND et al., 1999).

A andlise dos genes envolvidos com o carcinoma mamdrio juntamente com a tecnologia de
microarray de DNA foi possivel classificar os tumores de mama de acordo com seu perfil
génico intrinseco, nas seguintes denominagdes: Luminal A RE+ e/ou RP+, Luminal B HER2+,
Luminal B HER2-, HER2+ ndo luminal, Basal ou triplo negativo (maior risco de recidiva e
menor taxa de sobrevida em 5 anos). A tabela 4 mostra o progndstico, segundo o perfil

imuno-histoquimico a partir do perfil génico intrinsico.

Todos os perfis sdo definidos pela expressdo de marcadores imuno-histoquimicos e

traduzem diversas caracteristicas em relacdo ao comportamento biol6gico da doenca e tem
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Tabela 4 — Progndstico, segundo o perfil imuno-histoquimico

Melhor Prognéstico

Luminal A: RE+ e/ou RP

HER2-

Ki-67 < 14%

Luminal B HER2+: RE+ e/ou RP+
HER2+

Ki-67-

Luminal B HER2-: RE+ e/ou RP+
HER2-

Ki-67 > 14%

Menor Prognoéstico

HER2+ (ndo luminal): HER2+
HER2+ (expresso ou amplificado)
RE- e RP-

Pior Prognéstico

Triplo - (ductal)

RE-, RP-, HER2-

Fonte: Fernandes, Ana Paula da Silva and Rohe, Adriana (2016)

valor progndstico e preditivo. Os marcadores IHQ: RE, PR, HER2 e Ki-67 apresentam uma

importancia clinica, pois, sua avaliacdao definem a melhor op¢ao de tratamento.

Estudos jd comprovaram que a presenca de receptores hormonais € um fator preditivo
poderoso na probabilidadede beneficio de terapia adjuvante. A presenca de RE e RP, nas
células cancerigenas, estd correlacionada com o baixo grau histolégico e a capacidade de
resposta positiva a tratamentos quimioterdpicos, especialmente em mulheres na
p6s-menopausa. Estudos também mostraram que a variagdo de expressdo e correlacdo entre
esses dois receptores corresponde na terapéutica aplicdvel aos pacientes com carcinoma

mamadrio determinando se melhor ou pior a taxa de sobrevida.

O receptor HER?2 codificado pelo oncogene c-erbB-2 tem um valioso valor preditivo em
relacdo aos beneficios clinicos, pois, amplificado indica a agressividade tumoral e uma maior
chance de metastases. Ou seja, HER2 hiperexpressiva indica um progndstico mais agressivo

para o paciente.

O Ki-67 ¢ um marcador de proliferecao celular e estd presente em intimeras neoplasias,
estabelece uma correlacdo com o alto ou baixo grau histoldgico. Associa-se as altas taxas de
proliferecdo celular, favorece um menor tempo de sobrevida livre da doenga, é um importante
biomarcador utilizado na patologia clinica com aplicacdes potenciais em progndstico (SUN et
al., ; KYLE; RAJKUMAR, 2007).
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Esforcos tem se concentrado na compreensdo de como um tumor primdrio invade e
dissemina-se, utilizando o mecanismo mediado pela mudanga fenotipica de epitelial para

mesenquimal, transicdo epitélio-mesenquimal (EMT).

2.1.4 Transi¢do Epitélio-Mesenquimal

Entre os fatores que buscam elucidar aspectos da sua carcinogénese estd o estudo da EMT,
Figura 2. Esta permite a proliferecao de células tumorais, possibilitando maior invasao tecidual
e metastizacdo. As preteinas E-caderina e N-caderina atuam na EMT e alteracdes na sua
expressdo podem favorecer a progressao tumoral. Hipoteticamente a EMT permite que as
células epiteliais tumorais percam sua polaridade celular e sua interacdo adesiva nas jungdes
célula-célula (GUNASINGHE et al., 2012; ALESKANDARANY et al., 2014). Acredita-se
que concomitante a0 mecanismo da EMT, ocorram alteracdes caracterizadas pela mudanga do
fenotipo epitelial para mesenquimal, acarretando perda ou reduzida expressdao de marcadores
epiteliais, tais como ECAD e Claudina, e elevada expressdo de marcadores mesenquimais,
como NCAD, Vimentina, e Twist (DEMIRKAN, 2013; CHOI et al., 2013; STEINESTEL et
al.,, 2014). A EMT pode ocorrer de trés formas com diferentes configuragdes bioldgicas e
distintas funcionalidades: A) tipo I, estdo associados com a implantacao, formacdo do embrido
e organogénese. Neste processo as células mesenquimais tém potencial fisioldgico de sofrer a
transicdo de mesenquimal para epitelal (MET) gerando epitélios secundéarios; B) tipo 1I, esta
associado com a cicatrizagdo de feridas, regeneracdo de tecidos e a fibrose, auxiliando no
mecanismo do reparo tecidual. =~ Normalmente envolve fibroblastos e outras células
relacionadas, a fim de reconstrucdo tecidual; C) tipo III, ocorre em células neopldsicas que
sofreram alteracdes genéticas e epigenéticas, especificamente em genes que favorecem a

excrescéncia clonal e o desenvolvimento de tumores.

Figura 2 — Transi¢ao Epitélio-mesenquimal
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Estudos analisaram a relacdo de marcadores epiteliais € mesenquimais com a evolugdo do
tumor, observou que a perda da ECAD estd associada aos carcinomas mais agressivos: com
fenétipos HER2+ e triplo negativo (CHOI et al., 2013). Acrescenta ainda, que a expressao de
marcadores mesenquimais concomitantes a perda da ECAD, € maior em carcinomas invasivos

quando comparados aos intraepiteliais.

Estudar o perfil de expressdo das proteinas ECAD e NCAD, envolvidas na EMT, através da
técnica de IHQ, para o caso de pacientes femininas com diagndstico de CM € o objetivo desse
trabalho, pois, esse estudo necessita de uma melhor elucidagdo. Essa corelacao ja foi analisada

em outros estudos que nao envolveram o uso das redes neurais convolucionais.

2.1.5 Histopatologia

A histopatologia é o estudo morfolégico dos tecidos doentes. No caso do carcinoma da
mama refere-se ao exame de uma amostra de bidpsia que € artificialmente tirada e separada em
laminas microscopicas para estudar o crescimento do cancer, além da progressdao genética, a
morfologia celular para encontar e antecipar tumores. O principal objetivo da maioria das
técnicas digitalizadas € obter dados quantitativos de imagens. Esses dados quantitativos
incluem o tamanho da célula, anormalidades no tecido e nimero desproporcional de células. A
avaliagdo apenas visual de padrdes histopatoldgicos bem estabelecidos € tipicamente lenta e
mostra-se imprecisa e improdutivel em certos casos de diagndstico de subtipos e estdgios de
tumores (MOSQUERA-LOPEZ; ESCOBAR; AGAIAN, 2015).

Como mostra a Figura 3, o processamento de amostras de tecido apds a bidpsia segue as
seguintes etapas: Fixacdo, onde a amostra através de fixador e formalina passa por um
processo de alteracdo fisica e quimica; Desidratacdo, onde a d4gua na amostra € substituida
progressivamente pelo dlcool; Limpeza, processo de retirada do dlcool que € imiscivel a cera;
Infiltragdo por cera, o tecido € infiltrado com uma cera histolégica adequada; e Incorporacao
por bloco, tecido completamente infiltrado € transformado em um "bloco"que pode ser fixado

em um micrétomo para o corte da secao.

A avaliacdo das laminas de histopatologia microscépica € atualmente o procedimento
padrdo para estabelecer um diagndstico e identificar os subtipos de diferentes tipos de cancer e
consequentemente ter uma melhor resposta no que se refere a tumor, linfonddolos, metastase,
recidiva e morte. Um dos principais desafios da patologia computacional é que as imagens de
tecidos de tumores geralmente variam em cores € em escala de efeitos de lote em diferentes
laboratdrios de pesquisa e instalagdes médicas devido a diferencas nos métodos de preparagao
de tecidos e implementos de imagem (KHOSRAVI et al., 2018).
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Figura 3 — Processo de amostras de tecido
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Fonte: Sociedade Brasileira de Oncologia — SBOC.

Apoés a revisdo histopatologica de todo material proveniente das bidpsias e/ou pecas
cirdrgicas para confirmacdo diagndstica e selecdo das dreas mais representativas do tumos,
procede-se ao exame da IHQ para avaliar a expressio de proteinas e/ou carboidratos

modificados.

A THQ tem uma contribuicdo relevante para o diagndstico assertivo e o sucesso do
tratamento. E um método de andlise dos tecidos via microscopio, buscando identificar
caracteristicas moleculares das doencas. Para um melhor estadiamento é importante a
avaliacdo dos seguintes marcadores: ER, PR, Her-2 e Ki-67 (FERNANDES; ROHE, 2016). A
perda da proteina ECAD estd associada aos carcinomas mais agressivos € acrescenta ainda,
que a expressdo de marcadores mesenquimais concomitantes a perda da ECAD, € maior em

carcinomas invasivos quando comparados aos intraepiteliais (FERNANDES; ROHE, 2016).

Em seu trabalho, (FERNANDES; ROHE, 2016), analisando e quantificando a expressao da
proteina ECAD obteve dados quantitativos sobre a expressdao dos anticorpos. Para tal, foi
utilizado software especifico chamado ImageJ, onde imagens de cor castanha, que representam
areas de THQ positivas, através de método de convolucdo de cor foram transformadas em
imagens bindrias. O método destacou imagens RGB, separando a hematoxilina, o DAB e as
cores complementares. A imagem foi processada permitindo a quantificacdo da
imunopositividade através de uma ROI de 50 x 50 pixels. A ROI foi posicionada em quatro
regides da imagem bindria, com foco nas regides com maior positividade IHQ. As ROI foram
lidas utilizando o software ImageJ, e os resultados foram registados como percentagem de ROI
marcadas por transformacdo bindria. Cada imagem foi dividida em 4 novas imagens e para
cada uma, quatro medidas foram tomadas, resultando em 16 medidas. Estas imagens foram
analisadas como histograma e importadas para uma planilha (Excel 2007, Microsoft Office,
CA, EUA). O histograma especifica dados sobre o numero e a intensidade de pixels,

permitindo a quantificacdo da quantidade de DAB em cada imagem, através de porcentagem.
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As varidveis quantitativas foram registradas como média e desvio padrdo ou mediana e

intervalo interquartilico.

O cendrio atual da THQ proporciona, pela automacgdo, maior controle na qualidade do
processo. A digitalizacio das imagens e os softwares computacionais ji oferecem a
possibilidade de andlises quantitativas, vdrias das quais ja geraram pesquisas para validacdo no

contexto clinico.

As abordagens de IA podem ser complementares a outros métodos de avaliacdo clinica

para melhorar o conhecimento dos patologistas sobre a doenca e melhorar os tratamentos.

2.2 Redes Neurais Artificiais

O primeiro modelo de neur6nio desenvolvido por McCulloch e Pitts (1943) é uma
simplificagdo do que se sabia na dpoca sobre o neurdnio biolégico. Para Mitchell (1997, p. 87)
sua representacdo matemdtica resultou em um modelo com: N valores de entradas; valores em
suas arestas, representando sinapses (pesos); apenas 1 valor de saida. Os pesos sdo
multiplicados as entradas e determinam em que nivel o neurdnio deve considerar os sinais de
disparo. O neurdnio de McCulloch e Pitts soma o produto das entradas pelos pesos: se esse

valor ultrapassar um limiar, ele produz o disparo 1 sendo produz o disparo 0.

O Perceptron é a forma mais simples de rede neural artificial. E um modelo com um tnico
neuronio, capaz de fazer regressao linear ou separacdo de duas classes. Embora seja simples e
tenha a limitacdo de fazer somente separagdes de forma linear € o fundamento bésico para
construcdo de grandes modelos RNAs, inclusive modelos convolucionais e recorrentes. Essa
limitacdo, descreve Haykin e Haykin (2009, p. 126), mudou com o algoritmo de
backpropagation e o surgimento do multi-layer perceptron que consegue resolver problemas
ndo-linearmente separdveis a partir da funcao de ativacao, utiliza uma ou mais camadas ocultas

como mostra a Figura 4.

Ainda para Mitchell (1997) podem ser: totalmente (do inglés fully) ou semi conectada. Na
Semi nem todos os nés de uma camada para outra estdo interligados, e na totalmente todos os
nés de uma camada para a seguinte estdo conectados. O gradiente descendente é a base do
algoritmo de backpropagation, possui algumas variagcdes como: backpropagation with

momentum € stochastic backpropagation.

Para Rezende (2003) as RNAs sdo compostas de um conjunto de neurdnios € sinapses; as

informacdes ficam implicitas nas sinapses; aprendem através de treinamento e ajuste de pesos
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Figura 4 — Arquitetura grifica de um multilayer perceptron com duas camadas escondidas
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Fonte: Neural Networks and Learning Machines, Simon Haykin

de forma empirica; uma vez ajustados os pesos, a rede € capaz de produzir respostas com
determinado nivel de confianca. Sao utilizadas para problemas de classificacdo ou predigao.
Uma RNA deve aprender um modelo do mundo em que est3o inseridas; manter um modelo
consistente com o mundo real, de forma a atingir os objetivos de interesse de onde estd sendo
aplicada. Uma RNA trabalha a partir de informacdo prévia, ou seja, pela representacdo dos
fatos que dizem o que € pelo que se conhece; e/ou pelas observagdes do mundo, geradas por
medidas provenientes de sensores ou célculos. Essas observacdes fornecidas a RNA podem ser
com rétulos: onde cada padriao de entrada possui uma resposta desejada conhecida; ou sem
rétulos: onde os padrdes de entrada possuem diferentes percepcdes do ambiente por si s6 que
devem ser clusterizadas (agrupadas) pela RNA. De qualquer forma, quaisquer observacdes

apresentam o conhecimento do ambiente para a RNA.

O objetivo deste trabalho € detectar e classificar regides de alta expressdo da membrana
celular a partir de imagens de exames de imuno-histoquimica. Entretanto o reconhecimento de
padrOes abrange os seguintes processos principais: (a) aquisicdo da imagem; (b)
pré-processamento, onde filtragens sd3o opcionais para simplificar a informacdo. A
segmentacdo € o principal processo desta fase; (c) extracdo das caracteristicas e (d) aplicacao

de algoritmo de classificacao ou regressao.

2.2.1 Pré-processamento

Redes neurais artificiais profundas tiveram um desempenho notavelmente bom em muitas
tarefas de visdo computacional. No entanto, essas redes dependem fortemente de big data para
evitar o excesso de ajustes. O sobreajuste se refere ao fendmeno em que uma rede aprende
uma funcdo com variacdo muito alta, como para modelar perfeitamente os dados de

treinamento. Infelizmente, muitos dominios de aplicacdes ndo t€m acesso a big data, como a
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andlise de imagens médicas (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

Para Shorten e Khoshgoftaar (2019), data augmentation ¢ uma solucgdo para o problema de
dados limitados, ou seja, um pequeno conjunto de dados. O DA engloba um conjunto de
técnicas que aprimoram o tamanho e a qualidade dos conjuntos de dados de treinamento, de

forma que melhores modelos de DL possam ser construidos.

Os modelos de DL precisam de muitos dados e/ou maior variabilidade de uma mesma
classe para treinar devido a um universo de parametros muito grande a ser otimizado. Os
métodos de DA podem ser utilizados para geracdo de uma base de treinamento aumentada.
Isso € feito aplicando operacdes de transformagdes fotométricas e/ou geométricas em cada
imagem do conjunto de dados gerando novas imagens por imagem original existente. Shorten

e Khoshgoftaar (2019) apresenta essas técnicas de DA a seguir:

1. Color space: Os dados da imagem digital geralmente sdo codificados como um tensor da
dimensao (altura largura canais de cores). A realiza¢do de aprimoramentos no espago
dos canais de cores € outra estratégia muito pratica de implementar. Os aprimoramentos
de cores muito simples incluem o isolamento de um tnico canal de cores, como R, G ou
B. Uma imagem pode ser rapidamente convertida em sua representacdo em um canal de
cores, isolando essa matriz e adicionando 2 matrizes zero dos outros canais de cores.
Além disso, os valores RGB podem ser facilmente manipulados com operagdes simples
de matriz para aumentar ou diminuir o brilho da imagem. Aumentos de cores mais
avancados vém da derivacdo de um histograma de cores que descreve a imagem. A
alteracdo dos valores de intensidade nesses histogramas resulta em alteracdes de

iluminacdo, como as usadas nos aplicativos de edicao de fotos.

2. Cropping: Cortar imagens pode ser usado como uma etapa pratica de processamento
para dados de imagem com dimensdes métricas de altura e largura cortando uma area
central de cada imagem. Além disso, o corte aleatério também pode ser usado para
fornecer um efeito muito semelhante as translacdes. O contraste entre o corte aleatdrio e
as translacdes € que o corte reduzird o tamanho da entrada, como (256.256) (224, 224),
enquanto as translagdes preservam as dimensodes espaciais da imagem. Dependendo do
limite de reducdo escolhido para o corte, isso pode ndo ser uma transformacdo de

preservacgdo do rétulo.

3. Rotation: Os aumentos de rotacdo sdo feitos girando a imagem para a direita ou
esquerda em um eixo entre 1 e 359 . A seguranga dos aumentos de rotagdo ¢é fortemente
determinada pelo parametro do grau de rotacdo. Rotacdes leves, como entre 1 € 20 ou - 1

a - 20, podem ser tteis em tarefas de reconhecimento de digitos, como MNIST, mas a
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medida que o grau de rotacdo aumenta, o rétulo dos dados ndo é mais preservado apds a

transformacao.

4. Translation: Deslocar as imagens para a esquerda, direita, para cima ou para baixo pode
ser uma transformac¢do muito util para evitar distor¢cdes posicionais nos dados. Por
exemplo, se todas as imagens em um conjunto de dados estiverem centralizadas, o que é
comum em conjuntos de dados de reconhecimento de face, isso exigiria que o modelo
também fosse testado em imagens perfeitamente centralizadas. Como a imagem original
¢ traduzida em uma dire¢do, o espaco restante pode ser preenchido com um valor
constante, como 0 s ou 255 s, ou pode ser preenchido com ruido aleatério ou gaussiano.

Esse preenchimento preserva as dimensdes espaciais da imagem pds-aumento.

5. Noise injection: Consiste em injetar uma matriz de valores aleatdrios geralmente
extraidos de uma distribuicdao gaussiana. A injecdo de ruido € testada por Moreno-Barea
et al. (2018) em nove conjuntos de dados do repositério Dua et al. (2017). Adicionar
ruido as imagens pode ajudar as redes neurais convolucionais a aprenderem recursos

mais robustos.

6. Kernel filters: Os filtros do kernel sdo uma técnica muito popular no processamento de
imagens para aprimorar e desfocar as imagens. Esses filtros funcionam deslizando uma
matriz n n por uma imagem com um filtro de desfoque Gaussiano, que resultard em uma
imagem mais desfocada, ou em um filtro de borda vertical ou horizontal de alto contraste
que resultard em uma imagem mais nitida nas bordas. Intuitivamente, as imagens
desfocadas para aumento de dados podem levar a uma maior resisténcia ao desfoque de
movimento durante o teste. Além disso, o aprimoramento de imagens para o aumento de

dados pode resultar no encapsulamento de mais detalhes sobre objetos de interesse.

Independente da técnica de DA utilizada, transformacdes geométricas, transformacoes de
espaco de cores, filtros de kernel, imagens misturadas e apagamento aleatério, € importante
ressaltar que quase todas essas transformacdes também vém com um parametro de magnitude

de distorcdo associado.

Ainda em Shorten e Khoshgoftaar (2019), todos os métodos de aumento discutidos acima
s@o aplicados as imagens no espaco de entrada. As redes neurais artificiais sao incrivelmente
poderosas no mapeamento de entradas de alta dimensdao em representacdes de menor
dimensdo. Essas redes podem mapear imagens para classes bindrias ou para vetores n x 1. O
processamento sequencial de redes neurais artificiais pode ser manipulado de modo que as
representacdes intermedidrias possam ser separadas da rede como um todo. As representacoes
dimensionais inferiores dos dados da imagem em camadas totalmente conectadas podem ser

extraidas e isoladas.
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Uma pergunta interessante para o data augmentation é: como determinar o tamanho ideal
do conjunto de dados pds-aumentado? Nao ha consenso sobre qual propor¢do do tamanho
original resultard em um conjunto de dados final que trard melhor desempenho ao modelo. A
ampliacdo morfoldgica excessiva do conjunto de dados para um modelo de rede neural

profunda pode ocasionar ajuste para pior causando overfitting.

Uma consideragdo importante € o viés intrinseco no conjunto de dados inicial limitado.
Nao existem técnicas de DA que possam corrigir um conjunto de dados com uma diversidade
muito baixa em relagdo aos dados de teste. Todos esses algoritmos de aumento t€m melhor
desempenho sob a suposicao de que os dados de treinamento e de teste sdo ambos retirados da
mesma distribui¢do. Se isso ndo for verdade, € muito improvavel que esses métodos sejam
tuteis (ZHONG et al., 2017).

2.2.2 Maidquina de Vetores Suportes

Miquinas de Vetores Suportes (do inglés Support Vector Machine) € uma técnica de
aprendizado de madquina supervisionado para classificacdo capaz de analisar dados e
reconhecer padrdes. Possui grandes fundamentos tedricos e excelentes sucessos empiricos
Vapnik (1998). A madquina de vetores suportes tem como restricdo, tornar o peso total da

classe positiva igual ao da classe negativa.

A principal motivagdo que levou Vladmir Vapnik em 1979 a desenvolver a teoria da
aprendizagem estatistica foi melhorar os problemas relacionados com os super e sub ajustes:
seja um conjunto de dados usados para treinar uma SVM. Diz-se que a capacidade da SVM
estd super ajustada (do inglés overfitting) quando ela praticamente memoriza rigorosamente a
forma de separar os grupos com base nos dados usados para treino. De outra maneira, a
capacidade da SVM estd sub ajustada (do inglés underfitting) quando ela ndo consegue

aprender caracterSticas de recursos entre as relagdes das varidveis.

Este tipo de técnica tem sido aplicado a diferentes tarefas de classificacdo, como:
classificacdo de texto, reconhecimento de objetos e tarefas de previsdao. H4 muitas vantagens
em usar SVM: quando o numero de dimensdes é maior que o nimero de amostras, o
subconjunto de usos de pontos de treinamento na funcdo de decisdo (chamados de vetores
suportes) e a capacidade de aplicar diferentes funcdes de kernel para a funcdo de decisdo
Chang e Lin (2011).



35

Dado um conjunto de dados usados para treinamento D, composto de n pontos na forma:

D = {(z;,yi)|r; € Rp,y; € {—1,1}}7 (2.1)

Onde os pontos y; assumem valor -1 ou +1 e indicam a classe a qual os pontos z;
pertencam (problema de separagdo bindrio). Cada z; € de fato um vetor real p-dimensional. O
objetivo € encontrar um hiperplano que separe os pontos pertencentes a classe y = —1 dos da

classe y = +1 com a maior margem possivel.

Supondo que os dados de treinamento D sejam linearmente separdveis, pode-se escolher
dois hiperplanos de maneira que eles separem as duas classes e que ndo haja nenhum ponto z;
entre eles e entdo maximizar esta distancia entre os dois hiperplanos limitrofes como mostra a

Figura 5. A regido delimitada pelos hiperplanos também ¢ chamada de margem.

Figura 5 — Distancias entre hiperplanos
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Fonte: Cortes e Vapnik, 1995

Os hiperplanos podem ser descritos pelas Equagdes 2.2:

w-r—b=—-lew-xz—-—0b=1 (2.2)
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z z

A distancia entre os dois hiperplanos é ﬁ e como o propdsito € a maximizacdo da
distancia entre eles, o problema torna-se minimizar ||w||. Como é necessdrio evitar que pontos
x; comecem a avancar na regido de margem, as seguintes restricdes precisam ser preservadas

para todo e qualquer i:

w-x—b>—1 parazx;que pertenam 1° classe (y; = 1) (2.3)

ou

w-x—b<1 parax;quepertenam 2°classe (y; = —1) (2.4)

As Equacgdes 2.3 e 2.4 podem ser agrupadas da seguinte forma:

yi(w-x—>b)>1 paral <i<n (2.5)

Portanto, tem-se um problema de minimizacdo de ||w||, sendo w e b varidveis e restritas a
Equacdo 2.5. Porém a proposta de modificacdo feita por (VAPNIK, 1998) possibilitou que
amostras atipicas fossem acomodadas por um hiperplano fronteirico adaptado a elas. De
maneira que classes ndo lineramente separdveis mas com tendéncia a separacio linear possam

ser classificadas por SVM através do ajuste do parametro C.

w-r—b>—-1—¢ paray, =1 (2.6)

ou

w-r—b<1—¢; paray, =-—1 2.7

Resolvendo para as restricdes impostas pelas Equacdes 2.6 e 2.7, a nova funcdo de

e . ~ 2 , A . s .
minimizagao torna-se @ + C * > (e;)* na qual C é um parametro a ser definido pelo usudrio
e quanto maior o valor de C, maior a penalidade para erros. Em outras palavras, quanto maior

o valor de C, mais vetores serdo tratados como vetores suportes.

Grande parte dos problemas reais ndo sdo possiveis de serem separados pelos
classificadores lineares. Portanto, a solug@o € projetar os dados originais em um novo espaco
onde os dados sejam linearmente separdveis. Quando os dados de entrada sdo conhecidos e o
dominio € unidimensional, € relativamente facil achar uma fun¢do de mapeamento. Entretanto,

quando se estd diante de espacos multidimensionais, esta transformacgdo ndo é tdo imediata.
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Este mecanismo de mapear um espaco de entrada em um espaco de caracteristicas através de
uma funcdo () é chamada de truque de Kernel. Os primeiros kernels a serem testados foram:

polinomial, gaussiano e tangente hiperbdlico.

Fundamentalmente para casos de classificacdo, SVM € um classificador binario, ou seja,
funciona somente para duas classes mas (CHANG; LIN, 2011) utilizou a biblioteca da
LIBSVM para realizar classificacdo para mais de duas classes. Chang e Lin (2011) mostra
casos de sucesso, com uso do LIBSVM, em diversas dreas como: visdo computacional,
bioinformadtica, neuroimagem e processamento de linguagem natural. Para casos de regressao

e classificacdo, LIBSVM pode também gerar estimativas de probabilidade.

O LIBSVM implementa a abordagem “one-against-one” (KNERR; PERSONNAZ;
DREYFUS, 1990) para classificacdo multiclasse. Muitos outros métodos estdo disponiveis
para a classificacio SVM multiclasse. Hsu e Lin (2002) faz uma comparagdo detalhada e
concluiu que a abordagem "one-against-one” € a mais competitiva. Além disso, o LIBSVM,
diferentemente do SVM que faz apenas predi¢cao de rétulos da classe, estende para que o SVM
possa fornecer estimativas de probabilidade. Outro fator relevante, é que o LIBSVM prové
métodos que fazem a verificacdo de parametros, isto €, os parametros com maior precisdo de

cross-validation sdo retornados.

2.2.3 Redes Neurais Convolucionais

As RNCs possuem muitos casos de sucesso na drea da medicina clinica, alguns deles sdo:
identificacdo de moléculas com potencial para tratamento de cancer, diagndstico preciso e
rapido de doencas cardiovasculares por MRI, interpretacao de imagens médicas usando um
conjunto de dados mundial de imagens associadas a termos tipicos de diagndsticos, deteccao
prematura de retinopatia diabética. Al-Masni et al. (2018) demonstra uma deteccdo e
classificagdo de tumores da mama, quantificacio ndo invasiva da evolucdo de um tumor,
classificacdo de lesdes e tumores. As RNCs sdo compostas de duas grandes fases: extracdao de

caracteristicas pelas camadas convolucionais e classificagdo, como mostra a Figura 6.

As RNCs foram idealizadas no inicio dos anos 90. De acordo com LeCun, Bengio e
Hinton (2015) sua vasta aplicagdo a partir de 2006 veio devido a “popularizagdo” das GPU’s,
inspiradas no modelo biolégico da visdo, isto €, reconhece objetos partindo de primitivas
basicas. Ou seja, da menor parte para o todo vai iterativamente construindo conceitos mais
abstratos. Tem o conceito de DL, ou seja, apresentam multi-camadas. Seu treinamento requer
alto custo computacional necessitanto de um conjunto de dados grande o suficiente que atenda

essa etapa.
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Figura 6 — A arquitetura de uma rede neural convolucional

C 5 C; L oy i

mnpist feamure maps  feamre maps featuee maps featuse maps oltpat

/) e
p I - : \
3 : 4 S r ; 1 \\ ) oS’y
o 8 5 ﬁ\\ %y N\
couvciution, N ibinigling otovoldies 2x2 NN O omy N\
s SO L Gt O, G, L .
feature extraction classification

Fonte: Neural Networks and Learning Machines, Simon Haykin

Uma RNC € basicamente uma RNA tradicional que foi estendida usando pesos
compartilhados. Para Zhang, Muhammad e Tang (2018) uma RNC foi projetada para
reconhecer imagens, tendo convolucdes dentro, que véem as bordas de um objeto reconhecido
na imagem. Uma RNC ¢é uma rede neural artificial MLP desenvolvida especificamente para
reconhecer formas de duas dimensdes com alto grau de invariancia a translacdo, alteracdo de
tamanho, distor¢cao e outras formas de distorcao (HAYKIN; HAYKIN, 2009). Desta forma, a
tarefa de reconhecimento de formas ou imagens é aprendida pelo modelo através de um

aprendizado supervisionado, dividido nas seguintes fases:

1. Extracdo de Atributos (do inglés Feature Extraction) - cada neur6nio obtém um entrada
sindptica de um campo receptivo local da camada anterior, deste modo empreende a
extracdo de atributos locais (ou local features do inglé€s). A partir do momento que um
atributo ou trago € extraido, a localiza¢io exata do mesmo torna-se menos importante, de

forma que sua posicao relativa aos outros atributos ou tragos € praticamente preservada.

2. Mapeamento de Atributos (do inglés Features Maps) - Cada camada da rede € composta
por multiplos mapas, de modo que cada mapa de atributos figura tal como um plano,
onde neurdnios individuais sdo separados para compartilhar o mesmo conjunto de pesos

sindpticos.

3. Subsampling - cada camada convolucional € seguida por uma camada que empreende
as operagOes de local averaging e subsampling, de modo que a resolugdo do mapa de

atributos ou tragos € reduzido.

Todos os pesos em todas as camadas de uma RNC sdo aprendidos através da fase de
treinamento, processo em que a rede aprende seus proprios atributos ou tracos de forma
automdtica. Ou seja, uma RNC pode vir a exibir mdltiplas camadas de convolucdo e
subsampling, camadas estas responsdveis por extrair os atributos ou tracos mais relevantes
para a tarefa de aprendizado. A camada de convolucio é composta por diversos neurdnios, de

7z

modo que cada um é responsdvel por aplicar um filtro em uma parte especifica de uma
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imagem, da matriz que representa ou figura como o padrdo de entrada.

Desta forma, cada neurdnio estd conectado a um conjunto de pixels da camada anterior e
cada uma destas conexdes, produz uma saida que € entdo passada para a camada subsequente.
Entretanto € importante notar que os pesos das conexdes podem ser interpretados como uma
matriz que figura tal como um filtro nas operacdes de convolugdo, também conhecida como
kernel. Os kernels sdao os responsaveis diretos pela extracdo dos atributos. Em uma RNC a
extragdo do conhecimento ocorre em operacdes sucessivas de convolucido e subsampling

realizadas em camadas sucessivas, respectivamente.

Por sua vez, os kernels geralmente sdao matrizes quadradas de ordem 3, 5 ou 7. Estas
matrizes percorrem toda a matriz de entrada ou imagem, extraindo assim os tracos ou
assinaturas. Posteriormente, uma camada de subsampling é utilizada para reduzir a dimensao
do objeto gerado a partir da convolugdo, imediatamente anterior, como pode ser observado na

ilustracdo contida na figura 5.

2.2.4 Convolucao

Goodfellow, Bengio e Courville (2016) afirma que uma convolu¢do € uma operagdo que
envolve duas funcdes, de modo que em tarefas de aprendizado de maquina, a entrada
comumente figura como uma matriz multidimensional e o kernel também € uma matriz
multidimensional de parametros. Logo, tais pardmetros se adaptam no decorrer do
aprendizado, tendo seus respectivos valores iniciais escolhidos de forma randdmica pelo

algoritmo de treinamento.

As RNCs empregam a operagdo de convolucdo no lugar da multiplicacdo matricial padrao
(inerente a uma camada tipo perceptron) em pelo menos uma de suas camadas
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Essa operagdo, que € linear, permite
explorar informacdes em séries temporais ou imagens. A convolugdo para uma estrutura de

série temporal 1-D de duas sequéncias z(n) e w(n), é representada pela equagio y(n) abaixo:
y(n) = Z z(k)w(n — k) = (x *w)(n) (2.8)

Se x(n) for um sinal discreto e w(n) for a resposta ao impulso de um sistema linear e
invariante no tempo, pode-se mostrar que a saida desse sistema serd exatamente a sequéncia
y(n) como expressa acima. No ambito de redes, costuma-se dizer que z(n) é a entrada e w(n)
€ o kernel (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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E possivel estender a mesma ideia para duas dimensdes, ou seja, quando trata-se com
imagens. Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), uma imagem de duas dimensdes
como entrada para uma rede convolucional, normalmente serd esperado que o kernel também

seja uma matriz quadrada, tal que a operac@o pode ser definida pela equagao:

O que torna a camada convolucional diferente da camada totalmente conectada (do inglés
fully-connected) é que todos os campos receptivos sdo filtrados com os mesmos pesos locais
para todo pixel resultando em saidas ainda no formato bidimensional. Por trabalhar com com

matrizes multidimensionais com profundidade d € utilizado o termo tensor.

Outro fator importante de mencionar € o passo (do inglés stride), como mostra a figura 7.
As convolugdes mais “conservadoras” sdo feitas com passo 1, ou seja, filtra todos os pixels
entdo para uma imagem de entrada de tamanho 64 x 64 ¢ gerada uma nova imagem com o
mesmo tamanho. O uso de passos maior que 1 é comum quando o objetivo € reduzir tempo de
excucdo, pulando pixels e assim gerando imagens menores. Um passo 2 para imagem de
entrada 64 x 64 gera uma nova imagem de tamanho 32 x 32. O passo informa que o kernel
passard pela matriz de entrada utilizando apenas um passo na horizontal ou um passo na
vertical, sem utilizar uma técnica conhecida como zero padding, que nada mais € o

preenchimento com zeros para completar a matriz de entrada para a operacdo de convolugdo.

Figura 7 — Exemplo de maxpooling com um filtro 2 x 2 e um stride de 2
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Fonte: Roffo (2017)

Uma imagem inteira (colorida, multicanais e etc) € introduzida como entrada, na camada

convolucional cada neurdnio € um filtro aplicado a imagem de entrada. O resultado da
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convolucdo é o mapa de ativacdo ou mapa de caracteristicas (do inglés feature maps). Cada
filtro € uma matriz de peso e representa uma regido da imagem processada, chamando-se
campo receptivo local (do inglés local receptive field). Um valor de saida (pixel) é uma

combinacdo dos pixels de entrada nesse campo receptivo local, como mostra a Figura 8.

Cada filtro € ligeiramente menor que a imagem original por que as bordas sdao descartadas
e pode representar um atributo especifico da imagem, p.ex., reta, curva, cor, etc. Sucessivas
convolucdes detectam atributos de mais alto nivel, p.ex., semi-circulos (reta e curva),
quadrados (4 retas), etc. Em mais alto nivel ainda pode detectar um texto manuscrito ou um

objeto de uma cor especifica.

Figura 8 — Camada convolucional
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Fonte: Neural Networks and Learning Machines, Simon Haykin

2.2.5 Feature Maps

Os features maps gerados pelos filtros da camada convolucional sdao empilhados, formando
um tensor que tem profundidade igual ao nimero de filtros. Esse tensor serve como entrada
para a préxima camada como mostra a Figura 9. Como a primeira camada convolucional gera
um tensor 64 x 64 x 3, os filtros da segunda camada terdo profundidade 4. No caso de uma

terceira camada convolucional, os filtros devem ter profundidade 5.

A fase de extragdo de caracteristicas transforma uma imagem em um vetor de caracteristicas
pela sequéncia de convolugdes, ativacdo e poolings. A convolugdes alteram o dados e aprendem
os filtros; o pooling, reduz a escala para a proxima camada. A extracdo de caracteristicas €
possivel através:
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Figura 9 — Tensor e feature maps
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Fonte: Neural Networks and Learning Machines, Simon Haykin

1. Do célculo de ajuste automdtico dos pesos dos filtros, BackPropagation, durante o

treinamento do modelo;
2. Cada filtro aprendido é um extrator de caracteristicas;
3. Cada imagem resultante de um filtro € um mapa de caracteristicas;

4. Os poolings sao necessdrios para reduzir a quantidade de caracteristicas por filtro, isto €,

reducgdo de escala.

2.2.6 Pooling

A operacdo de pooling segue apds a obten¢do dos atributos na etapa de convolucdo. Esta
operacdo € responsdvel por trocar os valores da matriz de saida, a mesma obtida apds a
operacdo de convolugdo, por uma representacdo estatistica destes valores. Como ilustragdo,
uma possibilidade tem-se a operacdo chamada max pooling, que efetua o célculo do maior
valor dentro de uma regido delimitada por um "retangulo". Este "retangulo"nada mais € que
um delimitador de uma drea de itens vizinhos da matriz de entrada, que passa pela matriz,

efetuando o calculo e modificando a mesma por esta representagao.

O pooling também é importante para tornar a representacao aproximadamente invariante a
pequenas translagdes da entrada, ou seja, se a entrada for mudada ligeiramente, os valores das
saidas (com pooling) ficardo majoritariamente iguais. Isso é muito importante para fazer com

que a RNC consiga reconhecer padrdes em diferentes posi¢des de uma imagem.

Para Graham (2014) a camada de pooling ou camada de sub-amostragem (do ing€s
downsampling) € responsavel por reduzir a dimensdo espacial dos mapas de caracteristicas,
sendo a operacdo de max pooling normalmente empregada. Essa operacdo de redugdo de
dimensionalidade tem dois objetivos: como o custo computacional € diretamente proporcional

a profundidade dos tensores (d), pois, aumenta ao longo das camadas, é recomendével reduzir
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a dimensdo espacial dos mesmos. Isto €, reduz o nimero de pesos compactando os dados; a
reducdo do tamanho das imagens para obter uma composicio de banco de filtros

multiresolug¢do que processa imagens em diferentes espacos-escala.

O mais comum € o uso do max pooling — filtro, normalmente 2 x 2, e passo (do inglés
stride) do mesmo tamanho detectando o maior elemento da regido, maximo morfoldgico,
como mostra anteriormente na Figura 8. A motivacdo estd relacionado a alta resposta ao filtro
respectivo, pois, ndo importa tanto a localizacdo exata uma vez que o atributo estd na imagem
convoluida. Como Sainath et al. (2013), estudos defendem a nao utilizacdo do pooling em
alguns casos mas recomendam aumentar o passo nas convolucdes, o que produz o mesmo
efeito redutor. Outra vantagem do pooling € controlar o sobre-treinamento (do inglés

overfitting) e consequente perda de generalizacgao.

2.2.7 Dropout

Essa técnica tem como objetivo atenuar o overfitting € € usada somente na fase de
treinamento. Na fase de propagacdo dos dados pela rede, desativada de forma aleatéria, com
probabilidade p, a ativacdo de neurdnios. Este procedimento pode ser considerado redundante,
isto é, classifica corretamente mesmo que algumas ativagdes sejam zeradas. Também, pode ser
uma forma de regularizacdo, pois, ao desativar aleatoriamente neurdnios, interfere diretamente

nos features maps gerados a cada época por meio da reducdo da complexidade das fungdes.

2.2.8 Fungao Ativagao

Uma RNC como a ConvNet onde sua principal operacdo € linear ndo apresentard bons
resultados para problemas nao-lineares como a extragdo de caracteristicas em imagens. Para
resolver esse problema, apds a camada convolucional em uma ConvNet, é aplicada uma
camada de ativacdo, onde uma fung¢do ndo-linear como a funcdo logistica e tangente

hiperbdlica (tanh) sdo aplicadas para compor a saida.

Para as camadas fully-connected ocultas a funcao de ativacdo softmax nao € ideal. O uso de
fungdes sigmoidais como a logistica e a tangente hiperbdlica € normal em RNAs. Porém, em
aprendizado profundo tem sido mais utilizado, como demonstrado por Fred Agarap (2019),
para ter um treinamento mais rdpido, a func¢do retificadora linear (do inglés rectified linear
function, ReLU). Superam a sigmoide, tanh e outras fun¢des de ativacdo, pois, possuem
treinamento muito mais rdpido com desempenho parecido. Também atenuam o efeito de

7z

dissipacdo do gradiente (do inglés vanishing gradient) que é a diminui¢do exponencial do
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gradiente ao longo das camadas tornando o aprendizado muito lento.

Existem diversas funcOes de ativacdo possiveis, cada qual adequada a um tipo de cendrio.
Fred Agarap (2019) demonstra a funcdo softmax que é considerada uma fungdo de ativacao
para classificacdo, aplicada a camada de saida da rede. Tem por objetivo definir a
probabilidade de uma classe dentro de um problema multiclasses. Em problema multiclasses,
normaliza entre 0 e 1 as saidas, que s@o obtidas por um classificador linear (DENKER;
LECUN, 1991) e pode ser definido como:

z -

)

Zszl e’k /

o(2);
2.2.9 Camada Fully-connected

Ao final, como mostra a Figura 5, temos uma camada totalmente conectada,
fully-connected, que estabelece quais atributos de alto nivel, dltima camada convolucional,
mais se correlacionam com a classe do objeto. Por exemplo, a imagem de um cachorro teria
resposta alta no mapa de ativacio correspondente a patas e rabo, ou um pdssaro teria resposta

alta para bico e asas.

RNCs possuem a seguinte sequéncia: camadas convolucionais segidas por funcdes de
ativacdo, ocasionalmente utilizam pooling ou ndo, e, posteriormente, uma série de camadas

fully-connected que também sdo acompanhandas de funcdes de ativacao.

Na criacdo de uma RNC € preciso definir os seguintes hiper-pardmetros:

1. O numero de camadas convolucionais, isto €, para cada camada € preciso definir o nimero

de filtros, seu tamanho e o tamanho do passo dado durante a convolucao;

2. Numero de camadas de pooling, neste caso € necessario escolher o tamanho da janela e

do passo que definirdo o fator de subamostragem:;

3. O numero de camadas fully-connected e o nimero de neurdnios contidos em cada uma

dessas camadas.

Como mostra Akkus et al. (2017) o nimero de parametros em uma RNC estd relacionado aos
valores a serem aprendidos em todos os filtros nas camadas convolucionais, os pesos das
camadas fully-connected e os bias. Isto é, eles podem ser grandes e crescer consideravelmente

quanto maior for a arquitetura utilizada.
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2.2.10 Transfer Learning

A inicializacdo dos pesos de uma RNC pode influenciar diretamente na sua capacidade de
treinamento. Uma inicializa¢do ruim dos pesos pode fazer com que o algoritmo de otimizagao
inicie em uma regido do dominio onde existam varios minimos locais. Portanto, ao invés de
inicializar os pesos com valores aleatérios, € melhor utilizar valores que j4 tenham sido
treinados com outro conjunto de dados. Esse procedimento recebe o nome de Transfer

Learning como mostra a Figura 10.

TL € uma técnica onde na implementacdo de uma arquitetura de RNC € possivel utilizar
uma modelo pré-treinado, pesos e parametros, em uma rede, geralmente publica, e finalmente
ajustada ou ndo para uma aplicagdo especifica. A parte treinada funciona como um extrator de
caracteristicas de imagem, os pesos sdo congelados, isto €, ndo se alteram durante o
backpropagation (LONG et al., 2015). Entretanto, vale ressaltar que tal procedimento vai além
da inicializag¢do de pesos, permitindo o reaproveitamento da arquitetura de rede original. Um
dos beneficios de aplicar TL em modelos de aprendizado profundo é o de trazer mais

agilidade/rapidez na implementa¢do dos modelos.

Figura 10 — Processo de aprendizado tradicional vs transfer learning
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Fonte: Pan e Yang (2010)

Para Karpathy (2017) existem trés situacdes de destaque na aplicacdo de TL:

1. Quando o conjunto de dados é grande e semelhante ao utilizado pela RNC j4 treinada.
Nesse caso, pode-se utilizar os pesos da rede original sem a necessidade de efetuar uma

etapa de treinamento;

2. Quando o conjunto de dados é pequeno e semelhante ao utilizado pela RNC ja treinada.

Neste caso, os pesos da rede sdo inicializados com os valores dos pesos da RNC ja
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treinada. Usando o novo conjunto de dados, deve-se efetuar uma etapa de treinamento,
de maneira a adequar os pesos ao problema trazido pelo novo conjunto de dados. A essa

adequacdo de pesos ao problema trazido, da-se o nome de fine tunning;

3. Quando o conjunto de dados € diferente do utilizado na rede neural previamente treinada.

Entdo nesse caso, deve-se fazer o fine tunning.

As camadas iniciais detectam padrOes de baixo nivel, como curvas e bordas. A ultima
camada da rede pré-treinada é removida e substituida pelo classificador que deseja utilizar.

Entretanto, se a base é muito diferente da rede "original"pode-se usar menos camadas

pré-treinadas e mais para o problema especifico.

As técnicas de TL foram aplicadas principalmente a aplicativos de pequena escala com
uma variedade limitada, como problemas de localizacio baseada em rede de sensores,
classificacdo de texto e classificacio de imagem. No futuro, as técnicas de TL serdo
amplamente usadas para resolver outros aplicativos desafiadores, como classificagao de video,
andlise de redes sociais e inferéncia ldgica (PAN; YANG, 2010).

Ponti e Costa (2018) define aprendizado profundo como RNAs com um grande nimero de
parametros e camadas em uma das quatro arquiteturas de rede fundamentais: redes
pré-treinadas ndo supervisionadas, redes neurais convolucionais, redes neurais recorrentes e
redes neurais recursivas. O foco deste trabalho, através da textura de imagens de
imuno-histoquimica, concentra-se em: realizar operacdes de filtragem e morfoldgicas para
eliminacdo de ruido no conjunto de dados fornecido pela equipe médica; detec¢cdo das regides
de interesse que sdo as dreas onde a reacdo quimica apresenta-se mais expressada; treinamento
e teste das imagens binarizadas através de uma rede neural artificial com objetivo de detectar e

classificar as dreas de alta expressao; e apresentacdo dos resultados encontrados.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A disseminacdo das RNAs vém ganhando destaque nos tultimos anos devido ao grande
avanco de recurso computacional e a drea de diagndstico clinico, uma sub-drea da medicina,
estd em grande evidéncia por sofrer positivamente com esse grande impacto tecnoldgico. A
avaliacdo das laminas de histopatologia microscépica € atualmente o procedimento padrdo
para estabelecer um diagndstico e identificar os subtipos de diferentes tipos de cancer. A
avaliacdo apenas visual de padrdes histopatolégicos bem estabelecidos € tipicamente lenta e
mostra-se imprecisa e improdutivel em certos casos de diagnéstico de subtipos e estdgios de
tumores (MOSQUERA-LOPEZ; ESCOBAR; AGAIAN, 2015).

As abordagens de RNA podem ser complementares a outros métodos de avaliacdo clinica
para melhorar o conhecimento dos patologistas sobre a doenca e melhorar os tratamentos.
Estudos anteriores mostraram resultados de diagndstico mais precisos ao integrar informacoes
extraidas da patologia computacional com dados clinicos de pacientes para vdrios tipos de
cancer, como o cancer de prostata, cancer de pulmao, cancer de mama, cancer colorretal e
cancer de ovario (KHOSRAVI et al., 2018).

No intuito de preencher tais lacunas no diagnéstico clinico pelo processo de
imuno-histoquimica pela anédlise subjetiva das proteinas e-caderina e n-caderina, foram feitas
buscas, utilizando a string abaixo, por artigos relacionados nas seguintes bases académicas:
ACM, IEEE e Elsevier.

Search String

("medical image"OR "biomedical image") +("immunohistochemical"OR "cadherin"OR
"CD44") +("breast cancer"OR "bladder cancer") +("prognosis") +("detect"OR
"classify"OR "predict") +("artificial neural networks"OR "convolutional neural

networks"OR "deep learning")

Com o objetivo de trabalhar somente com artigos que tivessem a mesma abordagem, a

selecdo dos artigos foi realizada por meio de processos de critérios de exclusdo a saber:

1. Critério de exclusdo 1: remogdo de artigos que ndo abordam "immunohistochemical"ou

acronimos relacionados;

2. Critério de exclusdo 2: remog¢ao de artigos que ndo abordam "artificial neural networks"ou

"convolutional neural networks"ou "deep learning";

2% ¢

3. Critério de exclusdo 3: remocgdo de artigos que ndo abordam “breast cancer”, “cadherin”

ou acronimos relacionados.
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As etapas do processo de filtragem foram executadas da seguinte forma: (1) remocdo
duplicada, (2) critério de exclusdo, (3) remocdo de impurezas, (4) filtragem por titulo, (5)
filtragem por resumo e, finalmente, (6) filtragem por texto completo. Assim, temos os artigos

que serdo detalhados a seguir, e ao final uma tabela resumindo cada um.

3.1 A predictive model for high/low risk group according to oncotype DX recurrence score

using machine learning

Kim et al. (2019) sugere um score de recorréncia de neoplasia da mama que envolve 21
genes que auxilia na tomada de decisdo para quimioterapia no estagio inicial de receptor
hormonal positivo. O paper utilizou prontudrio eletronico do paciente para acessar dados de
patologia clinica e dois scores de recorréncia: RS < 11 entdo baixo risco; RS > 25 entdo alto
risco. Usou 208 casos pacientes como grupo de modelagem e 76 como grupo de validagao.
Usou método decision jungle para predi¢cdo de RS alto encontrando 90,30% e 91,70% para
acurdcia e drea abaixo da curva roc, respectivamente. E para predi¢do do RS baixo, usou o
método neural networks, encontrou 72,60% e 74,40% para acuricia e drea abaixo da curva roc.
A validacdo interna pelos 76 pacientes do grupo de validacdo, apresentou os seguintes
percentuais de RS alto e RS baixo, respectivamente: 88% e 79%. A presencga de carcinoma
intraductal foi a varidvel que mostrou diferencga entre os dois grupos. A EIC representa mais de
25% da drea de todo o carcinoma invasivo. E um fator de risco muito importante para a
recorréncia da doenga apds terapia conservadora. Os critérios ODX possuem dependéncia de
uma classificacdo histoldgica precisa e resultados imunohistoquimicos de alta qualidade. Foi
utilizado um nomograma para cdlculo da probabilidade de uma pontuacio ODX de alto ou
baixo risco para cada paciente. O modelo representa uma ferramenta util para RS alto mas

possui um baixo nimero de pacientes envolvidos e de mesma etnia.

3.2 Simultaneous detection and classification of breast masses in digital mammograms via
a deep learning YOLO-based CAD system

Al-Masni et al. (2018) apresenta um novo sistema CAD que utiliza uma RNC baseada em
YOLO. O sistema CAD proposto incorpora uma abordagem RNC baseada em ROI que utiliza
as camadas convolucionais seguidas por redes neurais totalmente conectadas para detectar a
localizacao adequada da massa e para distinguir os tipos de tumores: benignos ou malignos.
Portanto, a proposta CAD contém quatro estigio principais: pré-processamento de
mamografias, feature extraction utilizando multi convolutional deep layers, deteccdao de massa
com modelo de confianga e, por ultimo, a classificacdo usando uma FC-NN. Foi utillizado um

banco de dados de mamografia, muito utilizado em proposta de pesquisa de mama, criado pela
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universidade da Florida para treinar e testar a rede. S@o coletadas quatro mamografias par cada
caso, com duas visdes diferentes: obliqua mediolateral (MLO) e craniocaudal (CC) e cada uma
contém suspeita de lesdo associada a informacdes de verdade basica. O uso de 600
mamografias justifica a utilizacdo da técnica de data augmentation e apds, todas as
mamografias (originais e aumentadas) foram aleatoriamente misturadas para evitar qualquer
viés de classificacdo do sistema CAD. Os conjuntos de dados de treinamento e teste,
mamografias, sofreram redimensionamento de tamanho para 448 x 448, pois, na base de dados
possuem diferentes tamanhos. Além do redimensionamento, sofreram normalizacdo na faixa
de [0, 1] para obter um alto desempenho. Foi realizado uma correcdo da densidade periférica
aplicando a técnica de multi-threshold peripheral equalization para remover o efeito da
compressdo da mama. Diferente de técnicas anteriores que aplicam o classificador em vérias
regides da imagem, o YOLO utiliza uma unica rede neural convolucional em toda a imagem.
Divide a imagem de entrada em sub-regides e prevé vdrias caixas delimitadoras com suas
probabilidades de classe para cada regidao. YOLO € uma das técnicas de aprendizado profundo
de ultima geracdo e é capaz de detectar e classificar objetos em imagens inteiras a0 mesmo
tempo. Diferentemente do Region-based CNN (R-CNN) tradicional, que requer muitas redes
para todas as regides extraidas, o YOLO utiliza mamografias inteiras para que as informacoes
contextuais dos preditores e seus aspectos sejam completamente codificadas com uma unica
rede, tanto no tempo de treinamento quanto no de teste. O YOLO visualiza a imagem uma vez
e ndo requer um pipeline complexo, € extremamente rdpido e suas previsdes sdo informadas
pelo contexto global nos dados fazendo dele um sistema de deteccdo vantajoso sobre os

demais.

Arquitetura YOLO € um sistema unificado que estd habilitado para identificar possiveis
ROIs e prever diretamente suas probabilidades de classe a partir de uma imagem inteira.
Comeca com a divisdo de uma mamografia de entrada em uma grid de células N N ndo
sobrepostas. Cada célula da grid € responsavel por detectar a massa potencial pertencente a
essa célula. Conforme aplicado com sucesso em outros estudos, duas caixas delimitadoras
com seus escores de confianca sdo utilizadas para representar cada célula da grid. A confianca
¢ expressa como a probabilidade da massa existente multiplicada pela porcentagem de
intersecOes sobre unido (IOU) entre a verdade bdsica e as caixas previstas da seguinte maneira:
Confianca = Probabilidade da Massa x IOU. Além disso, a massa detectada € reconhecida
como benigna ou maligna, dependendo da probabilidade condicional da classe
Prob(Classe;|massa) da célula correspondente: onde a pontuacdo de confianga interpreta a
confianca do modelo para representar a massa envolvida na caixa prevista e também a precisao
dessa massa; e esse indice de confianca se torna zero quando a célula da grid ndo contém
nenhum objeto. A YOLO ¢ treinada utilizando toda a imagem da mama com as informagdes
de ROIs: Posi¢ao Central(x, y); Largura(W); Altura(h); e rétulo de cada classe das massas.

Foram utilizados 24 camadas convolucionais com diferentes tamanhos de kernel, camadas de
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pool maximo com tamanho 2 2, funcdes de ativacdo e duas fully-connected layers. Os
resultados dos testes utilizando five-fold cross validation mostram que o sistema CAD
proposto detecta a localizagdo da massa com uma precisdo geral de 99,7%. O sistema também
distingue entre lesdes benignas e malignas com uma precisdo geral de 97%. O sistema
proposto ainda funciona em alguns casos desafiadores de cancer de mama, onde as massas

existem sobre os musculos peitorais ou regides densas.

3.3 A study of the suitability of autoencoders for preprocessing data in breast cancer

experimentation

Macias-Garcia et al. (2017) explora o uso de autocodificadores como técnica de
pré-processamento, melhorando a qualidade dos dados experimentais usados para desenvolver
assinaturas THQ com valor prognéstico no cancer de mama. Para isso, o artigo testa
autoencodificadores usando dados de pacientes com carcinoma invasivo de mama sem tipo
especial (NST); Analisa sobrevida em relacdo a mortalidade, recorréncia e comparacao com os
p-values de um conjunto de biomarcadores importantes no cancer de mama com os obtidos
apds o pré-processamento por outras técnicas (manual e binarizacdo automética) usado como
linha de base para a comparacgao; e por fim, estabelece uma estrutura estatistica para validar os
resultados e fornecer algumas ideias sobre como os autocodificadores podem melhorar os
dados experimentais. O paper utiliza um banco de dados biomedico com 25 atributos para 222
pacientes com carcinoma invasivo de mama que ndo receberam tratamento neoajuvante e
foram acompanhados por um periodo de 5 anos. Foi comparado trés métodos diferentes de
pré-processamento:  binarizacdo manual; binarizacdo automadtica; e binarizacdo de
autocodificadores. Na primeira, a responsabilidade de definir a ativagdo ou ndo de uma classe é
exclusivamente humana. A segunda normaliza valores originais no intervalo [0, 1], assumindo
valores mdximos e minimos para cada caracteristica. Apds, discretizou os valores em 0 ou 1,
técnica bem conhecida em machine learning. Na ultima, utiliza uma rede neural que deve
decidir as caracteristicas de dados mais importantes, atuando essencialmente como um

mecanismo de feature extraction.

Apés andlise de sobrevivéncia utilizando pacote em R, tentou identificar fatores
prognoésticos independentes dos marcadores imuno-histoquimicos para outros resultados que
ndo a sobrevida livre de doenca, i.e., recidive and exitus. Para isso foi aplicado modelos Cox
Regression ap6s andlise univariada com intervalo de confianca de 95%. Também foi avaliado
as inclinacdes em regressdes lineares generalizadas da escala Schoenfeld residual em funcdo
do tempo (TREC e TMORT). Uma inclina¢do non-zero a respeito de um predictor ¢ uma
indicacio de uma violagdo da suposicao de risco proporcional que € necessdria para garantir a

validade das conclusdes alcangadas por uma regressdo de Cox. Foi utilizado Cox Regression
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no R que retornou p-values associados com cada preditor. Cada p-value mostrou a
significancia de uma covaridvel especifica em relacdo a uma varidvel dependente (REC,
MORT). Para teste das 3 op¢des comparadas, o foco foram os indicadores mais importantes
para cancer de mama: ER, PR, Ki-67 e HER2.

Para evitar o overfitting devido a parametrizacao feita com todos os dados de paciente, um
procedimento de hold-out foi feito para avaliar a validade das conclusdes. Com isso, o
conjunto de dados foi dividido em dois subconjuntos aleatdrios: treinamento e teste. O
primeiro foi usado para criar automaticamente as técnicas de pré-processamento e para a
parametrizacdo do autoencoder; o segundo, apds a parametrizacdo do autoencoder foi
aplicado cada técnica de pré-processamento para transformar o conjunto de teste. E por fim,
ainda no subconjunto de teste, foi aplicado uma anélise de sobrevivéncia ao conjunto de testes
transformado e acumulando os p-values correspondentes. Para cada técnica de
pré-processamento comparada o procedimento completo foi repetido dez vezes para evitar viés
devido a selecdo aleatdria inicial e foi calculada a média dos p-values. De acordo com os
p-values encontrados ER, PR, Ki-67 e HER2 em relagdo a MORT e REC na regressao de Cox
da binarizagdo automdtica apds a autoencoding seria melhor qualitativamente que as outras

opg¢des, mas ndo quantitativamente.

3.4 Deep Convolutional Neural Networks Enable Discrimination of Heterogeneous Digital

Pathology Images

Khosravi et al. (2018) propde uma arquitetura basica de RNC e varias arquiteturas sdo
comparadas em um pipeline de cddigo aberto aplicdvel a um grande nimero de imagens
histopatoldgicas. Mesmo com a heterogeneidade do tumor, o pipeline de classificagdao
alcancou precisdao de 100%, 92%, 95% e 69% para discriminagdo de varios tecidos, subtipos,
biomarcadores e escores de coloracdo IHQ para cancer de pulmdo, bexiga e mama. A RNC
basica usou dois algoritmos do estado da arte: Inception e ResNet. treinou a rede a partir do
zero, fez ajuste fino dos parametros usando duas versdes pré-treinadas das arquiteturas
google’s Inception, e treinamento da ultima camada usando Inception. O conjunto de dados
utilizado foi TMAD e TCGA com imagens inteiras de tecidos corados por HE e IHQ,
biomarcadores para neoplasia do pulmao, mama e bexiga. As amostras de tecido foram
pontuadas por um patologista treinado usando um sistema de pontuacao discreta. As imagens
inteiras foram usadas diretamente como entrada e divididas em diferentes classes com base nos
objetivos de classificagdo. A proporcdo 70:15:15 para treinamento, validagao e teste foi a que
melhor resultados trouxe. O objetivo da arquitetura € discriminar diferentes tipos de cancer,
subtipos, marcadores imuno-histoquimicos e escores de coloracdo de marcadores de imagens

histopatoldgicas.  Para avaliar o desempenho dos algoritmos foram utilizados medidas
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estatisticas: AUC, Precision, Recall, Cohen’s kappa, Jaccard coefficient e Log-loss.

O processo de treinamento foi parado quando a precisio da validagdo convergia ao
maximo. Esse ponto de parada foi considerado como o optimal step number para a arquitetura
RNC e o conjunto de dados testado. Apds a classificacdo final das imagens no conjunto de
testes foi realizada novo treinamento e validagdo com o novo nimero ideal. A precisdo de
diferententes estratégias de treino encontradas usando Inception VI foram: ajuste fino dos
parametros para todas as camadas e treinamento do zero ficaram com 90% e 86%
respectivamente e; treinamento da ultima camada ficou com aproximadamente 76%. O melhor
desempenho foi usando uma rede pré-treinada e ajustando os parametros para todas as
camadas da rede, estando de acordo com os resultados de estudos anteriores. A separacdo de
varios marcadores IHQ da bexiga resulta em precisdo de 71,5% a 99% para o ajuste fino do
RNC basica e do Inception VI, respectivamente. A aplicacao dos algoritmos mencionados nos
marcadores imunohistoquimicos da mama leva a uma precisao de 79,2% e 90%, RNC baésica e
Inception V3 respectivamente. Em dois casos de duzentos, o classificador Inception VI
classificou erroneamente os biomarcadores S0084 e S100P com GATA3 e S0084,
respectivamente, atingindo uma precisao de 99% para o caso de cancer de bexiga. O resultado
Inception VI (90%) para discrimina¢do de biomarcadores de mama revelou que todas as
contradicoes de 10% ocorreram entre CK17 e CKS5 / 6 devido a alta similaridade entre eles. Os
experimentos foram projetados para investigar se manter a cor do plano de fundo pode ter o
potencial de introduzir certos vieses inerentes nos conjuntos de dados e afetar o resultado da
discriminagdo de varios marcadores. A precisdo de interpretacdo de imagens médicas, pelos
médicos, € reduzida devido a subjetividade, a grande variacdes através das interpretacoes, e a
exaustdo. Mesmo com viés de erro humano para a classificacdo de bexiga afetada para o
cancer de mama, o algoritmo RNC com arquitetura bdsica pode discriminar as imagens
positivas (escores 1, 2 e 3) e negativas (escore 0) com 94% de precisdo. A aplicagdo do
Inception V3 (treinamento da dltima camada) indicou 96% de precisao para 0 mesmo conjunto.
RNC basica é capaz de detectar diferentes tecidos, subtipos e marcadores relacionados ao
cancer com precisdo altamente confidvel, que depende do contetido do conjunto de dados, do
tamanho do conjunto de dados e do algoritmo selecionado. A arquitetura RNC apresentada
fornece uma estrutura que pode ser facilmente implementada para uma ampla variedade de

aplicacdes, incluindo classificagdo imunohistoquimica e detec¢ao de biomarcadores tumorais.

3.5 Detection of breast cancer on digital histopathology images: Present status and future

possibilities

Aswathy e Jagannath (2017) analisa e resume as aplicagdes das técnicas de processamento

digital de imagens em imagens histopatoldgicas para a detec¢do de cancer de mama e discute



53

suas possibilidades futuras do sistema de diagndstico assistido por computador. O paper segue
um roteiro que inicia escrevendo sobre os tipos de tingimento e modalidades de imagem na
histopatologia; destaca varios métodos usados para andlise de imagem histopatolégica; os
diferentes parametros usados para avaliacdo de um classificador; e discute e compara

diferentes algoritmos usados para deteccao, segmentacdo e classificagdo de nucleos.

3.6 Deep Multi-instance Networks with Sparse Label Assignment for Whole Mammogram

Classification

Zhu et al. (2017) traz uma proposta de explorar o contrario da classificagcdo tradicional que
requer Bounding Box For Detection ou Mask Ground Truth For Segmentation necessitando de
trabalho manual para treino. Portanto, o paper utilizou Deep Multi-instance Networks para
classificacdo em massa com base em mamografias completas sem utilizar das regides de
interesse. Para isso, usou trés métodos para construcdo da Deep Multi-instance Network: Max
Pooling, Label Assignment e Sparsity. Uma das motivagdes € que Deep Multi-instance
Networks com DL é um tépico emergente. Para explorar a Deep Multi-instance Networks
como evolucdo da classificacdo tradicional, o paper assume uma Label Assignment que
diferente da Max Pooling considera todos os fragmentos para classificagdo. Adiciona
prioridades relacionadas as tarefas na suposicdo de vdrias instancias e explora mais fragmentos
para treinamento, e.X., escassez de massa na mamografia completa. Depois de classificar todas
as probabilidades malignas para todas as instancias, os primeiros fragmentos devem ser

consistentes com o label da mamografia inteira, enquanto os demais devem ser negativos.



Tabela 5 — Comparativo dos trabalhos relacionados

Artigo Rede Imagem | Dataset | Tamanho Dataset | ROI | Coloragdo | Método

(KIM et al., 2019) Decision Jungle - Privado Pequeno - - U teste, qui-quadrado, AUC e
ROC

(MACiIAS-GARCIA et al, MLP - Privado Pequeno - - Cox Regression

2017)

(AL-MASNI et al., 2018) Yolo Inteira | Publico Grande Sim - Five-fold cross validation

(KHOSRAVI et al., 2018) Inception e ResNet | Inteira | Publico Grande Sim | H/E e IHC | AUC, Cohen’s kappa, Jaccard
coefficient

(ZHU et al., 2017) AlexNet Inteira | Privado Pequeno Nao - Five-fold cross validation

(ASWATHY; GCNN Ambos | Pablico Grande Sim | H/E e IHC | Cross validation, AUC e

JAGANNATH, 2017) coeficiente de correlacio
Matthew’s

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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O trabalho visa explorar, através de imagens de exame de imuno-histoquimica a detec¢ao
e classificacdo da alta expressividade da membrana celular. Para isso faz uso de técnicas de
pré-processamento como: data augmentation, filtros kernel, operagdes morfoldgicas. Propde
o uso de dois algoritmos para extracdo de recursos, compara seus resultados utilizando uma
support vector machine e também com outra rede neural artificial profunda. As abordagens de
rede neural artificial deste trabalho utilizam as curvas de aprendizado e a matriz de confusao

como base para a comparagao.
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4 MODELO PROPOSTO

Neste capitulo apresentamos os materiais € métodos utilizados pelos dois modelos,
independentes e distintos, que sdo de rede neural artificial profunda e rede neural tradicional
utilizando algoritmos baseados em textura para extracdo de recursos. Ambos possuem como
objetivo a deteccdo e classificacdo da hiperexpressdo da proteina envolvida no transporte
epitélio-mesenquimal a partir de imagens de exames de IHQ utilizando regides de interesse e
tentam reproduzir métodos quantitativos de detec¢dao de marcadores.

4.1 Material e Métodos
A ideia central da abordagem proposta é reproduzir a rotina didria do profissional de
patologia no que diz respeito ao processo de quantificagdo da hiperexpressdo, através da

membrana celular, auxiliando o diagndstico. Portanto, o foco da deteccdo e classificagdo da

proteina envolvida no transporte epitélio-mesenquimal serd a membrana celular.

Figura 11 — Imagem com as rea¢des imuno-histoquimica

As reagoes IHQ foram realizadas no Laboratério de Pesquisa em Patologia da UFCSPA,
conforme o procedimento operacional padrio do laboratério. Na realizagdo do estudo
imuno-histoquimico utilizou-se espécime tumoral fixado em formalina 10%, incluso em
parafina. Os blocos foram seccionados em espessura de 3um, desparafinados e reidratados.
Para ambas as proteinas a recuperacdo antigénica foi realizada com Tris/EDTA (pH 9,0),

aquecido, 30 minutos, em banho-maria a temperatura de 92°C. Em seguida, as laminas foram
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lavadas em dgua destilada. A atividade da peroxidase enddgena foi bloqueada, utilizando-se
trés banhos de 10 min em perdxido de hidrogénio (H205) 30V, a 5%, em metanol, posterior
repetiu-se a lavagem anterior e mais duas em PBS, durante 5 minutos por agita¢do. O bloqueio
das proteinas inespecificas foi realizado com BSA (albumina de soro bovino fra¢do V) 1% por
1 hora. Utilizou-se anticorpo monoclonal mouse para detec¢do das proteinas, nas seguintes
titulagdes: E-caderina 1/300 (G-10 Santa Cruz Biotechnology) e N-caderina 1/100 (6G-11
DAKO), incubando-se durante toda a noite, overnight, a temperatura de 4°C. Para os
anticorpos secunddrios e tercidrios, utilizou-se o Kit Picture MAX Polymer, incubando-se por
40min (cada) a temperatura ambiente. Na incubac¢do do controle interno negativo, foi utilizado
uma amostra positiva do mesmo tecido, com os mesmos anticorpos, exceto o primario, que foi
substituido por BSA 1%. Para controle positivo externo, foi utilizado tonsila palatina. A
ligacdo antigeno-anticorpo foi visualizada com o cromédgeno DAB (diaminobenzidina). A
contra coloragdo foi feita com hematoxilina de Harris (Merck); as laminas foram desidratadas

e montadas com resina sintética.

Posterior ao procedimento operacional padrao do laboratdrio para a realiza¢do das reagcdes
IHQ, as laminas de 143 pacientes do sexo feminino, diagnosticadas positivamente para o
carcinoma da mama, foram digitalizadas em aumento de 400 X, utilizando o software
(DP2-BSW) da camera (Olympus DP72) acoplada ao microscépio (Olympus BXS51),
conectado ao computador.  Areas com hotspots IHQ foram registradas de forma ndo
compactada Tiff (Tagged Image Format), com resolugdo de 1360 x 1024 pixels e 24 bits, no
modelo de cor RGB (Red, Green, Blue), e arquivos de tamanho de 5,3 megabyte. Visando
obter dados quantitativos sobre a expressdo dos anticorpos foi utilizado o método de
deconvolugdo de cor. A Figura 11 mostra uma imagem de estudo celular que sofreu o processo

de reacdo quimica pela imuno-histoquimica.

Assim como (GARCIA et al.,, 2017) sugere uma melhora no conjunto de dados e
(ASWATHY; JAGANNATH, 2017) destaca o uso de operacdes morfolégicas, a abordagem
proposta também utiliza dessas técnicas na fase de pré-processamento. A esséncia do
processamento de imagem € usar as diferentes propriedades de uma imagem, como cor,
correlagdes entre diferentes pixels, posicdo do objeto e outros detalhes finos para extrair
informacdes significativas, como bordas, objetos e contornos, que sdao formalmente chamados
de recursos de imagem. Esses recursos podem entdo ser usados em diferentes aplicagdes, para
direcionar imagens médicas, sistemas de seguranga, servicos de midia social e carros
autdonomos, entre varias outras aplicacdes comerciais. A etapa de pré-processamento € talvez a

mais importante na aplicacao de modelos de RNAs.

Portanto, € sempre necessdrio realizar uma ou mais etapas de pré-processamento para o

sucesso do modelo da RNA. Em seguida, o conjunto de dados utilizado neste trabalho passou
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por alguns processos de filtragem e operacdes morfoldgicas. Para remover o ruido da imagem,
duas operagdes morfoldgicas foram aplicadas: erosdo e dilatacdo. No processo de filtragem,
desfocagem gaussiana e threshold image foram usados. O desfoque gaussiano usa uma média
ponderada, onde os pixels na vizinhanga que estdo mais proximos do pixel central contribuem
com mais "peso"para a média. O threshold image permite que separe os objetos importantes
do fundo. A Figura 12 mostra uma imagem de exame IHQ antes e apds etapa de

pré-processamento.

Flgura 12 Imagem com as reagoes IHQ antes e apos pre processamento

Fonte: Elaborado pelo autor.

Afim de atenuar possiveis problemas de overfitting decorrente do pequeno nimero de
imagens e melhor generalizacdo do modelo foram geradas novas imagens a partir da original,
rotacionando a mesma em 90, 180 e 270 graus. Ainda seguindo no processo de data
augmentation para cada nova imagem gerada foi feito o crop, dividindo em novas imagens de

256 x 256 pixels gerando 12.421 imagens.

Diferente de Zhu et al. (2017) o trabalho usa regides de interesse para classificar a
hiperexpressdo da membrana celular. As novas imagens de 256 x 256 pixels foram usadas para
a deteccdo de regides de interesse (Roi) ou key points. Um intervalo de valores [50, 115, 125,
145] foi utilizado para encontrar a média em pedacos de 50 x 50 pixels. Essas dreas
representam o grau de expressdo e para cada uma foi dado as seguintes rétulos: nenhuma
(branco), alta (vermelho), média (azul) e baixa (verde). Como o objeto a ser detectado nao
possui forma definida, a escolha da textura foi a melhor forma para encontrar os key points. A
Figura 13 abaixo mostra os key points de 50 x 50 pixels detectados com suas respectivas

classificacOes na imagem 256 x 256 pixels.

A partir das imagens de 256 x 256 pixels foram gerados 36.515 patches de 50 x 50 pixels
com seus rotulos: alta, média, baixa e nenhuma. Foram utilizados como conjunto de dados
para treinamento e teste 36.515 patches com seus labels: nenhuma, baixa, média e alta, como

mostra a Figura 14.
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Figura 13 — Key points de 50 x 50 pixels detectados em imagens de 256 x 256 pixel

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 14 — Patches de 50 x 50 pixels class1ﬁcad0s como alta i 1munoexpressa0

73

Fonte: Elaborado pelo autor.

Diferentemente das RNC, algumas RNA precisam receber como entrada um vetor de
recursos pois nao possuem as etapas de convolugcdo para geragdo desses recursos. Portanto
essa € uma das diferencas das DL para as RNA tradicionais. Dois algoritmos foram usados
para extrair um vetor de recursos baseado em textura. O vetor de recursos gerado juntamente
com seu respectivo rétulo foi usado para treinar e testar o modelo. Os dois algoritmos
baseados em textura usados sdo: Local Binary Pattern e haralick, apesar de tratarem textura

possuem saidas diferentes.

O recurso de imagem mais f4cil e intuitivo para a maioria das aplicacdes em analise de
imagens sao estatisticas de primeira ordem calculadas a partir de histogramas dos valores de
nivel de cinza em imagens, como sua média, variancia, assimetria e curtose. Esses recursos
envolvem os valores de pixels individuais, mas ignoram a interacdo espacial entre os pixels. Os
recursos do histograma nao refletem objetos ou padrdes na imagem, apenas a distribuicdao dos
niveis de cinza. Essa incapacidade torna as estatisticas de primeira ordem uma ferramenta
contundente para quantificar mudancas nas imagens ou qualquer mudanga na distribuicdo

espacial dos valores de cinza.
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O LBP 1& a imagem, procura pixels adjacentes e gera um pixel de saida semelhante. E
muito semelhante ao mecanismo de kernels que sdo aplicados a uma imagem e geram um
resultado. A diferenca € que a saida do algoritmo LBP ndo é um vetor de recursos, mas um
conjunto numérico que ndo representa um vetor de recursos. Como resultado, é necessario
converter a saida em um histograma. Assim, € possivel ter um vetor de recursos ao usar o

algoritmo LBP.

O algoritmo LBP € definido como um descritor de textura robusta (AGRAVAT et al.,
2018). No LBP, os valores de pixel das imagens segmentadas sao comparados ao valor de pixel
central para calcular um limite. Dependendo do limite, os recursos sdo extraidos. Este método
provou ser uma ferramenta poderosa para extrair recursos de textura. Neste método, a janela
de destino € dividida em varias células e o pixel é comparado com os pixels vizinhos. Se o
valor do pixel for maior ou igual ao pixel central, as células sdo rotuladas como "0"ou "1".
Depois de rotular os valores de pixel com os cddigos LBP correspondentes, dependendo dos
valores de pixel, o histograma € calculado. Apds adicionar o histograma de todas as células, o

vetor caracteristico € obtido. O histograma pode ser definido como:

H; =Y ayl(f(x,y)) =i (4.1)

i =0;...(n —1) enéum rétulo diferente produzido pelo c6digo LBP. I(A) = 0, quando
A éfalsoe I(A) = 1, quando A € verdadeiro. Este método é muito popular para abordagens de
deteccao de rosto e reconhecimento de padrdes. O operador LBP transforma uma imagem em
uma matriz ou imagem de rétulos inteiros que descrevem a aparéncia em pequena escala da

imagem.

O operador também pode ser estendido para usar vizinhangas de tamanhos diferentes
(Ojala; Pietikainen; Maenpaa, 2002). O uso de vizinhancas circulares e a interpolagdo bilinear
dos valores de pixel permite qualquer raio e nimero de pixels na vizinhanga. Para vizinhangas,
usaremos a notacdo (P, R), que significa P pontos de amostragem em um circulo de raio de R,

como mostra a Figura 15.

Uma extensdo util para o operador original € o chamado padrdo uniforme (Heikkila;
Pietikainen, 2006), que pode ser usado para reduzir o comprimento do vetor de caracteristicas
e implementar um descritor invariante de rotacdo simples. Essa ideia € motivada pelo fato de
que alguns padrdes bindrios ocorrem mais comumente em imagens de textura do que outros.
Um LBP € denominado uniforme se o padrdo bindrio contiver no mdximo duas transi¢oes 0-1

ou 1-0. Por exemplo, 00010000 (duas transi¢des) € um padrao uniforme, 01010100 (seis
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Figura 15 — LBP na vizinhanga do pixel

AR VAR

Fonte: Elaborado pelo autor.

transi¢des) ndo. Para o cdlculo do histograma de LBP, o histograma é composto de um
compartimento separado para cada padrao uniforme, e todos os padrdes ndo uniformes sdo
atribuidos a um tnico compartimento, como mostra a Figura 16. Usando padrdes uniformes, o

comprimento do vetor de caracteristica para um célula tinica € reduzida de 256 para 59.

Figura 16 — Histograma de uma imagem com € sem imunoexpressao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

do algoritmo LBP, possui um vetor de recursos como saida. Esta textura refere-se a aparéncia,
consisténcia ou "sensacdo"de uma superficie. Exemplos de textura incluem "dspera'"versus
"macia". Nos ultimos anos, tem havido um répido aumento na aplicagdo de recursos Haralick
na andlise de imagens médicas, por ex. na andlise de ultrassom e imagens de ressonancia
magnética do figado, do coracdo, mamografia de raios-X, imagens de ressonincia magnética
no estudo de cancer de mama, cancer de prostata e cancer de cérebro (LOFSTEDT, 2019). Os
recursos Haralick sdo calculados usando a Matriz de Co-ocorréncia de Nivel de Cinza
(GLCM). Essa matriz caracteriza a textura, registrando a frequéncia com que pares de pixels
adjacentes com valores especificos ocorrem em uma imagem. O algoritmo extrai
caracteristicas de textura em 4 direcoes como um kernel, entdo calcula a média de cada
direcdo, veja na Figura 17 uma imagem 4 x 4 onde trés niveis de cinza sdo representados por

valores numéricos de 1 a 3.

Ao criar um GLCM a partir de uma imagem ou Rol, a profundidade de bits da imagem, ou
seja, o numero de niveis de cinza, pode ser reduzida em um processo denominado quantizagdo.
O nuimero de niveis de cinza na imagem quantizada determina o tamanho do GLCM e afetara

os valores do recurso de textura. Ao aumentar o ndmero de niveis de cinza, N, as somas nas
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Figura 17 — Como a textura é computada usando haralick
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Fonte: (LOFSTEDT, 2019).

Tabelas 1 e 2 mudardo. Além disso, os valores do elemento, p(i,j), do GLCM normalizado
diminuirdo conforme o nimero de niveis de cinza aumenta, uma vez que a soma de todos os
elementos € a unidade. Estas duas propriedades do GLCM e das caracteristicas de textura
Haralick significam que os valores das caracteristicas de textura dependem do nimero de

niveis de cinza na imagem quantizada (COELHO, 2013).

Figura 18 — Modelo SVM
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 18 apresenta o modelo de rede neural artificial SVM que utiliza dois vetores de
recursos, LBP e Haralick. Onde o conjunto de dados previamente rotulado, 50 x 50 pixels, foi
dividido da seguinte forma: 70 % para treinamento e 30 % para teste. Ao final, 12 imagens

inteiras foram utilizadas para validagdo, ou seja, imagens de 1360 x 1024 pixels.

A deteccao de objetos € uma tarefa desafiadora de visao computacional que envolve prever
onde os objetos estdo na imagem e quais tipos de objetos foram detectados. Assim, mesmo que

o foco do trabalho seja a detec¢d@o a partir da textura, um outro modelo de RNA foi utilizado.

He et al. (2017) apresentam um framework simples, flexivel e genérico para segmentacao
de instancia de objetos. A abordagem detecta objetos em uma imagem de forma eficiente e, ao
mesmo tempo, gera uma mdscara de segmentacdo de alta qualidade para cada instancia. O

método chamado de Mask R-CNN, estende o Faster R-CNN, adiciona a predi¢do de uma
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mascara de segmentacdio em cada Rol, em paralelo destaca a existéncia de uma caixa
delimitadora para classificacdo e regressdo. Como a arquitetura € utilizada neste trabalho é
apresentado na Figura 19 e compreende as seguintes etapas: Imagem de entrada, ResNet-50,
extracdo dos mapas, RPN, Rol Pooling e classificacdo. O mapa de caracteristicas é extraido da
imagem de entrada usando a ResNet-50 seguida pela geracdo das ancoras através da RPN e a
deteccao final da hiperexpressao na rede de classificacdo. A Mask R-CNN tem a vantagem de
ser um framework de facil generalizacdo a muitas tarefas, portanto, esse foi um dos motivos

pelo qual foi utilizada neste trabalho.

Uma Mask R-CNN € uma das abordagens mais avangadas para tarefas de reconhecimento
de objetos. Abdulla (2017) fornece uma Mask R-CNN, uma biblioteca que permite
desenvolver e treinar modelos Mask R-CNN Keras para tarefas de deteccdo de objetos. Nesta
aboradgem foi permitido um treinamento das imagens IHQ por meio de TL com modelos
pré-treinados. Isso foi feito eliminando algumas das dltimas camadas existentes e utilizando o
arquivo de pesos da rede pré-treinada por (ABDULLA, 2017).

Figura 19 — Mask R-CNN framework para o conjunto de dados de IHQ
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O desempenho de um modelo para uma tarefa de reconhecimento de objeto ¢é

frequentemente avaliado usando a precisao absoluta média (do inglés mAP).

Como em (KHOSRAVI et al., 2018) estamos prevendo caixas delimitadoras para que
possamos determinar se uma previsdo de caixa delimitadora € boa ou ndo com base em quado
bem as caixas delimitadoras previstas e reais se sobrepdem. Isso pode ser calculado dividindo
a 4rea da sobreposicdo pela drea total de ambas as caixas delimitadoras ou a intersecdo

dividida pela unido, conhecida como IoU, como mostra a Equagdo 4.2.

Essa métrica de avaliagdo € frequentemente usada para segmentacdo de imagens, pois é

mais estruturada. O IoU € uma métrica de avaliacdo por classe, que calcula o nimero de pixels
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na intersecdo entre os mapas de segmentacdo de verdade prevista e de base para uma
determinada classe, dividido pelo nimero de pixels na unido entre esses dois mapas de

segmentacdo, também para o dado classe como mostram a Figura 20.

P(cl GT{(cl
IoU(P(class), GT(class)) = {szleijBGTxlzzjﬂ 4.2)

onde P é o mapa de segmentacdo previsto e G7' € o mapa de segmentacdo da verdade bésica.
P(class) é entdo a mdscara bindria indicando se cada pixel é previsto como classe ou ndo. Em

geral, uma previsdo de caixa delimitadora perfeita terd um IoU de 1.

Figura 20 — Visualizacao loU

Area of Overlap

loU =
Area of Union

Fonte: (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015).

Neste trabalho o valor assumido para uma previsdo positiva de uma caixa delimitadora (do

inglés bounding box) se o IoU for maior que 0,7, portanto, eles se sobrepdem em 70% ou mais.

O precision se refere a porcentagem das caixas delimitadoras corretamente previstas (IoU>
0,7) de todas as caixas delimitadoras previstas. O recall é a porcentagem das caixas

delimitadoras corretamente previstas (IloU> 0,7) de todos os objetos na imagem.

A medida que fazemos mais previsdes, a porcentagem de recall aumentard, mas o
precision caird conforme comec¢amos a fazer previsdes falsas positivas. O recall(z) pode ser
plotada contra o precision(y) para cada nimero de previsdes para criar uma curva ou linha.
Podemos maximizar o valor de cada ponto nesta linha e calcular o valor médio da precisdo ou

AP para cada valor de recall.

Um dos problemas da Faster R-CNN € ndo ser projetada para alinhamento pixel-to-pixel
entre as entradas e saidas da rede. Portanto, para resolver esse problema (HE et al., 2017)
propde uma simples camada livre de quantizacdo, chamada RolAlign que preserva fielmente
as localizacOes espaciais exatas. Apesar de ser uma alteracdo aparentemente pequena, O

RolAlign tem um grande impacto: melhora a precisdo da méscara em cerca de 10% a 50%
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A Figura 21 ilustra a arquitetura Mask R-CNN. Uma descri¢ao de cada passo da arquitetura
Mask R-CNN pode ser observado abaixo:

1.

A imagem ¢é passada por uma rede convolucional que em nosso caso é uma ResNet50;

2. A saida da primeira rede convolucional é passada adiante para uma RPN que cria

diferentes caixas de ancoras (Rols) baseado na presenca de qualquer objeto a ser

detectado;

. Essas caixas de ancoras sdo enviadas para o RolAlign (uma das caracteristicas chaves

da Mask R-CNN por manter orientacdo espacial) que converte essas Rols para o mesmo

tamanho requerido em processamento posterior;

Esta saida € enviada para as camadas FCNs que irdo gerar o resultado da classe do objeto

na regido especifica e a localizacdo da bounding box do objeto;

. A saida do RolAlign € enviada paralelamente para a Conv Net com a finalidade de gerar

a mascara (do inglés Mask) de pixels do objeto.

Figura 21 — Arquitetura Mask R-CNN com hiperparametros

RPN Class Loss, RPN BBox M-RCMNN Class Loss, M-
Loss RCNN BBox Loss

Choice of Back-Bone, FFN 4

‘ M-RCNN mask loss

weight

Fonte: (ABDULLA, 2017)

Alguns hiperparamteros especificos para Mask R-CNN:

1.

Back Bone: € a arquitetura Conv Net que deve ser utilizada na primeira etapa do Mask R-
CNN. As opc¢des disponiveis para escolha de Backbones incluem ResNet50, ResNet101
e ResNext 101;

Train ROIs Per Image: Este é o nimero maximo de Rols que a RPN ird gerar para a
imagem, que serd posteriormente processada para classificacio e mascaramento na

préxima etapa;

. Max GT Instances: Este € o nimero maximo de instincias que podem ser detectadas em

uma imagem;
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4. Detection Min Confidence: Este é o limite do nivel de confian¢a, além do qual ocorrerd a

classificacdo de uma instancia;

5. Image Min Dim e Image Max Dim: O tamanho da imagem € controlado por essas
configuracdes. As configuracOes padrao redimensionam as imagens para quadrados de
tamanho 1024x1024;

6. Loss weights: Os hiperparametros de peso de perda correspondem ao peso que o modelo

deve atribuir a cada uma de suas etapas

(a) Rpn class loss: Corresponde a perda que se atribui a classificacdo indevida das

ancoras (presencga / auséncia de qualquer objeto) pela RPN;
(b) Rpn bbox loss: Isso corresponde a precisao de localizagdo do RPN;

(c) Mrenn class loss: Corresponde a perda que € atribuida a classificagdo inadequada

do objeto que esta presente na regido proposta;

(d) Mrcnn bbox loss: Esta € a perda, atribuida na localizagcdo da caixa delimitadora da

classe identificada;

(e) Mrcnn mask loss: Corresponde as mascaras criadas nos objetos identificados.

Da técnica de data augmentation da abordagem anterior foram usadas, na arquitetura Mask
R-CNN, 162 imagens de IHQ com tamanho de 256 x 256 pixels. Onde para treino foram
utilizadas 137 imagens de 256 x 256 pixels, teste 25 imagens de 256 x 256 pixels e 12 imagens
inteiras de 1360 x 1024 pixels para validagdo. Cada imagem de treino e teste possui um
arquivo XML com as segmentacdes encontradas pelo cdlculo da média na etapa de

pré-processamento.

Para treino da Mask R-CNN foi utilizado como backbone uma ResNet-50 com arquivo de
peso de uma rede pré-treinada (mscoco) e devido ao uso da técnica de TL, as ultimas quatro
camadas da rede pré-treinada foram excluidas. Dessa forma, o conjunto de dados de THQ foi
treinado pela arquitetura Mask R-CNN utilizando arquivo de peso existente e 25 épocas de
treino com alguns pardmetros: batch size, momentum, learning rate e weight decay, e seus
respectivos valores 1, 0,9, 0,003, 0,0005.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, apresentamos, inicialmente, uma comparacdo de resultados entre o LBP e o
haralick. Com o Linear SVC, obtemos aproximadamente 80 % e 81 % de precisdo para o

classificador utilizando os dois algoritmos de textura para extra¢io de caracteristicas.

Figura 22 — Curva de aprendizado de LBP versus Haralick
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Apesar da matriz de confusdo apresentar niimeros expressivos de verdadeiramente positivo
e falso negativo ou positivo como mostram as Figuras 23 e 24, a curva de aprendizado,
apresentada na Figura 22, possui a linha de train score muito préxima da linha de
cross-validation score sugerindo que o modelo pode estar sofrendo overfitting. Entretanto, a
fim de atenuar ao maximo esse fendmeno, o modelo foi treinado e testado, usando um dataset
de 36.515 patches de imagens de 50 x 50 pixels, onde 10.955 imagens foram utilizadas para
teste. Juntamente com a curva de aprendizado, é apresentado uma matriz confusdo para os
resultados produzidos pela SVM, a fim de verificar que ndo encontramos muitos falsos

positivos.

A matriz de confusdao normalizada dos modelos apresentam valores significativos de falso
negativo e falso positivo mas vale ressaltar os valores encontrados para a classe "Média". Esta
classe em ambos modelos possui altos valores de falso positivo. Ou seja, altos valores de falso
positivo para a classe "Baixa". Se levarmos em considerecdo o ndimero de support da classe
"Média"apresentado na Tabela 6, fica evidente que essa situacdo contribui para uma queda de

precisdo em ambos os modelos.

Para medir os resultados, foi aplicado uma matriz de confusdo para obter alguns scores
relevantes (accuracy, error rate (I - accuracy), confidence interval, precision, recall,
specificity, log loss, and F1 score). Em relacdo a esses indicadores, destacamos a accuracy, log

loss, F1 score, precision e recall nesta pesquisa, apresentados a seguir.
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Figura 23 — Matriz de Confusdao Normalizada de LBP versus Haralick
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A estimativa de precisdo € a soma das classificagdes corretas em todas as iteracdes dividida
pelo nimero total de tuplas nos dados iniciais (HAN; PEI; KAMBER, 2011). E medido
através de uma matriz de confusdo onde quatro possiveis casos de predi¢do sao considerados:

verdadeiro positivo (TP), verdadeiro negativo (TN), falso positivo (FP) e falso negativo (FN)
(MONTAZERI et al., 2016).

TP+ TN 5.1)
TP+TN+ FN+ FP ’

Accuracy =

Figura 24 — Matriz de Confusdo de LBP versus Haralick
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A FI1 score é baseada em uma equacdo que usa a média de dois outros indicadores

(precision e recall), interpretados como uma média ponderada dos dois (ASRI et al., 2016).
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2 x Precision * Recall
F1S8 = 52
core Precision + Recall (5-2)

O uso dos algoritmos de extragao de textura pela SVM tem consideravel baixo valor para a
média macro devido a classe "Média"possuir valores muito pequenos de precisdo, recall e fI
score evidenciando o alto nimero de falsos positivos. Por outro lado, a média ponderada que
representa o total de verdadeiros positivos sobre o total de niumeros de objetos em todas as
classe, possui valores satisfatérios. Também na Tabela 6, € identificado uma situacdo de dificil
comparacao para os dois modelos, onde a classe "Baixa"possui baixo precision e alto recall ou
vice-versa. Para que a comparacdo seja feita, € aconselhdvel utilizar a varidavel F1-Score, e
nesse caso em ambos o valor encontrado € o mesmo. Essa varidvel ajuda a medir o recall e a

accuracy ao mesmo tempo, porque usa a média harmonica e ndo a média aritmética.

Tabela 6 — Resultados de Treino e Teste (cross-validation)

LBP Haralick
Precision Recall F1- Support Precision Recall F1- Support
Score Score

Nenhuma 0.92 0.96 0.94 4545 0.94 0.96 0.95 4570
Baixa 0.67 0.86 0.75 3181 0.65 0.90 0.75 3127
Média 0.11 0.00 0.01 1428 0.32 0.01 0.01 1388
Alta 0.79 0.92 0.85 1801 0.87 0.89 0.88 1870
Accuracy 0.80 10955 0.81 10955
Macro 0.62 0.69 0.64 10955 0.69 0.69 0.65 10955
avg
Weighted 0.72 0.80 0.75 10955 0.77 0.81 0.76 10955
avg

Com o objetivo de construir um modelo de predi¢do de risco de cancer de mama para a
populacao feminina chinesa, (GANDOMKAR et al., 2020) coletou 16 varidveis demogréficas
de um total 1079 mulheres (85 imagens contralaterais a um cancer e 994 casos sem cancer de
mama) recrutadas pela Fudan University Shanghai Cancer Centre. Um pré-processamento foi
realizado e a drea densa no tecido foi segmentada de forma automdtica. Um conjunto de
caracteristicas quantitativas foi extraido da drea densa. Ainda no pré-processamento, usando o
80° percentil dos valores de intensidade na area densa, a drea segmentada foi limiarizada
novamente ¢ o segundo conjunto de caracteristicas extraidas foi calculado. Os recursos
extraidos: demograficos e textura foram usados como entrada em um algoritmo de Random
Forrest 250 e os resultados foram combinados usando RUSBoost. (GANDOMKAR et al.,
2020) conclui pela AUC de 0,88 do classificador para identificacdo de imagens de alto risco

que o modelo apresentado pode levar ao aumento do poder discriminatério dos modelos de
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predicao de risco usados atualmente.

Por fim, a curva ROC (AUC) apresentada na Figura 25 mede toda a drea bidimensional
abaixo da curva é uma medida de qudao bem um parametro pode atingir entre dois grupos.
Frequentemente utilizada em medi¢do para resultados de classificacdo avalia a Taxa de
Verdadeiro Positivo’ (Sensibilidade / Recuperacdo) em relacdo a ’Taxa de Falso Positivo’
(1-Especificidade) em diferentes limites. E nas duas apresentadas fica, mais uma vez, evidente

o alto indice de falsos positivos encontrados para esta classe.

Figura 25 — Roc Curve de LBP versus Haralick
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ma et al. (2019) coletou dados de 331 mulheres chinesas que foram diagnosticadas com
cancer de mama invasivo em 2015 e usou 39 caracteristicas radidmicas quantitativas e
morfoldgicas, graph features e texture features foram extraidas de drea segmentada da lesdo.
Trés classificacdes bindrias foram foram realizadas: triplo negativo vs ndo triplo negativo,
HER?2 vs ndo HER2 e luminal vs ndo luminal. O algoritmo de classificagdo utilizado foi Naive
Bayes e o desempenho do modelo foi avaliado pela ROC Curve e acurdcia. Ma et al. (2019)
apresenta mais de uma abordagem mas a que apresentou melhor desempenho geral foi a que
utilizou a combinagdo das extragdes de caracteristicas e ndo uma das duas somente. O modelo
apresentou os seguintes desempenhos de ROC Curve e acurdcia de 0,865 e 0,796 para triplo
negativo vs ndo triplo negativo, 0,784 e 0,748 para HER2 vs ndo HER2, e 0,752 e 0,788 para

luminal vs nao luminal.

Singh e Kumar (2020) utiliza os mesmos algoritmos de extracdo de caracteristicas que este
trabalho. O seu trabalho, segue a mesma abordagem: imagem bruta, pré-processamento,
extracdo de caracteristicas, treinamento, teste e classificacdo. E utilizado os seguintes tipos de
extracdo de caracteristica: texture features, graph features e morphological features. E dentre
os utilizados estdo LBP e Haralick. Interessante é que no processo de pré-processamento,
(Singh; Kumar, 2020) além da transformacdo de RGB para Gray Scale é realizado uma

ampliacdo das imagens. Cada amplia¢do no conjunto de dados original corresponde a um novo
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conjunto de dados, ou seja, foram feitas quatro ampliagdes entdo foram gerados quatro novos
conjuntos de dados, chamados: 40X, 100X, 200X e 400X. O desempenho do modelo também
€ avaliado por meio da accuracy, precision, recall e F1-score. Todas os vetores de recursos de
imagem e morfoldgicos sdo utilizados em mais de um classificador e o que apresentou melhor

desempenho foi um cubic SVM com 92,3% de acuricia.

Lofstedt (2019) em seu trabalho promove uma mudanca no algoritmo de textura Haralick.
Para ser calculado, os recursos de textura Haralick dependem do processo de quantizagdo, isto
¢, precisam que os niveis de cinza da imagem sejam reduzidos. Portanto, sem a realizacdo da
quantizacdo os recursos de textura Haralick ndo sao reproduziveis. A mudanga proposta pelo
autor € desenvolver caracteristicas de textura Haralick que sejam invariantes ao numero do

nivel de cinza da quantizagao.

A seguir, é apresentado o modelo validando, ou seja, detectando e classificando a
hiperexpressdo da membrana celular em uma das 12 imagens de 1360 x 1024 pixels que ndo
fazem parte do conjunto de dados de treino e teste. A Figura 24 mostra o resultado da
classificacdo da hiperexpressdo a partir de uma SVM utilizando os algoritmos, apresentados
neste trabalho, de extracdo de vetor de textura. Para as 12 imagens de validacdo, o uso de

Haralick foi superior ao LBP como mostram todas as métricas apresentadas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ap6s treino das 25 épocas do conjunto de dados de IHQ pela arquitetura Mask R-CNN, a
época que mostrou melhor desempenho, ou seja, uma perda continua para as bounding boxes
sobre cada época foi a do arquivo "maskrcnnimunohqcfg0013.h5" que representa a época de
numero 13. Portanto, este arquivo foi o utilizado para fazer a avaliagdo do modelo. A

avaliacdo de desempenho do modelo é medida por mAP, mAR, precisions, recalls e FI-score.
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A biblioteca Mask R-CNN fornece pacotes e métodos, como utils e computeap para
calcular o AP (Average Precision) e outras métricas para uma determinada imagem. Essas
pontuacdes de AP podem ser coletadas em um conjunto de dados e a média calculada para dar
uma ideia de qudo bom € o modelo na deteccio de objetos em um conjunto de dados.
Primeiro, foi definido um novo objeto Config, como mostra no capitulo Anexo, que foi
utilizado para fazer inferéncias, em vez de treinamento como mostra a Figura 25. Foi
estendido a classe ImunoHQConfig definido anteriormente para reutilizar os pardmetros. Em
vez disso, foi definido um novo objeto com os mesmos valores para manter o c6digo
compacto. A configuracdo alterou alguns dos padrdes de uso da GPU para inferéncia que sdo

diferentes de como sdo configurados para treinar o modelo.

Figura 27 — Imagem atual vs Imagem com predi¢ao bounding box
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O Mask R-CNN utilizando da técnica de TL para o conjunto de dados de IHQ ndo resultou
em uma pontuacdo do mAP boa em ambos os conjuntos de dados, treino e teste. O valor
encontrado para ambos foi de 0,191 e 0,163 respectivamente. Os valores encontrados para
mAR de treino e teste foram 0,072 e 0,112; e valores de fI-score de treino e teste foram 0,104
e 0,132. Abaixo a Figura 27 mostra que apesar do desempenho ruim do modelo para o
conjunto de dados de IHQ nas etapas de treino e teste, algumas hiperexpressdes foram
detectadas utilizando IoU >= 70%. A imagem possui as areas destacadas juntamente com seus

respectivos indices de confianga encontrados.

Os hiperpardmetros foram ajustados corretamente mas alguns fatores podem ter
contribuido para um desempenho ruim do uso da arquitetura Mask R-CNN ao cenédrio deste

trabalho: um conjunto de dados extremamente pequeno para redes profundas e totalmente
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Figura 28 — Precision-Recall Curve Treino versus Teste
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Fonte: Elaborado pelo autor.

diferente do utilizado pela rede pré-treinada, necessitando fazer um fine tunning; as Rols ndo
possuem foco em forma mas na textura; avaliar um aumento do nimero de épocas para ter um
melhor desempenho e consequentemente queda no valor da perda de bounding box; uso da

ResNet-101 para ter um aumento de precisao.

Figura 29 — Validagdo da Imagem Inteira pelo modelo Mask R-CNN
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Mahmood et al. (2020) objetivando atenuar o nivel de subjetividade envolvida no
diagndstico da neoplasia maligna da mama, utilizou um biomarcador importante, a contagem
de células mitéticas em imagens histopatoldgicas, como entrada para uma Faster R-CNN e um
rede convolucional profunda. Utilizou dois conjuntos de dados abertos ICPR 2012 e 2014 de
histopatologia de cancer de mama e os resultados que foram superiores a trabalhos anteriores,

apresentaram: 0,87 de precision, 0,84 de recall e 0,85 de fI-score para o conjunto de dados
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ICPR 2012 e 0,84 de precision, 0,58 de recall e 0,69 de fI-score para o conjunto de dados
ICPR 2014. A capacidade de generalizacdo da abordagem proposta foi testada em outro
conjunto de dados, o TUPACI16 (tumor proliferation assessment challenge 2016) e o resultado
foi de bom desempenho, atestando a capacidade de generalizacdo da abordagem. A abordagem

consiste em um treinamento em dois estdgios diferentes: o primeiro o treino € feito pela Faster
R-CNN; e o segundo pela ResNet-50 e DenseNet-201.

Ainda em (MAHMOOD et al., 2020), as amostras de true positive e false positive apds
passarem por um HOG no primeiro estigio de treino, servem como entrada para a ResNet-50 e
DenseNet-201 respectivamente, iniciando o segundo estigio da abordagem proposta. E a
saida, a classificacdo das células mitéticas € realizada por meio de um score-level fusion da
Resnet-50 e DenseNet-201.

Qual modelo tem a maior precisio, objetividade e reprodutibilidade? Nao € tao facil ver se
um algoritmo é melhor do que outro apenas analisando os valores de taxa de erro e precisdo,
uma vez que nao existe um algoritmo de classificagdo para todos os desafios a serem
superados. E importante entender o poder e as limitacdes dos diferentes classificadores e
algoritmos de extracdo de recursos, e que € um desafio poder usd-los da melhor maneira
possivel, a fim de comparar os modelos em questdo. Existem boas andlises sobre a
comparacao de algoritmos de classificacdo. Talvez o mais importante, o trabalho comparativo
deve ser feito em uma estrutura estatisticamente aceitavel (SALZBERG, 1997). O desafio de
comparar algoritmos em [A visa encontrar uma abordagem de propdsito geral que possa

raciocinar com modelos estocdsticos expressivos (DIETTERICH, 1997).
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6 CONCLUSAO

O primeira abordagem proposta € projetada para classificacio bindria de imagens de
exames de imuno-histoquimica de cancer de mama. O modelo envolve pré-processamento,
extracdo de recursos, treinamento e teste e classificacdo do conjunto de dados privado
fornecido por patologistas da UFCSPA e possui o TCLE de todos os pacientes envolvidos. O
primeiro modelo apresentado envolve uma SVM, portanto, uma maior €nfase é dada a extragao
de caracteristicas que desempenham um papel vital na precisdo da classificacdo. Para a
extragdo de caracteristicas foi utilizado dois algoritmos: LBP e Haralick.  Alguns
pesquisadores ja abordaram a extragcdo de recursos juntamente com modelos de aprendizado de
maquina em conjunto de dados histopatoldgicos mas na abordagem proposta ilustramos com o
conjunto de dados de exames de imuno-histoquimica privado. O desempenho do modelo
proposto € avaliado por meio de accuracy, precision, recall, fl-score € Roc Curve. A acuricia
foi de 81% com um classificador Linear SVC utilizando o algoritmo de extracdo de
caracteristica Haralick, e 80% de acurdcia utilizando o algoritmo de extragdo de caracteristica
LBP. O segunda abordagem consistiu no uso do framework Mask R-CNN para o mesmo
conjunto de dados da primeira abordagem, porém, reduzido em 162 imagens de THQ. O
modelo utilizou da configuragdo de alguns hiperparametros especificos do framework utilizado
e também um nimero expressivo de épocas para treinamento, 25, onde foram 137 imagens
para treino e 25 para teste. Trabalhos recentes ja usaram o mesmo framework, porém, o foco
da classificacdo foi de objeto e ndo de textura como é o caso deste trabalho. Por fim, o
desempenho do modelo que usou como backbone uma ResNet-50 também foi avaliado por
meio de accuracy, precision, recall e fl-score. A mAP de treino foi de 0,19 e o mAP de treino
foi de 0,16.

Todo o trabalho foi feito em colaboragdo com os médicos da UFCSPA e utilizou como
norte, o trabalho de (FERNANDES; ROHE, 2016). Entretanto, 0 mesmo ndo preservou os
rétulos utilizados para extragdo de valores que resultou nas métricas obtidas. Seria de muita
valia se 0 mesmo tivesse ocorrido, pois, teriamos um modelo para comparacdo jad que este
trabalho ndo esteve presente in situ ao laboratdrio de patologia. Todo o processo de detecgdo e
criacdo dos rétulos nas imagens foi feito através de um algoritmo que utiliza um range de
valores que detecta e rotula as 4 classes. Apds, os patologistas apresentaram feedback quanto
sua acurdcia em alguns patches. Seria interessante que essa etapa fosse feita exclusivamente
pelos patologistas. O que poderia trazer uma melhor performance para a classe "Média". O
trabalho possui foco na textura e como o modelo de rede neural profundo utilizado possui
caracteristica de detec¢cdo de objetos, pode ndo ter apresentado um desempenho esperado para

a deteccdo da hiperexpressao da membrana celular, pois, a mesma nao possui forma definida.

Como trabalho futuro ainda no foco da hiperexpressdo da membrana celular a partir da
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textura em imagens de IHQ ¢é interessante usar os dois algoritmos de extracdo de
caracteristicas, LBP e Haralick, utilizados neste trabalho juntamente com os dados clinicos em
um classificador como SVM. Ainda neste trabalho, devido a limitacdo da detec¢do e
classificacdo da hiperexpressao baseado na textura de imagens IHQ com o uso de uma RNC
como a Mask R-CNN, uma outra possibilidade futura é de usar o mesmo conjunto de dados
para deteccdo e localizacdo da e-cad nuclear que consiste em detectar nucleos celulares
hiperexpressos. Desta forma, o trabalho ndo teria foco na textura para detec¢do mas

inicialmente na forma e, posteriormente, na textura encontrada no nucleo celular.

6.1 Contribuicoes

O modelo tenta ser capaz de preencher as lacunas propondo uma queda na subjetividade de
quantificacio e uma maior agilidade no processo de diagndstico clinico quando do
envolvimento da técnica de imuno-histoquimica em relagcdo ao estudo da proteina e-caderina.
Ademais, o modelo proposto reproduz o trabalho didrio de um profissional de patologia, isto &,
o cerne de todo o trabalho € o estudo celular de forma objetiva, sem viés que possa auxiliar o

estadiamento de pacientes.
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7 ANEXOS

Cédigo fonte em Python do Modelo 1

Python

Implementacdo do Modelo 1
import sys import resource from sklearn.svm import LinearSVC, SVC from
sklearn.modelelectionimporttrainestplit, learning.urve, cross,yalscore, K Foldimportcv2importar:
accuracy from sklearn.metrics import
accuracycore fromsklearn.metricsimportauc, roc.urve fromsklearn.metricsimportprecision,ecall,
class Supervised:
def
mit( self,name,trainFolder,validation Folder,extImage,dy,dx):sel f name=namesel f trainFolder=train Foldersel f validation Folder=validation Folder
def normalizalmage(self, image): image = image.astype("float") image /= (image.sum() +
le-7) return image
def std(self, features, shift=100000): IstStd = [] tot = len(features) - 1 print(tot) for i in
range(0, tot, shift): if (tot - 1) < shift: break else: print("Std", np.std(features[i:i+shift]))
IstStd.append(np.std(features[i:i+shift])) return 1stStd
def pretreino(self, metodo=3): Inicializando a matriz de dados e a lista de labels data = []
labels =[] cont=0 Loop pelas imagens de treino que sao 50x50 pixels e rotuladas for imageTrain
in glob.glob(self.trainFolder + "/*"+ self.extImage):
cont += 1 if cont == 10: break

image = cv2.imread(imageTrain) image = cv2.cvtColor(image,
cv2.COLORsGR2GRAY )texture = imageT rain.split(”»)[3]

print("Gerando vetor de recursos da imagem", cont, imageTrain, "... ")

if metodo == 1: Extrai as caracteristicas de textura de Haralick em 4 direcodes, depois
calcula. a média de cada direcdo features = mahotas.features.haralick(image,
distance=3).mean(axis=0) elif metodo ==2: features =
self.std(mahotas.features.lbp(self.normalizalmage(image), self.r,
self.n,oints, ignore,eros = True))features =

mahotas. features.lbp(sel f.normalizalmage(image), sel f.r, sel f.n,o0ints, ignore eros =
True)else : IstMean, [stStd = lbp.main(image) features = lstStd

atualiza data e label data.append(features) labels.append(texture)

return data, labels

def validacao(self, model, algorithm, metodo=3): print("Validando o modelo...") cont = 0
Loop pelas imagens de validagdo que sdao 1036x1024 pixels e ndo possuem rotulos for
imageTest in glob.glob(self.validationFolder + "/*"+ self.extlmage): print(imageTest) img =
cv2.imread(imageTest) image = cv2.cvtColor(img, cv2.COLORzGR2G RAY')
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For para percorrer a imagem em pedagos de 50x50 pixels for y in range(0, image.shape[0],
self.dy): for x in range(0, image.shape[1], self.dx): Garantindo que o pedaco tem 50x50 pixels
pedaco = image[y: y+self.dy, x: x+self.dx] if(pedaco.shape[0] == self.dy and pedaco.shape[1]
== self.dx):

if metodo == 1: features = mahotas.features.haralick(pedaco, distance=3).mean(axis=0)

elif metodo == 2: features = svm.localBinaryPatterns(pedaco, 24, 8) features

self.std(mahotas.features.lbp(self.normalizalmage(pedaco), 3, 24).std(axis=0)) features

mahotas.features.Ibp(self.normalizalmage(pedaco), 3, 24).std(axis=0) else: IstMean, IstStd

Ibp.main(pedaco) features = IstStd

print(features.reshape(1, -1), , features) pred = model.predict(features.reshape(1, -1))[0]
print("Predi¢do", pred)

if pred == ’Alta’: cv2.rectangle(img, (x+self.dx, y), (x, y+self.dy), (0, 0, 255, 255), 2)
cv2.putText(img, str(pred), ((x+self.dx), (y+self.dy)),
cv2.FONTy ERSHEY-OMPLEXsMALL,1.0,(0,255,0),2)

cv2.imwrite(self.validationFolder + "Result: | igorithm+str(cont)+/.png’ img)cont +=1

def localBinaryPatterns(self, image, numPoints, radius, eps=1e-7, method="uniform’): lbp
= feature.localyinary,attern(image, numPoints, radius, method)

(hist, y = np.histogram(lbp.ravel(),bins = range(0, numPoints + 3),range =
(0, numPoints + 2))

hist = hist.astype("float") hist /= (hist.sum() + eps)

return hist

def setAccuracyScore(self, yiest, yyred, title)
print(” —e=mmmmmmee=============================
" title,” S
Mlscore = accuracyscore(yest, yyred)print(” Accuracy

sel f.plotCon fusionMatrixz(yest, ypred, False)sel f.plotCon fusionMatriz(yest, y,red, True)retur:
def setAUCScore(self, clsf, y,est, X;est) ; fpr,tpr,thresholds =

roccurve(yest, cls f.decision punction(Xiest), posjabel =" Alta)print("Valfpr ==>

7 fpr, " Valtpr  ==> 7 tpr,”ValThresholds ==> 7 thresholds)print(” fpr ==>

7 formean(), " tpr ==> 7 tpr.mean(),” Thresholds ==> " thresholds.mean())vl,uc =

auc( fpr, tpr)print(" AUC' :

class,ames = [?Alta”,” Nenhuma”|fpr = dict()tpr = dict()thr = dict()roc,uc =
dict()
for i in range(len(class,ames)) :  fpr[i,tpr[i],thr[i] =  roc.urve(yestl:

.1], cls f.decision punction(X;est)|:, i) )roc,ucli] =

auc(fprli], tpr[i))print(” fpr”, fprli],”tpr”  tprli], " thresholds” , thr[i])sel f.plot RocCurve(roc,uc, fp
def plotRocCurve(self, rocauc, fpr, tpr): plt.figure() Iw=2
plt.plot(fpr[2], tpr[2], color="darkorange’, Iw=Ilw, label="ROC Curve (area = plt.plot([0, 1],

[0, 1], color="navy’, lw=lw, linestyle="-") plt.xlim([0.0, 1.0]) plt.ylim([0.0, 1.05])
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plt.xlabel("False Positive Rate") plt.ylabel("True Positive Rate") plt.title("Receiver Operating
Characteristic - ROC") plt.legend(loc="lower right") plt.show()

def plotConfusionMatrix(self, y:est,y,red, normalize = True) : class,ames =
[” Alta”,” Nenhuma”|em = con fusiony,atriz(yzest, y,red)cmap =
plt.cm.Bluesprint(” M atrizdeCon fuso”, cm)print(” Report ===>

99

7, classi fication,eport(yest, yyred),”” , precision,ecall fscoresupport(yest, yyred))

if normalize: cm = cm.astype(’float’) / cm.sum(axis=1)[:, np.newaxis] print("Matriz de
confusdo normalizada") else: print("Matriz de confusdo sem normalizacdo")

print("", cm)

plt.imshow(cm, interpolation="nearest’, cmap=cmap) plt.title("Matriz de Confusdo")
plt.colorbar()
tick,arks = np.arange(len(class,ames))plt.zticks(tick,arks, class,ames, rotation =
45)plt.yticks(ticknarks, class,ames)

fmt = ’.2f° if normalize else ’d’” thresh = cm.max() / 2. for 1, j in
itertools.product(range(cm.shape[0]), range(cm.shape[1])): plt.text(j, i, format(cm[i, j], fmt),
horizontalalignment="center", color="white"if cm[i, j] > thresh else "black")

plt.ylabel("True Label") plt.xlabel("Predicted Label")
plt.tight;ayout ()plt. figure()plt.show()

Plot  non-normalized confusion  matrix  plt.figure()  setConfusionMatrix(cm,
classes=class,ames, title =/
Con fusionmatriz, withoutnormalization') Plotnormalizedcon fusionmatrizplt. figure()setCon fus
classpames, normalize = True, title = Normalizedcon fusionmatrix’)plt.show()

def plotlearningCurve(self, estimator, title, X, y, ylim=None, cv=None, njobs =
L, traingizes = np.linspace(.1,1.0,5)) : plt.figure()plt.title(title)ifylimisnot None
plt.ylim(xylim)plt.zlabel (" Training Dataset” )plt.ylabel (" Score”)

traingizes, trainscores, testscores = learning.urve(estimator, X,y,cv = cv,n;obs =
njobs, traingizes = traingizes)

train,cores,,ean = np.mean(traingcores, aris = D)traingcoresgtd =
np.std(trainscores,axis =  1)testscorespean = np.mean(testscores, axis =
1)testscoresgstd = np.std(testscores, axis = 1)

print("Train Sizes", traingizes,” E'stimator” , estimator)

pltfillyetween(traingizes, trainscorespean —  traingcoresstd, traingscorespean  +
traingcoresgtd, alpha = 0.1,color = 7r”)plt. fillyetween(traingizes, testscores,ean —
testscoresgtd, testscores,,ean  +  testgcoresgtd, alpha = 0.1, color =

7 g7 )plt.plot(traingizes, traingcoresean,” o—', color = 77 label
J ? ? 9

"TrainingScore” )plt.plot(traingizes, testscoresean,’ o—' color = 7¢" label =
"Cross — ValidationScore”)

plt.legend(loc="best") plt.show()

def plotBoxPlot(self, resultAccuracy, names): fig = plt.figure() fig.subtitle("Accuracy") ax
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fig.add,ubplot(111)plt.boxplot(result Accuracy)az.set ticklabels(names)ax.set,label (" AccuracyScor

def memoryLimit(percentage=0.9): soft, hard =
resource.getrlimit(resource. RLIMIT 4.5 )resource.setrlimit(resource. RLIMIT4S, (get M emory()*
1024 * percentage, hard))

def getMemory(): with open(’/proc/meminfo’, ) as mem:
free,,emory = 0foriinmem : sline = i.split()ifstr(sline[0))in('MemFEree ;') Buf fers !
J Cached ') : freeymemory+ = int(sline[l])return free,,emory

Argumentos ap = argparse.ArgumentParser()
ap.add,rgument(—d’,— —  training”,required = True, help =

”Caminhoparaodiretriododatasetdetreino” )ap.add,rgument(—v”, — —

validation” , required = True, help =
” Caminhoparaodiretriododatasetdevalidao” )ap.add,rgument(—1", — — ext”  de fault =’
tif' help = 7 Extensodasimagensdodataset”)ap.add,rgument(—y”, — — dy”,type =
int, de fault =’ 50', help =
" Tamanhoempizel sdopedaodaimagemaserextrado” )ap.add,rgument(—x”, — —
dz” | type = int, de fault =/ 50, help =
" Tamanhoempizel sdopedaodaimagemaserextrado”)

if ame__,

memory]lnimi/f()

try:

args = vars(ap.parse,rgs())

svm = SupervisedCSVM’, args["training"], args["validation"], args["ext"], args["dy"],

args["dx"])

dx = svm.dx dy = svm.dy

models =[] models.append((3, 'LSVM’, LinearSVC(C=10.0, dual=False,
randomgtate = 42, max;ter = 1000, verbose =
True),’ ScikitLBP"))models.append((1,' LSV M', LinearSVC(C = 10.0,dual =

False,randomgtate = 42, maz;ter = 1000, verbose = True),’ Haralick'))

resultAccuracy = [] names = []

for number, name, model, algorithm in models:

print("Carregando Dataset...") data, labels = svm.pretreino(number)

Xyrain, Xyest, yyrain, yrest = traingestgplit(data, labels, traingize = 0.7, testsize =
0.3)

Treinando o modelo print("Treinando 0 modelo...")
cachegize = 200, max;ter = 1000, verbose = True)

try:  model.fit(X;rain, y,rain)k fold = KFold(ngplits = 10)accuracy.esults =
cross,alscore(model, Xyest, yiest, cv = kfold, scoring =

accuracy')result Accuracy.append(accuracy,esults)names.append(name 4+ =" +
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algorithm)accuracyMessage = " print(accuracyMessage)except Exceptionasexc

print(” Erroaofazer fitdomodelo!” | exc)Testandoomodeloprint(” Testandoomodelo...” )try :

ypred = model.predict(X,est)svm.plotlearningCurve(model,” Linear SV Cwith” +
algorithm, Xyrain, yrain)svm.set AccuracyScore(yest, yyred,” AcurciaT otal” ) sum.set AUC Score(:

'77

print(” Erroao fazeraprediodapartedeteste!” | exc)
print("Validando e classificando...") svm.validacao(model, algorithm, number)
svm.plotBoxPlot(resultAccuracy, names) except MemoryError as mer: print("Erro de

memoria!", mer) sys.stderr.write(’: Memory Exception’) sys.exit(1)
Cédigo fonte em Python do Modelo 2
Célula 1 do Jupyter Notebook

from os import listdir from xml.etree import ElementTree from numpy import zeros from
numpy import asarray from mrcnn.utils import Dataset from matplotlib import pyplot from
mrcnn.visualize import
display;nstances frommrcenn.utilsimportextract,boxes frommrenn.con figimportCon fig frommrer

class ImunolHQDataset(Dataset):

def
loadgataset(sel f, datasetir, is;rain = True) : sel f.add lass(” dataset” 1,” imunoHQ")

images ir = datasetqir +' /images/'annotationsgir = datasetqir +' /annots/’

for filename in listdir(imagesqir) : image;d = filenamel: —4]

if image;din['00090’] : continue

if is;rainandint(image;d) >= 150 : continue

img,ath = imagesqir + filenameann,ath = annotationsqir + image;d +' .xml’

self.add;mage('dataset’, image;d = image;d, path = imgyath, annotation = ann,ath)

def extract,oxes(self, filename) : tree = FElementTree.parse(filename)root =
tree.getroot()bores = list() forboxinroot. findall(’.//bndbox’)  :  xmin =
int(box. find("zmin’).text)ymin = int(box. find('ymin').text)xmax =
int(box. find('zmaz’).text)ymaz = int(box. find('ymax').text)coors =

[xmin, ymin, xmax, ymax]boxes.append(coors)
width = int(root.find(’.//size/width’).text) height = int(root.find(’.//size/height’).text)
return boxes, width, height
def
load,,ask(self,image;d) : info = sel f.image;n folimage;dpath = info[ annotation']
boxes, w, h = self.extract,oxes(path)masks = zeros([h, w, len(boxes)|, dtype =" uint8')
class;ds = list() foriinrange(len(boxes)) : box = boxes[ilrows,row, =
box[1],box[3]cols,col. = box[0],box[2]masks[rows : row.,cols : cole,i] =

Lclass;ds.append(sel f.class,ames.index("imunoHQ'))returnmasks, asarray(class;ds, dtype ='
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int32')
def
image, e ference(self,image;d) : info = sel f.image;n folimage;d]returnin fol path’]
Define a configuration for the model class ImunolHQConfig(Config): define the name of
the configuration NAME =
"imunoHQ..f g” numberofclasses(background + imunoHQ)NUMcLASSES =
1 + InumberoftrainingstepsperepochSTEPSpERpPOCH
10TRAINROISpERIMAGE = bJ0GPU-OUNT = O0IMAGEyINpIM =
1024IMAGEAXpIM = 1360USEINIASK = True

Célula 2 do Jupyter Notebook

train set trainget = Imunol HQ Dataset()trainget.loadgataset("imunoHQ)',is;rain =
True)trainget.prepare()print('Train :

test/val set testset = Imunol HQDataset()testget.loadgataset("imunoHQ)' isyrain =
False)testget.prepare()print("Test :

load an image image;d = Oimage = trainset.load;mage(image;d)print(” ImageShape :
7 image.shape)

load image mask mask,
class;ds = trainset.load,,ask(image;d)print(” MaskShape : ”, mask.shape)

plot image pyplot.imshow(image)

plot mask pyplot.imshow(mask[:, :, 0], cmap="gray’, alpha=0.5) pyplot.show()

Célula 3 do Jupyter Notebook

plot first few images for i in range(9): pyplot.subplot(330 + 1 + 1) image =
trainget.load;mage(i)pyplot.imshow(image)mask,— trainget.load,,ask(7)

for j in range(mask.shape[2]): pyplot.imshow(mask[:, :, j], cmap = ’gray’, alpha = 0.3)
pyplot.show()

Célula 4 do Jupyter Notebook

enumerate all images in the dataset for
image;dintrainget.image;ds : info = trainget.image;n folimage;d)print(in fo)

define image id image;d = 100image = trainset.load;mage(image;d)mask, class;ds =
trainget.load,,ask(image;d)bbox =

extractybores(mask)displaynstances(image, bbox, mask, class;ds, trainget.class,ames)
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Célula 5 do Jupyter Notebook

Train Model prepare config config = ImunolHQConfig() config.display()

define the model model = MaskRCNN(mode="training’,
modelyir =" ./’ config = config)

load weights (mscoco) and exclude the
outputjayersmodel.load,eights('mask,.cnn.oco.hb' | by, ame = True, exclude =

M N YRR M) ” N

["mrennclassiogits”,” mrennybox p¢” " mrennybox” " mrenng,ask” ) trainweights(outputlayersor’ he
config. LEARNINGRrATE, epochs = 3, layers =" heads')

Célula 6 do Jupyter Notebook

Inference from numpy import
expandgims fromnumpyimportmean frommrcenn.util simportcompute,p, compute.ecall frommrcnn
define the prediction configuration class PredictionConfig(Config): define the name of the
configuration NAME = "imunoHQ,. f¢g"USEINI ASK =
Falsenumberofclasses(background + imunoHQ)NUMcLASSES =
1+ 1simpli fyGPUcon figGPU-ONT = 1IMAGESpERsPU =1

calculate the mAP for model on a given dataset def
evaluate,,odel(dataset, model,cfg) : APs = list()ARs = list()Flscores =
list()precisions = list()recalls = list() forimage;dindataset.image;ds

loadimage, boundingboxesandmasks fortheimageidimage, image,,eta, gt.lass;d, gtybox, gt,,ask =
load;magegt(dataset, cf g, image;d, usey,ini,ask =
False)convertpizelvalues(e.gcenter)scaled;mage
mold;mage(image, cfg)convertimageintoonesamplesample
expandgims(scaled;mage, 0)makepredicitonyhat = model.detect(sample, verbose =
Dextractresults for firstsampler =
yhat[0]calculatestatistics, including AP AP, precisions, recalls, overlaps =
computep(gtybor, gtlass;d, gtyask, r["rois”|, r[” class;ds” |, r[" scores”|, r["masks”]) AR, positive;ds
compute,ecall(r[’rois”], gtybox, iou = 0.7)

Flscores.append((2 * (mean(precisions) x mean(recalls)))/(mean(precisions) +
mean(recalls)))

store APs.append(AP) ARs.append(AR) precisions.append(precision)
recalls.append(recall) calculate the mean AP across all images mAP = mean(APs) mAR =
mean(ARs)

return mAP, mAR, Fl,cores, precisions, recalls

load the train dataset
train,et = Imunol HQ Dataset()trainget.loadgataset("imunoHQ)', is;rain =

True)trainget.prepare()print('Train :
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load the test dataset
testget = Imunol HQ Dataset()testget.loadgataset("imunoHQ)'  isyrain =
False)testget.prepare()print("Test :

create config cfg = PredictionConfig()

define the model model = MaskRCNN(mode = ’inference’, modelyir =" .//, config = cfg)

load model weights
model.load,, eights('mask,cnn;munohgq.f go003.h5', by, ame = True)

evaluate model on training dataset train,, AP, train,, AR, F'1,core, precisions, recalls =
evaluate,odel (trainget, model, cfg)print(” TrainmAP(Average Precision)
print("TrainmAR(Average Recall) : print(” Firstwaycalculate f1 — score : 7| Flcore)

Fl,cores = (2 % train, AP  x  train,AR)/(train, AP  +
train, AR)print(” Secondwaycalculate f1 — scorebyaverage : 7, Flscores)

plot,recision,ecall(train, AP, precisions, recalls)

evaluate model on test dataset test,, AP, test,, AR, F'lscore, precisions,recalls =
evaluate,odel(testset, model, cf g)print(” Testm AP(Average Precision)
print("TestmAR(AverageRecall) : print(” Firstwaycalculate f1 — score : 7, Flgcore)

Fl,cores = (2 * test,, AP * test,, AR)/(test,, AP +
test,, AR)print(” Secondwaycalculate f1 — scorebyaverage : 7, Flscores)

plot,recision,ecall(test,, AP, precisions, recalls)

plt.show()
Célula 7 do Jupyter Notebook

import random from mrcnn.model import load;,mage,t frommrennimportvisualize

def get,x(rows = 1,cols = 1,size = 8) : ax = plt.subplots(rows,cols, figsize =
(size * cols, size x rows))returnax

Test on a random image image;d =
41random.choice(testget.image;ds)original;mage, image,,eta, gt.lass;d, gtybor, gt,,ask =
load;mage t(testset, cfg,image;d, use,,iniyask = False)results =
model.detect([original;magel, verbose = )r =
results|0visualize.display;nstances(original;mage, r['rois'], r'masks’], [ class;ds'], testset.class,a
getax())

Célula 8 do Jupyter Notebook

Predict new images import cv2

def get,z(rows = 1,cols = 1,size = 20) : ax = plt.subplots(rows, cols, figsize =
(size * cols, size x rows))returnax

def
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predictSingle(image,ath) : loadimageimage = testset.load;mage(image;d)image =
skimage.io.imread(image)image = cv2.imread(imageyath)

run object detection results = model.detect([image], verbose = 1)

Display results ax = get,z(1)r = results|0]a =
visualize.display;nstances(image, r['rois’], r'masks’|, r'class;ds'], testset.class,ames, r|'scores’], a
azx, title = ” Predictions” )print(” detections
7. format(np.array(testet.class,ames)|det lass;ds]))

show coordinates cont = 1 print("Coordinates from bounding box") for i in (r[’rois’]):
print(cont, i) cont += 1

im =
"/home/unisinos/Mask gkC'N N /imunoH Q) /validation /13976 — E2.ti f” predictSingle(im)



