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1 Introducao

Nos ultimos anos, o aprendizado de maquina influenciou a forma como resolvemos uma variedade de
problemas do mundo real (Géron, [2019). De fato, as redes neurais artificiais superaram muitas aborda-
gens de ultima geracdo em varias aplicagdes com o desenvolvimento de arquiteturas de redes neurais
profundas e redes neurais convolucionais (CNN, do inglés convolutional neural networks). Em particular,
redes neurais profundas foram aplicadas com sucesso no diagndstico assistido por computador, incluindo
diagndstico automatico da leucemia linfoblastica aguda (ALL, do inglés acute lymphoblastic leukemia).

Existem vérios métodos utilizados para o diagndstico de ALL, incluindo a técnica de esfregaco de
sangue periférico (Labati et al., 2011). Na técnica de esfregago de sangue periférico, um especialista
(hematologista) faz o diagnéstico contando o nimero de linfoblastos observados através de um micros-
copio numa amostra de sangue retirada do paciente. Infelizmente, a contagem manual de linfoblastos ao
microscépio é uma tarefa um tanto monétona que toma muito tempo de um profissional que poderia ser
mais produtivo em outros assuntos. Por esta e varias outras razdes, modelos computacionais para reali-
zar a contagem automatica de linfoblastos em uma imagem de esfregaco de sangue tém sido propostos
na literatura (Genovese et al., [2023).

O problema da contagem automatica de linfoblastos pode ser dividido em duas etapas. A primeira
etapa, geralmente chamada de fase de identificacdo ou segmentacao, visa encontrar células na imagem
de esfregago de sangue. A rotulagem de uma célula candidata como linfoblasto ou célula saudavel é
realizada na segunda etapa, denominada fase de classificacdo. Neste projeto de iniciagao cientifica estu-
damos redes neurais profundas para classificar as células brancas, ou seja, focamos na segunda etapa
da andlise da imagem do esfregaco de sangue. Especificamente, utilizamos redes neurais profundas para
classificar uma imagem de uma célula como linfoblasto ou célula saudavel. A Figura [1]ilustra exemplos
das imagens utilizadas nessa tarefa de classificagao binaria.
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Figura 1: Exemplos de imagens usadas na tarefa de classificacao.

a) Possivel limfoblasto b) Célula saudavel

Fonte: Imagens do conjunto de dados ALL-IDB (Labati et al.,[2011).

2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais que se embasam em modelos matematicos ins-
pirados no cérebro humano, nas chamadas redes neurais biolégicas 2019). Do ponto de vista
computacional, uma rede neural artificial & caracterizada pelo modelo dos neurénios, sua arquitetura e
a regra de aprendizado. Os neur6nios sdo as unidades basicas de processamento de uma rede neural
artificial. O aprendizado de uma rede neural artificial pode ser classificado como supervisionado, nao-
supervisionado, entre outros. Nesse trabalho, estudamos apenas o aprendizado supervisionado no qual
os parametros livres sdo ajustados minimizando uma fungao perda sobre um conjunto de treinamento
T = {(xi,yi) : ¢ = 1,..., N} conhecido a priori. Durante o treinamento num problema de classificacao
binaria, incluindo o problema de rotulagem de uma imagem como linfoblasto ou célula saudavel, podemos
minimizar a entropia cruzada binaria (Binary Cross-Entropy) dada por

N
=—%Z log(p(x;)) + (1 — ) - log(1 — p(x:)), (M

em que N é o numero de pares (x;,y;) do conjunto de treinamento com x; sendo o padrdo ou imagem
de entrada, y; € {0,1} seu rétulo e p(x;) a probabilidade do rétulo produzida pela rede neural artificial.

2.2 Camadas Convolucionais

As camadas convolucionais sao primordiais numa rede neural convolucional (CNN). Essas camadas uti-
lizam filtros, também conhecidas como kernels, que sdo usados para extrair informacées dos dados de
entrada. De um modo geral, os filtros percorrem toda a imagem atras de informagées em regides especifi-
cas da imagem. De maneira informal, essas camadas captam diversas informagdes, primeiramente mais
simples como retas, arestas e texturas brutas, informagdes essas que vao se tornando mais complexas
até chegarmos em objetos, rostos e formas. A saida de neurbénio de uma camada convolucional pode ser

escrita por:
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com

i =ixsp+u e j =jxs,+v,
em que

* 2; jk € asaida do neurbnio que esta na localizado na linha i e na coluna j no mapa de caracteristicas
k de uma camada convolucional.

* Sp, € sy S80 strides verticais e horizontais, f;, e f,, s@o, respectivamente, altura e largura do campo
receptivo, ja f,, € o nimero de mapas de caracteristicas da camada anterior.

* zy ;1 € a saida do neurénio que estd na camada anterior, linha ¢/, coluna j’ e no mapa de carac-
teristicas &'.

» b € um certo viés para 0 mapa de caracteristicas, servindo como uma ajuste para o mapa de
caracteristicas k.

* Wy k € Um certo peso da conexdo entre um neurdnio localizado em uma camada [ com um
mapa de caracteristicas k e sua entrada que se localiza na coluna v, linha v e também ao mapa de
caracteristicas &'

* v : R — R é afuncéo de ativagao, podendo ser a identidade, uma funcdo sigmoide ou retificada
linear (ReLu).

2.3 Camadas de Pooling

Além das camadas convolucionais, redes neurais profundas geralmente sdo equipadas com camadas de
pooling. As camadas de pooling sdo usadas para reducao de dimensionalidade da entrada. Seu funciona-
mento se da por fungdes de agrupamento que simplificam as informagdes em areas, normalmente 2 x 2,
mantendo apenas as informagdes consideradas mais importantes. A camada de pooling ajuda a diminuir
0 numero de parametros nas redes neurais, evitando sobre-ajuste (overfitting). Existem diversas fungoes
de agrupamento, as mais comuns a serem usadas sao a media, madximo e minimo, as quais simplificam
por meio das determinadas operagdes a regiao em que a area escolhida desliza pela imagem.

3 Implementacao Computacional

Nesse projeto de iniciagao cientifica, consideramos trés arquiteturas de redes neurais profundas: Uma
variacao da rede LeNet, a VGG e a ResNet. A implementacio desses modelos para a classificagao de
linfoblastos para o diagnéstico de ALL esta disponivel no GitHutﬂ

Proposta por Yann LeCun em 1998, a LeNet foi a primeira arquitetura de rede neural convolucional
para o reconhecimento de digitos manuscritos (Lecun et al.,2015). Resumidamente, sua arquitetura conta
com camadas densas, de pooling, totalmente conectadas e convolucionais. Por ter sido a primeira rede
convolucional, desempenhou um papel primordial para o desenvolvimento da area. Atualmente, existem
muitas variagdes da rede LeNet, com diversas arquiteturas que mesclam conhecimentos mais atuais com
a arquitetura original. Aplicamos, nesta pesquisa, uma variagao que conta com algumas diferengas da
rede LeNet tradicional. A saber: A LeNet-5 é projetada para imagens em escalas de tons de cinza,

2https://github.com/MarcosMurguel/ICRedesNeuraisProfundasALL
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Figura 2: Funcao perda nos conjuntos de treino e validagéo pelo numero de épocas no treinamento.
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enquanto nossa variagao trabalha com imagens RGB. Além disso, nosso modelo recebe como entrada
imagens de 126 x 126 pixels, enquanto a LeNet recebe imagens com tamanho de 32 x 32 pixels.

Idealizada e construida pelo Grupo de Geometria Visual da Universidade de Oxford, no ano de 2014,
a VGG (Simonyan and Zisserman, [2015) se destacou por sua arquitetura simples, compacta e com alto
poderio de resolugédo para problemas de classificagdo de imagens. Utilizando, em sua maioria, convolu-
¢Oes 3 x 3 e vertentes com 16 ou 19 camadas, a classe de redes VGG tornou-se uma referéncia para o
processamento de dados néo estruturados, com énfase em imagens.

Finalmente, apresentada no ano de 2015 em um artigo chamado "Deep Residual Learning for Image
Recognition" pelos pesquisadores da Microsoft, a ResNet surge como uma alternativa promissora para
solucionar, com sua estrutura de lotes residuais, o “Problema da Dissipagdo do Gradiente” (He et al.,
2016). Com efeito, a classe de redes profundas com blocos residuais, as chamadas ResNet, conseguiu
superar um grande obstaculo do treinamento e criagdo de redes profundas, possibilitando a construcéo e
redes mais profundas e complexas e, portanto, mais poderosas.

4 Resultados e Conclusao

Foram feitos graficos comparativos para avaliar avaliar o desempenho dos modelos de redes neurais
considerados. O grafico na Figura |2 mostra o valor da fungéo perda nos conjuntos de treino e validacao
pelo nimero de épocas. Note que que ha uma diferenga significativa no valor da fungao perda da rede
VGG nos conjuntos de treino e validacdo. Essa diferenca sugere um sobre-ajuste da rede ao conjunto
de treinamento. Ao contrario da rede VGG, ndo observamos uma diferencga significativa na fungao perda
produzida pelas CNN e ResNet nos conjuntos de treino e validagao, sugerindo a hip6tese de ndo existir
sobre-ajuste neste caso.

A Figura 3| apresenta o gréfico da acuracia nos conjuntos de treinamento e validagdo em fungéo das
épocas na fase de treinamento. Em principio, Um bom algoritimo deve “aprender” com seus dados de
treino e, ao encontrar uma instancia nova, conseguir classifica-la com alta acuracia. Temos um forte
indicativo de sobre-ajuste quando um algoritimo que acerta muito no treino mas erra muito no conjunto
de validagdo. Quando temos muitos erros no treino e validagdo, temos um forte indicativo de sub-ajuste
(underfitting). Queremos, em um bom modelo, evitar ambos 0s casos tendo um bom trade-off entre o
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Figura 3: Acuracia nos conjuntos de treino e validagdo pelo niUmero de épocas no treinamento.
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viés e a variancia de nossos dados (Géron, [2019). Nesse sentido, o grafico na Figura [3| reforca que a
rede VGG apresentou um sobre-ajuste no conjunto de dados pois sua acuracia no conjunto de treino
€ 100% enquanto no conjunto de validagdo esta em torno de 90%. Diferente da VGG, a rede CNN
aparentemente apresentou um sob-ajuste, uma vez que 0 modelo ndo conseguiu apresentar um bom
desempenho no conjunto de treinamento. Finalmente, a rede ResNet apresentou um bom desempenho
em ambos conjuntos de treino e validagcdo. Com efeito, a acuracia final nos conjuntos de treino e validagao
da rede ResNet foram 100% e 95,4%, respectivamente.

Concluindo, conforme nossa métrica de avaliagao, a ResNet foi 0 modelo com melhor desempenho.
Com efeito, fica nitido ao analisar os graficos que sua arquitetura permite um 6timo valor de acuracia para
nosso problema de ALL.
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