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RESUMO

As otites sdo o principal motivo de visita aos médicos por criangas na idade pré-escolar. No
mundo, acredita-se que aproximadamente 740 milhdes de pessoas por ano serdo afetadas por
otite média aguda ou otite média cronica supurada (LUNDBERG et al., 2017). A computacdo
vem cada vez mais ajudando os profissionais na drea da saide no diagndstico, progndstico e
tratamento das doengas. A classificacdo de imagens na drea médica, principalmente pelas re-
des neurais de aprendizado profundo, é uma importante ferramenta no auxilio do diagndstico
de doencas, como a retinopatia diabética. A radiologia vem usando as redes neurais para aju-
dar a identificar tumores em exames de tomografia, por exemplo. A dermatologia também usa
esses métodos para ajudar a interpretar imagens de manchas na pele, com o objetivo de identi-
ficar possiveis melanomas. Esses exemplos, como os de outras dreas da medicina, mostram o
a importancia que as redes neurais vém tendo na classificacdo de imagens. Neste trabalho fo-
ram coletadas imagens do conduto auditivo externo humano por médico otorrinolaringologista,
sendo que 133 destas foram submetidas ao processo de Extracdo de Conhecimento em Bancos
de Dados. Foi construido um modelo de Rede Neural Convolucional para classificagao destas
imagens em trés classes: "sem doenga", "com doenga"e "com cerumen". Durante o treinamento,
os dados foram divididos em parti¢des, e a acurdcia média dos testes com todas as parti¢des foi
de 81.62%, sendo o melhor resultado de 91.26%. O modelo final foi submetido ao teste com 14
novas imagens, apresentando uma acurdcia de 90.47%.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Aprendizado de Maquina. Rede Neural de Aprendi-
zado Profundo. Rede Neural Convolucional. Imagens da Membrana Timpanica.



ABSTRACT

Otites are the main reason for preschoolers to visit a doctor. In the world, it is believed that
approximately 740 million people per year will be affected by acute otitis media or suppura-
tive chronic otitis media. Computers are increasingly helping health professionals to diagnose,
prognosis and treat diseases. The interpretation of images in the medical field, mainly by deep
learning neural networks, is an important tool in the aid of the diagnosis of diseases such as
diabetic retinopathy. Radiology has been using neural networks to help identify tumors on CT
scans, for example. Dermatology also uses these methods to help interpret images of skin blem-
ishes to identify possible melanomas. These examples, like those in other areas of medicine,
show the importance of neural networks in classifying images. In this work, images of the
human external auditory canal were collected by otorhinolaryngologist, of which 133 were sub-
mitted to the Knowledge Discovery in Databases process. A Convolutional Neural Network
model was constructed to classify these images into three classes: "without disease", "with dis-
ease" and "with cerumen". During training, the data was partitioned, and the average accuracy
of all partitions was 81.62 %, the best result being 91.26 %. The final model was tested with 14
new images, presenting an accuracy of 90.47 %.

Keywords: Artificial Intelligence. Machine Learning. Deep Learning. Convolutional Neural
network. Tympanic Membrane Images.
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1 INTRODUCAO

A inteligéncia artificial (IA) pode ser definida como o ramo da ciéncia da computagao
que se ocupa da automagao do comportamento inteligente (LUGER, 2013). Com essa definicao,
o autor quis mostrar que o estudo da IA deve ser vinculado ao estudo das técnicas de progra-
macao. Isto leva a pesquisa nas dreas de representacdo dos dados, linguagens de programacao e
desenvolvimento de algoritmos. Porém esta defini¢do também levanta alguns questionamentos
quando se refere ao comportamento inteligente (LUGER, 2013), pois existe uma controvérsia
sobre o que seria tal comportamento. Seria s6 o ser humano dotado de inteligéncia? O avango
nas pesquisas sobre IA vém trazendo vérios questionamentos sobre a inteligéncia humana, so-
bre como o cérebro humano funciona e como ele aprende com as experiéncias vividas. Como
o ser humano desenvolve sua linguagem? E duas questdes foram importantes para inspirar o
desenvolvimento desse trabalho: Pode uma méquina aprender com suas experiéncias de modo
semelhante ao ser humano? Que beneficios esse aprendizado de maquina poderia trazer para a
humanidade?

O aprendizado de maquina (AM) é um campo de estudo dentro da IA. “Desde que o
computador foi inventado, nos perguntamos se eles poderiam aprender. Se pudéssemos enten-
der como programd-los para aprender - para melhorar automaticamente com a experiéncia - o
impacto seria dramético.” (p.1 MITCHELL, 1997, tradu¢do nossa). Além de ajudar na com-
preensdo da inteligéncia humana, o AM poderia trazer varios beneficios no cotidiano do ser
humano, como carros que dirigem sozinhos ou programas que detectam o uso fraudulento de
cartOes de crédito.

Observamos um crescente aumento no desenvolvimento de programas voltados para a
area médica que utilizam o AM para tentar ajudar no diagndstico, tratamento e prever o prog-
noéstico de doengas. Um exemplo bem conhecido é o supercomputador Watson, da IBM, que
ficou famoso por vencer o popular programa de TV de perguntas e respostas “Jeopardy”, em fe-
vereiro de 2011. Atualmente, esse computador vem ajudando médicos na escolha do tratamento
do cancer através de recomendacdes, apds analisar inimeros dados presentes em publicacdes
médicas(IBM, 2015). Em um estudo duplo-cego, apresentado no San Antonio Breast Cancer
Symposium em 2016, os médicos do Manipal Hospitals descobriram que o Watson estava de
acordo com as recomendagdes do conselho de tumores em 90% dos casos de cancer de mama.

O trabalho proposto estd direcionado para a classificagdo de imagens na drea médica,
com a finalidade de ajudar no exame fisico e no diagndstico de doencgas do ouvido. O autor
¢ médico especialista em otorrinolaringologia pela Associacao Brasileira de Otorrinolaringolo-
gia e Cirurgia Cérvico-Facial ABORL-CCF). O AM ja vem sendo utilizado na classificagdo de
imagens para auxiliar médicos nos diagnésticos de doengas. Um estudo obteve 6timos resulta-
dos ao analisar imagens da retina de seres humanos (exame de fundo de olho) com o objetivo
de detectar lesdes que ocorrem em pessoas com diabetes mellitus e que podem levar a cegueira
(PIRES et al., 2015). Este autor utilizou um total de 1014 imagens do Hospital de Olhos de Sao
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Paulo para treinar seu programa, e conseguiu aplicd-lo em um hospital na Australia, obtendo
uma sensibilidade de 100% e especificidade de 88.9% na deteccdo de lesdes brilhantes na re-
tina, por exemplo. Para isso, ele utilizou uma metodologia chamada Bag of Visual Words, que
¢ um método utilizado na classificacdo computacional de imagens, tratando caracteristicas da

imagem como palavras e usando algoritmos de agrupamento ou com uma selecdo aleatdria.

Um outro estudo também importante que envolve a andlise de imagens médicas por um
programa de computador foi realizado por pesquisadores brasileiros (FORNACIALI; CARVA-
LHO; BITTENCOURT, 2016). Nesse estudo, os pesquisadores procuraram comparar diferentes
técnicas de aprendizado de maquina na classificacdo de imagens de lesdes de pele, com o obje-
tivo de diagnosticar o melanoma. Este € o cancer de pele que mais mata, porém seu progndstico
¢ muito bom se a lesdo na pele for detectada de modo precoce. Nesse estudo, os autores viram
que a metodologia do Bag of Words avancada atingiu uma acurécia de 84.6%, e um modelo
baseado em redes neurais obteve a acuracia de 89.3%. Como vimos, existem diferentes técni-
cas sendo utilizadas na classificacdo de imagens médicas para o AM. Um algoritmo que vem
sendo muito utilizado para esse objetivo se chama Deep Neural Net ou Rede Neural de Apren-
dizado Profundo (RNAP), que é um algoritmo que usa uma estrutura parecida com uma rede
de neurdnios, mas com muitas camadas que formam uma trama profunda e complexa (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Uma pesquisa analisou 308 trabalhos que utiliza-
ram esse algoritmo na classificacdo automatica de imagens médicas (LITJENS et al., 2017).
Observou-se o uso dessa técnica em diversas areas da medicina como neurologia, oftalmologia
(retina), pneumologia, patologia digital, térax, cardiologia, abdome e musculoesquelético. O
mais interessante foi o fato que de 308 trabalhos analisados, 242 foram publicados entre 2016
ou no primeiro més de 2017, o que mostra que a RNAP é uma técnica que vem crescendo muito

no uso do AM em anélise de imagens, principalmente na drea médica.

Este trabalho tem o objetivo de classificar, de modo automatico, imagens da membrana
timpanica humana, podendo assim ajudar no diagnoéstico de otite média. “Otite média repre-
senta uma condicdo inflamatéria dos espacos da orelha média e da mastoide, sem referéncia
para sua etiologia ou patogénese.” (BAILEY; JOHNSON, 2006, p.1265, tradu¢do nossa). Essa
doenca € o principal motivo de visita aos médicos por criangas na idade pré-escolar. Estudos
realizados nos Estados Unidos mostram que 71% das criancas com até 3 anos de idade tiveram
pelo menos uma otite média aguda, sendo que 33% tiveram trés ou mais episédios (TEELE;
KLEIN; ROSNER, 1980). Nesse mesmo pais, o custo anual para o tratamento de otite média
em criancas menores que 13 anos de idade € de 4 bilhdes de ddlares (BAILEY; JOHNSON,
2006). No mundo, acredita-se que aproximadamente 740 milhdes de pessoas por ano serdo
afetadas por otite média aguda ou otite média cronica supurada, e aos 10 anos de idade pelo
menos 90% das criangas terdo sido acometidas por otite média com efusdo (LUNDBERG et al.,
2017). O diagnéstico € muito importante em criancas menores que 1 ano de idade, pois a chance
de ocorrer otites de repeti¢do nessas criancas € grande. Um estudo realizado por Kuruvilla et

al. propds uma classificacdo automatica de dois tipos de otite (otite média aguda e otite média
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com efusdo) baseada na captura de imagens através da otoscopia (KURUVILLA; SHAIKH;
KOVACEVIC, 2013). Os autores utilizaram algumas técnicas para trabalhar as imagens, com
o objetivo de eliminar obstaculos do conduto auditivo, eliminar problemas de luminosidade e
identificar a membrana timpanica. Desse modo, puderam obter vérias caracteristicas da imagem
da membrana (luz, opacidade, concavidade, posi¢do do martelo, etc.) e usaram um algoritmo
de vocabuldrio para fazer a classificacdo. Obtiveram uma acurécia de 89.9%, maior que a dos
médicos ndo especialistas, segundo o estudo. O objetivo principal deste estudo € avaliar se os
algoritmos de redes neurais sdo capazes de classificar imagens da membrana timpanica humana
a fim de identificar se ha doenga na orelha média. E importante ressaltar que o ato de classificar
imagens € diferente de realizar um diagndstico médico. Este € realizado por profissionais, que
além de analisarem a imagem da membrana timpanica através da otoscopia, obtém todas as

informacdes sobre a histdria clinica do paciente.
1.1  OBIJETIVOS
1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho € avaliar se os algoritmos de redes neurais sdo
capazes de classificar imagens da membrana timpanica humana a fim de identificar se ha doenca

na orelha média.
1.1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sdo os seguintes:

e Identificar métodos de redes neurais de aprendizado profundo apropriados para classifi-

cacdo de imagens da membrana timpanica.

e Aplicar um algoritmo de redes neurais a fim de obter resultados referentes a classificacao

de imagens da membrana timpanica.

e Comparar os resultados obtidos com trabalhos relacionados na classificagdo de imagens

médicas.
1.2 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

O trabalho esté estruturado em cinco capitulos. O primeiro apresenta a introducao e os
objetivos do trabalho, desse modo o leitor pode saber suas principais caracteristicas. O capitulo
2 explica a localizacdo e fun¢do da membrana timpanica, e aponta os tipos de otites que causam

alteracdes nessa estrutura. O capitulo 3 apresenta varios conceitos importantes relacionados
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com as redes neurais, como o que ¢ aprendizado de maquina, extracdo de conhecimento, mi-
neracdo de dados, métodos para amostragem, redes neurais de aprendizado profundo com suas
arquiteturas e suas aplica¢des na drea médica. O capitulo 4 mostra a proposta de implementacao
de um modelo de rede neural para classificacdo de imagens da membrana timpanica. Por fim, o

capitulo 5 apresenta como foi desenvolvido este modelo e os resultados obtidos pelo mesmo.
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2 MEMBRANA TIMPANICA

Este trabalho ira conter algumas imagens da membrana timpanica (MT) humana. Por
isso € importante informar onde se localiza essa estrutura, quais suas caracteristicas, qual sua

fun¢do no corpo humano e quais alteracdes acontecem durante uma otite média.

2.1 ANATOMIA DA ORELHA

A orelha € dividida em 3 partes: orelha externa, orelha média e orelha interna. A orelha
externa é formada pelo pavilhdo auricular e pelo meato actstico externo (ou conduto auditivo
externo). Sua principal funcdo é captar o som e direciond-lo para a orelha média. A orelha
média € um espago no osso temporal que vai da MT (inclusive) até a orelha interna, veja a
regido vermelha na Figura 1. Ela contém 3 ossiculos que vibram com a passagem do som, além
de um canal (Tuba de Eustdquio) que tem a funcdo de possibilitar a passagem de ar vindo do
nariz. "A orelha média transmite energia acustica do conduto auditivo externo cheio de ar para a
coclea cheia de liquido"(p.1884 BAILEY; JOHNSON, 2006, tradug¢do nossa). A orelha interna
contém a cdclea, responsdvel pela audicdo e os vestibulos e canais semicirculares, ligados ao

equilibrio.

Figura 1 — Anatomia da orelha

Estribo
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Timpanica Janela
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Fonte: Wikipédia

A MT separa o conduto auditivo externo da cavidade da orelha média. Quando essa
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membrana ¢ examinada através de uma otoscopia, ela se apresenta como translicida, com bri-
lho (geralmente um tridngulo luminoso), com o martelo visivel (podendo aparecer todos os 3
ossiculos) e com vascularizacdo. A Figura 2 apresenta o exemplo de uma otoscopia em uma

orelha esquerda, no qual as caracteristicas mencionadas podem ser observadas.

Figura 2 — Otoscopia orelha esquerda

Fonte: autor

2.2 OTITE MEDIA

Otite média é uma condi¢do inflamatéria, que pode ou nio ter causa infecciosa, que
acomete o espacgo da orelha média e, por isso, ocasiona alteracdoes na MT. Essas alteracdes po-
dem incluir hiperemia (vermelhiddo), perda da transparéncia, abaulamentos, aumento da vascu-
larizacdo, perfuracdo, saida de secrecdo, entre outras. As otites podem ser divididas em agudas
ou cronicas. Otite média aguda € a presencga de secre¢do na orelha média associada a instalagc@o
rapida de sinais e sintomas de infec¢do aguda dessa regido, como otalgia (dor de ouvido), febre
e irritabilidade (BLUESTONE et al., 2002). Geralmente a MT fica com hiperemia, abaulada
e pode até apresentar perfuracio e saida de secrecdo (otite média aguda supurada). Otite mé-
dia cronica € definida quando ocorre uma perfuragdo persistente da MT, geralmente mais de 3
meses. Pode ser simples, quando ndo hé sinais de infec¢do, como secrecdo purulenta. Pode
ser supurativa, quando apresenta secrecdo, tendo algumas causas para que isso ocorra, cOmo
infecg@o bacteriana ou colesteatoma, por exemplo. Otite média com efusdo € uma inflamacao
cronica da orelha média em que uma colecdo de liquido estad presente na cavidade timpanica,
porém had auséncia de sinais e de sintomas de infeccao aguda (BLUESTONE et al., 2002). Nesse
caso a MT pode apresentar aumento da vascularizagdo, retracdo e € possivel ver o liquido na

orelha média pela transparéncia da membrana. Essa patologia ocorre por falta de ventilagdo
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da cavidade da orelha média, geralmente por disfunciao da Tuba de Eustdquio, ou pode ocorrer

como resolugdo da otite média aguda.
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3 REDES NEURAIS DE APRENDIZADO PROFUNDO

Neste capitulo serdo discutidos alguns conceitos com o objetivo de elucidar como fun-
ciona a RNAP, um mecanismo de AM que seré utilizado no desenvolvimento de um programa
para solucionar o problema proposto. Devemos estudar o que é AM e esclarecer alguns parame-
tros importantes para seu funcionamento, mostrar seu processo de aprendizado e como analisar
os seus resultados. Vamos mostrar como funcionam as RNAP, suas principais arquiteturas,
quais sdo as ferramentas hoje disponiveis que facilitam sua utilizacdo (pacotes, bibliotecas, pla-
taformas), apontar como e para qué esse algoritmo vem sendo usado, principalmente na drea de

andlise de imagens médicas.
3.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado de Méquina é um dos campos de estudo da IA. Os desenvolvedores que
criam programas que utilizam IA procuram fazer com que esses programas consigam recriar
a forma como a nossa inteligéncia funciona para resolver problemas, esses programas tentam
imitar o raciocinio humano em diversos campos. AM € um campo que tenta imitar uma dessas
capacidades do cérebro humano, que é aprender com a experiéncia. Mitchell define que “um
programa de computador aprende com a experiéncia E em relacdo a alguma classe de tarefas T
e medida de desempenho P, se seu desempenho em tarefas em T, que € medido por P, melhora
com a experiéncia E.” (p.2 MITCHELL, 1997, traducao nossa). O autor utiliza como exemplo
um programa de computador que aprende a jogar Damas, em que a experiéncia (E) € jogar jogos
de Damas contra si proprio, a medida de desempenho (P) € o ntimero de vitdrias e a tarefa (T) é
jogar Damas. Isso significa que um programa seria capaz de melhorar seu desempenho com um
treinamento, algo parecido com que acontece com o ser humano. Esse aprendizado que pode
ocorrer em um programa mudou drasticamente os rumos da computacao, pois abriram-se varias
novas oportunidades para o uso dessas maquinas. Ja existem programas que podem reconhecer
a linguagem falada, podem prever a taxa de recuperacdo de pacientes com pneumonia, detectam
o uso fraudulento de cartdes de crédito baseado nos padrdes do usudrio, podem dirigir carros
de modo automatico e detectam e analisam imagens, inclusive na drea da medicina. Para de-
senvolver esses programas, varios parametros tiveram que ser escolhidos, testados e retestados
até que os resultados fossem satisfatérios. Em geral, para desenvolvermos um programa com a
capacidade de aprender devemos identificar como realizar as trés caracteristicas apontadas por
Mitchell: a tarefa a ser cumprida, a medida de desempenho do programa que devera ser melho-
rado com o tempo e o treinamento, ou seja, como o programa vai ganhar experiéncia. Entdo
deveremos seguir algumas etapas para escolher os melhores métodos ou algoritmos para que
nosso programa possa resolver o problema proposto de modo mais eficiente possivel.

A primeira etapa para o desenvolvimento de um programa inteligente € escolher o tipo

de treinamento que esse programa vai receber. O método de treinamento pode ser do tipo di-
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reto, ou seja, a cada passo no treino o programa vai receber um feedback informando se aquele
passo foi correto (MITCHELL, 1997). No exemplo do jogo de Damas, o programa vai receber
a informacdo da jogada mais correta para todos os estados possiveis. Ou o método pode ser do
tipo indireto. No caso do jogo citado, apenas dizemos quais sd30 0s movimentos possiveis, 0
programa vai jogar até o final e entdo indicamos se o jogo foi vitorioso ou ndo. Desse modo,
o programa vai registrar que aqueles movimentos realizados levaram a vitéria, por exemplo, e
vai marcé-los positivamente. Com o passar dos treinos, ele vai saber quais sdo 0s movimentos
mais eficientes baseado na taxa de vitdrias ao realizd-los. Mas isso pode ocasionar alguns pro-
blemas, pois mesmo tendo realizados movimentos 6timos no inicio do jogo, o resultado final
pode ser uma derrota, isso vai exigir um maior nimero de treinamentos para que o resultado
seja satisfatorio. Outro atributo do método de treinamento € o grau em que o aprendiz con-
trola a sequéncia dos exemplos de treinamento. O aprendiz pode em cada estado do problema
receber informagdes do professor dizendo qual € o passo correto. Ou o aprendiz pode apenas
solicitar informagdes ao professor sobre estados complicados, em que o aluno esta tendo difi-
culdades. Outra possibilidade € o aprendiz ter total controle sobre os estados, apenas sabendo
no final se obteve sucesso ou ndo. Nesse caso, ele vai ter que decidir se em cada estado tenta
uma nova forma de abordagem, ou tenta aprimorar uma abordagem anterior que julga ter tido
sucesso. Um terceiro atributo importante no método de treinamento € o grau de semelhanca dos
exemplos de treinamento com os exemplos da avaliacdo de desempenho. No exemplo do jogo
de Damas, o fato do programa estar treinando jogando contra si é um risco para o desempe-
nho. Pois o propdsito do programa seria enfrentar humanos, que certamente usarao estratégias
diferentes da prevista pelo computador. Podemos classificar os algoritmos de treinamento em
aprendizado supervisionado ou aprendizado nao supervisionado. No supervisionado os exem-
plos de treinamento ja foram previamente classificados por um professor. Nesse método, "o
algoritmo de aprendizado sempre recebe a informacdo se uma ocorréncia € um exemplo posi-
tivo ou negativo de um conceito-alvo"(LUGER, 2013). Redes Neurais sdo exemplos que usam o
aprendizado supervisionado. No aprendizado ndo supervisionado os exemplos de treinamento
nao foram classificados, ou seja, o programa deverd procurar caracteristicas nesses exemplos
que possibilitem a classificagdo desses em categorias. Um exemplo desse tipo de algoritmo € o
Cluster.

Outra etapa fundamental no AM € escolher uma funcao alvo. No exemplo do jogo
de Damas, a fun¢do alvo deve escolher a melhor jogada dentre todas as jogadas possiveis em
um estado. A dificuldade é como escolher essa fungdo de modo que ela seja a mais eficiente
possivel. Mitchell sugere que uma funcdo alvo ideal € dificil de se atingir, por isso devemos
desenvolver uma func¢do aproximada dessa ideal. Quanto mais préxima a nossa funcio for
da ideal, mais eficiente ela serd, assim como nosso programa. O jogo da Velha nos dd um
exemplo de como usar essa funcdo. Poderiamos dar um valor para cada jogada, sendo que esse
valor se equivale ao nimero de possibilidades para uma jogada que o adversério ainda possui

apos a nossa jogada. Quanto menor o valor, menos jogadas restou para o adversario, melhor
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foi a escolha do nosso programa. Esse método de adotar uma pontuacdo para a fungdo alvo
também pode ser utilizado no exemplo do jogo de Damas. Poderiamos dar um valor de 100,
por exemplo, para uma jogada que resulte em vitria e um valor de -100 para uma jogada que

leve a derrota. As jogadas anteriores serdo definidas nas etapas seguintes.

A seguir, o desenvolvedor deverd escolher uma representacao da funcdo alvo. Uma
rede neural é um exemplo dessa representacdo. No exemplo dado por Mitchell, o jogo de Da-
mas, ele utiliza uma func¢do linear usando seis parametros de dentro do jogo: nimero de pecas
pretas no tabuleiro; nimero de pecas vermelhas; ndmero de reis pretos; nimero de reis verme-
lhos; nimero de pecas pretas que podem ser capturadas pelas vermelhas na préxima jogada;
numero de pecas vermelhas que podem ser capturadas pelas pretas na proxima jogada. Cada
um desses parametros seria multiplicado por um coeficiente, que determinaria a importancia
do parametro. Esses coeficientes sdo determinados na etapa seguinte, que € a escolha do algo-
ritmo de aprendizado. No exemplo que estamos seguindo, esses valores vao depender da jogada

seguinte, ou seja, vao recebendo valores retrogrados até chegar na jogada de vitéria ou derrota.

3.2 PROCESSO DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Para aprender e melhorar automaticamente com a experiéncia, os programas devem
reconhecer padrdes complexos e tomar decisdes inteligentes com base em dados. Portanto o
AM precisa analisar esses dados, descobrir e extrair conhecimento desses. Por isso precisamos
entender como funciona o Processo de Aprendizado de Mdquina, precisamos estudar como sao
tratados os dados que serdo trabalhados pelo programa, pois a preparacao desses dados € essen-
cial para que o programa possa analisa-los com eficiéncia. Assim, vemos uma relacdo intima
entre o estudo do AM com a Mineragdo de Dados (Data Mining) e a Extracdo de Conhecimento

(Knowledge Discovery in Databases ou KDD).

Em 1996, Fayyad et al. escreviam sobre a crescente preocupacdo de como conseguir
trabalhar com o aumento da quantidade de dados que vinha circulando no mundo. Estava ocor-
rendo uma transi¢do de como era feita a andlise desses dados, deixando de ser realizado por
individuos e passando para uma andlise automatica pelo computador. Fayyad cita o exemplo
de um dos primeiros programas de sucesso nessa area, o Skicat, que analisava, classificava e
catalogava imagens de objetos no espaco. Esse programa foi responsavel por analisar 3 teraby-
tes (10 a 12 bytes) de dados de imagens coletadas do Second Palomar Observatory Sky Survey,
acdo que nao foi possivel de ser realizada de modo eficiente por humanos ou por técnicas con-
vencionais de computacdo, mas sim pelo método de Extracao de Conhecimento. Hoje dizemos
que vivemos na era da informagdo, porém nao seria incorreto dizer que na verdade vivemos na
era dos dados (Han, Kamber e Pei, 2012). Terabytes ou pentabytes podem ser acessados pelo
nosso computador através da World Wide Web, empresas multinacionais manipulam centenas
de milhdes de transagdes por semana, praticas cientificas e de engenharia produzem grandes

quantidades de pentabytes de dados, a area médica produz grandes quantidades de dados em
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prontudrios médicos, monitorizacdo de pacientes e em imagens médicas. Tudo isso vem au-
mentando significativamente o interesse no tratamento de grandes quantidades de dados, na
mineracdo de dados e na extragdo de conhecimento. A mineragao de dados pode ser vista como
resultado da evolucdo natural da tecnologia da informacdo (HAN; KAMBER; PEI, 2012), por
1Sso vemos um avanc¢o significativo na tecnologia utilizada para essa mineracao. Isso é apon-
tado na Figura 3, onde vemos as principais tecnologias utilizadas desde a década de 60 até os

dias atuais.

Figura 3 — A evolugdo da tecnologia do sistema de banco de dados
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Fonte: (HAN; KAMBER; PEI, 2012)

Fayyad et al. definiram em 1996 a Extracdo de Conhecimento como “o processo,
ndo trivial, de extra¢do de informagdes implicitas, previamente desconhecidas e potencialmente
uteis, a partir dos dados armazenados em um banco de dados”. Ou seja, esse método ¢ um

conjunto de técnicas que visam tornar os dados compreensiveis para o programa, ele faz o ma-
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peamento de dados de baixo nivel e transforma em uma outra forma mais compacta, abstrata
e util (TEELE; KLEIN; ROSNER, 1996). Ele realiza isso através de alguns passos que envol-
vem a preparacao de dados, busca de padrdes, avaliagdo de conhecimento e refinamento, tudo
repetido em vdrias iteracdes. Para os autores, a etapa de buscar padrdes nos dados em anélise
é o que constitui o termo Mineracio de Dados. E importante reforgar que o processo é itera-
tivo, ou seja, sdo operagdes que se repetem de modo finito e cujos resultados de cada uma é
dependente dos resultados das que a precedem. Para isso, o processo de busca de conhecimento
contém uma série de passos: selecdo, pré-processamento e limpeza, transformag¢do, mineragdo
de dados e interpretacao/avaliacdo. Além disso, € um processo interativo, pois o programador
pode intervir e controlar o curso das atividades. Os ciclos que os dados percorrem até virar

informacdo podem ser vistos na Figura 4:
Figura 4 — Uma visao geral das etapas que compdem o processo do KDD

Interpretation /
Evaluation
Data Mining
l’rcprocessmg I -

Selection .
Patterns
Transformed

Data

Preprocessed Data

Target Date

Fonte: (TEELE; KLEIN; ROSNER, 1996)

A primeira fase € a de Selecao de Dados, ela possui um impacto importante na qua-
lidade do resultado final. Isso ocorre porque nessa fase é escolhido o conjunto de dados, que
pertencente a um dominio, contendo todas as possiveis varidveis, também chamadas de caracte-
risticas ou atributos, e registros, também chamados de casos ou observacoes, que fardo parte da
andlise. Para o sucesso dessa fase, a escolha dos dados deve ser realizada por um especialista na
area de conhecimento dos dados em questdo. Esses dados podem vir para andlise em diversos
formatos e de diversas origens, como data warehouses, planilhas ou sistemas legados, tornando
esse processo de selecao um processo complexo.

A segunda fase € a de Pré-processamento e Limpeza, aqui os dados deverdo melho-
rar de qualidade para que os algoritmos de Mineracao de Dados possam trabalhar com maior
eficiéncia. Portanto, nessa etapa deverdo ser eliminados os dados redundantes e inconsistentes,
deverdo ser recuperados os dados incompletos e serdo identificados os possiveis dados discre-

pantes ao conjunto, chamados de outliers. Nessa fase também € importante recorrer a ajuda do
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especialista no assunto, pois ele é capaz de diferenciar dados discrepantes de erros de digitagao,
por exemplo. Essa fase também € responsdvel por melhorar o desempenho do algoritmo de
andlise através da diminui¢ao do nimero de varidveis envolvidas no processo, isso é realizado

por métodos de redugdo ou transformacao.

A préxima € a fase de Transformagdo dos Dados, ou seja, os dados devem ser ar-
mazenados e formatados de modo adequado aos algoritmos que serdo aplicados. Eles podem
ter se originado de diferentes sistemas operacionais e diferentes bancos de dados, desse modo
apresentando formatos diferentes, que precisardo ser adequados. Essas fases de preparacdo dos
dados sdo de extrema importancia para que a préxima etapa, de Minera¢do de Dados, tenha
sucesso. Steiner et al. mostraram que a analise exploratdria dos dados preliminarmente ao uso
das técnicas de mineracdo de dados proporcionara uma melhora significativa no desempenho
de quatro das cinco técnicas testadas pelos autores na mineracdo. Isso enfatiza "a importancia
de se ter dados confidveis e consistentes e, por conseguinte, dados multivariados explorados
estatisticamente"(STEINER et al., 2006).

A quarta fase é a Mineracao de Dados propriamente dita. Aqui serdao encontrados os
padrdes nos dados tratados nas fases anteriores. "A mineragdo de dados, como usamos o termo,
¢ a exploragdo e andlise de grandes quantidades de dados para descobrir padrdes e regras sig-
nificativos."(BERRY; LINOFF, 1997, traducdo nossa). Para isso, serdo utilizadas técnicas que
tém o objetivo de agrupar ou classificar os dados e, se possivel, descobrir regras de associagao
entre eles (STEINER et al., 2006). As técnicas utilizadas derivam de estudos na area de ciéncias
da computagdo, estatistica e AM. Pode-se dividir a Minera¢do de Dados em dois tipos: direci-
onada e ndo direcionado. A primeira tenta categorizar ou explicar os dados para algum campo
alvo, como renda, no caso do uso em economia. A segunda tenta achar padrdes ou similaridades
em grupos de dados sem um campo especifico ou cole¢do de classes predefinido (BERRY; LI-
NOFF, 1997). A mineracdo tem o objetivo de criar modelos, que sdo algoritmos ou um grupo de
regras que relacionam um conjunto de dados com caracteristicas similares, 1sso na tentativa de
obter uma explicac@o, como por exemplo qual o perfil das pessoas que deixam de pagar o car-
tao de crédito (idade, renda, endereco, estado civil, etc). Alguns exemplos desses métodos sdao
as Arvores de Decisao, Méquinas de Suporte de Vetores, Métodos Estatisticos, Redes Neurais,
Algoritmos Genéticos e outros. A técnica mais adequada a ser escolhida vai variar de acordo
com o tipo de dado que estd sendo analisado e o objetivo do programa a ser desenvolvido ou
os resultados que os pesquisadores desejam alcancar. Steiner et al., por exemplo, estudaram
um banco de dados relacionado com um problema médico: doentes com ictericia (uma doenga
que deixa a pele e mucosas amareladas). Esse estudo observou que a arvore de decisdo foi uma
técnica que apresentou um percentual de erros relativamente alto, mas foi o tnico método que
permitiu apontar para o usudrio quais sao os atributos que estao discriminando os padrdes, ou
seja, observaram que um exame chamado Bilirrubina Direta foi o atributo mais importante (raiz
da drvore) na classificacdo da doenca conforme o tipo de obstru¢do da via biliar, por célculo

ou por cancer. Outras técnicas, que obtiveram melhores resultados, como as redes neurais, po-
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dem se tornar mais compreensiveis aos usudrios se utilizarmos algum algoritmo de extracio de

regras.

A tltima fase € a de Interpretacdo e Avalia¢do, onde o conhecimento realmente vai
ser descoberto de acordo com o objetivo dos pesquisadores. Estes podem usar o conhecimento
para desenvolver novos programas, podem apenas documentar os padrdes descobertos, ou até
refutar conhecimentos descobertos previamente. Na proxima sessdo serd detalhada a avaliagdo

dos resultados obtidos.

Existem alguns tipos de padrdes que podem ser extraidos dos dados. Um tipo € a ca-
racterizacdo e discriminac¢do, no qual as entradas de dados podem ser associadas com classes ou
conceitos (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Por exemplo, produtos em uma loja podem pertencer
a classe de computadores ou a classe de cosméticos, e os clientes dessa loja podem apresentar
o conceito de bigSpenders (gastam em média mais de cem dolares em compras) ou budgetS-
penders (gastam em média menos de cem ddlares em compras). Outros tipos de padrdes que
podem ser estudados s@o a mineracao de padrdes frequentes, associagdes e correlacdes; andlises
de clustering; andlises de outlier; regressao e classificacio, que € o tipo de interesse desse es-
tudo. Na classificacdo, os dados sdo divididos em classes ou conceitos através de um processo
para achar o modelo ou func¢do que possa descrever e separar essas categorias de dados. Para
se chegar a esse modelo € necessdrio um processo de treinamento com dados cujas classes ja
sdo conhecidas. O nosso estudo tem o objetivo de classificar imagens da membrana timpanica
humana em imagens de membranas doentes ou imagens de membranas sadias. Existem vdrias

formas de se chegar a esses modelos, a Figura 5 mostra trés dessas formas.

A rede neural tenta se assemelhar a rede de neur6nios que formam o cérebro humano,
sao formadas por conjuntos de unidades de processamento que possuem conexdes com diferen-

tes pesos entre si. Esse método serd detalhado mais adiante.
3.3 AVALIACAO DOS RESULTADOS

O estudo apresentado representa um problema de classificacdo. Imagens coletadas
de MT humanas deverdo ser classificadas como imagens de membranas doentes, imagens de
membranas sadias ou imagens com cerumen que ndo permitem a avaliacdo da MT. Essas ima-
gens estardo em uma quantidade limitada, elas sd3o apenas uma amostra de um nimero muito
maior de imagens que existem no mundo real. Mas os desenvolvedores buscam demonstrar que
essa amostra pode ser extrapolada para o mundo real, por isso devemos discutir os métodos de
amostragem, como estimar o desempenho do algoritmo escolhido e como comparar esse de-
sempenho entre dois algoritmos. Primeiramente nossas imagens deverdo ser classificadas por
médico especialista na drea de otorrinolaringologia, ou seja, serd o professor no aprendizado
de maquina. Depois, de modo aleatério, uma parte dessas imagens serd utilizada para o trei-
namento do programa, e outra parte serd utilizada para a realizacdo de testes para verificar a

eficacia do processo. Durante a fase de testes, para cada classe, teremos um grupo de imagens
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Figura 5 — Um modelo de classificacdo pode ser representado de varias formas: (a) regras IF-THEN, (b)
uma arvore de decisdo , ou (¢) uma rede neural

age(X, “youth”) AND income(X, “high”) —» class(X,

age(X, “youth”) AND income(X, “low™)
age(X, “middle_aged”)

age(X, “senior”)

Fonte: (HAN; KAMBER; PEI, 2012)
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que serdo classificadas de modo positivo. Uma porcentagem desse grupo também foi previa-

mente classificada como positiva pelos especialistas, esses sdo exemplos Verdadeiros Positivos.

Mas uma porcentagem desse mesmo grupo foi classificada negativamente pelos professores, ou

seja, sdo exemplos Falso Positivos. O outro grupo de imagens, classificado nos testes como

negativos, também apresentardo uma porcentagem de acertos, os Verdadeiros Negativos, e uma

porcentagem de erros, os Falsos Negativos. Com esses conceitos podemos criar uma tabela que

tem um papel importante na avaliacdo do desempenho do algoritmo de classificacdo, essa tabela

recebe o nome de Matriz de Confusdo, como pode ser visto na Tabela 1.

Tabela 1 — Matriz de Confusio

PREDITO
Classe A | Classe B
Classe A VP FN
VERDADEIRO
Classe B FP VN

Fonte: (HAN; KAMBER; PEI, 2012)



27

Em um problema de classificacdo, devemos decidir o que fazer com as amostras que
foram coletadas, quantas amostras vao ser utilizadas para o treinamento e quantas vao para
os testes. Por isso devemos estudar os métodos de amostragem conhecidos e adaptar nosso
problema ao melhor método, testes com diferentes métodos podem ser feitos. O método de
amostragem de Ressubstituicdo utiliza 0 mesmo conjunto de exemplos para realizar o treina-
mento e os testes, sendo mais indicado em casos em que hd poucas amostras disponiveis. Este
método possui uma estimativa altamente otimista da precisdo, assim podemos dizer que este
estimador fornece uma medida aparente (BARANAUSKAS, 2012). No caso de alguns algorit-
mos que classificam corretamente todos os exemplos, como o caso de drvores de decisdo sem
poda, a estimativa de precisdo pode chegar até 100%. Esse bom desempenho no conjunto de
treinamento em geral ndo se estende a conjuntos independentes de teste, por isso foram criados
outros métodos de amostragem que serdo discutidos a seguir.

O método Holdout divide as amostras em uma porcentagem fixa de exemplos (n) para o
treinamento e uma quantidade n-1 para os testes. Geralmente destina-se 2/3 para o treinamento
e 1/3 para os testes, mas estes valores nio sdao obrigatdrios. O melhor € realizar o método varias
vezes, utilizando diferentes grupos de amostras para o treinamento, e utilizar uma média dos
resultados. Desse modo obtemos uma estimativa média do Holdout e melhoramos sua eficdcia,

como mostra a Figura 6.

Figura 6 — Holdout
A

Numero Total de Exemplos

Exemplo de Teste

Exemplos de
Treinamento

Fonte: (BARANAUSKAS, 2012)

Um outro método € o Leave-one-out. Como o préprio nome sugere, apenas um exem-
plo dentro da amostra serd utilizado para teste, o restante vai ser utilizado para o treinamento.
Esse procedimento € repetido um nimero de vezes igual ao nimero de amostras, sendo que
cada vez uma amostra diferente € utilizada para o teste. O erro € calculado pela média dos erros
em cada teste. Como se pode imaginar, isso tem um custo computacional alto se o nimero de
amostras for muito grande, vide a Figura 7.

No método de Cross-Validation as amostras sdo divididas de modo aleatério em (r)

particdes, mutuamente exclusivas e de tamanho aproximadamente igual, como mostra a Fi-
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Figura 7 — Leave-one-out
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Fonte: (BARANAUSKAS, 2012)

gura 8. Entdo o método vai ser realizado (r) vezes, sendo que em cada procedimento uma das
particdes vai ser separada para os testes e as outras servirdo para o treinamento. O erro na Cross-
Validation é a média dos erros calculados em cada um dos procedimentos. Uma desvantagem
desse teste ¢ o compartilhamento de uma porcentagem de exemplos para treinamento, sendo
que essa porcentagem aumenta proporcionalmente com nimero de parti¢des. Porém, uma van-
tagem € que ele tem um custo computacional menor que o Leave-one-out, € uma taxa de erro
melhor que no Holdout.

Pode ser interessante separar alguns exemplos para ajustes de parametros e outros para
o teste de validacdo. Como no caso das Redes Neurais em que pode ser desejavel alterar o
nimero de neurdnios, tipo de funcio de ativacdo ou o nimero de camadas. Por exemplo, pode-
se utilizar o método Holdout inicialmente, e depois utilizar o método Cross-Validation para

realizar os ajustes necessdrios, como mostra a Figura 9.

3.4 REDES NEURAIS DE APRENDIZADO PROFUNDO

As redes neurais também s@o conhecidas como Processamento Paralelo Distribuido ou
como Sistemas Conexionistas. Nesse sistema o processamento € focado em nimeros, ndo em
simbolos. Os padrdes de um dominio sio codificados como vetores numéricos, assim como as
conexdes entre os componentes. A transformacdo de padrdes também € resultado de operacdes
numéricas (LUGER, 2013). O desenvolvimento das redes neurais, como o préprio nome sugere,

teve como inspiracio o estudo do funcionamento das redes de neurdnios do cérebro humano.



Figura 8 — Cross-Validation
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Fonte: (BARANAUSKAS, 2012)

Figura 9 — Ajuste de Pardmetros com Cross-Validation
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Fonte: (BARANAUSKAS, 2012)
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Esses neurdnios sdo unidades simples (células), mas com possibilidade de vérias interconexdes

com outros neurdnios. Essas unidades recebem uma quantidade de dados (input ou entrada),

possivelmente vindo de outros neurdnios, e produzem a saida de um tnico dado (output), que



30

provavelmente vai ser a entrada em outro neur6nio. A rede neural no cérebro humano € surpre-
endente, acredita-se que participam dessa rede aproximadamente 10! neur6nios, e que cada um
se conecta em média com mais 10* outros neurdnios (MITCHELL, 1997). A atividade neural
pode ser estimulada ou inibida pela conexdo com outros neurdnios. O que mais surpreende é
a velocidade da capacidade de resolver problemas que o ser humano tem, sendo que a veloci-
dade mais rapida conhecida de passagem de estimulo de um neurdnio para outro é na ordem
de 1072 segundos. E uma velocidade baixa se comparado com velocidade de troca em um
computador, na ordem de 1071° segundos. O mais interessante é que uma pessoa demora 0,1
segundos para visualmente reconhecer sua mae, portanto calcula-se que houve uma propagacao
de estimulo neural entre apenas algumas centenas de neurdnios. Por isso é correto pensar que
no cérebro humano ocorrem processamentos em paralelo, fato que os estudiosos tentam repetir
no desenvolvimento das RNAP. A Tabela 2 mostra algumas tarefas para as quais a abordagem

neural/conexionista € bem adequada.

Tabela 2 — Tarefas adequadas a abordagem neural/conexionista

Classificacdo: Decide a categoria ou grupo ao qual
pertence um valor de entrada.

Reconhecimento de padroes: Identifica a estrutura ou os padrdes nos
dados.
Evocacédo de memoria: Inclui o problema da memoria enderecavel

por contetido.

Predicdo: Identifica, por exemplo, doencas a partir de
sinfomas, causas a partir de efeitos.

Otimizac¢io: Encontra a “melhor™ organizacdo de
restricoes.
Filtragem de ruido: Separa o sinal de ruido de fundo, retirando

0s componentes irrelevantes de um sinal.

Fonte: (LUGER, 2013)

Um exemplo que pode ilustrar bem o funcionamento das redes neurais foi o desenvol-
vimento de um programa para aprender a dirigir um veiculo automotivo em vias publicas. O
ALVINN foi criado em 1993 e conseguiu guiar um veiculo por uma distancia de 90 milhas em
uma estrada publica, & uma velocidade de 70 milhas por hora. Esse sistema funcionava através
de uma rede neural, no qual a entrada era uma grade de 30 x 32 de intensidade de pixels, captada
por uma camera. A saida final da rede neural era formada por 30 unidades que iriam sugerir a
direcdo do volante, conforme ilustra a Figura 10.

O modelo mais simples de rede neural € chamado de Perceptron, ele € um modelo

de camada unica, pois possui apenas uma camada além da camada de entrada. Ele apresenta
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Figura 10 — Arquitetura do Alvinn

30x32 Sensor
Input Retina

Fonte: (MITCHELL, 1997)

um vector de dados de entrada, calcula uma combinacao linear desses valores e retorna uma
saida de valor 1 se a soma desses valores for maior que um determinado limiar, ou retorna 0
se a soma for menor que esse limiar. Os valores de entrada sdao multiplicados (ponderados) por
constantes (pesos). Essas constantes recebem um valor inicial, mas vao sendo modificadas de
acordo com o aprendizado, pois elas representam a importancia de cada dado de entrada e s@o
o fator mais importante em um problema de classificagdo. Esse € um modelo de aprendizado
supervisionado, e conforme o aprendizado vai ocorrendo, as constantes vao sendo modificadas
e o erro vai diminuindo. Se temos valores de entrada x e pesos w, o Perceptron apresenta os
seguintes valores de saida: 1 se wy + wix1 + waxs + ... + wyx, >0 ; -1 se esse valor for <=0.
Vemos que o limiar na verdade € determinado pelo w, que também € chamado de viés. A Figura
11 mostra a arquitetura da rede neural de camada tnica, sendo que a imagem "A'representa a

arquitetura do Perceptron.

O Perceptron é um classificador linear, ou seja, os problemas solucionados por ele
devem ser linearmente separdveis, de um lado da separacdo ficam os resultados 1 e do outro
lado os resultados -1. Na Figura 12 vemos na imagem (a) um grupo de exemplos que podem ser

separados por uma reta (ou plano), e na Figura (b) vemos um grupo de exemplos que nao podem
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Figura 11 — Arquitetura de Rede Neural de camada tnica
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Fonte: (ZHOU; GREENSPAN; SHEN, 2017)

ser separados por uma reta, portanto nao serao corretamente classificados pelo Perceptron.

Figura 12 — Superficie de decisao representada por um Perceptron com 2 entradas

xZL x2$

(a) (b)

Fonte: (MITCHELL, 1997)

A limitacdo do Perceptron em apenas poder separar de modo linear um problema de
classificacdo pode ser contornado pelo acréscimo de camadas "escondidas", ou seja, pelo uso
de modelos de redes neurais de multiplas camadas. Na Figura 13 podemos ver um exemplo de
um algoritmo para reconhecimento da fala que usa um modelo de multiplas camadas, vemos na
imagem da direita a separagcdo de uma superficie de modo nao linear.

Um modelo popular que usa multiplas camadas é o algoritmo de Retropropagacdo,
que € capaz de expressar uma grande variedade de superficies de decisdo ndo lineares. Nesse
modelo, os neurdnios organizados em camadas passam suas ativagdes apenas para neurdnios da
camada seguinte. Porém, esse método pode espalhar erros de um modo progressivo e complexo
para as camadas consecutivas. Para solucionar esse problema, o método realiza uma retropro-
pagacdo do erro pelas camadas ocultas, como se fosse passado para trds uma cobranga da culpa
das camadas anteriores pelo erro. A Figura 14 ilustra o modelo de Retropropagacdao com uma
camada oculta.

Um exemplo interessante de uma rede neural que usa Retropropagacao foi implantado
em 1987 na NETtalk, esse programa foi usado para aprender a pronunciar as palavras de um

texto em inglés. Isso é uma tarefa dificil para um programa de computador, pois a pronuncia de
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Figura 13 — Regides de decisdo de uma rede multicamadas
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Figura 14 — Retropropagacdo em uma rede conexionista com uma camada oculta
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Fonte: (LUGER, 2013)

uma Unica letra depende do seu contexto e das letras vizinhas (LUGER, 2013). Sua arquitetura
consiste em 3 camadas de unidades, sendo a camada de entrada formada por 7 grupos (7 carac-
teres de um texto) de 29 unidades (uma para cada letra do alfabeto, 3 para pontuacdo e espaco).
A camada oculta é formada por 80 unidades e a camada de saida formada por 26 unidades
que representam 21 caracteristicas da articulacdo humana mais 5 para codificar a entonacgdo e

fronteiras sildbicas. Essa arquitetura € representada na Figura 15.

A NETtalk recebia 7 caracteres para tentar pronunciar o caractere central, o profes-
SOr comparava sua pronuncia com a pronuncia correta, entdo o programa ajustava seus pesos
usando a retropropagacdo. Com esse exemplo, os pesquisadores conseguiram observar alguns

comportamentos interessantes das redes neurais, que podem ser comparados com o aprendizado
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Figura 15 — Topologia da rede de NETtalk
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Fonte: (LUGER, 2013)

do ser humano. A medida que a rede vai aprendendo a pronunciar mais palavras, ela também
pronuncia melhor novas palavras. Ao danificar intencionalmente uma rede, alterando os pesos
jé4 aprendidos, ela apresentou um grau de reaprendizado bastante eficiente. Também se observou
o papel importante da camada oculta na generalizacdo de uma rede neural, fato que faz com que
ocorra no aprendizado um certo grau de abstracdo, fundamental para que o AM se aproxime do

aprendizado humano.

As RNAP sdo redes neurais que apresentam vdrias camadas de neurdnios, e vém sendo
muito utilizadas no AM para resolver problemas praticos da vida real. Isso ocorre por causa
das altas taxas de sucesso no aprendizado do reconhecimento de letras do alfabeto na escrita
manual, da fala humana e no aprendizado do reconhecimento facial (MITCHELL, 1997). A
RNAP ¢ bastante eficiente para resolver problemas no qual os dados de treinamento possuem
muito "ruido", como o que ocorre em imagens de cameras ou sons de microfones. A Figura 16
ilustra uma arquitetura usada no reconhecimento facial, ela retrata bem o uso de vérias camadas

ocultas.

As arquiteturas conexionistas existem ha mais de 70 anos, porém o fato que contribuiu
para o desenvolvimento de vérias arquiteturas de RNAP recentemente foi a melhora do desem-
penho computacional, pois o treinamento de redes neurais com muitas camadas pode se tornar
impraticdvel em termos de requisito computacional. Além disso, foram criadas as Unidades
de Processamento Grafico (GPU), que podem conter de mil a quatro mil nicleos de processa-
mento de dados especializados, sendo que os processadores comuns costumam ter de 4 a 24
nucleos de processamentos gerais. Quanto maior o nimero de nicleos de processamento, mais
neur6dnios podem ser trabalhados em paralelo, fato fundamental para o desempenho de redes
neurais com muitas camadas. Podemos citar 5 arquiteturas de aprendizado profundo que se tor-
naram bastante populares: Redes Neurais Recorrentes (recurrent neural networks ou RNNs),
Memoria de Longo Prazo (long short-term memory ou LSTM)/Unidade Recorrente Bloqueada

(gated recurrent unit ou GRU), Redes Neurais Convolucionais (convolutional neural networks
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Figura 16 — Rede Neural de Aprendizado Profundo usada para reconhecimento facial
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ou CNNs), Redes de Crencas Profundas (deep belief networks ou DBN) e Redes de Empilha-
mento Profundo (deep stacking networks ou DSNs) (JONES, 2017).

As Redes Neurais Recorrentes sdo redes de multicamadas que apresentam conexoes de
feedback que podem aparecer em qualquer camada, até mesmo a camada de saida também pode
ter feedback para a propria camada. Esse fato permite que as RNNs mantenham a memoria das
entradas antigas e dos problemas do modelo no momento. Essa arquitetura € representada na

Figura 17.

Memoria de Longo Prazo, representada na Figura 18, € uma arquitetura bastante utili-
zada na atualidade, é encontrada em smartphones. Foi utilizada pela IBM no supercomputador
Watson para reconhecimento de discurso de conversacdo de definicdo de marco. Essa arquite-
tura possui células de memoria que armazenam dados que julgam importantes e fazem isso por
um periodo variado de tempo. Elas possuem 3 portas: entrada, saida (quando a informacao ar-
mazenada vai ser utilizada) e a porta de esquecimento (quando a informacao vai ser desprezada

e a célula podera ficar livre para novos dados). Essas portas também s@o controladas por pesos.

Em 2014 essas células de memoria foram simplificadas eliminando-se a porta de saida,
passando a se chamar Unidade Recorrente Bloqueada. Isso eliminou alguns pesos e tornou a ar-
quitetura mais rdpida. As duas portas que restaram foram modificadas para porta de atualizagdo

(update) e porta de reconFiguracdo (reset), como mostra a Figura 19.

As Redes de Crengas Profundas sdo redes neurais geralmente profundas. As camadas
trabalham em duplas, elas funcionam como uma maquina Boltzmann restrita. Essa maquina é
uma rede estocdstica constituida por duas camadas: uma visivel e outra oculta. A camada de
unidades visiveis representa os dados observados e estd conectada a camada oculta, que por sua

vez, deverd aprender a extrair caracteristicas desses dados, portanto responsével pela abstracdo
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Figura 17 — Redes Neurais Recorrentes
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dos dados. Na arquitetura DBN o treinamento ocorre em duas etapas: pré-treinamento sem
supervisdo e ajuste preciso supervisionado. Esta arquitetura € ilustrada na Figura 20.

A Rede de Empilhamento Profundo € uma arquitetura de rede neural profunda que sur-
giu para tentar resolver o problema da dificuldade de treinamento desse tipo de rede. Ela é na
verdade um conjunto profundo de redes individuais, cada uma com suas proprias camadas ocul-
tas, assim o problema geral € dividido em problemas individuais. Cada conjunto de redes forma
um modulo que é constituido por uma camada de entrada, uma oculta e uma de saida, como
mostra a Figura 21. Esses mddulos sdo empilhados e podem trabalhar em paralelo, melhorando
significativamente o desempenho da arquitetura.

A Rede Neural Convolucional € uma rede de aprendizado profundo que vem sendo
muito utilizada para classificagao de imagens, por isso serd mais detalhada a seguir. Seu desen-
volvimento foi inspirado no funcionamento do cértex visual primdrio no cérebro, onde células
simples detectam a existéncia de linhas e limites nas imagens captadas pela retina. Ja foi men-

cionado que nas redes neurais a entrada dos dados costuma ser realizada através de um vetor
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Figura 18 — Memoria de Longo Prazo
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Figura 19 — Unidade Recorrente Bloqueada
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de valores. Porém, no caso de imagens, essa entrada de dados se torna impraticavel na forma
de um vetor. Por exemplo, uma imagem em 2D que apresenta um tamanho de 200 x 200 teria
uma camada de entrada com 40.000 células. Se a proxima camada (oculta) tiver 20.000 células,
teremos uma matriz de pesos para a entrada com um total de 800 milhdes de valores (40.000
x 20.000 = 800 milhdes). Esses valores vao ficando cada vez mais complexos nas camadas
seguintes. Além disso, fica dificil representar a estrutura dos pixels, com sua estrutura espacial
e relagdes de vizinhanca através de um vetor (ZHOU; GREENSPAN; SHEN, 2017). A Figura
22 ilustra como uma imagem pode ser capturada e transcrita para uma matriz.

Para solucionar o problema de desempenho citado, a CNN utiliza camadas convolucio-

nais intercaladas com camadas de subamostragem (subsampling) ou também conhecidas como
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Figura 20 — Redes de Crencas Profundas
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camadas de agregacao (pooling) e camadas inteiramente conectadas, como mostra a Figura 23.

As camadas convolucionais realizam operacdes entre matrizes utilizando uma matriz
chamada de Kernel, que funciona como uma matriz de pesos ou um filtro. Nessas camadas o
sistema vai aprender os filtros de tamanhos menores (11x11, por exemplo) em vez de aprender
uma matriz de tamanho grande (40.000 x 20.000, como no exemplo ja citado) (ZHOU; GRE-
ENSPAN; SHEN, 2017). Esses filtros vao trabalhando as imagens e retirando caracteristicas,
entdo eles podem utilizar a técnica da retropropagacido nos pesos. Além disso as conexdes
compartilham esses pesos, o que reduz significativamente o nimero de parametros para ser
computado. Cada camada convolucional é seguida de uma camada de subamostragem, com
o objetivo de diminuir progressivamente o tamanho das matrizes, o nimero de parametros e
por consequéncia a demanda computacional. Para realizar isso, essa camada utiliza o nimero
maximo da matriz, média, mediana, entre outros. A Figura 24 mostra a reducao da matriz pelas

camadas de convolugdo e subamostragem (pooling):

A camada de subamostragem da imagem anterior usa o tipo mais comum de reducgado de
escala, o nimero maximo. Uma regido de tamanho n x n pode ser substituida por apenas o seu
valor maximo. Isso vai diminuir o tamanho da ativacdo da préxima camada em uma dimensdo
de n?, e vai pegar a maior ativagio em uma determinada regido fornecendo um pequeno grau
de invaridncia espacial. Isto € andlogo ao que acontece em outro tipo de células do cérebro,
as complexas do cortex visual primdrio. As redes profundas utilizam uma operacdo ndo-linear

apos cada camada de ativacao por simoid [0 -> 1], tanh [-1 -> 1] ou RELU (Rectified Linear
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Figura 21 — Redes de Empilhamento Profundo
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Unit) para garantir a abstracao do sistema (ZHOU; GREENSPAN; SHEN, 2017). A arquitetura
da Rede Neural Convolucional é completada pelas camadas inteiramente conectadas que, como
sugere 0 nome, possuem conexao entre todos os neurdnios. Essa camada € importante para a
classificagao daimagem. Na Figura 25 podemos ver o exemplo de uma arquitetura que classifica

a imagem de um carro.

Durante muitos anos os pesquisadores tiveram dificuldade em desenvolver redes neu-
rais com mais de 3 camadas, pois eles ndo tinham um algoritmo que pudesse treinar essa rede
com eficiéncia. Hinton, Osindero, and Teh (2006) desenvolveram um método para um treina-
mento prévio, ndo supervisionado, das camadas das redes neurais. Isso possibilitou o desenvol-
vimento de redes com muitas camadas ocultas, caracterizando assim o que chamamos de RNAP.
Exemplos modernos dessas redes sdo a VGGnet com 19 camadas e a GoogleNet com 22 cama-
das. Um problema para esse nimero crescente de camadas € a dificuldade para o treinamento,
mesmo assim pesquisadores vém desenvolvendo técnicas que permitem hoje o treinamento de
redes de até 152 camadas (ZHOU; GREENSPAN; SHEN, 2017).
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Figura 22 — Representacdo da imagem digital em uma matriz
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Figura 23 — Arquitetura de uma Rede Neural Convolucional
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Fonte: (ZHOU; GREENSPAN; SHEN, 2017)

3.5 FERRAMENTAS PARA PROGRAMACAO

A programacgdo de algoritmos para RNAP pode ser um processo bastante complexo
e vai fazer o desenvolvedor despender tempo. O sucesso desses algoritmos em vdrias dreas
vem fazendo com que grupos de pesquisadores publiquem cddigos, ferramentas e at€é mesmo
modelos completos ja treinados para algumas aplicacdoes (ZHOU; GREENSPAN; SHEN, 2017).
A seguir serdo mostradas algumas ferramentas que facilitam o desenvolvimento de programas
inteligentes e as pesquisas na drea do aprendizado profundo.

Uma das estruturas de aprendizado profundo mais utilizadas é a Caffe!. Ela foi de-

senvolvida pela Berkeley Vision e Learning Center na Universidade da California, e atualmente

Thttps://github.com/BVLC/caffe
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Figura 24 — Ac¢ao das camadas convolucional e subamostragem (pooling)
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Fonte: (ZHOU; GREENSPAN; SHEN, 2017)

Figura 25 — Classificacdo de uma imagem pela Arquitetura Convolucional
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vem sendo desenvolvida por uma comunidade de contribuidores, portanto ¢ uma ferramenta
livre (open-source). A Caffe oferece suporte a uma ampla variedade de arquiteturas de apren-
dizado profundo, incluindo a CNN e a LSTM. Por causa da arquitetura neural convolucional,
a Caffe vem sendo muito utilizada na classificagao de imagens e em outras aplicacdes relacio-
nadas com a computacio de visdo. Ela oferece suporte para aceleracdo baseada em GPU com
a biblioteca NVIDIA CUDA Deep Neural Network. Foi desenvolvida em C++, e trabalha com

uma interface em Python e MATLAB para treinamento e execugdo de aprendizado profundo.
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Outra ferramenta livre disponivel é o Theano®. E uma biblioteca em Python que foi
desenvolvida e disponibilizada em 2008 pelo Montreal Institute for Learning Algorithms da
Universidade de Montreal. Possui uma boa integracdo com um pacote da linguagem Python,
o NumPy, que permite trabalhar com arranjos, vetores e matrizes de N dimensdes. Outras
caracteristicas importantes do Theano sdo: permite o uso de GPU, diferenciacdo simbdlica
eficiente, otimizacdo com alta velocidade e estabilidade, geracdo dinamica de codigo em C,
teste de unidade extensivo e auto-verificacio (ZHOU; GREENSPAN; SHEN, 2017).

Torch® é um framework livre, com um 6timo suporte para algoritmos de aprendizado
de maquina. Ele também permite o uso de GPUs, a construcao de redes neurais e o treinamento
destas de modo eficiente. Uma desvantagem € que € uma ferramenta que depende da linguagem
de programacao Lua.

MatConvNet* é uma biblioteca do MATLAB, que é um software interativo de alto
desempenho que trabalha com cédlculo numérico, principalmente cdlculo com matrizes, proces-
samento de sinais e construcao de graficos. O MatConvNet foi inicialmente desenvolvido para
trabalhar com CNNss, mas agora ji € possivel utiliza-lo em outras redes neurais de aprendizado
profundo. Ele € bastante eficiente e simples de usar, além de fornecer modelos previamente
treinados que sdo usados para classificacdo de imagens, por exemplo.

Deeplearning4j’ é uma estrutura de aprendizado profundo popular que se concentra na
tecnologia Java, utiliza o Eclipse para seu desenvolvimento, mas inclui interfaces de programa-
¢do de aplicativos para outras linguagens, como Scala, Python e Clojure. E um framework de
uso livre, liberada por meio da licenca da Apache, trabalha com vérias arquiteturas de apren-
dizado profundo como CNNs, RNNs e DBNs. Também apresenta suporte para estruturas de
processamento de big data como o Apache Hadoop e Spark, além de suporte para o uso de
GPUs através do CUDA (uma API destinada a computacao paralela criada pela Nvidia). Vem
sendo muito utilizada na detec¢do de fraude no setor financeiro, sistemas de recomendacdes,
reconhecimento de imagem e detec¢cdo de intrus@o na rede (seguranga cibernética).

A TensorFlow® foi desenvolvida pela Google como uma biblioteca de software livre
e tem sua origem na fonte fechada DistBelief, um programa de treinamento de redes neurais
profundas construido pela Google. A ferramenta TensorFlow foi liberada por meio da licenca
Apache 2.0, e trabalha com vdrias arquiteturas de redes neurais como CNNs, RNNs, DBNs e
outras. E mais utilizada na linguagem Python, porém também é possivel trabalhar com C++,
Java, Rust e Go. Apresenta suporte para trabalhar com Hadoop e também o CUDA para me-
lhorar seu desempenho com as GPUs. Recentemente foi liberada uma pilha para Android, o
TensorFlow Lite, que permite o desenvolvimento de aplicativos inteligentes para dispositivos

moveis.

Zhttp://deeplearning.net/software/theano/
3http://torch.ch/
*http://www.vIfeat.org/matconvnet/
Shttps://deeplearning4;j.org/
Ohttps://www.tensorflow.org/
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O Microsoft Cognitive Toolkit’, antigamente chamado de CNTK, é um kit de ferra-
mentas de aprendizado profundo, que foi liberado pela Microsoft em 2015. Ele funciona como
um gréafico direcionado no qual os nds de folha representam valores de entrada ou parametros
de rede, enquanto outros nds representam operacdes de matriz em suas entradas. Com essa fer-
ramenta € possivel associar varias arquiteturas de aprendizado profundo como CNNs, RNNs,
DBNs e outras. Além disso tem suporte para GPUs e servidores, aumentado significativamente
o desempenho no treinamento das redes.

Outro frameworks utilizado em redes neurais de aprendizado profundo é o Chainer®.
Ele suporta computagdo CUDA, também € executado em varias GPUs com pouco esforco.
Trabalha com varias arquiteturas como Redes Neurais Pro-alimentadas (Feed-forward Nets),
CNNs, RNNs e Redes Recursivas. A computagio avangada pode incluir quaisquer instru¢des
de fluxo de controle do Python, sem a falta de capacidade da retropropagacao.

A DDL (Distributed Deep Learning)’ é uma biblioteca livre, disponibilizada pela IBM,
que se vincula aos principais frameworks de aprendizado profundo como o TensorFlow, Caffe,
Torch e Chainer. A DDL pode ser usada para acelerar os algoritmos de aprendizado profundo
sobre clusters de servidores e centenas de GPUs.

Weka'® é um projeto desenvolvido pelo grupo de Aprendizado de Mdquina da Univer-
sity of Waikato que visa disponibilizar uma cole¢do de algoritmos para facilitar as tarefas de
mineracdo de dados. Ela possui ferramentas para pré-processamento, classificacao, regressao,
clustering, regras de associacdo e visualizacdo. A base do programa utiliza a linguagem de

programacdo Java.
3.6 APLICACOES NA MEDICINA

As RNAP vém sendo bastante usadas na medicina, tanto para analisar textos presentes
em bancos de dados médicos (prontudrios, revistas, jornais), como para ajudar na classificacdo
de imagens (tomografias, exames de fundo de olho, eletrocardiogramas). Essas andlises feitas
por programas inteligentes vém ajudado na realizagcao de diagndsticos de doengas e nas decisdes
de qual o melhor tratamento. S@o varios os exemplos do uso do AM na drea médica, a seguir
serdo mostrados alguns desses.

Um exemplo que vem sendo usado em um dos principais hospitais de tratamento de
cancer na India é o supercomputador Watson da IBM, que ficou famoso por vencer o popular
programa de perguntas e respostas da TV americana “Jeopardy”, em fevereiro de 2011. O
Watson € um sistema de programacgdo cognitiva, ou seja, ele possui varias APIs que usam o
AM (algumas arquiteturas de aprendizado profundo) para interpretar imagens, textos € outros.

No Manipal Hospital, na India, sdo tratados mais de 200 mil pacientes com cincer por ano

https://github.com/Microsoft/CNTK

8https://chainer.org/

9https ://dataplatform.ibm.com/docs/content/analyze-data/ml_dlaas_ibm_ddl.html
1Ohttps://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html
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(IBM, 2015). Desde de 2015 o hospital vem utilizando o Watson para ajudar na escolha do
tratamento do cancer de mama. O computador usa sua capacidade de interpretar textos, e até
dezembro de 2015 ja tinha analisado perto de 15 milhdes de paginas de conteido médico,
incluindo mais de 200 livros e 300 revistas médicas. Em um estudo duplo-cego, apresentado no
San Antonio Breast Cancer Symposium em 2016, os médicos do Manipal Hospital descobriram
que o Watson estava de acordo com as recomendagdes (para a escolha de um tratamento) do
conselho de tumores em 90% dos casos de cancer de mama. Essa mdquina tem acesso ao
PubMed, uma biblioteca ptiblica americana de publica¢cdes, e vem se aperfeicoando cada vez
mais com o passar dos anos. Existem outros usos para esse supercomputador na medicina, como

monitorizacao 24 horas de pacientes, andlise de riscos de infec¢@o hospitalar, entre outros.

Com relacdo ao uso dos computadores para analisar imagens na area médica, pesqui-
sadores j4 tentavam desde a década de 1970 analisar de modo automatico imagens processando
os pixels de baixa resolucdo (LITJENS et al., 2017). Depois as pesquisas passaram para téc-
nicas com o uso de algoritmos ndo supervisionados, como andlise do componente principal e
métodos de clustering. Hoje os computadores evoluiram para o uso das redes neurais profundas
que recebem como entrada imagens e tém como saida classificacdo de doencas, por exemplo.
LITJENS G. et al estudaram 300 publicagdes que usavam redes de aprendizado profundo na
area médica, assim puderam observar quais as arquiteturas mais populares, como esses méto-
dos estdo sendo utilizados e para quais dreas médicas eles estdo sendo usados. O levantamento
feito pelos autores mostraram que as publicagdes que envolvem aprendizado profundo e ima-
gens em medicina vém crescendo muito, dos 308 artigos analisados, 242 foram publicados em
2016 ou em janeiro de 2017. Sobre as arquiteturas, eles observaram que a CNN € a mais po-
pular, sendo que no comeco os pesquisadores estavam utilizando essa arquitetura realizando
um pré-treinamento com métodos ndo-supervisionados. Depois passaram a utilizar essa mesma
arquitetura, mas com treinamento de ponta-a-ponta para interpretar imagens médicas. Porém,
foi observado que a RNN também vem ganhando popularidade nessa drea de estudo. A Figura
26 foi retirada do artigo e mostra as arquiteturas mais utilizadas: a) Auto-encoder, b) Maquina
Restrita de Boltzmann, ¢) Rede Neural Recorrente, d) Rede Neural Convolucional, e¢) Rede

Neural Convolucional Multi-stream, f) U-net.

A classificacdo de imagens de exames € um dos objetivos do uso das RNAP na medi-
cina. Como entrada temos imagens de um exame de fundo de olho, por exemplo. E como saida
temos a classificacio se ha ou ndo doenga, como a diabetes. Outro tipo de classificagdo € a de
um objeto ou lesdo, no qual temos uma imagem de entrada como uma tomografia de térax, e
a classificacdo de uma lesdao em duas ou mais classes, como a classificacdo de um nédulo pul-
monar. Esse € um tipo mais complexo de classificacdo, pois pode precisar de mais informacdes
sobre o aparecimento da lesdo. Para solucionar esses problemas, autores utilizaram associagoes
de arquiteturas de redes neurais ou multi-stream architectures (LITIENS et al., 2017). Outra
utilidade para as redes neurais foi a detec¢do de 6rgdos ou regides em imagens. Isto tem um

papel importante no planejamento de terapias ou intervengdes, como cirurgias. O uso da CNN
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Figura 26 — Arquiteturas utilizadas na andlise de imagens médicas
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tem sido bastante satisfatdrio na classificacdo dessas imagens, que geralmente sao em 3D. Tam-
bém ¢ utilizada a deteccio de objetos ou lesdes em um espaco de uma imagem. Essa deteccao
busca encontrar nddulos, por exemplo, em uma tomografia de térax. CNN ja é uma arquitetura
que foi usada em 1995 para deteccio de nédulos em imagens de rx, e hoje ainda € a técnica mais
utilizada para esse objetivo. H4 uma diferenga importante entre detectar ou classificar um ob-
jeto, e um ponto chave é que, como cada pixel € classificado, geralmente o equilibrio da classe
¢ direcionado severamente para a classe sem objeto em uma conFiguracdo de treinamento. A
segmentacdo de 6rgdos ou estruturas usa as redes neurais para detectar os limites de um 6rgao,
podendo-se calcular o volume do coracdo, por exemplo. Esse € o objetivo da maioria dos traba-
lhos analisados por LITJENS G. et al. Um tipo especifico de CNN € o mais popular para esse
proposito, a U-net. Porém alguns pesquisadores ja vém utilizando a RNN para a segmentacao
de imagens médicas. Existe também a segmentacdo de objetos ou lesdes. Outro uso das redes

neurais € para o registro de imagens na drea médica, por exemplo para alinhamento espacial.
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Isso € utilizado como técnica para tratamento de imagens. Por exemplo, estimar uma medida
de similaridade para duas imagens para orientar uma estratégia de otimizacao iterativa ou para
prever diretamente os parametros de transformacdo usando redes de regressdo profunda. Outra
utilidade € a recuperacdo de imagem baseada em contetido, no qual hd uma descoberta de co-
nhecimento em grandes quantidades de dados como o objetivo de identificar imagens. A CNN
¢ bastante utilizada por causa da sua capacidade de aprender recursos ricos em Varios niveis
de abstracdao. A Figura 27 mostra a quantidade desses objetivos encontrados nos 308 artigos
estudados por LITJENS G. et al.

Figura 27 — Objetivos de estudos com RNAP na anélise de imagens médicas
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Algumas dreas da medicina vém sendo objeto de estudo dos desenvolvedores de redes
neurais profundas. Na neurologia, existem estudos voltados para a classificagdo automética da
Doenca de Alzheimer, na segmentagdo do tecido cerebral e de estruturas anatdmicas, como o
hipocampo. H4 também o importante papel na deteccdo e segmentacio de lesdes, como tumores
ou micro hemorragias. A grande maioria das pesquisas nessa drea sao feitas em imagens 3D de
ressonancia nuclear magnética (RNM) do cérebro, apesar da maioria dos trabalhos estudados
por LITJENS G. et al. terem usado a técnica de dividir a imagem 3D em imagens 2D, para
melhor desempenho. Em competi¢cdes que visam analisar o desempenho das arquiteturas de
redes neurais, como o Desafio de Segmentacdo de Lesdo de Esclerose Miiltipla Longitudinal
de 2015 ou o Desafio de Segmentagao de Lesdo de Acidente Vascular Cerebral Isquémico de
2015, as equipes com as melhores posi¢des utilizaram a arquitetura CNN.

Na drea da oftalmologia, as redes neurais recentemente vém sendo utilizadas na clas-
sificacdo de imagens de fundo de olho, principalmente. Vadrias aplicagdes sao utilizadas: seg-
mentacao de estruturas anatdmicas, segmentacao e deteccdo de anormalidades retinianas, diag-
nostico de doengas oculares e avaliagdo da qualidade da imagem. Mas o grande destaque vai

para a detec¢do de retinopatia diabética, uma complicagdo comum em pacientes com diabe-
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tes. Em uma competicdo em 2015 organizada pela Kaggle (uma plataforma que visa organizar
competi¢cdes em mineracdo de dados) foram analisadas 35 mil imagens de fundo de olho. A
maioria dos 661 times que disputaram o torneio usaram a CNN, sendo que 4 times obtiveram

um desempenho melhor que o ser humano usando a CNN Ponto-a-Ponto.

Na andlise de imagens toracicas de radiografia e tomografia computadorizada, a de-
teccao, caracterizacdo e classificagdo de nddulos € a aplicagdo mais comumente abordada. A
radiografia de térax € o exame radioldgico mais comum, e pesquisadores utilizam a CNN para
interpretar as imagens deste exame e a RNN para analisar os textos nos laudos. Na detec¢do de

nodulos nas imagens de tomografia, a CNN recebe o destaque.

A patologia digital € um campo de pesquisa promissor, laminas estdo sendo digitaliza-
das e podem ser estudadas por computadores. Essas laminas apds serem digitalizadas, permitem
a criacdo de uma grande imagem unica, uma tecnologia que vem sendo chamada de whole-slide
images. Isso permitiu que pesquisadores em aprendizado profundo pudessem desenvolver apli-
cacoes para essa drea. Dentre essas aplicacdes estdo a detec¢ao, segmentacgao e classificacao de
nucleos; segmentacdo de grandes 6rgaos e detecgdo e classificagdo de doengcas. Novamente a

arquitetura que fica em destaque é¢ a CNN.

Na ginecologia deve-se destacar o uso das redes neurais na deteccdo do cancer de
mama. A grande maioria dos estudos usam a mamografia como fornecedora de imagens. Os
estudos focam na detecc¢do e classificagcdo de massas tumorais, na detec¢do e classificacao de
micro calcificagdes e na pontuacdo do risco de cancer de mama baseado nas imagens. No
estudo de LITJENS G. et al (2017), apenas um trabalho estudou o uso de aprendizado pro-
fundo em imagens de RNM. Nessa drea, varios métodos sao utilizados para o aprendizado de
maquina, como o aprendizado semi-supervisionado, aprendizado fracamente supervisionado,

aprendizado por transferéncia, CNN e associacdes destes métodos.

Na cardiologia, as redes neurais estdo sendo mais utilizadas na anélise de imagens de
RNM, e a tarefa mais comum € a segmentacdo do ventriculo esquerdo. Mas outras utilidades
estdo presentes, como avaliacdo da qualidade da imagem, pontuacdo automatizada de calcifica-
cdo e rastreamento da linha central coronariana. A arquitetura mais usada foi a CNN, porém
uma competi¢io importante, a 2015 Kaggle Data Science Bowl, teve o uso da U-net entre os li-
deres além da CNN convencional. Existe também um crescente interesse no uso do aprendizado
profundo na andlise de eletrocardiogramas, pois as técnicas mais tradicionais de aprendizado
de méquina ndo conseguiram extrair as caracteristicas importantes desse exame (PYAKILLYA;
KAZACHENKO; MIKHAILOVSKY, 2017), fato que foi possivel com o uso da CNN.

Na regido abdominal, a maioria dos trabalhos visa a localizacdo e segmentacdo de
orgaos, como figado, rins, bexiga e pancreas. Algumas pesquisas se relacionam com a seg-
mentacdo de tumores no figado. As imagens mais comuns sdo provenientes de RNM para a
prostata e tomografia para os outros 6rgaos. Em competi¢cdes que analisam o desempenho de
arquiteturas, apenas apos 2016 os métodos mais modernos, como a CNN e U-net, conseguiram

as primeiras posi¢oes.
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Outras dreas da medicina também podem ser citadas, como a musculoesqueléticas, na
qual imagens foram analisadas por algoritmos de aprendizagem profunda para segmentacao e
identificacdo de anormalidades Osseas, articulares e de partes moles. Isto ocorreu em diversas
modalidades de imagem. Na dermatologia, a CNN vem sendo utilizada para analisar imagens

de dermatoscopia (lesdes de pele), com o objetivo de detectar o cancer de pele.
3.7 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Existe uma relacdo intima entre Extracdo de Conhecimento e o Aprendizado de Ma-
quina. Para poder aprender, um computador assim como o ser humano, deve primeiro organizar
as informagdes recebidas (dados) e prepard-las para poderem ser analisadas e interpretadas.
Essa andlise vai ser feita através dos algoritmos de aprendizado, como a RNAP. Os dados que
entram nessa rede recebem pesos, que marcam a sua importancia para a solu¢do do problema
proposto. Conforme o algoritmo vai sendo processado, através de vdrias iteracdes, 0s pesos
vao sendo recalculados, esse é o processo de aprendizado. As Redes Neurais usam um tipo
de aprendizado supervisionado, e precisam de uma parcela das amostras para o treinamento e
uma parcela para os testes. Existem técnicas que visam separar essas amostras de um modo
que os resultados obtidos possam refletir o mundo que as amostras pretendem representar. Um
exemplo eficiente de um desses métodos € o Cross-Validation. As RNAP sdo muito eficientes
para problemas de classificacdo, principalmente relacionados com a andlise de imagens. Vemos
o crescente uso do aprendizado profundo na drea da medicina, em particular a arquitetura CNN
estd sendo muito estudada na andlise de imagens médicas, pois vem demonstrado ser muito
eficiente nesta tarefa.

A grande dificuldade das RNAP € o treinamento, que pode ser muito custoso para o
computador. Porém, hoje vemos algumas técnicas que solucionam bem esse problema. Plata-
formas e bibliotecas ja incorporam essas técnicas, como por exemplo o uso de GPUs, que sao
muito mais eficientes que um processador comum, pois permitem o processamento em paralelo
em varios nucleos. Isso é fundamental para o treinamento eficiente das redes neurais profundas,
pois varios neurdnios podem ser treinados ao mesmo tempo. Essa efici€ncia melhorou tanto,
que hoje temos o exemplo de uma biblioteca disponivel para dispositivo mével, o TensorFlow
Lite da Google. Essa ¢ uma ferramenta interessante para nossa proposta de trabalho, pois caso
o AM consiga classificar de modo eficiente as imagens da MT, no futuro podera ser criado um
mecanismo para dispositivos moveis capaz de capturar as imagens do canal do ouvido e poder
classificar se hd doenc¢a na orelha média (otite). Um estudo realizado em 2017 por Lundberg T.
et al. procurou mostrar a taxa de acerto do diagndstico de otites por médicos generalistas usando
um otoscopio comum e depois usando video-otoscopia. No primeiro caso o acerto foi de 89% e
no segundo o acerto maximo foi de 94%. Essas taxas podem ser usadas como compara¢ao para

medir o desempenho do programa proposto pelo nosso trabalho.
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4 DESENVOLVIMENTO DE UMA REDE NEURAL PARA CLASSIFICACAO DE IMA-
GENS DA MEMBRANA TIMPANICA

Esse trabalho se propde a construir um modelo de RNAP que possa classificar as ima-
gens da MT humana em com ou sem doenga. Alguns passos devem ser realizados conforme a
teoria da Extracdo de Conhecimento, estes serdo detalhados mais adiante.

No futuro, uma possivel utilidade para o modelo proposto seria a possibilidade de
criar um dispositivo que possa ser posicionado no inicio do conduto auditivo humano e consiga
capturar a imagem da MT para que esta possa ser classificada por um software. Porém, nem
sempre o conduto auditivo permite que a MT seja vista, ele pode estar obstruido por cerumen,
por exemplo. Por isso, vamos utilizar uma terceira classificacao para as imagens, a de obstru¢ao
do conduto auditivo. Portanto, deverdo ser apresentadas ao AM imagens do conduto auditivo
humano no qual possa ser vista a MT saudavel, a MT com doenga ou ndo possa ser vista a MT
devido a obstru¢do do conduto auditivo externo. Com isso, durante o treinamento em nossa
RNAP teremos ao todo 3 classes: "membrana timpanica sem doenca", "membrana timpanica
com doenca"e "conduto auditivo com cerumen". A Figura 28 ¢ um exemplo de uma imagem
capturada de um conduto auditivo esquerdo, no qual € possivel identificar e classificar a MT
como sauddvel. Essa membrana pode ser descrita como integra (ndo contém perfuragdo), trans-
parente, com brilho, com vascularizacdo preservada, sem retragdes ou abaulamentos e com o
martelo (um dos ossiculos da orelha média) em sua posi¢ao habitual. Exemplos de uma ima-
gem da classe com doenga e da classe com cerumen podem ser vistos nas Figuras 29 e 30,

respectivamente.

Figura 28 — Imagem da membrana timpanica esquerda

Fonte: Autor
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Figura 29 — Otite média aguda em orelha direita

Fonte: Autor

Figura 30 — Cerumen no conduto auditivo externo

Fonte: Autor

4.1 COLETA DE DADOS

Os dados utilizados para o treinamento e testes com nossa rede neural sdo imagens do
conduto auditivo externo humano, como ja foi citado. Essas imagens foram coletadas através
de um dispositivo chamado Oto for Clinicians da empresa Cellscope', os arquivos sdo salvos

no formato JPG. Esse dispositivo € acoplado somente a alguns modelos de smartphones da

Thttps://www.cellscope.com/
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empresa Apple (iPhone). Ele utiliza a camera e iluminacdo destes aparelhos, por isso o Oto for
Clinicians s6 se adpta ao iPhone e ndo as outras marcas. Deste modo, ele consegue capturar
a imagem através de um espéculo de ouvido, como mostra a Figura 31, retirada do website da
Cellscope. O aplicativo utilizado na captura das imagens se chama CellScopelLite e é fornecido

pela empresa que desenvolveu o dispositivo.

Figura 31 — Oto for Clinicians, da Cellscope

Fonte: Cellscope

Os arquivos apresentam um tamanho proximo de 1 Mb, sendo o menor com 625 Kb e o
maior com 1.48 Mb. As imagens t€m as dimensdes de 3024 x 3024 pixels, a resolucdo de 72 x 72
DPI (pontos por polegada) e a representacdo de cores em sRGB. Elas foram coletadas pelo autor
do trabalho, que é médico especialista em otorrinolaringologia pela ABORL-CCF (Associagao
Brasileira de Otorrinolaringologia e Cirurgia-Cérvico Facial). Durante a coleta, primeiramente
foi realizada uma otoscopia com um otoscopio pneumatico da marca Welch Allyn e, junto com
as informagdes clinicas do paciente, foi realizado o diagndstico em relag@o a orelha externa e
média. Isto foi feito para facilitar a classificacdo da imagem da MT previamente, pois a proposta
deste trabalho € realizar um treinamento supervisionado com as redes neurais. Foram coletadas

ao todo 208 imagens do conduto auditivo externo humano.
4.2 VISAO GERAL DO SOFTWARE

O fluxograma de desenvolvimento do software € mostrado na Figura 32.

Na primeira etapa, imagens do conduto auditivo externo humano serdo selecionadas
pelo autor deste trabalho. Na segunda etapa serdo eliminadas imagens repetidas, danificadas ou
inconsistentes, esta serd a fase de pré-processamento dos dados. Na terceira etapa, serdo veri-

ficados os formatos dos arquivos das imagens, para estes sejam compativeis com o algoritmo
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Figura 32 — Fluxograma de Desenvolvimento
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selecionado para o AM. A quarta etapa serd dividida em 2 fases: treinamento e testes. As ima-
gens serao divididas em amostras para estas fases de acordo com o método de Cross-Validation.
Na fase de treinamento, os dados serdo trabalhadas pelo algoritmo da CNN, que devera en-
contrar padrdes e classificar as imagens. Entdo o algoritmo serd avaliado na fase de testes, na
qual poderemos obter uma taxa de erros. Na ultima etapa, os resultados serdo avaliados e o
desempenho do algoritmo poderd ser comparado com a literatura. Para facilitar esse processo

usaremos o TensorFlow, um framework usado para treinar redes neurais, de facil manipulacao.

43 MANIPULACAO DAS IMAGENS

Como foi visto no processo de Extracdo de Conhecimento, existem etapas anteriores a

mineracdo de dados, que srdo mostradas a seguir.

4.3.1 Selecao

Em outro momento, foi realizada nova andlise das imagens pelo autor do trabalho, com
o objetivo de verificar a nitidez da MT. Esta etapa foi necessaria apds as primeiras tentativas de
treinamento da rede. Nessas tentativas foi verificado uma acurécia abaixo de 50%, além disso a
rede classificava quase todas as imagens da classe com doenga como sem doenga. Ao verificar
as imagens foi visto que muitas apresentavam uma baixa nitidez da MT, por isso foi necessario
exclui-las. Observou-se que as imagens excluidas foram aquelas que tiveram problemas como
foco ruim e iluminagdo insuficiente. Também foram excluidas as imagens realizadas com um

espéculo pequeno, pois houve uma diferenca importante na luminosidade das imagens e tam-
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bém uma diferenca na drea preta do espéculo. Na Figura 33 podemos ver um exemplo de uma
imagem excluida, um pequeno cerumen na entrada do conduto auditivo dificultou a iluminagdo
da MT, nao permitindo a classificacdo desta imagem. Assim, foram selecionadas um total de
133 imagens, sendo 56 classificadas com sem doenca, 34 como com doenga e 43 como com

cerumen (ndo sendo possivel ver a MT).

Figura 33 — Exemplo de Imagem Excluida

Fonte: Autor

4.3.2 Pré-processamento

Nesta etapa, foi realizado uma diminuic¢do das dimensdes da imagem através do corte
de pixels periféricos. Podemos observar na Figura 28, por exemplo, que as imagens coleta-
das apresentam uma regido de coloracdo preta, que correspondem ao espéculo do dispositivo
que capta as imagens da otoscopia. Essa regido corresponde a quase 50% das dimensdes da
imagem e poderia gerar um custo computacional desnecessario durante o treinamento da rede
neural. Portanto, optou-se por utilizar um quadrado central da imagem, que corresponde a 50%
dos pixels, eliminando assim grande parte da regido preta. Parte dos pixels correspondentes a
imagem da MT também foi perdida em alguns casos, porém a extrema periferia destas imagens
ndo € importante para a classificagdo proposta neste trabalho. Para este processo, foi utilizada
uma biblioteca para Python chamada Pil (criada por Fredrik Lundh e colaboradores), que é
utilizada na manipulacio de imagens. Esta biblioteca apresenta uma fun¢do chamada "crop",
na qual recebe um conjunto de quatro nimeros que delimitam um quadrado para ser retirado
de uma imagem. Os 2 primeiros nimeros sdo as coordenadas do canto superior esquerdo, e
os outros 2 numeros sdo as coordenadas do canto inferior direito. Através desta biblioteca, foi

possivel trazer as imagens de 3024 x 3024 pixels para a linguagem Python, e elas puderam ser
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representadas por matrizes com 3024 valores de altura e 3024 de largura, isto para cada uma das
cores no sistema sRGB. Portanto, cada imagem com as dimensoes citadas corresponde a uma
matriz com 27.433.728 valores (3024 x 3024 x 3). Depois foram utilizados apenas os 50% cen-
trais de cada imagem, passando um vetor com os valores 756, 756, 2268 e 2268 para a fungao
"crop". Isto delimita um quadrado central, e reduz as dimensdes de cada imagem para 1512 x
1512 (50% do original), o que corresponde a uma matriz com 6.858.432 valores (uma redugao
de 75% nestes valores). Na Figura 34 podemos ver o exemplo de como ficou cortada a imagem
da Figura 28.

Figura 34 — Exemplo de Imagem Cortada

&

Fonte: Autor

Quanto maior for a quantidade de imagens para o treinamento, melhor serd o apren-
dizado de uma CNN. Por exemplo, existem pacotes de imagens disponiveis na internet para
auxiliar no aprendizado de estudantes nesta drea, alguns até ja sdo disponibilizados por bibli-
otecas como o TensorFlow. O "MNIST" € um pacote consagrado de imagens de letras escritas
por humanos, ele contém 55 mil imagens para treinamento e 10 mil para testes. Outro pacote
também popular é o "CIFAR-10 dataset"”, que contém 50 mil imagens (carros, avides, passa-
ros, gatos, por exemplo) para treinamento € 10 mil imagens para teste. Portanto, 133 é um
nimero de imagens que dificultou os testes com as redes neurais. Os treinamentos com redes
mais simples (com poucas camadas) apresentaram uma acurdcia muito baixa (abaixo de 60%),
e as redes mais complexas também obtiveram uma acurdcia abaixo do valor citado, devido a
um fendmeno chamado de overfitting, que serd explicado mais adiante. Para tentar solucionar
este problema foi aumentado o nimero de imagens totais através da rotacdo e espelhamento
destas. Cada imagem originou um total de 6 novas imagens: rotacdes de 90, 180, 270 graus; es-
pelhamento direita-esquerda; espelhamento em cima-embaixo e espelhamento diagonal. Deste

modo, foram obtidas 931 imagens (133 multiplicado por 7).
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4.3.3 Transformacao

A CNN trabalha realizando operagdes entre matrizes. Estas sdo formadas por nimeros
que correspondem a cada pixel da imagem. Por exemplo, uma imagem na escala de cinza,
que apresenta as dimensdes de 32 por 32 pixels, pode ser representada por uma matriz com 32
linhas por 32 colunas. Sao 1024 nimeros, sendo que cada niumero representa uma quantidade de
branco que vai de 0 a 255. Se aimagem for colorida utilizando-se o método SRGB, teremos uma
matriz tridimensional, pois teremos 32 linhas e 32 colunas para representar cada quantidade de

cor vermelha, verde e azul. Ou seja, no exemplo citado serdo 3072 nimeros entre 0 e 255.

Quando € criado um modelo para treinamento da CNN, € preciso especificar o formato
da camada de entrada. Ou seja, apds planejar a arquitetura do modelo, precisamos transformar
as imagens em um conjunto de nimeros, sejam eles na forma de uma matriz bidimensional ou
tridimensional. As imagens coletadas para este estudo apresentavam um tamanho de 3024 por
3024 pixels, e o sistema de cores SRGB. Porém, estas imagens foram cortadas em um tamanho
de 1512 por 1512 pixels na fase de pré-processamento. Na fase de transformacao, as imagens
foram redimensionadas para um tamanho conforme o planejamento do modelo a ser treinado.
Isto foi realizado com o auxilio da biblioteca de manipulacido de imagens para Python, a Pil.
Esta ferramenta apresenta uma fun¢do chamada resize, que recebe uma dupla de valores: largura
e altura em pixels. Assim, esta funcdo vai retornar uma cépia da imagem dentro das dimensdes
especificadas. Para transformar a imagem em uma matriz de nimeros, utilizamos uma outra
biblioteca chamada Numpy, que facilita o trabalho com vetores e matrizes. Esta ferramenta
possui uma fun¢do chamada array, que recebe um objeto (podendo ser uma imagem) e retorna
um vetor. No caso de uma imagem de 1512 por 1512 pixels, no sistema sRGB, a fung¢ao array
vai retornar uma matriz tridimensional de formato (1512,1512,3). Esta matriz ja pode ser usada

na camada de entrada do modelo da CNN.

4.4 TREINAMENTO DA CNN

Os treinamentos foram realizados através do Google Cloud Platform, utilizando um
servico que disponibiliza maquinas virtuais (VM) na internet. A VM utilizada neste servico
tinha as seguintes caracteristicas: 8 vCPUs, 30 GB de memoria principal, 1 GPU NVIDIA
Tesla P100.

4.4.1 Parametros de treinamento

Na Secdo 3.4 foi explicada com detalhes a estrutura da CNN, ela é formada por ca-
madas convolucionais, de agregacdo (pooling) e camadas inteiramente conectadas (ou camada
densa). Esta rede neural faz operacdes com matrizes, por isso a entrada de dados € na forma de

matriz, assim como a conFiguracdo de alguns parametros.
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Neste trabalho, foi utilizado uma API (Interface de Programacdo de Aplicativos) cha-
mada Keras para facilitar a visualizagdo do modelo da CNN e permitir a rapida troca de para-
metros para os vdrios treinamentos realizados. O Keras®> é uma API de redes neurais de alto
nivel, escrita em Python e capaz de rodar em cima do CNTK, Theano ou TensorFlow, como
foi no caso do presente estudo. Ela foi escolhida devido sua interface de f4cil manuseio, sua
capacidade de trabalhar com as CNNs e com CPU ou GPU. Nesta API, um modelo de rede
neural pode ser atribuido a uma varidvel, facilitando sua manipulacdo como adi¢cao ou remog¢ao
de camadas, alteracdo de parametros, salvamento e resgate de modelos. Na Figura 35 vemos o

exemplo da interface do melhor modelo criado para este projeto.

Figura 35 — Modelo com melhor desempenho
In [17]: model = Sequential()

In [18]: model.add(Conv2D(filters=8, kernel_size=(16,16), input_shape=(1512,1512,3), strides=(2,2),
padding="valid', activation="relu'))
model.add (Conv2D(filters=16, kernel_size=(12,12), strides=(2,2), padding='valid', activation="relu'))
model . add (MaxPool2D(pool size=(2,2), strides=(2,2), padding='valid"))

In [19]: model.add(Conv2D(filters=32, kernel_size=(8,8), strides=(2,2), padding='valid', activation="relu'))
model.add (Conv2D(filters=48, kernel_size=(4,4), strides=(2,2), padding='valid’, activation="relu'))
model . add(MaxPool2D(pool size=(2,2), padding="valid'))

In [2@]: model.add(Conv2D(filters=64, kernel size=(2,2), strides=(2,2), padding='valid', activation="relu'))
model . add(MaxPool2D(pool size=(2,2), padding="valid'))

In [21]: model.add(Dropout(rate=08.5))
model.add(Flatten())
model .add(Dense(2024, activation="relu'))
model .add (Dropout (rate=8.5))
model.add(Dense(3, activation='softmax'))
optimizer = Adam(lr=0.0001)

Fonte: Autor

Na Figura 35 também podemos observar uma estrutura em células, com um fundo
mais amigavel do que o do Prompt de Comando do Windows, por exemplo. Esta estrutura € do
Jupyter Notebook, um aplicativo web de cddigo aberto que permite organizar a programagao na
linguagem Python, entre outras utilidades. Na primeira célula podemos observar a criacdo de
um modelo sequencial do Keras e sua atribuicao a varidvel model. Na proxima célula vemos a
adi¢do, na primeira linha, de uma camada convolucional bidimensional, ou seja, para trabalhar
com Kernels de duas dimensdes.

O primeiro pardmetro dessa camada convolucional é o niimero de filtros (filters), que
corresponde a 8 neste exemplo. Um dos fundamentos da CNN € tentar trabalhar com deter-
minadas caracteristicas da imagem(PORTILLA, 2017). Por isso, cada filtro vai isolar uma
caracteristica, como os contornos pretos de uma Figura por exemplo. Entdo a quantidade de
filtros em cada camada representa o nimero de caracteristicas que o modelo vai tentar traba-
lhar. Realizar o treinamento utilizando filtros, trabalhando com partes da imagem em vez de

toda ela, representa uma vantagem da CNN em termos de desempenho computacional. O se-

Zhttps://keras.io/
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gundo parametro é o tamanho do filtro (kernel_size). Na Figura 35 vemos os valores de 16 de
altura por 16 de largura na primeira linha da célula 18. Como foi visto, a camada de entrada
¢ uma estrutura tridimensional, composta por (altura X largura X cores) da imagem. Com os
dois primeiros parametros da camada convolucional, podemos delimitar blocos que serdo tra-
balhados nesta estrutura inicial, como pode ser visto na Figura 36. Através do uso das camadas
convolucionais, de agregacdo e inteiramente conectadas estaremos montando a arquitetura de

uma CNN conforme j4 foi ilustrado na Figura 23.

Figura 36 — Estrutura em blocos da CNN

Input Image: #of Hoffilters -
(H,W,C) wears . t\ilio units W
¢
—

# of units H

W

Fonte: (PORTILLA, 2017)

O parametro chamado input_shape aparece apenas na primeira camada e se refere a
estrutura da camada de entrada, sendo os valores correspondentes a altura, largura e sistema
de cores das imagens (1 para escala de cinza, 3 para o sistema sSRGB, por exemplo). Depois
deve-se pensar no deslocamento que o bloco de filtro vai fazer apds trabalhar com cada parte da
imagem inicial. Este parametro se chama strides, no exemplo temos um tamanho de 2 de altura
por 2 de largura como sendo o deslocamento. Na Figura 37 pode-se ver um exemplo com stride
de 1.

Outro parametro importante se chama padding e se refere a opcao de envolver a matriz
sendo analisada com nimeros 0, por exemplo. Isto pode ser visto na Figura 37, nas linhas e
colunas representadas em cinza. O padding € til para que o filtro ndo saia das dimensdes da
matriz ao se deslocar.

Como foi explicado na Se¢do 3.4, as redes neurais profundas utilizam uma operacdo
nao-linear como funcdo de ativagdo. Este parametro também deve ser passado em cada camada,
no exemplo da Figura 35 foi escolhido uma fun¢do chamada ReLLU para o parametro activation.
ReLU significa Rectified Linear Unit, ela retorna o valor zero para todos os valores menores ou
iguais a zero, ou retorna o proprio valor quando estes sdo positivos. Os valores de saida da

fun¢do ReLLU podem ser representados no grafico mostrado na Figura 38.
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Figura 37 — Stride de 1

0 ojo|o

0 0|-1]1

0 0|11~

B 3 by 3 Filter

0

0

0 ojo0|o0
0 0|11
0 0|11
0 3 by 3 Filter

Fonte: (PORTILLA, 2017)

Figura 38 — Grafico da fungdao ReLU

A

O

Fonte: (PORTILLA, 2017)

O modelo da Figura 35 apresenta as duas primeiras camadas como sendo camadas
convolucionais, seguidas de uma camada de agregacdo. Esta camada é representada no Keras
pela classe MaxPool2D, é realizado uma diminui¢do das matrizes resultantes da camada anterior
utilizando o método do nimero maximo. Devemos escolher a altura e largura da matriz de
agregacao através do parametro poll_size, além de poder escolher o strides e o padding.

Observamos outros parametros na célula 21 da Figura 35. Na primeira linha, foi optado
por utilizar um mecanismo chamado dropout. Este € método utilizado nas redes neurais para
evitar o overfitting durante o treinamento da rede. Dropout consiste em remover de modo
randomico neurdnios durante o treinamento, para que a rede ndo fique dependendo de nenhum
neuronio especifico. No exemplo seguido, o dropout foi utilizado em dois momentos, com
uma taxa de remocao de neurdnios de 50%. Overfitting € um fendmeno que pode ocorrer no
treinamento das RNAP, e sua chance de ocorrer aumenta com o nimero crescente de camadas

e parametros da rede, e diminui com um maior nimero de dados para treinamento. Na Figura
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39 podemos observar no primeiro grafico um modelo (linha em vermelho) que representa bem
um conjunto de dados (pontos azuis). Porém, no segundo gréafico podemos ver um modelo que
passa por todos os dados do treinamento, mas que provavelmente ndo vai representar novos
dados que podem ser inseridos no grafico. Deste modo, teremos durante o treinamento uma
acurdcia alta, mas teremos este valor baixo quando utilizarmos os dados de teste. Este é um

exemplo de overfitting.

Figura 39 — Exemplo de overfitting

X
Fonte: (PORTILLA, 2017)

Na ultima linha do modelo seguido, podemos ver um parametro importante da rede.
Devemos escolher o optimizer, que corresponde ao método de como a rede neural vai ajustar
seus pesos para o aprendizado. A rede neural deve tentar minimizar o erro, para que 0S pesos
possam refletir em um modelo que represente da melhor maneira possivel os dados. A CNN ¢é
uma rede de aprendizado supervisionado, que vai realizar o backpropagation para ir corrigindo
o erro. A velocidade com que a rede vai aprendendo pode ser regulada pela taxa de aprendizado,
que possui o valor de 0.0001 no exemplo. Porém, podemos observar que o optimizer nao utiliza
esta taxa de maneira simples, ou seja, estd taxa ndo € constante durante todo treinamento. Ele
utiliza um método chamado Adam, que tem seu nome derivado de adaptive moment estimation.
Este método foi desenvolvido por Diederik Kingma da OpenAl e Jimmy Ba da University of
Toronto em 2015(KINGMA; LEI BA, 2015).

Também devemos escolher um método para o cdlculo do erro, ou seja, precisamos de
uma Funcdo de Custo. Esta vai calcular o quao longe os pesos estdo do ideal, calculando assim
o desempenho de cada neur6nio. Um exemplo € uma fungdo chamada Cross Entropy: C = (-1/n)

> (y*In(a) + (1-y)*In(1-a). Ela é eficiente pois quanto mais longe o valor estd do ideal, mais
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rapido o neurodnio vai aprender(PORTILLA, 2017).

Para diminuir o custo computacional, pode-se dividir os dados do treinamento em lotes,
que sdo chamados de batches. Quanto menor for o tamanho do batch menor serd o custo
computacional, porém maior serd a chance deste valor ndo ser representativo do tamanho das

amostras a serem treinadas, diminuindo a acuracia do treinamento.

4.4.2 Modelo com melhor desempenho

Foram testados varios modelos de CNNs para se obter um resultado satisfatério. Den-
tre os modelos consagrados, foram testados adaptacdes do AlexNet e do GooglLeNet, este tam-
bém conhecido como Inception VI. Foram feitas adaptacOes para que essas redes pudessem ser
construidas de modo sequencial na linguagem Python, utilizando o TensorFlow. A AlexNet,
por exemplo, tem sua arquitetura original feita para ser treinada de modo paralelo em dois pro-
cessadores(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). O modelo criado com a estrutura
da AlexNet pode ser observado na Figura 41. Ele apresenta um total de 28.081.754 parametros,
isto devido ao nimero de camadas e filtros. O modelo que obteve os melhores resultados é
o representado na Figura 35, e apresenta um total de 3.340.875 parametros, além da seguinte
sequéncia de camadas: 2 convolucionais, 1 agregacao, 2 convolucionais, 1 agregacao, 1 convo-
lucional, 1 agregacdo e 2 inteiramente conectadas (densas). O sumadrio da adaptagdo da Alexnet
pode ser visto na Figura 40, e o do modelo com melhor desempenho estd na Figura 42. Pode-
mos observar que o melhor modelo apresenta uma quantidade menor de filtros, e trabalha com
uma matriz de entrada de (1512,1512,3), enquanto o da AlexNet tem a entrada de (224,224,3).
Isto significa que foram obtidos melhores resultados trabalhando imagens com maior resolucao
e utilizando-se uma menor quantidade de caracteristicas destas imagens. Na proxima secdo

veremos os resultados.

4.5 RESULTADOS

As 931 imagens foram divididas em 10 particdes, cada uma contendo aproximada-
mente o mesmo numero de imagens de cada classe. Foram realizados 10 treinamentos com o
modelo escolhido, sendo que 9 particdes foram utilizadas para treinamento e 1 particdo para
testes, variando-se sempre a particdo teste. O conjunto de dados, contendo todos os batches, foi
trabalhado 50 vezes pela rede, este € o parametro chamado de epochs. Cada batch possui um
total de 50 imagens (na forma de matriz numérica). A evolu¢do de um dos treinamentos pode
ser vista na Figura 43, assim como alguns parametros de entrada. Este foi o treinamento que
obteve melhores resultados, no qual a parti¢cao 10 foi separada para testes.

Nestes testes foi obtido um erro de 0.2724 e uma acuracia de 91.26%, a Tabela 3 mostra
a matriz de confusdo deste treinamento. Quando analisamos cada classe, temos os seguintes va-

lores verdadeiro positivos de 87.80%, 74.19% e 100% para as classes sem doenga, com doenga
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Figura 40 — Sumario da adaptacdo da AlexNet

In [25]: wmodel.summary()

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_1 (Conv2D) (None, 54, 54, 96) 34944
activation_1 (Activation) (None, 54, 54, 95) 2]
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 27, 27, 96) 2]
batch_normalization 1 (Batch (None, 27, 27, 96) 384
conv2d 2 (Conv2D) (None, 17, 17, 256) 2973952
activation 2 (Activation) (None, 17, 17, 256) 2]
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 8, 8, 256) 2]
batch_normalization_2 (Batch (None, 8, 8, 256) 1024
conv2d_3 (Conv2D) (None, 6, 6, 384) 885120
activation_3 (Activation) (None, 6, 6, 384) 2]
batch_normalization_3 (Batch (Necne, 6, 6, 384) 1536
conv2d_4 (Conv2D) (None, 4, 4, 384) 1327488
activation_4 (Activation) (None, 4, 4, 384) <]
batch_normalization_4 (Batch (Neone, 4, 4, 384) 1536
conv2d_5 (Conv2D) (None, 2, 2, 256) 884992
activation 5 (Activation) (None, 2, 2, 256) 2]
max_pooling2d 3 (MaxPooling2 (None, 1, 1, 256) 2]
batch_normalization 5 (Batch (None, 1, 1, 256) 1024
flatten_1 (Flatten) (None, 256) 2]
dense_1 (Dense) (None, 4@96) 1852672
activation_6 (Activation) (None, 4896) 2]
dropout_1 (Dropout) (None, 4096) 2]

batch _normalization 6 (Batch (None, 4896) 16384
dense 2 (Dense) (None, 4096) 16781312
activation 7 (Activation) (None, 4@96) 2]
dropout_2 (Dropout) (None, 4696) 2]
batch_normalization_7 (Batch (Mone, 4096) 16384
dense_3 (Dense) (None, 160@) 49957008
activation_8 (Activation) (None, 160@) @
dropout_3 (Dropout) (None, 1e@@) 2]
batch_normalization_8 (Batch (None, 10@8@) 4600
dense_4 (Dense) (None, 2) 2002
activation_9 (Activation) (None, 2) 2]

Total params: 28,081,754
Trainable params: 28,068,618
MNon-trainable params: 21,136

Fonte: Autor

€ com cerumen, respectivamente.

Contando todos os 10 treinamentos, o erro médio foi de 0.5144 e a acuracia média
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Figura 41 — Modelo da adaptacdo da AlexNet

E

I In [15]: model = Sequential()

In [16]: model.add(Conv2D(filters=26, input_shape=(224,224,3), kernel size=(11,11), strides=(4,4), padding='valid'))
model.add(Activation( " relu”))
model.add(MaxPooling2D(pool size=(2,2), strides=(2,2), padding='valid'))
model.add{BatchNormalization())

In [17]: model.add(Conv2D(filters=256, kernel size=(11,11), strides=(1,1), padding="valid'))
model.add(Activation( " relu”))
model.add{MaxPooling2D(pool_size=(2,2), strides=(2,2), padding="valid')})
model.add({BatchNormalization())

In [18]: model.add(Conv2D(filters=384, kernel_size=(3,3), strides=(1,1), padding='valid'))
model.add(Activation( " relu’))
model.add(BatchMormalization())

I

E

[19]: model.add(Conv2D{filters=384, kernel_size=(3,3), strides=(1,1), padding="valid'))
model.add(Activation( relu’))
model.add(BatchNormalization())

In [22]: model.add{Conv2D(filters=256, kernel sire=(3,3), strides={1,1), padding='valid'))
model.add(Activation{ "relu'))
model.add(MaxPooling2D(pool size=(2,2), strides=(2,2), padding='valid'))
model.add(BatchNormalization())

In [21]: model.add{Flatten())
model.add(Dense (4896, input shape=(224*224%3,)))
model.add(Activation( " relu”))
model.add(Dropout(@.4))
model.add{BatchNormalization())

In [22]: model.add(Dense(4@96))
model.add(Activation( relu”))
model.add{Dropout(@.4})
model.add(BatchNormalization())

In [23]: model.add({Dense(l188@))
model.add(Activation{ relu'))
model.add(Dropout(@.4))
model.add(BatchNormalization())

I

E

[24]: model.add(Dense(2))
model.add(Activation( softmax"))

Fonte: Autor

Tabela 3 — Matriz de confusdo: particdo teste de nimero 10

Predito
sem doenga |com doenga |com cerumen
sem doencga 36 4 1
Verdadeiro |com doencga 23 3
com cerumen 0 31

Fonte: Autor

foi de 81.62%. A matriz de confusdo gerada por todos estes treinamentos estd na Tabela 4.

Quando analisamos cada classe, temos os seguintes valores verdadeiro positivos de 88.60%,

54.58% e 90.00% para as classes sem doenca, com doengca e com cerumen, respectivamente.

Podemos observar que a classe com doenga obteve um niimero baixo de verdadeiros positivos

quando analisamos todos os testes, porém este nimero € melhor quando vemos o teste feito

com a particdo 10. Isto pode ter ocorrido devido ao nimero baixo de imagens coletadas (133

imagens), principalmente das imagens com doenca (25.56% das imagens).

Um total de 14 novas imagens foram testadas com o modelo de melhor desempenho,

sendo que as classes sem doenga, com doenga € com cerumen apresentavam 5, 3 e 6 imagens

respectivamente. Este teste com imagens inéditas ao programa apresentou um erro de 0.2287 e
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Figura 42 — Sumério do modelo com melhor desempenho

In [22]: model.summary()
Layer (type) Output Shape Param #
conv2d 1 (Comv2D)  (Neme, 749, 745, 8) 6152
conv2d_2 (Conv2D) (None, 369, 369, 18) 18448
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 184, 184, 16) a
conv2d_3 (Conv2D) (None, 89, 89, 32) 32800
conv2d_4 (Conv2D) (None, 43, 43, 48) 24624
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (MNone, 21, 21, 48) a
conv2d 5 (Conv2D) (None, 1@, 18, 64) 12352
max_pooling2d 3 (MaxPooling2 (MNone, 5, 5, 64) a
dropout_1 (Dropout) {(None, 5, 5, 64) 4]
flatten_1 (Flatten) {(None, 1660) (4]
dense_1 (Dense) (None, 20824) 3240424
dropout_2 (Dropout) (None, 20824) a
dense_2 (Dense) (None, 3) BB7S

Total params: 3,348,875
Trainable params: 3,348,875
Non-trainable params: ©

Fonte: Autor

Tabela 4 — Matriz de confusao: todos treinamentos

Predito
sem doenga |com doenga |com cerumen
sem doenca 311 25 15
Verdadeiro |com doenca 42 113 52
com cerumen 15 12 243

Fonte: Autor

uma acurécia de 90.47%. Vale ressaltar que estas imagens também foram coletadas pelo autor
do trabalho, médico especialista, utilizando o mesmo método das imagens anteriores. Na Tabela

5 podemos ver a matriz de confusdo gerada por este novo teste.



In [23]:

Figura 43 — Evolucdo do treinamento com melhor desempenho

model. compile(optimizer=optimizer, loss='c
model. fit(x=X_train, y se,

_train, epoch

Epoch 1/50
§28/828 [=
Epoch 2/50
§28/828 [=
Epoch 3/50
828/828
Epoch 4/58
828/828 [=
Epoch 5/58
828/828
Epoch /50
828/828
Epoch 7/50
§28/828 [=
Epoch 8/50
§28/828 [=
Epoch 2/50
828/828 [=
Epoch 1@/58
828/828 [=
Epoch 11/5@
828/828 [=
Epoch 12/50
828/828 [=
Epoch 13/50
§28/828 [=
Epoch 14/50
§28/828 [=
Epoch 15/50
828/828 [=
Epoch 16/58
828/828 [=
Epoch 17/58
828/828 [=
Epoch 15/50
828/828
Epoch 19/50
§28/828
Epoch 20/50
§28/828 [=
Epoch 21/50
828/828 [=
Epoch 22/5@
828/828 [=
Epoch 23/5@
825/828 [=
Epoch 24/50
828/828 [=
Epoch 25/50
§28/828 [=

Fonte: Autor

astegorical_crossentropy

, metrics=['accuracy'])

batch_size=50, shuffle=True)

Epoch 26/50
625 75ms/step - loss: 6.1298 - acc: 2.3406 é;j;’f;f,;
525 63ms/step - loss: 1.1986 - acc: 8.3804 é;iéizi&,se
52s 63ms/step - loss: 1.0935 - acc: 2.4118 E;ii:zigf[,;g
53s 63ms/step - loss: 1.0921 - acc: @.4287 Epoch 30/56
525 63ms/step - loss: 1.6745 - acc: 0.4384
535 63ms/step - loss: 1.6136 - acc: 0.5314
525 63ms/step - loss: ©.9729 - acc: 8.5314
525 63ms/step - loss: €.9101 - acc: 8.5954
52s 63ms/step - loss: 1.1039 - acc: @.4167 Epoch 35/58
53s 63ms/step - loss: @.9682 - acc: @.5254 ;;iisziﬁf,sg
525 63ms/step - loss: 0.8218 - acc: 0.6618 E;ié:zgwse
53s 63ms/step - loss: 8.7613 - acc: 0.6812 E;zé:zgsf'se
525 63ms/step - loss: 8.7268 - acc: 0.6957 é;iéazi /5o
525 63ms/step - loss: 8.6584 - acc: 0.7271 é;iéiziwse
53s 63ms/step - loss: @.6378 - acc: @.7186 Epoch 41/58
53s 6ams/step - loss: @.6475 - acc: @.7355 ;;iizzizE;B
525 63ms/step - loss: ©.5788 - acc: 0.7512 E;ié:zzsf[';e
535 63ms/step - loss: ©.5289 - acc: 0.7562 E;zéngmE;’
53s 63ms/step - loss: 8.5872 - acc: 0.7391 i;iiizisf;
525 63ms/step - loss: ©.5428 - acc: 8.7754 i;ﬁﬁizfmf;
525 63ms/step - loss: ©.4852 - acc: @.7995 é;ii:2§7f[,;9
53s 63ms/step - loss: 2.48089 - acc: @.8019 ;;iizzisE;B
525 63ms/step - loss: @.4696 - acc: @.8856
53s 63ms/step - loss: 8.5123 - acc: 0.7729 tpoch s0/%0
525 63ms/step - loss: ©.5162 - acc: ©.779@ 828/828 [=

63ms/step -
63ms/step -
63ms/step -
63ms/step -
Gdms/step -
63ms/step -
63ms/step -
63ms/step -
64ms/step -
63ms/step -
Gdms/step -
63ms/step -
63ms/step -
63ms/step -
64ms/step -
63ms/step -
63ms/step -
63ms/step -
63ms/step -
6ams/step -
63ms/step -
Gdms/step -
Gdms/step -
6dms/step -

63ms/step -

Tabela 5 — Matriz de confusio: imagens inéditas

Predito

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

sem doenga

com doenca

com cerumen

sem doenga

4

1

Verdadeiro

com doenga

0

2

com cerumen

Fonte: Autor

e.

8.

e.

e.

0.

e.

8.

8.

e.

e.

e.

8.

e.

e.

e.

e.

e.

e.

e.

e.

e.

e.

e.

8.

8.

4439

4425

4738

3503

3948

3848

3227

3708

3383

3366

3342

3203

3573

3039

3322

3302

2566

2973

2934

2554

2822

2372

2378

2083

1743

8213

8285

7947

5486

L8551

L8551

8889

8454

8563

L8756

L8720

LBE71

8611

8889

8783

L5783

LB961

L8756

8768

.g1@6

8986

5130

9022

8191

.8372

64
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5 CONCLUSAO

Neste capitulo serdo apresentados o resumo sobre o trabalho, a discussdo dos resulta-

dos e nossa intencao para trabalhos futuros.

5.1 SINTESE DO TRABALHO

No mundo, acredita-se que aproximadamente 740 milhdes de pessoas por ano serdo
afetadas por otite média aguda ou otite média cronica supurada. Estas doencas podem ser de-
tectadas através de um exame de otoscopia, que tem o objetivo de analisar a aparéncia da mem-
brana timpanica. A imagem da MT pode ser capturada por um otoscOpio adaptado a camera de
um smartphone, como foi realizado no presente trabalho. Para que um computador possa clas-
sificar esta imagem, ele precisa passar por um processo de aprendizado de miquina. Para este
fim, foi utilizado uma arquitetura de Rede Neural de Aprendizado Profundo chamada de Rede
Neural Convolucional. Esta rede foi escolhida devido aos resultados superiores quando compa-
rado com outras arquiteturas, principalmente nos estudos realizados na drea médica(LITJENS
et al., 2017). Ela apresenta uma arquitetura formada por trés tipos principais de camadas: con-
volucional, agregacdo e camada inteiramente conectada. A camada de entrada da rede deve
receber dados numéricos na forma de matriz. Uma imagem colorida no sistema sRGB deve ser
transformada em uma matriz tridimensional, cujos nimeros representam a quantidade de cada
cor para cada pixel. A camada convolucional possui filtros (kernel), que funcionam como os pe-
sos de uma rede neural, e vao ser realizadas operacdes entre matrizes para retirar caracteristicas
das imagens. A camada de agregacdo também realiza operagdes entre matrizes para diminuir
o tamanho destas, podendo por exemplo calcular o nimero méximo de uma matriz. Isto tem
o objetivo de reduzir o custo computacional. A camada final apresenta uma rede de neur6nios
totalmente conectada, ela é responséavel pela classificacdo dos dados.

No presente estudo foram utilizadas 133 imagens do conduto auditivo humano para o
processo de treinamento e teste, e mais 14 imagens foram separadas para testar a rede neural ja
treinada. As 133 imagens iniciais foram classificadas por médico especialista (o autor) em sem
doenga (56 imagens), com doenga (34 imagens) e com cerumen (43 imagens). As 14 imagens
separadas também foram classificadas em sem doenca (5 imagens), com doenca (3 imagens)
e com cerumen (6 imagens). Mais imagens foram coletadas durante o trabalho, porém foram
descartadas pelo autor devido a dificuldade de classificar a membrana timpanica. Isto ocorreu
por causa de artefatos como falta de luminosidade e foco inadequado.

O trabalho com as imagens e treinamento da CNN foi realizado por uma maquina
virtual do Google Cloud Plataform, que contém uma GPU NVIDIA Tesla P100. A programacgao
foi feita em Python, com o auxilio de ferramentas como TensorFlow, Keras, Pil e NumPy. O
numero de imagens foi ampliado de 133 para 931 (multiplicado por 7) para ajudar a diminuir o

efeito de overfitting. Isto foi realizado através dos processos de rotacdo e espelhamento destas.



66

Elas foram divididas em 10 parti¢cdes, com o objetivo de serem realizados 10 treinamentos
com os dados de 9 parti¢Oes e testes com a particdo restante, conforme o processo de Cross-
Validation. Apds os treinamentos, o melhor modelo foi escolhido, assim como os melhores

pesos, e as 14 imagens separadas foram testadas.

5.2 RESULTADOS

O modelo de CNN com melhores resultados apresenta a seguinte sequéncia de cama-
das: 2 convolucionais, 1 agregacdo, 2 convolucionais, 1 agregacdo, 1 convolucional, 1 agrega-
cdo e 2 inteiramente conectadas (densas). Ele apresenta uma quantidade de filtros por camada
significantemente menor que modelos consagrados, como a AlexNet. Quando foram testados
modelos com grandes quantidades de parametros e filtros, ocorreu o fendmeno de overfitting.
Isto pode ser explicado pelo baixo niimero de imagens coletadas e também pelas caracteristicas
das imagens. Na clinica médica, os contornos ou tracos da MT ndo s@o tdo importantes para
o diagndstico de otite média. Sao mais importantes caracteristicas como coloragao, brilho e
presenca de secrecdo geralmente amarelada. Portanto, pode-se perceber uma diferenga na clas-
sificacdo destas imagens em relacdo a classificacdo de imagens como carros, avides, navios €

até mesmo no reconhecimento facial, onde os contornos t€ém mais importancia.

O melhor treinamento apresentou um erro de 0.2724 e uma acuricia de 91.26%. Ob-
servamos na matriz de confusdo gerada os seguintes valores verdadeiro positivos de 87.80%,
74.19% e 100% para as classes sem doenga, com doenga e com cerumen, respectivamente. Con-
tando todos os 10 treinamentos, o erro médio foi de 0.5144 e a acuracia média foi de 81.62%.
Matriz de confusdo gerada tem os seguintes valores verdadeiro positivos de 88.60%, 54.58% e
90.00% para as classes sem doenga, com doenga € com cerumen, respectivamente. Podemos
observar que a maior dificuldade estd na classificacao das imagens "com doenga", cujos falso ne-
gativos se distribuem entre as outras duas classes. Além disso, houve uma variagao significativa
da acurdcia em cada treinamento, evidenciando a importancia das imagens em cada parti¢do.
Isto pode ter ocorrido devido ao baixo nimero de imagens coletadas. Também é importante
ressaltar que estas imagens foram coletadas por um médico especialista, com treinamento em
realizar otoscopias. E mesmo assim uma quantidade de imagens foi descartada devido baixa
nitidez da membrana timpénica. Apds o término do treinamento, o melhor modelo foi testado
com 14 imagens que foram previamente separadas para este fim. Este teste apresentou um erro
de 0.2287 e uma acurdcia de 90.47%.

Lundberg et al realizaram em 2017 um trabalho para avaliar a eficiéncia da video-
otoscopia no diagndstico de doengas da orelha(LUNDBERG et al., 2017). Neste processo, os
autores utilizaram como referéncia para o diagndstico o exame feito por um otologista (médico
especialista em orelhas) com mais de 35 anos de experiéncia e utilizando um otomicroscépio
cirdrgico. Depois os mesmos pacientes (280 orelhas) foram examinados por médicos genera-

listas. Estes médicos obtiveram uma taxa de acerto de 89% utilizando um otoscépio comum
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e uma taxa méaxima de acerto de 94% com video-otoscopia. Quando analisamos uma média
de acuricia de 81.62%no treinamento das 10 particdes (Cross-validation) vemos uma porcen-
tagem inferior ao dos médicos generalistas no estudo citado. Porém, um dos treinamentos da
CNN obteve uma acurécia de 91.26% nas imagens teste. Depois este modelo obteve 90.47% de
acurdcia no teste de 14 imagens inéditas. Mesmo sendo uma pequena quantidade de testes, os
valores estdo um pouco acima dos médicos generalistas em questdo. Testes com mais imagens
devem ser realizados. Um estudo em 2016(FORNACIALI; CARVALHO; BITTENCOURT,
2016) utilizou o método de Bag of Words e um modelo de rede neural para classificar ima-
gens de lesdes de pele e diagnosticar um tumor chamado melanoma. Na primeira técnica eles
obtiveram uma acurécia de 84.6%, na segunda a acurdcia foi de 89.3%. Em 2013, Kuruvilla
et al(KURUVILLA; SHAIKH,; KOVACEVIC, 2013) fizeram um trabalho utilizando algumas
técnicas para melhorar as imagens de otoscopias e poder classificar de modo automatico dois
tipos de otites: otite média aguda e otite média com efusdo. Eles utilizaram um algoritmo de
vocabulério que trabalha com caracteristicas da MT, como luz, opacidade, concavidade, posi-
¢ao do martelo, etc. Obtiveram uma acuracia de 89.9%. Kuruvilla et al encontraram problemas
relacionados com a obtencdo das imagens, eles utilizaram técnicas com imagens para eliminar
obstaculos do conduto auditivo, problemas de luminosidade e problemas para identificar a MT.

Nosso estudo apenas eliminou as imagens que ndo apresentavam nitidez da MT.
5.3 TRABALHOS FUTUROS

A expectativa deste trabalho seria possibilitar a criagdo de um dispositivo que possa
identificar otites em seres humanos e que possa ser utilizado por individuos nao médicos. Para
que isso possa ser desenvolvido, ¢ importante ressaltar algumas dificuldades no trabalho atual.
Primeiramente, as imagens foram coletadas por um médico especialista em otorrinolaringolo-
gia, portanto sdo imagens com um nivel de qualidade provavelmente superior as que seriam
obtidas por um dispositivo nas mdos de um individuo ndo médico. Além disso, os testes de
treinamento com as redes neurais mostraram uma dificuldade inicial devido a baixa nitidez de
algumas imagens. Estas apresentaram artefatos como diminui¢do da luminosidade e foco da
regido da membrana timpanica inadequado. Talvez este treinamento possa ser mais eficiente
mesmo com qualquer imagem coletada, até mesmo por pessoas ndo profissionais, se forem uti-
lizadas um nimero muito maior de imagens (500 imagens por classe, por exemplo). Portanto,
o autor pretende continuar coletando imagens para aperfeicoar o treinamento.

Outra possibilidade € que a coleta de imagens possa ser feita por ndo profissionais. Para
1ss0, talvez seja necessdrio desenvolver um mecanismo que identifique a membrana timpanica,
ou a impossibilidade de identifica-la, no momento da obtenc¢do da imagem. Semelhante ao que
ocorre em cameras fotograficas que identificam um sorriso. Outra estratégia seria, no processo
de coleta da imagem, a obtencdo de uma sequéncia de imagens e a escolha da melhor, de

maneira automatica pelo software do mecanismo de coleta.
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