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INTRODUCAO

O aprendizado profundo (deep learning) € uma area do aprendizado de maquina que tem
ganhado destaque nas ultimas décadas, principalmente por sua caracteristica de conseguir lidar com
grandes volumes de dados e conseguir encontrar e extrair padrées complexos. As redes neurais sao
solucdes eficazes para diversos problemas como tradugdo automatica, processamento de voz, previsdo
de séries temporais, e também em analise de imagens, que sera o principal objeto de estudo dessa
pesquisa.

O projeto teve como objetivo fornecer uma base sélida nos fundamentos de aprendizado de
maquina e de redes neurais profundas, abordando tanto conceitos tedricos quanto a aplicagdo pratica.
Nele, foram abordados a resolucéo de problemas de predi¢do de séries temporais, classificacdo binaria
com regressao logistica, classificacdo binaria com MLP (do inglés multilayer perceptron) e
reconhecimento de imagens da base de dados MNIST com MLP e CNN (do inglés convolutional neural
network). Por fim, foi desenvolvida uma CNN para andlise de imagens médicas, inspirada na dissertacédo
de Bassi [1], focando na deteccédo de padrdes relevantes em exames de térax. As abordagens adotadas
serdo detalhadas ao longo deste resumo.

Os algoritmos desenvolvidos nesse projeto foram implementados utilizando a linguagem de
programagéo Python, utilizando diversas bibliotecas, sendo as principais Pandas, Matplotlib, Scikit-

Learn, TensorFlow e Keras.

METODOLOGIA

No inicio do projeto, foi realizado um estudo dirigido com base no material do curso de pos-
graduacédo IA048 — Aprendizado de Maquina, ministrado pelo orientador e pelo Prof. Levy Boccato [2].
Durante o estudo, foi apresentado ao aluno os seguintes conteudos: teoria da probabilidade, teoria de
informacéo, regresséo linear, classificacao linear, KNN, redes neurais MLP e CNN.

Além disso, os problemas resolvidos foram extraidos do mesmo material do curso [2], com
excecao do problema final de classificacdo de imagens médicas, cuja base de dados foi extraida do

Kaggle [3].
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Tanto o estudo quanto a resolucao dos problemas foram acompanhados de reunides periddicas

com o orientador para discussdes e esclarecimento de duvidas.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Classificacdo binaria com MLP:

Foi apresentado ao aluno um conjunto de dados com informacdes clinicas de mulheres com idade
superior a 21 anos de origem indigena (Pima) na regido de Phoenix, Arizona, EUA. Cada amostra
contém 8 atributos. A dltima coluna é binaria, sendo '1' caso a mulher possua diabetes e '0' caso nao
possua diabetes.

Nesse exercicio, percebeu-se que havia um desbalanceamento na classe a ser predita, tendo
500 mulheres que ndo possuiam diabetes e 268 mulheres que possuiam diabetes. Tal problema foi
resolvido incluindo esse atributo no argumento stratify da fungéo train_test_split.

Novamente, foram utilizadas a linguagem de programacdo Python e as bibliotecas Pandas,
Matplotlib, Scikit-Learn, Seaborn, além das bibliotecas Keras e TensorFlow. Vérias redes foram treinadas
a fim de encontrar os melhores hiperparametros para a MLP. A seguir, na Figura 1, estdo apresentadas
métricas da rede com melhor acuracia no conjunto de validagéo.
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Figura 1: Graficos mostrando as métricas perda e acuracia ao longo das épocas da MLP.

Reconhecimento de imagens com MLP e CNN:

Nesse exercicio, foi explorada a base de dados MNIST, que contém 160.000 imagens de digitos
numéricos manuscritos com dimensao 28x28, sendo 60.000 delas para treinamento e 100.000 para
testes, esta € uma base de dados classica para estudar sobre classificacdo multiclasse.

Como ferramentas, foram usadas a linguagem de programacéao Python e as bibliotecas Numpy,
Matplotlib, Tensorflow, Keras e Scikit-Learn. Foram treinados algoritmos de MLP e CNN, que atingiram,
respectivamente, 97,67% e 98,87% de acuracia. Abaixo, as Figuras 2 e 3 mostram exemplos de 4

padrdes classificados corretamente e 4 padrdes classificados erroneamente nas redes treinadas.
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Esperado: 7 Esperado: 2 Esperado: 1 Esperado: 0 Esperado: 7 Esperado: 2 Esperado: 1 Esperado: 0
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Figura 2: Exemplos de classificacdo com MLP  Figura 3: Exemplos de classificacdo com CNN

Reconhecimento de imagens médicas com CNN:

A base de dados utilizada foi a NIH Chest X-ray [3], em que estdo presentes mais de 100 mil
imagens de raios-X da regido toracica, rotuladas com o respectivo diagndstico do paciente, presente em
um arquivo .csv auxiliar. Primeiramente, foi realizada uma andlise exploratoria dos dados, a fim de
entender mais sobre a base de dados, descobrindo por exemplo a quantidade de ocorréncia de cada
doenca e também a distribuicdo amostral de pessoas por idade e género, o que pode ser observado nas

Figuras 4 e 5.

60000
50000
40000
30000
20000
10000

j=J (= @ [ [} x @ c c c c o > o] @©

c S @ S = @ @ S =] i<l 2 = ® 13 =

g § £ =T g = £ § ‘&8 3 & s§5 8% s§ 32

T £ @ = z £ = = 2 = = £ E z

< = ] i 2 E £ 2 w 2 S 5 =

= - = 3 = =z & 8 £ B E 8

£ 2 2 o 3 = S = s

3 i3] & 1 =

5 3 g £ £

z

Figura 4: Quantidade de diagnésticos por doenca
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Distribuigao de idade por género
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Figura 5: Distribuicdo das amostras por idade e por género
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Depois da analise dos dados, foi modelada uma rede neural convolucional (CNN) simples,
baseada na MobileNet, sem pesos pré-treinados, adaptada para classificagdo multilabel com ativagédo
sigmoide na saida. O modelo foi compilado com o otimizador Adam, fung&o de perda binary crossentropy
e as métricas binary accuracy e mean absolute error.

Primeiramente, realizou-se um treino rapido, com 5 épocas e 100 passos por época, e foram
obtidas as curvas ROC para as classes presentes na Figura 6, assim como as métricas de treino binary
accuracy de 0,8735 e mean absolute error de 0,1954. Em seguida, realizou-se o treinamento de forma
mais robusta, com 15 épocas e 150 passos por época, e foram obtidas as métricas de treino de binary
accuracy de 0,8771 e mean absolute error de 0,1910, bem como as curvas ROC da Figura 7.
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Figura 6: Curvas ROC para a CNN simples Figura 7: Curvas ROC para a CNN robusta

Na Figura 8, estao presentes algumas imagens e seus respectivos diagndsticos reais e a

probabilidade prevista pelo modelo mais robusto.
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Diagnéstico real: Nodule, Pneumo

Diain()slico previsto: Nodu: 8%, Pneu:10%
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Diagnostico real: Consol, Mass
Diagnéstico previsto: Cons:16%, Mass:11%

Figura 8: Exemplo de diagnésticos reais e probabilidades calculadas pela rede neural

CONCLUSOES

O projeto permitiu a exploracéo dos fundamentos tedricos e praticos do aprendizado de maquina
e das redes neurais profundas, mostrando a importancia e eficacia dessas ferramentas em resolucao de
problemas complexos. O estudo destacou a importancia da escolha do modelo para cada tipo de

problema, uma vez que diferentes modelos apresentam comportamentos distintos conforme a aplicagéo.

No contexto da aplicagéo de redes neurais convolucionais em visdo computacional, buscou-se
detectar padrdes em imagens médicas por meio de aprendizado supervisionado. Os resultados obtidos
demonstraram a efetividade da abordagem, reforcando a relevancia das redes neurais como ferramenta
de apoio em tarefas complexas como a detec¢do automatizada de doengas em exames de imagem, ao
mesmo tempo em que ressaltaram a necessidade de cautela na interpretacdo dos resultados, uma vez

gue os modelos ndo devem ser considerados infaliveis.
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