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Abstract

It is already part of everyday being surrounded by technologies directed by Artificial
Intelligences, from personal assistants to facial recognition. In the context of medicine
is no different. It is remarkable the increasing insertion of technologies to support the
diagnosis of diseases. However, in this context it is of paramount importance to take a step
further: the explanation of the decisions taken by the AI models, especially those based on
models of Deep Neural Networks (DNN). Achieving confidence and finding justification
in the prediction of a DNN can hardly be achieved if the user does not have access to a
satisfactory explanation for the process that led to its exit. In this short course, we will
address theoretical aspects about explicability, its importance in the medical context, and
we will know several methods of explanation of DNN models.

Resumo

Jd faz parte do cotidiano sermos rodeados de tecnologias dirigidas por Inteligéncias Ar-
tificiais, desde assistentes pessoais até reconhecimentos faciais. No contexto da medicina
ndo é diferente. E notdvel a crescente insergdo de tecnologias de apoio ao diagndstico de
doencgas. Entretanto, neste contexto é de suma importancia dar um passo além: a expli-
cacdo das decisoes tomadas pelos modelos de IA, em especial as baseadas em modelos de
Redes Neurais Profundas (DNN). Alcangar a confianca e encontrar justificativa na pre-
dicdo de uma DNN dificilmente pode ser alcancado se o usudrio ndo tiver acesso a uma
explicacdo satisfatoria para o processo que levou a sua saida. Neste minicurso, abor-
daremos aspectos teoricos sobre explicabilidade, sua importancia no contexto médico, e
conheceremos vdrios métodos de explicacdo de modelos DNN.
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3.1. Introducao

Ao processar uma imagem € necessdrio seguir um conjunto de etapas, pois processamento
digital de imagens nao € uma tarefa trivial. A etapa inicial consiste na captura da imagem
por meio de um sistema de aquisi¢do, o qual captura e digitaliza uma cena para formato
especifico. A imagem resultante de um processo de digitalizacdo, precisa ser representada
de uma forma apropriada para uso computacional. Elas podem ser representadas em duas
ou mais dimensodes [Acharya and Ray 2005].

Atualmente, a Inteligéncia Artificial (IA) tenta resolver tarefas dificeis de serem
descritas formalmente, por exemplo reconhecimento de fala, padrdes e imagens, ou seja,
ligados a intui¢do humana. Trata-se de um grande desafio para um computador a habili-
dade de entender conhecimentos passados e predizer/resolver problemas futuros. Nesse
contexto, surgiu uma subdrea da IA, o Aprendizado de Mdaquina (Machine Learning -
ML) capaz de utilizar métodos computacionais para tratar esse desafio.

Em ML, a aprendizagem € feita por meio de treinamentos em banco de dados,
que representam eventos e experi€ncias passadas, possibilitando a constru¢do de sistemas
capazes de aprender de forma automatica [Dundas and Chik 2011]. Uma drea de aplicacdo
da ML ¢ a classificacdo de imagens, no qual quanto maior a quantidade de exemplos,
maior a capacidade de predicdo dos classificadores gerados. Porém, em cendrios reais,
dispor de bases de dados com uma grande quantidade de exemplos rotulados nem sempre
é facil, na maioria das vezes, custosa.

Desse modo, podemos utilizar abordagens de Data Augmentation, em sintese
compreendem técnicas computacionais com o objetivo de aumentar a quantidade de exem-
plos rotulados em um conjunto de dados e assim, melhorar os resultados obtidos [Taylor
and Nitschke 2018]. O uso de Data Augmentation é evidente em algumas aplicagdes da
classificagdo de imagens, como aplicacdes com imagens aéreas e médicas cujo os dados
sdo limitados.

Uma das técnicas de aprendizado de méquina amplamente utilizada € o Deep Le-
arning. Desenvolvida a partir de redes neurais artificiais que sdo capazes de reconhecer
e classificar padrdes. Atualmente, as redes neurais profundas (Deep Neural Networks -
DNNSs) auxiliam nos avangos de visdo computacional, tem sua estrutura baseada em redes
neurais artificiais, porém, as DNNs sdo modelos extremamente complexos, com milhdes
de pardmetros, e sdo conhecidos pela alta capacidade de ocorrer overfitting, devido a de-
manda por enormes quantidades de dados durante o treinamento e pela dificuldade em
oferecer interpretabilidade dos modelos.

Modelos como regressdes lineares, regressdes logisticas, drvores de decisdes e
KNearest Neighbors (KNN) sdo de facil entendimento, ainda que simples. Por outro lado,
modelos baseados em redes neurais artificiais e, em particular, redes convolucionais, ndo
tém explicacao natural para seus resultados. Tais modelos sdo compostos por uma enorme
quantidade de parametros que se relacionam de vdrias maneiras.

Apesar de redes convolucionais serem chamadas de modelos caixas pretas no con-
texto de interpretabilidade, isso nao quer dizer que nao ha nenhuma maneira de investigar
os mecanismos internos destes modelos. Pode-se empregar técnicas de interpretabili-
dade que sdo model-agnostic (ou que nao dependem do modelo), como, por exemplo,
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LIME, que utiliza aimagem de entrada para identificar regides importantes para o modelo.
Outras técnicas foram desenvolvidas especialmente para lidar com redes convolucionais,
como CAM, Grad-CAM, Guided Backpropagation, dentre outras.

3.1.1. Representacio Computacional de Imagens

Segundo Gomes e Velho [Gomes and Velho 1997], um modelo matemdtico € necessa-
rio para representacdo e manipulacdo de imagens no computador. Considerando que as
imagens sdo captadas por meio da luz emitida pelos objetos, pode-se estabelecer um mo-
delo abstrato de imagens visando a representacdo discreta e futura codificacdo para uma
linguagem compreendida pelo computador.

No contexto matemadtico, uma imagem ¢ uma fungdo bidimensional f(a,b) onde
a e b sdo coordenadas planas, e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas (a,b) é
chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem para um determinado ponto. Nesse
contexto, quando tanto os valores a, b quanto o valor da amplitude f compreendem um
conjunto finito, denota uma imagem digital [Gonzalez et al. 2002].

De modo geral, uma imagem digital pode ser descrita como uma matriz mxn,
onde cada parte da matriz equivale a intensidade (brilho) ou nivel de cinza f(a,b), essas
partes sdo denominadas os pixels de uma imagem. Em imagens bindrias os pixels tem
valores O e 1, enquanto em imagens em tons de cinza, seus valores podem variar entre 0 e

255. Ja uma imagem colorida, esse pixel é representado por trés valores que variam de 0
a 255.

Em imagens coloridas que possuem multiplas bandas de frequéncias, existe uma
funcdo de intensidade de brilho associada a cada uma das banda de frequéncias. A Figura
3.1 mostra um exemplo das bandas presentes no padrao RGB (Vermelho (Red), Verde
(Green) e Azul (Blue), o mais popular utilizado.

(©) (d)
Figura 3.1. Imagens coloridas no padrao RGB.(a) RGB, (b) Vermelho, (c) Verde, (d) Azul.
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Dessa maneira, na Figura 3.1 € possivel notar que uma imagem colorida consiste
em trés imagens monocromaticas e a sobreposicdo dessas imagens compdem a imagem
colorida, inclusive a mistura de cada uma dessas cores obtém-se as demais cores.

3.1.2. Técnicas de Data Augmentation

Dados limitados sdo um grande obstidculo na aplicacdo de modelos de aprendizagem
profunda, como redes neurais convolucionais. Frequentemente, classes desequilibradas
podem ser um obsticulo adicional, embora possa haver dados suficientes para algumas
classes, igualmente importantes, mas classes abaixo da amostra sofrerdo com baixa pre-
cisdo especifica da classe. Esse fendmeno € intuitivo. Se o modelo aprender com alguns
exemplos de uma determinada classe, € menos provavel prever a invalidacdo da classe e
os aplicativos de teste [Shorten and Khoshgoftaar 2019].

As primeiras demonstragdes que mostram a eficdcia das técnicas de Data aug-
mentation vém de transformacdes simples, como inversdo horizontal, aumento de espaco
de cores e corte aleatorio. Essas transformagdes codificam muitas das invariancias dis-
cutidas anteriormente que apresentam desafios para as tarefas de reconhecimento de ima-
gem [Shorten and Khoshgoftaar 2019].

3.1.2.1. Transformacoes Geométricas

Esta secdo descreve técnicas capazes de modificar a forma, tamanho e posi¢do dos com-
ponentes presentes dentro da imagem. Todos esses métodos sao fundamentados em trans-
formacdes geométricas e t€m como caracteristica principal a facil implementacao.

Flipping: Essa técnica faz uma inversdo na imagem original, tal inversdo pode ser
na horizontal ou na vertical. Em geral, inverter o eixo horizontal € mais comum do que
inverter o eixo vertical. Esse aumento é um dos mais ficeis de implementar e provou ser
util em conjuntos de dados como MNIST, ImageNet e CIFAR-10.

Rotacdo: E uma técnica que realiza os aumentos girando a imagem para a direita
ou esquerda em um eixo entre 1° e 359°. O parametro do grau de rotacdo € responsdvel
por garantir a seguranca dos aumentos realizados pela rotacdo. Um detalhe significativo
consiste em medida que o grau de rotacdo aumenta, os rotulos dos dados nao sdo mantidos
apos a transformacao [Shorten and Khoshgoftaar 2019].

Translacao: Essa técnica pode mudar as imagens para a esquerda, direita, para
cima ou para baixo. Essa caracteristica pode ser vantajoso em conjuntos com distor¢des
posicionais. Por exemplo, em um determinado conjunto de imagens centralizadas, o mo-
delo seria mais eficiente se também fosse testado em imagens devidamente centralizadas.
Nesse caso, a translacdo preserva as dimensdes espaciais por meio do preenchimento com
um valor constante (0 ou 255) ou um ruido (aleatdrio, gaussiano), o espago restante pro-
veniente da aplicagc@o da técnica sobre a imagem.

Zoom / escala: Um zoom aleatdrio é obtido pelo argumento zoom_range. Um
zoom menor que 1.0 amplia a imagem, enquanto um zoom maior que 1.0 diminui o zoom
da imagem.

Shear / cisalhamento: Essa transformacio inclina a forma da imagem. O con-
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traste entre rotacdo e cisalhamento refere-se fixacdo de um eixo, durante a aplicacdo da
transformacdo de cisalhamento. Em seguida a imagem ¢é esticada até um determinado an-
gulo conhecido como angulo de cisalhamento, entdo, o resultado alcancado € uma espécie
de “alongamento” dessa imagem, caracteristica ausente quando trata-se da rotacao.

A Figura 3.2 mostra exemplos da aplicagdo do aumento de dados sobre a imagem
de um gato.

(d)

Figura 3.2. Aplicacao de aumento de dados. (a) Imagem Original, (b) Rotacao de
40°, (c) Translacao de 20%, (d)Flipping Horizontal, (e) Zoom de 20% e (f) Cisalha-
mento de 20°.

3.2. Aprendizado Profundo

Deep Learning ou Aprendizagem Profunda é uma técnica de aprendizado de mdquina de-
senvolvida a partir das Redes Neurais Artificiais (RNAs). As RNAs sdo modelos matemé-
ticos que tentam simular algumas das estruturas neurais bioldgicas, possuindo capacidade
computacional adquirida através do aprendizado e generalizacao [Haykin 2007]. Pode-se
dizer entdo que as RNAs sdo capazes de reconhecer e classificar padrdes e posteriormente
generalizar o conhecimento adquirido. Na Figura 3.3 observamos um exemplo de RNA
genérica com duas camadas densas.

A propriedade mais importante das redes neurais € a habilidade de aprender de
seu ambiente e, com isso, melhorar seu desempenho. O aprendizado em RNAs estd nor-
malmente associado a capacidade de as mesmas adaptarem os seus parametros como con-
sequéncia da sua interagdo com o meio externo. O processo de aprendizado € interativo
e por meio dele a RNA deve melhorar o seu desempenho gradativamente a medida que
interage com o meio externo [Rezende 2003]. Pode-se denominar o algoritmo de apren-
dizado como um conjunto de regras bem definidas para a solucdo de um problema de
aprendizado [Haykin 2007]. Existem muitos tipos de algoritmos de aprendizado espe-
cificos para determinados modelos de redes neurais. Estes algoritmos diferem entre si,
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Figura 3.3. Exemplo de rede neural com com duas camadas densas. Fonte:
Sophiya and Jothilakshmi 2018

principalmente, pelo modo como os pesos sdo modificados.

O Deep Learning passa por grandes evolugdes e vem se destacando no seu pa-
radigma de “habilitar o computador a aprender a partir da observa¢do dos dados”. O
Aprendizado Profundo passou a ser aplicado em diversas areas, em particular, mas nao
exclusivamente, as dreas de Visdo Computacional, Processamento de Imagens, Computa-
cdo QGrifica, entre outras mais [Ronneberger et al. 2015, Bejnordi et al. 2018]. As Redes
neurais convolucionais comecaram a aparecer como base para métodos do estado da arte
em diversas aplicacdes. A competi¢do ImageNet [Deng et al. 2009] teve grande impacto
nesse processo, comecando uma corrida para encontrar o modelo que seria capaz de su-
perar o atual campedo nesse desafio de classificacdo de imagens, além de segmentagdo de
imagens, reconhecimento de objetos, entre outras tarefas.

Uma das vantagens dos algoritmos de Deep Learning € sua a capacidade de apren-
dizagem em grandes quantidades de dados de uma forma nao-supervisionada, sendo as-
sim uma ferramenta valiosa para Big Data Analytics onde a maioria dos dados sdo desta
natureza, também designados por dados nao-estruturados.

3.2.1. Aplicaciao de Deep Learning

O aprendizado de maquina e o Deep Learning sao amplamente utilizados em muitos
dominios, tais como: na medicina, em documentos, nos bancos, no processamento de
linguagem natural, na recuperacao de imagens, entre outros dominios.

Na medicina pode ser utilizada na detec¢do de células cancerigenas, restauracao
de imagem de ressonancia magnética cerebral, impressdo de genes, entre outras. Nos do-
cumentos, essas dreas poderdo auxiliar na resolucdo de imagens de documentos histéricos
e segmentacio de texto em imagens de documentos. Para o bancos podera ser realizada
uma previsao de acdes e decisdes financeiras [Pacheco and Pereira 2018].

O Processamento de Linguagem Natural sdo sistemas de recomendagdo como por
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exemplo: Netflix que utiliza um sistema de recomendacao para sugerir filmes aos usudrios
com base em seu interesse, andlise de sentimentos e marcacao de fotos. Para a recupera-
cdo de Informagdes poderdo ser aplicadas os mecanismos de busca, pesquisa de texto e
pesquisa de imagens como as utilizadas pelo Google, Amazon, Facebook e Linkedin.

Deep Learning pode ser usada para:

= Pré-processamento: que é uma maneira de realizar um ajuste ou melhoramento nos
dados;

= Extracdo de recursos:que € um processo para reconhecer algum padrdo entre os
dados e tem como intuito tornar o processo de decisdo mais facil durante a classifi-
cacao;

= Classificagdo: que é uma tarefa de predicdo e até uma classificacdo de vérias clas-
ses.

Existem outras funcionalidades do Deep Learning, tais como regressao, reconhe-
cimento de objetos, previsdes, entre outras.

3.2.2. Redes Neurais Convolucionais

As CNNs fazem parte do conjunto de técnicas de Deep Learning. Essas redes convoluci-
onais sdo uma classe de RNAs que modelam abstracdes em alto nivel através de imagens
e camadas convolucionais dispostas de forma sequencial ou ndo. O conceito de CNN
foi apresentado por Yann LeCun [Lecun et al. 1998] e Fukushima [Fukushima 1988] na
década de 90. No entanto, apenas no século XXI essa tecnologia foi desenvolvida com
eficicia.

Atualmente as CNNs sdo empregadas nos mais diversos problemas que envolvem
a classificacdo, segmentacao e detec¢do em imagens. Uma das principais vantagens na
utilizacdo de CNNs € a alta capacidade de aprender os mais diversos padrdes que nao
sdo perceptiveis para outras técnicas tradicionais que utilizam descritores. No entanto,
essa vantagem demanda um alto custo computacional e a necessidade de grandes bases
de dados para o treinamento.

Camadas Convolucionais: Como as demais redes neurais artificiais, as CNNs apre-
sentam estruturas no formato de camadas que auxiliam na extragdo de caracteristicas,
reducdo e classificacdo. A principal € a que denomina esse tipo de rede. As camadas con-
volucionais s@o compostas por uma quantidade ¢ de filtros com tamanho d xd que irdo
extrair mapas de caracteristicas ao serem convoluidos com as imagens de entrada ou com
saidas de outras camadas.

A saida da convolu¢do € denominada mapa de caracteristicas ou features map.
Esses mapas geralmente representam caracteristicas gerais extraidas da imagem, como
cor, borda, textura e forma. Um exemplo da operacdo de convolugdo é apresentada na
Figura 3.4.
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Figura 3.4. Exemplo de operacdo de convolugdo com tamanho de filtro 3x3.
Fonte: Hachilif et al. 2019

Camadas de Pooling: Apds as camadas convolucionais, geralmente sdo empregadas
as de pooling. Esse tipo de camada reduz a dimensdo espacial dos mapas gerados por
camadas anteriores, consequentemente reduzindo o custo computacional. Dentre os di-
versos tipos, de pooling existe o maxpooling. Essa operacdo utiliza uma janela deslizante
de tamanho n xn no mapa de caracteristicas e para cada passo realizado, o valor maximo
daquela janela € retirado. Na Figura 3.5 essa operagao € ilustrada com um mapa aleatorio.

12 1 20 | 30 | O

§ 1121 2 10} 2x2MaxPool |20[30
34 | 70 | 37 | 4 112 37

1121100 | 25 | 12

Figura 3.5. Exemplo de operacédo de maxpooling. Fonte: Gupta et al. 2018

Camadas Totalmente Conectadas: As camadas densas ou totalmente conectadas (Fully-
Connected layers - FCs) foram apresentadas inicialmente nas RNAs. Sdo constituidas de
neur6nios que representam pesos e guardam o aprendizado da rede neural. Nas CNN’s
elas apresentam a mesma fungdo e geralmente aparecem ao final da arquitetura, apds ind-
meras camadas convolucionais. A operacdo que transforma os mapas de caracteristicas
em um vetor de neurdnios € realizada pela camada flatten. A camada de classificacdo
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presente nas CNNs € do tipo densa, no entanto, apresenta uma func¢do de ativagcdo do tipo
softmax, enquanto as FCs contam com ativacdo por meio da ReLu.

3.2.2.1. Arquiteturas e ImageNet

A popularidade das CNNs cresceu durante o ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) [Russakovsky et al. 2015]. Essa competicdo ocorreu a partir de
2010 por 7 anos ininterruptos e teve como principais desafios a classificacdo de imagens e
deteccao de objetos em larga escala. O dataset popularmente conhecido como ImageNet
possui mais de 1 milhdo de imagens e cerca de mil classes.

Durante essa competi¢do foram propostas arquiteturas que atualmente compdem
o estado da arte, dentre elas temos a AlexNet [Krizhevsky et al. 2012], Inception ou
GoogLeNet [Szegedy et al. 2015], VGGNet [Simonyan and Zisserman 2014] e ResNet
[He et al. 2016]. Essas arquiteturas foram propostas por diversas companhias do ramo
de tecnologia e cada uma possui caracteristicas especificas que acabaram influenciando o
desenvolvimento das posteriores. Abaixo elencaremos as mais relevantes nos respectivos
anos de desafios e sua contribuicdo na literatura.

AlexNet: Em 2012 [Krizhevsky et al. 2012] propuseram a AlexNet, uma CNN
com cinco camadas convolucionais seguidas de maxpooling, duas camadas totalmente
conectadas e uma de classificagdo. Essa CNN obteve excelentes resultados no ILSVRC
2012 quando comparados com os anos anteriores. Em 2010 a taxa de erro era de 28,2%,
em 2011 a evolugdo ndo foi como esperado e o erro baixou para 25,8%. Em 2012 o erro
baixou para 16,4% com a utilizagdo da AlexNet.

Nessa competi¢do observamos a efetividade das CNNs quando comparadas com
outras abordagens. Entretanto, os autores constataram que o desempenho foi obtido de-
vido a profundidade da arquitetura e que isso representa um alto custo computacional.
Ao todo, sdao 62,3 milhdes de parametros, sendo assim necessdrio a utilizagao de GPUs
para processar todos os dados em tempo habil. Na Figura 3.6 observamos o design da
AlexNet.

Input data Convl Conv2 Conv3 Conv4 Conv$s FC6 FC7 FC8

ﬁﬂ i e P L

13x 13 x 384 13x 13 x 384 13x% 13 X 256

27x 27 X 256

55% 55 X 96 L |
1000

227% 227 x 3 4096 4096

Figura 3.6. Arquitetura da AlexNet. Fonte: Shaees et al. 2020

GoogLeNet: Com o aumento popularidade do evento proporcionada pela Alex-
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Net, as grandes companhias da tecnologia como a Google e a Microsoft montaram times
para participar da competicdo. Em 2014, a Google e o seu time obtiveram os melho-
res resultados na competicdo com a GoogleNet [Szegedy et al. 2015]. Essa CNN faz
uso de médulos denominados inception. Eles sdo capazes de armazenar multiplas cama-
das convolucionais em paralelo, mudando o paradigma e a rede deixa de ser sequencial.
Utilizando essa estratégia, a GoogleNet alcancou uma taxa de erro de 6,7% para a classi-
ficacdo de imagens. No entanto, para a localizacdo de objetos, a erro foi de 26,4%, maior
que o erro obtido pela VGG, sua principal concorrente na competicao.

A estrutura da Googl.eNet conta com topologia de 22 camadas com cerca de 4
milhdes de parAmetros. O design dessa CNN foi inspirado na LeNet [Lecun et al. 1998]
com os modulos inception. Na Figura 3.7 observamos a arquitetura da CNN e a sua
profundidade quando comparada com os vencedores anteriores.

—_— I Inception ] . s \ X
(Input] | ; [ P3 | [ M1 | . FC |

‘ L
’ g ﬂ ﬂ ’ ﬂ; E : =

\ﬂ f o

Figura 3.7. Arquitetura da GoogleNet. Fonte: Guo et al. 2017

VGGNet: A principal concorrente da GoogleNet no ILSVRC 2014 foi a VGGNet
proposta por Simonyan and Zisserman [Simonyan and Zisserman 2014] com 16 camadas
convolucionais dispostas de forma sequencial. No ILSVRC 2014, a VGGNet alcancou a
segunda melhor taxa de erro para classificacdo de imagens com 7,3% e o melhor resultado
para localizagdo de objetos, com 25,3%.

A estratégia utilizada no desenvolvimento dessa CNN € a uniformidade no tama-
nho dos filtros convolucionais, sendo todos 3 x3. No entanto, a quantidade de filtros dobra
em quase todos os blocos convolucionais, onde apenas o tltimo mantém a mesma quanti-
dade. A arquitetura dispde de duas camadas totalmente conectadas com 4096 elementos.

Os autores justificaram a utilizagdo de filtros 33 devido a quantidade de ope-
racOes realizadas durante o convolugdo. Eles constataram que duas camadas com 3x3
executam uma quantidade proxima de operacdes quando comparadas com camadas de
tamanho 5x35.

ResNet: Proposta em 2015 [He et al. 2016], a Rede Neural Residual foi desenvol-
vida pelo time da Microsoft para solucionar o problema do desaparecimento do gradiente
ou vanishing gradient que ocorre quando sdo adicionadas muitas camadas em um modelo
sequencial. Com o excesso de camadas, ao ser propagado de volta na topologia, o excesso
de operacdes decresce o valor do gradiente. Como consequéncia, o aprendizado se torna
mais lento decorrente da satura¢do no desempenho da CNN, degradando com o tempo.

A ResNet venceu a competi¢ao ILSVRC-2015 com taxas de erro de apenas 3,56%,
considerada uma taxa menor que a dos seres humanos que alcangcam entre 5% a 10%.
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Os autores propuseram a ResNet utilizando um estado de ablagcdo que resultou em cinco
arquiteturas com diferentes profundidades, sendo elas com 18, 34, 50, 101 e 152 camadas.
Na Figura 3.8 apresentamos uma ilustracdo da CNN ResNet.
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Figura 3.8. Arquitetura da ResNet com 18 camadas. Fonte: Ramzan et al. 2019

Em 2016, o vencedor da competicao de classificacdo do ILSVRC foi a metodo-
logia Trimps-Soushen. A taxa de erro obtida ao final da competicdo foi 2,99%. Nessa
edi¢ao do evento os vencedores nao apresentaram nenhuma inovagao relacionada a estru-
tura das CNNs como nos anos anteriores. Diante disso, essa abordagem ndo se tornou
conhecida como as demais CNNss.

Ja em 2017, a Squeeze-and-Excitation Network (SENet) [Hu et al. 2018] foi a
vencedora com 2,25% de taxa de erro. A denominacao utilizada nesse tipo de rede neural
vem dos blocos convolucionais Squeeze-and-Excitation. Esses blocos recalibram adap-
tativamente as caracteristicas de saida de cada canal, modelando explicitamente as in-
terdependéncias entre os canais. Diante disso, as redes neurais convolucionais consegue
generalizar efetivamente diferentes bases de dados com a mesma estrutura.

Outras arquiteturas famosas nao foram inicialmente propostas para o concurso,
dentre elas temos a CaffeNet [Jia et al. 2014], InceptionV3 [Szegedy et al. 2016], Xcep-
tion [Chollet 2017] e DenseNet [Huang et al. 2017]. Além das CNNs utilizadas para
classificar imagens, foram propostas algumas com o objetivo de segmentar regioes.

U-Net: Sendo desenvolvida para segmentar imagens biomédicas, a U-Net € uma
CNN que realiza a segmentacido de uma determinada regido tendo como base a sua mar-
cacgdo real [Ronneberger et al. 2015]. A ideia desenvolvida para essa CNN € de utilizar
os mapas de caracteristicas para contrair e expandir o vetor da imagem segmentada. Para
realizar essa operagdo, a arquitetura € dividida em trés partes, a contragdo, o gargalo e a
expansdo. A etapa de contragdo € realizada por blocos com camadas convolucionais com
filtros 3x 3 seguidos por maxpooling com janelas 2 x2.

A parte de expansao € considerada a mais importante, uma vez que possui blocos
com camadas convolucionais e de upsampling que possuem o mesmo tamanho das cama-
das da fase de contracdo. Além dos blocos, sdo concatenados mapas de caracteristicas da
etapa de contracdo que permitem um melhor aprendizado durante a reconstrucdo da seg-
mentacdo. O efeito proporcionado pela expansdo mantém a simetria original da imagem
de entrada, fazendo com que a saida seja de mesmo tamanho. Na Figura 3.9, apresenta-
mos uma ilustracao da arquitetura onde observamos as etapas descritas previamente.
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Figura 3.9. Arquitetura U-Net. Fonte: Furat et al. 2023

3.2.2.2. Arquitetura Genérica

Para exemplificar a construcdo de uma CNN e a definicdo das camadas convolucionais,
totalmente conectadas e seus tamanhos, apresentamos uma arquitetura genérica desen-
volvida para solucionar um problema simples de classificacdo. Neste caso, utilizamos o
dataset MNIST. Essa base contém imagens com dimensao 24 x24 e estd dividida em 10
classes que representam os numeros de 0 a 9. Cada imagem possui um ndmero escrito a
mao livre e o objetivo € classificar os nimeros de acordo com a sua respectiva classe.

Diante do problema apresentado, propomos uma CNN com duas camadas con-
volucionais, duas de maxpooling e uma camada totalmente conectada. Na Tabela 3.1,
apresentamos a estrutura da CNN com o tamanho dos filtros, entrada e saida.

Tabela 3.1. Estrutura de uma CNN genérica.
Tipo de camada  Entrada  Qtd. de filtros Tam. dos filtros Passo Saida

conv 1 24x24 %3 64 5x5x%x3 1 22x22x64
maxpool 1 22x22x64 - 2x2 2 11x11x64
conv 2 11x11x64 32 3x3x%32 1 9I%x9x32
maxpool 2 9%x9x32 - 2x2 2 4x4x%32
flatten 4x4x32 - - - 1x512
fc 1 - 1x512 - - 512
fc2 512 - - - 10

3.3. Métodos de Explicabilidade

A explicabilidade basicamente ajuda na interpretacao da saida de um modelo por um
usudrio, ja que esses modelos apresentam um padrao particular para cada tomada de deci-
sd@o. Uma caracteristica importante das explicagcdes € sua semelhanga com o tipo de dado
utilizado no treinamento.

A Figura 3.10 mostra diferentes explica¢des conforme o tipo de dados associado.
Dessa forma, quando o tipo de dados é uma imagem a sua explica¢do pode ser um heat-
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map, enquanto para um tipo texto a explica¢do pode ser palavras destacadas no texto e em
casos de tabelas de atributos, a explicacdo € apresentada como um conjunto de regras que
descrevem as combinagdes de atributos capazes de levar as previsoes.

If input is... the explanation can be... for the prediction...
image heatmap
» » DOG
51 1
text attention
This movie was very good. » This movie was very §éed.—» POSITIVE
tabular local explanation
Iris Iris
sepal length: 5.1 sepal length > 2
sepal width: 3.5 P 1 < sepal width <7 > SETOSA
petal length: 1.4 petal length < 2
petal width: 0.2 petal width < 1

Figura 3.10. Exemplos de como as explicacoes podem parecer na pratica. Fonte:
Xie et al. 2020

Diante da enorme quantidade de parametros que caracterizam as CNN’s, € neces-
sario inspecionar cuidadosamente antes de ser implantado em qualquer ambiente médico,
para que se tenha compreensao de seu funcionamento interno. Nesse contexto, a explica-
bilidade ¢ importante para aumentar a compreensao dessas redes, bem como sua transpa-
réncia, elevando a confianca dos seus usudrios. Segundo Xie et al. [Xie et al. 2020] os
métodos de explicabilidade podem ser categorizados em métodos de visualizagdo, desti-
lagdo de modelo e métodos intrinsecos.

As secoes a seguir descrevem detalhadamente cada uma dessas categorias e na
Figura 3.11 sao listados alguns desses métodos.

3.3.1. Métodos de Visualizacao

Nos métodos de visualizacdo a explicabilidade € demonstrada destacando as regides que
influenciam fortemente na saida da rede, os chamados saliency maps ou heatmaps. Eles
podem ser subdivididos em métodos baseados em retropropagacao e visualizacdo baseada
em perturbacao.

Os métodos baseados em retropropagacdo mensuram a precisdo de uma saida,
dado as informagdes de entrada ou tal visualizacdo pode ser feita avaliando a saida, desde
que adote diferentes mapas de caracteristicas. Enquanto na visualizacio por perturbagio,
avaliam a precisao realizando uma altera¢do na entrada (alterar ou remover recurso), em
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Figura 3.11. Métodos para explicar DNNs. Fonte: Xie et al. 2020

seguida, comparam a saida entre as redes alterada e original.
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Alguns métodos que fazem parte desse campo sdo: Activation Maximization [Erhan
et al. 2009], textitDeconvolution [Zeiler and Fergus 2014a, Zeiler et al. 2011], CAM
and Grad-CAM [Zhou et al. 2016, Selvaraju et al. 2017, Lapuschkin et al. 2016], Inte-
grated Gradients [Sundararajan et al. 2016, Sundararajan et al. 2017], Occlusion Sen-
sitivity [Uchiyama et al. 2023, Zeiler and Fergus 2014b] e Representation Erasure [Li
et al. 2016]. Dentre esses métodos, adotamos o Grad-CAM durante os experimentos para
exemplificar a explicabilidade por método de visualizagdo.

3.3.2. Destilacao de Modelo

As abordagens utilizam um modelo de aprendizagem, no qual consiste em um modelo ine-
rentemente explicavel, popularmente conhecido como “white-bo”. Nesse modelo, busca-
se distinguir as regras de decisdo ou caracteristicas de entrada que induzem as saidas da
rede.

Esse modelo tem acesso as informagdes da rede treinada, assim como os dados de
entrada originais, entdo, a interpretacdo desse modelo pode fornecer informacdes pouco
profundas. Porém, é possivel obter informacdes sobre a correlagdo, caracteristicas e re-
gras relacionadas a rede. A destilagdo do modelo possui duas categorias: aproximagao
local e traducdo de modelos.

A aproximacdo local descreve um modelo de aprendizado simples sob um sub-
conjunto de entrada pequeno. Nessa categoria, a grande motivac¢ao consiste em conseguir
diferenciar a variedade de dados em uma drea local ao invés de levar em consideragdo ao
conjunto completo. Enquanto a tradu¢do de modelos treinam uma estrutura menor orga-
nizado conforme o modelo completo. Em oposi¢do a aproximagdo local, essa categoria
usa o conjunto de dados inteiro.

Os métodos mais usados da categoria destilacio de modelo sao: LIME [Ribeiro
et al. 2016b,Ribeiro et al. 2016a], SHAP [Lundberg and Lee 2017], FSA Based [Hou and
Zhou 2018] e Rule Based [Murdoch and Szlam 2017]. Dentre esses métodos, adotamos
o LIME durante os experimentos para exemplificar a explicabilidade por destilacdo de
modelo.

3.3.3. Métodos Intrinsecos

Os modelos apresentam nas suas saidas explicagdes sobre suas decisdes, ou seja, as expli-
cacOes devem ser intrinsecas ao processo de projecao das arquiteturas e no treinamento.
Como consequéncia essas estruturas sao facilmente explicdveis, pois eles tém a capaci-
dade de aprender as saidas precisas por entrada e as saidas que expressam uma explicacao
da acdo da rede.

Contudo, nessa categoria o usudrio precisa ter um conhecimento amplo sobre o
campo de aplicag¢do adotado, por essa razdo os métodos intrinsecos sdo mais dificeis de
serem implementados e provavelmente exigem um maior custo computacional, ja que du-
rante o treinamento ocorre a aplicacdo de diversos modelos para aprender as explicagdes
intrinsecamente.

Duas tendéncias s@o seguidas por estes modelos, a primeira é a introducdo de
mecanismos de aten¢do a uma rede, e a segunda, incluem uma explicagdo complementar

©2023 SBC — Soc. Bras. de Computagéo 106



XXIIl Simpésio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Satde - SBCAS 2023

a tarefa original do modelo, posteriormente, realiza um teste com a combina¢do de ambas.
Dentre esses métodos temos o Single-Modal Weighting [Luong et al. 2015, Devlin et al.
2018], Multi-Modal Interaction [Goyal et al. 2017], Text Explanation [Zellers et al. 2019],
Explanation Association [Li et al. 2017], Model Prototype [Chen et al. 2019].

3.4. Explicabilidade na Pratica

Essa secdo tem o objetivo de demonstrar a aplicabilidade da explicabilidade no conjunto
de imagens da base publica ISIC 2016 [Gutman et al. 2016] usando todos os conceitos
apresentados até o momento.

3.4.1. Base de Imagens

No problema abordado neste capitulo, apresentamos a base ISIC 2016 [Gutman et al.
2016], uma das base de imagens dermatoscopicas encontrada em diversas literaturas. Essa
base de dados possui 900 imagens, divididas em imagens de lesOes benignas e malignas.
Vale ressaltar que utilizarmos o conjunto de treino do Desafio (Part 3: Lesion Classi-
fication), disponivel em https://challenge.isic-archive.com/landing/
2016/. A resolucdo das imagens de entrada variam entre 767 x 576 e 3024 x 2016. Na
Figura 3.12, apresentamos alguns exemplos da base utilizada no experimentos.

(d) ®

Figura 3.12. Exemplos de imagens da base ISIC 2016 (a, b, c) sdao benignas e (d,
e, f) sao lesoes malignas.

* Pré-Processamento da base de imagens

Para realizar o experimento, precisamos realizar um pré-processamento das ima-
gens, com a intenc¢do de dividir a base disponibilizada em treino e teste. A separa-
¢ao ¢ feita utilizando o codigo abaixo:

I #Conectar com o Drive
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from google.colab import drive
drive.mount (’ /content/drive’)

#Importar bibliotecas

import pandas as pd

import os

import csv

import cv2

from sklearn.model_selection import train_test_split

tabela=pd.read_csv ('’ /content/drive/MyDrive/Minicurso SBCAS/
ISBI2016_ISIC_Part3_Training GroundTruth.csv’,sep=",") #
Leitura de arquivo csv

#display (tabela) #Exibe na tela o arquivo lido

#Cria pastas

dir = ’/content/drive/MyDrive/Minicurso SBCAS/’ #Local das pastas
os.mkdir (dir+’base/’)

os.mkdir (dir+’base/original/’)

os.mkdir (dir+’base/train/’)

os.mkdir (dir+’base/test/’)

os.mkdir (dir+’base/original/malignant/’)
os.mkdir (dir+’base/train/malignant/")
os.mkdir (dir+’base/test/malignant/’)
os.mkdir (dir+’base/original/benign/’)
os.mkdir (dir+’base/train/benign/’")
os.mkdir (dir+’base/test/benign/’)

mal=[] #armazena nomes imagens malignant
ben=[] #armazena nomes imagens benign

with open(dir+’ISBI2016_ISIC_Part3_Training GroundTruth.csv’,’r’)
as csvfile:
reader_obj = csv.reader (csviile)
for row in reader_obij:
if str(row[l]) == 'malignant’:
mal.append(str(row[0]))
if str(row[l]) == ’'benign’:
ben.append (str (row[0]))

caminho_base_descompactada = ’/content/drive/MyDrive/Minicurso
SBCAS/ISBI2016_ISIC_Part3_Training_Data/
ISBI2016_ISIC_Part3_Training_Data/’

for i in range (0, len(mal)) :

data = cv2.imread (caminho_base_descompactadatmal [i]+’ .Jjpg’)
cv2.imwrite (dir+’base/original/malignant/’ + mal[il+’.jpg’,
data)

s for 1 in range (0, len (ben)) :

data = cv2.imread (caminho_base_descompactadatben[i]+’ . jpg’)
cv2.imwrite (dir+’base/original/benign/’ + ben[i]+’.Jjpg’,data)

#Dividir base em conjunto de treino 80% e teste (20%)
trainMal, testMal = train_test_split (mal, train_size=0.8)
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51 trainBen, testBen = train_test_split (ben, train_size=0.8)

53 # Salva imagens em suas respectivas pastas treino malignas
s« for i in range (0, len(trainMal)) :

55 data = cv2.imread(dir+’base//original/malignant’+trainMal[i]+’
-Jpg’)

56 cv2.imwrite (dir+’base/train/malignant/’ + trainMal[il]l+’.]jpg’,
data)

s5s # Salva imagens em suas respectivas pastas teste malignas
so for 1 in range (0, len(testMal)) :

60 data = cv2.imread(dir+’base/original/malignant/’+testMal[i]+’.
jrg’)

6l cv2.imwrite (dir+’base/test/malignant/’ + testMal[il+’.]jpg’,
data)

3 # Salva imagens em suas respectivas pastas treino benignas

¢ for 1 in range (0, len(trainBen)) :

65 data = cv2.imread (dir+’base/original/benign/’+trainBen[i]+’ .
jpg’)

66 cv2.imwrite (dir+’base/train/benign/’ + trainBen[i]+’.]Jjpg’,data

)

¢ # Salva imagens em suas respectivas pastas teste benignas

0 for i in range (0, len(testBen)) :

70 data = cv2.imread(dir+’base/original/benign/’+testBen[i]+’ . Jjpg
")

71 cv2.imwrite (dir+’base/test/benign/’ + testBen[i]+’.]Jpg’,data)

3.4.2. Aprendizado profundo

* Defini¢do de Parametros Globais: Define a rede a ser utilizada no teste, pode ser
utilizada tanto a VGG-16 quanto a Resnet50. Ainda, deve-se se definir por meio da
varidvel “rede” se a rede testada possui arquitetura original ou houve alguma alte-
racdo. A quantidade de épocas (qt.depocas) € utilizada para limitar o treinamento
da rede e “size_global”’define o tamanho da entrada da rede.

#rede_utilizada = 'VGG-16"'

> rede_utilizada = "Resnet50’
4+ rede = ’"original’
s #rede = 'modificada’

7 gtdepocas=200

9 if rede == ’"original’:
10 size_global = 224 # usado para as redes originais

2 elif rede == 'modificada’:
13 size_global = 112 # usado para as redes modificada

Criacdo das Redes Neurais: Apds a definicdo de parametros, pode-se criar a es-
trutura das redes neurais a serem aplicadas nos experimentos. Elas sdo definidas
conforme o codigo a seguir:
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I from tensorflow.keras import layers

» from keras.layers import Dense, GlobalAveragePooling2D,
BatchNormalization

3 from tensorflow.keras.applications import VGG1l6,ResNet50

4 import tensorflow as tf

5 from tensorflow.keras import Model

7 def cria_minha_rede_VGG16 () :
8 if rede == ’'original’:
9 rede_model = VGG16 (include_top=True, weights=’imagenet’)

11 elif rede == "modificada’
rede_model = VGGl6 (include_top=False, weights=’imagenet’)

14 input = rede_model.input

15

16 # bloco 1

17 conv = rede_model.layers([1l] (input)
18 conv = rede_model. layers[2](conv
19 bn = BatchNormalization () (conv

20 max = rede_model.layers[3] (bn)

21

2 # bloco 2

23 conv = rede_model.layers[4] (max)

24 conv = rede_model. layers[5](conv
25 bn = BatchNormalization () (conv

26 max = rede_model.layers[6](bn)

28 # bloco 3

29 conv = rede_model.layers[7] (max

30 conv = rede_model.layers[8](conv
31 conv = rede_model.layers[9] (conv)
32 bn = BatchNormalization () (conv)

33 max = rede_model.layers[10] (bn)

34

36 # bloco 4

37 conv = rede_model.layers[ll] (max

38 conv = rede_model.layers[lZ](conv)
39 conv = rede_model.layers[13] (conv)
40 bn = BatchNormalization () (con )

41 max = rede_model.layers([14] (bn

42

43 # bloco 5

44 conv = rede_model.layers[1l5] (max)
45 conv = rede_model.layers[1l6] (conv)
46 conv = rede_model. layers[l7](conv)
47 bn = BatchNormalization () (conwv

48 max = rede_model.layers[18] (bn )

19

50 if rede == ’'original’:

51 x = rede_model.output

53 elif rede == "modificada’

54 x = GlobalAveragePooling?2D () (max) # (x)
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x = Dense (512, activation=’'relu’) (x)
predictions = Dense (4, activation=’"softmax’) (x)

meu_modelo = Model (inputs=rede_model.input, outputs=
predictions)

meu_modelo.compile (optimizer="adam’, loss=tf.losses.
SparseCategoricalCrossentropy (), metrics=[’"accuracy’])

print ("VGG-16 512 e input_size = ", size_global)
meu_modelo.summary () #exibe o modelo criado

return meu_modelo

def cria_minha_ rede_Resnet50 () :
if rede == ’'original’:
meu_modelo = ResNetb50 (include_top=True, weights=’imagenet’

X = meu_modelo.output

elif rede == 'modificada’:

meu_modelo = ResNetb50 (include_top=False, weights=’imagenet
")

x = meu_modelo.output

x = GlobalAveragePooling2D () (x)

x = Dense (512, activation='relu’) (x)

predictions = Dense (4, activation=’softmax’) (x)
meu_modelo = Model (inputs=meu_modelo.input, outputs=
predictions)

meu_modelo.compile (optimizer="adam’, loss=tf.losses.
SparseCategoricalCrossentropy (), metrics=[’accuracy’])

meu_modelo.summary ()
print ("ResNet50 512 e input_size = ", size_global)

return meu_modelo

Aumento de Dados: Nessa secdo, defini-se os aumentos de dados aplicados na
base ISIC 2016, nesse caso, optou-se pelo uso de rotagdo, translagdo, cisalhamento,
zoom e flipping. A biblioteca utilizada foi “ImageDataGenerator” que permite a ge-
racdo de imagens apenas no momento da execugdo do programa, sem a necessidade
de alocar imagens na memoria do computador/Drive. A defini¢do dessas técnicas é
descrita no codigo a seguir.

'pip install Keras—-Preprocessing

from keras_preprocessing.image import ImageDataGenerator

def aumentodedadosTrain () :
#Imagens aumentadas apenas no momento do processamento
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7 train_datagen = ImageDataGenerator (
8 rotation_range=40,

9 width_shift_range=0.2,

10 height_shift_range=0.2,

5 rescale=1. / 255,

12 shear_range=0.2,

13 zoom_range=0.2,

14 horizontal flip=True,
15 vertical_flip=True,

16 fill_mode='"reflect’

19 test_datagen = ImageDataGenerator (rescale=1./255)

20

21

2 train_generator = train_datagen.flow_from_directory (

23 traindata, # pasta treino

24 target_size=(size_global, size_global), #redimensiona
imagens

25 color_mode='rgb’,

26 batch_size=32,

27 class_mode='binary’)

28 return train_generator

31 def aumentodedadosTest () :

32 #Imagens aumentadas apenas no momento do processamento

33 train_datagen = ImageDataGenerator (

34 rotation_range=40,

35 width_shift_range=0.2,

36 height_shift_range=0.2,

37 rescale=1. / 255,

38 shear_range=0.2,

39 zoom_range=0.2,

40 horizontal flip=True,

41 vertical_flip=True,

4 fill_mode=’"reflect’

43 )

44

45

46 test_datagen = ImageDataGenerator (rescale=1./255)

47

48

49 test_generator = test_datagen.flow_from_directory (

50 testdata, # pasta teste

51 target_size=(size_global, size_global), #redimensiona
imagens

52 color_mode='rgb’,

53 batch_size=32,

54 class_mode='binary’)

55 return test_generator

A Figura 3.13 apresenta alguns exemplos de imagens resultantes do aumento de
dados na base ISIC 2016.
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(d) (e) ®

Figura 3.13. Aplicacao de aumento de dados na base ISIC 2016. (a) Imagem
Original, (b) Rotacao de 40°, (c¢) Translacao de 20%, (d)Flipping Horizontal, (e)
Zoom de 20% e (f) Cisalhamento de 20°.

Treinamento

I !'pip install gspread
> !pip install keras

I import os

> from keras.callbacks import ModelCheckpoint

3 from keras_preprocessing.image import ImageDataGenerator
4 import matplotlib.pyplot as plt

6 #verificar o caminho da drive compartilhado

7 caminho_base="D:\\’

s base_dir = caminho_base + ’'base’+"\\’

v traindata = os.path.join (base_dir, ’'train\\’)
0 testdata = os.path.join(base_dir, ’"test\\’)

2 #Cria a rede neural a ser utilizada
13 1f rede_utilizada == 'VGGl6’ :
14 model = cria_minha_rede_VGG16 ()

6 elif rede_utilizada == ’"Resnet50’:
17 model = cria_minha_rede_Resnet50 ()

19 #Realiza aumento de dados
20 train_generator = aumentodedadosTrain ()
21 test_generator = aumentodedadosTest ()

23 #treinamento da rede

24 model.compile (optimizer="adam’, loss=tf.losses.
SparseCategoricalCrossentropy (), metrics=[’accuracy’])
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»5 save_dir = os.path.join(os.getcwd (), "save_models") f#salva o
modelo criado
filepath = caminho_base + rede_utilizada + rede +str (gtdepocas) +
"ep.h5’

45

46

47

48

49

W

0

checkpoint = ModelCheckpoint (os.path. join (save_dir, filepath),

verbose=1,
auto’)

monitor='val_loss’,save_best_only = True, mode=’

history = model.fit (train_generator,

# Mostra grafico

plt
plt
plt
plt
plt

3 plt
plt.

Loss"])
plt.

.plot (history.history
.plot (history.history
.plot (history.history
.plot (history.history
.ylabel ("Accuracy")

.xlabel ("Epoch")

epochs=gtdepocas,

callbacks = [checkpoint],
validation_data=test_generator,
validation_ steps= test_generator.

samples / test_generator.batch_size,

verbose=1

"accuracy’])
"val_accuracy’])
"loss’])
"val_loss’])

— —/ — —

legend (["Accuracy","Validation Accuracy","loss","Validation

show ()

print (' Acuracia durante treinamento \n’+ str (history.historyl[’

accuracy’]) + ‘\n’)

print (' Loss durante treinamento \n’+ str (history.history[’loss’])

+ I\n’)

print (Acuracia de validacao durante treinamento \n’+ str(history.

history[’val_accuracy’]) + ’“\n’)

51 print (' Loss de validacao durante treinamento \n’+ str (history.

history([’val_loss’]) + ’“\n’)

* Calculo de Métricas de Desempenho:

A avaliagdo das CNNs foi calculada com base nos valores obtidos pela matriz de
confusdo. Com base na matriz, obtemos quatro valores, denominados Verdadeiro
Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Falso Negativo (FN) e Verdadeiro Negativo
(VN). Nesse contexto, foram calculados as métricas de Acuracia , Precisdo , Re-
call, Fl-score e o Kappa (Equagdes 1, 2, 3, 4 e 5) da classificagdo:
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Acuracia = (1)
VP+VN+FP+FN
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Precisao = ——— )

VP+FP

vP
Recall = ———— (3)
VP+FN
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Preci R
Fl— score — 2% rec'zsao * Recall @)
Precisao + Recall

observado — esperado

Kappa = )

1 —esperado

O indice kappa considera todos os elementos da matriz de confusdo e funciona
como uma medida de associac@o usada para testar o grau de concordancia na clas-
sificacdo. De acordo com Landis e Koch [Landis and Koch 1977], este indice as-
sume valores entre 0 e 1, sendo o resultado qualificado em k < 0.2: Ruim; 0.2 < k
< 0.4: Moderado; 0.4 < k <0.6: Bom; 0.6 < k <0.8: Muito Bom and k > 0.8:
Excelente.

No cédigo mostrado a seguir € possivel verificar o desempenho da CNN’s com base
nessas métricas sobre o conjunto de teste, salienta-se que durante essa etapa nao é
necessdrio realizar o aumento de dados do conjunto, tal processo s6 ocorre durante
o treinamento das redes.

import os

» from keras.models import load_model

from tensorflow.keras.preprocessing.image import
ImageDataGenerator

from sklearn.metrics import confusion_matrix,accuracy_score,
precision_score, recall score, roc_auc_score,
cohen_kappa_score, log_loss, fl_score

&~

s def encontrar (elemento) :
7 pos_i = 0 # variavel provisoria de indice

9 for i in range (len(classe)): # procurar em todas as listas
interna

10 if elemento == classe[i]: # se encontrarmos elemento

5 pos_i = i # guardamos o indice i

12 break

13 return (pos_i)

16 fverificar o caminho da drive compartilhado

17 caminho_base=’/content/drive/MyDrive/Minicurso SBCAS/’
1s base_dir = caminho_base + "base/"

0 traindata = os.path.join (base_dir, ’‘train/’)

21 testdata = os.path. join (base_dir, ’test/’)

24 train_datagen = ImageDataGenerator (rescale=1. / 255)

6 test_datagen = ImageDataGenerator (rescale=1./255)

2 train_generator = train_datagen.flow_from_directory (

30 traindata, # This is the source directory for training
images
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31 target_size=(size_global, size_global), # All images will
be resized to 224x224

32 color_mode=’"rgb’,

33 batch_size=32, # Since we use binary_crossentropy
loss, we need binary labels

34 class_mode='binary’) #class_mode=’'categorical’

36 test_generator = test_datagen.flow_from_directory (

37 testdata,

38 target_size=(size_global, size_global),
39 color_mode=’'"rgb’,

40 batch_size=32,

41 class_mode='binary’)

13 batch_size = 32

45 datagen_pred = ImageDataGenerator (rescale=1./255)
46
47 generator_pred = datagen_pred.flow_from directory (

48 testdata,

49 target_size=(size_global,size_global),
50 batch_size=batch_size,

51 class_mode='binary’,

52 shuffle=False)

s+ datagen_pred = ImageDataGenerator (rescale=1. / 255)

s6 generator_pred = datagen_pred.flow_from_directory (

57 testdata,
58 target_size=(size_global,size_global),
59 batch_size=batch_size,

60 class_mode="binary’,
61 shuffle=False)
2 names=generator_pred.filenames

64 1f rede_utilizada == "VGG-16':

65 path=caminho_base + rede_utilizada + rede +str (gtdepocas) + '
ep.hb5’

66

67 elif rede_utilizada == ’'Resnetb50’:

68 path=caminho_base + rede_utilizada + rede +str(gtdepocas) + '
ep.h5’

69

classificador=load_model (path)

71 predicoeskfold = classificador.predict (generator_pred, steps=
generator_pred.samples / generator_pred.batch_size) # Model.
predict_generator' is deprecated

Y

73 list_predicoes=[]

75 for 1 in range (len(predicoeskfold)) :
76 classe=[]

78 classel=(predicoeskfold[i] [0])
79 classe2=(predicoeskfold[i] [1])
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classe.append (classel)
classe.append(classe?)

classemax = max(classel,classe?2)
classe_definida=encontrar (classemax)
list_predicoes.append(classe_definida)

predicted _classes=1list_predicoes
pred_oficial = generator_ pred.classes

for 1 in range(len (predicted_classes)):

print (/! Imagem: '+ str(names[i]) + ’ classe predita: ' + str(
predicted_classes([i]) + ' classe real: ' + str(pred_oficialli

1))

#Calculando

3 print ("Rede: ' + rede_utilizada + ' - 7 + rede)

print ("Acuracia: ’ + str(accuracy_score (pred_oficial,
predicted_classes)))

print ("Recall: ' + str(recall_score(pred_oficial,
predicted_classes, average='weighted’)))

print (' Precisao: ’ + str(precision_score (pred_oficial,
predicted_classes, average='weighted’)))

print ("Kappa: " + str(cohen_kappa_score (pred_oficial,
predicted_classes)))

print ("Fl: ' + str(fl_score(pred_oficial, predicted_classes,
average='weighted’)))

print ("Matriz: ' + str(confusion_matrix(generator_pred.labels,

predicted_classes)))

Imagem: benign\ISIC_0000038.jpg classe predita: 0 classe real: 0
Imagem: benign\ISIC_0000039.jpg classe predita: 0 classe real: 0
Imagem: benign\ISIC_0000118.jpg classe predita: 1 classe real: 0
Imagem: benign\ISIC_0008236.jpg classe predita: 0 classe real: 0
Imagem: benign\ISIC_0011146.jpg classe predita: O classe real: 0

Imagem: malignant\ISIC_0000026.jpg classe predita: O classe real:
Imagem: malignant\ISIC_0000167.jpg classe predita: 0 classe real:
Imagem: malignant\ISIC_0000170.jpg classe predita: 1 classe real:
Imagem: malignant\ISIC_0000282.jpg classe predita: 1 classe real:
Imagem: malignant\ISIC_0000297 .jpg classe predita: 0 classe real:

a4 A A a a A

Imagem: malignant\ISIC_0000444.jpg classe predita: 1 classe real:

Rede: Resnet50 - original
Acuracia: 0.8287292817679558
Recall: 0.8287292817679558
Precis&o: 0.8099092113340441
Kappa: 0.24633982538616517
F1: 0.7879076594764065
Matriz: [[143 3]

[28 711

Figura 3.14. Resultado da classificacao a partir da base ISIC 2016.
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Aplicando a Explicabilidade

Grad-CAM: essa se¢do serd demonstrada a técnica Grad-CAM, esta técnica € uma
das mais comuns no campo de visualiza¢do. Baseada no Class Activation Mapping
(CAM), consiste em gerar mapas de calor sobre a imagem, baseados nos gradientes
da rede. Assim pode-se visualizar regides especificas da imagem que apresentaram
maior contribui¢do para a classificagdo de uma determinada classe na camada de
predi¢do do modelo. Sua implementagdo se resume no seguinte codigo.

import numpy as np
import tensorflow as tf
from tensorflow import keras

from IPython.display import Image, display
import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.cm as cm

from keras.models import load_model, Model
from keras.applications.imagenet_utils import preprocess_input

def get_img_array (img_path, size):
# ‘img' is a PIL image of size 224x224
img = keras.utils.load_img(img_path, target_size=size)
# ‘array' is a float32 Numpy array of shape (224, 224, 3)
array = keras.utils.img_to_array (img)
# We add a dimension to transform our array into a "batch"
# of size (1, 224, 224, 3)
array = np.expand_dims (array, axis=0)
return array

def make_gradcam_heatmap (img_array, model, last_conv_layer_name,
pred_index=None) :
# First, we create a model that maps the input image to the
activations
# of the last conv layer as well as the output predictions
grad_model = tf.keras.models.Model (

[model.inputs], [model.get_layer (last_conv_layer_name).

output, model.output]
)

# Then, we compute the gradient of the top predicted class for
our input image
# with respect to the activations of the last conv layer
with tf.GradientTape () as tape:

last_conv_layer_output, preds = grad_model (img_array)

if pred_index is None:

pred_index = tf.argmax (preds[0])
class_channel = preds[:, pred_index]

©2023 SBC — Soc. Bras. de Computagéo

118



XXIIl Simpésio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Satde - SBCAS 2023

45 # This is the gradient of the output neuron (top predicted or
chosen)

46 # with regard to the output feature map of the last conv layer

47 grads = tape.gradient (class_channel, last_conv_layer_output)

48

49

50

51 # This is a vector where each entry is the mean intensity of
the gradient

52 # over a specific feature map channel

53 pooled_grads = tf.reduce_mean(grads, axis=(0, 1, 2))

54

55

56 # We multiply each channel in the feature map array

57 # by "how important this channel is" with regard to the top
predicted class

58 # then sum all the channels to obtain the heatmap class
activation

59 last_conv_layer_output = last_conv_layer_output[0]

60 heatmap = last_conv_layer_output @ pooled_grads[..., tf.
newaxis]

61 heatmap = tf.squeeze (heatmap)

62

63

64 # For visualization purpose, we will also normalize the
heatmap between 0 & 1
65 heatmap = tf.maximum (heatmap, 0) / tf.math.reduce_max (heatmap)

66 return heatmap.numpy ()

67

68

69

70 def save_and_display_gradcam(img_path, heatmap, cam_path="cam. jpg"
, alpha=0.4):

71 # Load the original image

72 img = keras.preprocessing.image.load_img (img_path)

73 img = keras.preprocessing.image.img_to_array (img)

74

75 # Rescale heatmap to a range 0-255

76 heatmap = np.uint8 (255 * heatmap)

77

78 # Use jet colormap to colorize heatmap

79 Jjet = cm.get_cmap ("jet")

80

81 # Use RGB values of the colormap

82 jet_colors = jet (np.arange (256)) [:, :3]

83 Jjet_heatmap = jet_colors[heatmap]

84

85 # Create an image with RGB colorized heatmap

86 jet_heatmap = keras.preprocessing.image.array_to_img(
jet_heatmap)

87 jet_heatmap = jet_heatmap.resize ((img.shape[l], img.shape[0]))

88 Jet_heatmap = keras.preprocessing.image.img_to_array (

Jjet_heatmap)
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89

90 # Superimpose the heatmap on original image

91 superimposed_img = jet_heatmap * alpha + img

92 superimposed_img = keras.preprocessing.image.array_to_img (
superimposed_img)

93

94 # Save the superimposed image
95 superimposed_img.save (cam_path)
96

97 # Display Grad CAM

98 display (Image (cam_path))

path=caminho_base + rede_utilizada + rede +str(gtdepocas) + ’'ep.h5

4

)

3 #Carrrega modelo treinado
4+ path_model = load_model (path)

6 img_size = (size_global, size_global)

s 1f rede_utilizada=="VGG-16’:
9 # Ao utilizar VGG-16

10 last_conv_layer name = "block5_pool"

11

2 elif rede_utilizada == ’"Resnet50’:

13 # Ao utilizar Resnet50

14 last_conv_layer _name = 'convb_block3_2_ relu’

16 # The local path to our target image

17 img_path = ’/content/drive/MyDrive/Minicurso SBCAS/base/test/
benign/ISIC_0000038. jpg’

18 img_array = preprocess_input (get_img_array (img_path, size=img_size

))

20 # Remove last layer’s softmax
21 path_model.layers[-1].activation = None

23 # Print what the top predicted class is
1% preds = path_model.predict (img_array)

2% # Generate class activation heatmap
27 heatmap = make_gradcam_heatmap (img_array, path_model,
last_conv_layer_name)

29 #Display heatmap
30 #plt.matshow (heatmap)
31 #plt.show ()

33 save_and_display_gradcam(img_path, heatmap)

A Figura 3.15 mostra os mapas de calor com as regides de ativacdo de duas CNNs
(VGG-16 e ResNet50). Nos mapas de ativagdo indicados na Figura 3.15, os tons
vermelhos estdo associados as regides que contribuiram consideravelmente para a
classificacdo final, enquanto as demais cores representam outras regides contribui-
ram menos.
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(c) VGG-16

(d) Resnet50

Figura 3.15. Exemplos da aplicacdao do Grad-CAM.

* LIME: o Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME) é uma técnica
de explicabilidade de modelos de aprendizado de maquina que busca fornecer in-
sights sobre como esses modelos tomam decisoes.

Essa técnica € um “modelo-agnéstico”, o que significa que pode ser aplicado a
qualquer tipo de modelo, desde que haja uma funcao de predi¢ao disponivel. Ele
usa uma abordagem de interpretabilidade local, que explora as decisdes tomadas
por um modelo em relacdo a instancias especificas de dados.

O LIME produz explica¢des em termos de recursos (features) relevantes para uma
instancia especifica, o que ajuda os usudrios a entender o motivo pelo qual o modelo
tomou uma decisdo. O LIME € uma técnica util para ajudar a garantir a transpa-
réncia e a responsabilidade em sistemas baseados em aprendizado de maquina. A
aplicacao do lime pode ser descrita pelo c6digo abaixo.

I pip install lime
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I import lime

2> from lime import lime_image

5 from skimage.segmentation import mark_boundaries

4+ from keras.applications.imagenet_utils import decode_predictions
5 import os

¢ from skimage.io import imread

7 import matplotlib.pyplot as plt

0 $matplotlib inline

13 import numpy as np
4 from keras.applications import inception_v3 as inc_net

17 def transform_img_ fn (path_list):

18 out = []

19 for img_path in path_list:

20 img = keras.utils.load_img (img_path, target_size=(299,
299))

21 x = keras.utils.img_to_array (img)

2 X = np.expand_dims (x, axis=0)

23 X = inc_net.preprocess_input (x)

24 out .append (x)

25 return np.vstack (out)

26

2 images = transform img_fn([os.path.join (img_path)])

31 preds = path_model.predict (images)

36 $load_ext autoreload

37 $autoreload 2

33 import os, sys

39 try:

40 import lime

41 except:

42 sys.path.append(os.path.join(’..’, ’..’)) # add the current
directory

43 import lime

4 from lime import lime_image

46 explainer = lime_image.LimeImageExplainer ()

explanation = explainer.explain_instance (images|[0].astype (' double’
), path_model.predict, top_labels=5, hide_color=0, num_samples
=10)

S}

from skimage.segmentation import mark_boundaries

©2023 SBC — Soc. Bras. de Computagéo 122



XXIIl Simpésio Brasileiro de Computacdo Aplicada a Satde - SBCAS 2023

3 temp, mask = explanation.get_image_and_mask (explanation.top_labels
[0], positive_only=False, num_features=100, hide_rest=False)
4+ plt.imshow (mark_boundaries (temp / 2 + 0.5, mask))

A Figura 3.16 mostra os mapas gerados pelo lime, as regides marcadas em verde
contribuiram significativamente para a classificacdo, enquanto em oposicao as re-
gides em vermelho contribuem negativamente.

- o

(b) Malign

(c) VGG-16

(d) Resnet50

Figura 3.16. Exemplos da aplicacdo do LIME.

* t-SNE: nessa se¢do serd trabalhada a explicabilidade nos espagos de caracteristicas
com o algoritmo t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) [van der
Maaten and Hinton 2008].
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O t-SNE ¢ um algoritmo que permite a reducdo e visualizacdo de dados de altas
dimensdes. Por meio dessa técnica, é possivel representar caracteristicas extraidas

por CNNs em alto nivel, permitindo criar novas representacdes que justifiquem
como o aprendizado ocorreu e quais caracteristicas sdo cruciais para a separacdo
das classes utilizando um classificador linear. Sua implementacdo € apresentada

pelo seguinte codigo.

from _ future_ import print_function
import time

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D

import keras

from keras.applications.vggl6é import preprocess_input

from keras_preprocessing import image

from keras.models import Model, Sequential

from keras.layers import Input, Dense, Dropout, Flatten,
BatchNormalization

import os
import glob

import sklearn
from sklearn.svm import SVC
from sklearn import svm

> from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier as rdf

from sklearn import metrics

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.metrics import precision_score, fl_score,
recall_score, cohen_kappa_score, confusion_matrix

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.model_selection import cross_validate,
cross_val_predict

from sklearn.manifold import TSNE

vggl6_model = keras.applications.vggl6.VGGl6 (include_top=True,

weights='imagenet’)
model = Sequential ()

s for layer in vggl6_model.layers[:-1]:

model.add (layer)

def extracao_vetor CNNs(files, classe, model) :
print (' Iniciando extracao...’)
modelo = 1
# Selecionando a VGG-16 como descritor

# Definindo a camada a ser extraida, a "fc2" e a ultima camada

totalmente conectada antes da ativacao.
layer_name = ’fc2’
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tamanho = (224, 224)
print (Modelo VGG-16 escolhido...’)
# model.summary ()
# Definindo a matriz que ira conter as caracteristicas
extraidas
feature_list = []
# Para todas as imagens definidas no diretorio, faca:
for f1 in files:
print (£1)

# Carregando imagem original e redimensionando para 224

x224
img = image.load_img(fl, target_size=tamanho)

# Transformando a imagem um array

img_data = image.img_to_array (img)

img_data np.expand_dims (img_data, axis=0)
img_data = preprocess_input (img_data)

# A partir do modelo, definimos que a saida da CNN e a
camada objetivo (fc2) utilizando model.get_layer.output

#modelo_camada_intermediaria = Model (inputs=model.input,

# outputs=model.
get_layer ("fcl’) .output)

# Passando a imagem de entrada atraves do modelo pre-
treinado

saida_atual = model.predict (img_data)

print (saida_atual.shape)

# Concatenando a classe ao vetor extraido
saida_atual = np.append(saida_atual, classe)

# Concatenando o vetor da imagem i extraida na matriz de

caracteristicas final
feature_list.append(saida_atual.flatten())

print (' Extracao concluida!! A matriz de caracteristicas foi

construidal!!’)
return feature_list

construcacao_matriz (dir_doente, dir_saudavel, model) :
# Carregando os diretorios das imagens doentes
data_path_doente = os.path.join(dir_doente, ’x’)
files_doente = glob.glob (data_path_doente)

# Definindo a classe doente como 1

classe_doente = 1
# Extraindo a matriz de caracteristicas
matriz_doente = np.array (extracao_vetor_ CNNs (files_doente,

classe_doente, model))

# Carregando os diretorios das imagens saudaveis
data_path_saudavel = os.path.join(dir_saudavel, ’'*')
files_saudavel = glob.glob (data_path_saudavel)

# Definindo a classe saudavel como O
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classe_saudavel = 0

# Extraindo a matriz de caracteristicas

matriz_saudavel = np.array (extracao_vetor_CNNs (files_saudavel,
classe_saudavel, model))

# Concatenando as matrizes doente e saudavel.
matriz_final = np.concatenate((matriz_doente, matriz_saudavel)
, axis=0)

return matriz_final

classe_0_teste = "path\\’

classe_1_teste = ’"path\\’

vetor_teste = construcacao_matriz(classe_0_teste,classe_1_teste,
model)

classe_0_treino = ’"path\\’

classe_1_treino = ’'path\\’

vetor_treino = construcacao_matriz (classe_0_treino,classe_1_ treino
,model)

## T-SNE

# Carregando as 1000 primeiras caracteristicas de cada imagem
pca = PCA (n_components=100)

5 data_X = vetor_treino[:,0:4096]

#data_X = pca.fit_transform(data_X)

data_¥Y = vetor_teste[:,0:4096]

# Carregando as labels de cada imagem
y = vetor_teste[:,4096]

3 x = vetor_treino[:,4096]

5 # Executando o tsne

from sklearn.manifold import TSNE
tsne = TSNE (n_components=2, random_state=0, perplexity=50.0)

tsne_obj= tsne.fit_transform(data_Y)

a = numpy.asarray (tsne_obj)
numpy .savetxt ("VGG-16_TSNE.csv", a, delimiter=",")

tsne_df = pd.DataFrame ({’X’ :tsne_obj[:,0],
"Y'’ :tsne_objl[:,1],
"Classificacao’ :y})
tsne_df.head()

#classificador_SVM = svm.SVC (kernel=’'linear’, gamma=0.01, C = 1)
classificador_SVM = rdf ()
classificador_SVM.fit (data_X, x)
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3 teste_A = classificador_SVM.predict (data_Y)

print (teste_A.shape)

s print (y.shape)

#predito_SVM = cross_validation.cross_val_predict (
classificador_SVM, data_X, y, cv=10)

7 print (' Experimento A (—————————————————————————————— ")
; acuracia_SVM = metrics.accuracy_score(y, teste_A)

print ("Acc:’, acuracia_SVM)

precisao_SVM = precision_score(y, teste_A)
print (' Precisao weighted:’, precisao_SVM)
kappa_SVM = cohen_kappa_score (y, teste_A)
print (' Kappa:’, kappa_ SVM)

recall SVM = recall_score(y, teste_A)

s print ("Recall weighted:’, recall_SVM)

cm = confusion_matrix(y, teste_A)
print (cm)

print (' Experimento B:—————————"—"—"""""""—"—"—"—"—"—"—"—"——"————— ")
SVM_B = svm.SVC (kernel=’1linear’, gamma=0.01, C = 1)
teste_B = cross_val_predict (SVM_B, data_Y, y, cv=10)
[Pl (7 ==—=m=m== SVM—————————— ")

acuracia_SVM = metrics.accuracy_score (y, teste_B)
print ("Acc:’, acuracia_SVM)

precisao_SVM = precision_score(y, teste_B)
print (' Precisao weighted:’, precisao_SVM)

kappa_SVM = cohen_kappa_score (y, teste_B)
print (' Kappa:’, kappa_SVM)

recall SVM = recall_score(y, teste_B)

print ('Recall weighted:’, recall_SVM)

cm = confusion_matrix(y, teste_B)

» print (cm)

s from mlxtend.plotting import plot_decision_regions

import mlxtend

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn import datasets, svm

y_t np.int64 (y)

clf = svm.SVC(kernel = ’"linear’, gamma=0.01, C = 1,
decision_function_shape=’'ovo’)
clf.fit (tsne_obj, y_t)

# Plot Decision Region using mlxtend’s awesome plotting function
plot_decision_regions (X=tsne_obj,

YZY—t 4

clf=clf,

legend=2)

» # Update plot object with X/Y axis labels and Figure Title

plt.xlabel ('Analise de caracteristicas’, size=14)
#plt.ylabel (X.columns[1l], size=14)
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195 plt.title ('’ SVM Decision Region Boundary’, size=16)
196 plt.savefig(’/ TSNE_VGG_SAMPLE.png’)

3.5. Conclusao

O trabalho demonstrou a definicdo da base de imagens, bem como seu pré-processamento.
Além disso, abordou a organizagdo e criacdo de duas CNN a partir do conjunto Image-
Net. Essas CNN’s foram treinadas e em seguidas testadas com a finalidade de verificar
a quantidade de predi¢des realizadas corretamente. Apds obter as predigdes, aplica-se a
explicabilidade nas imagens preditas corretamente.

Conforme a saida da técnica de explicabilidade adotada, pode-se entender quais
caracteristicas influenciaram no processo de classificacdo das CNN’s, ou seja, € possi-
vel justificar a tomada de decisdo. Logo, a utilizagdo da explicabilidade traz um grande
beneficio para o meio cientifico e consequentemente uma maior aceitacdo em trabalhos
clinicos, pois aumenta a distancia do padrao “caixa-preta”, no qual o porqué da saida da
CNN ¢€ desconhecido.

Ainda, um direcionamento futuro para trabalhar com explicabilidade seria buscar
otimizar o desempenho das CNNs por meio de mudangas de parametros, utilizacdo de
pré-processamento das imagens, técnicas de aumento de dados com transformacdes de
espaco de cores ou transformagdes baseadas em Deep Learning. Outro ponto relevante
seria a aplica¢ao de métodos intrinsecos sobre as imagens para uma explicacao mais trans-
parente.
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