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Resumo

Silva, Roberto Bandeira de Mello Morais da; Silva, Eduardo Costa
da. Identificagao da localizagao subcelular de proteinas por
meio de técnicas de Deep Learning. Rio de Janeiro, 2019. 81p.
Dissertacao de Mestrado — Departamento de Engenharia Elétrica,

Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.
As proteinas sao macromoléculas bioldgicas compostas por cadeias de

aminoacidos, presentes em praticamente todos os processos celulares, sendo
essenciais para o correto funcionamento do organismo humano. Existem
diversos estudos em torno do proteoma humano a fim de se identificar quais
sao as fungbes de cada proteina nas diferentes células, tecidos e orgaos
do corpo humano. A classificacdo destas proteinas em diferentes formas,
como por exemplo a localizacdo subcelular, é importante para diversas
aplicagoes da biomedicina. Com o avango das tecnologias para obtencao de
imagens das proteinas, tem-se que hoje estas sao geradas em grande volume
e mais rapidamente do que ¢é possivel classifici-las manualmente, o que
torna importante o desenvolvimento de um classificador automatico capaz
de realizar esta classificacdo de maneira eficaz. Dessa forma, esta dissertagao
buscou desenvolver algoritmos capazes de realizar a classificacao automatica
de padroes mistos de localizacao subcelular de proteinas, por meio do uso
de técnicas de Deep Learning. Inicialmente, fez-se uma revisao da literatura
em torno de redes neurais, Deep Learning e SVMs, e utilizou-se o banco de
dados, publicamente disponive, de imagens de células do Human Protein
Atlas, para treinamento dos algoritmos de aprendizagem supervisionada.
Diversos modelos foram desenvolvidos e avaliados, visando identificar aquele
com melhor desempenho na tarefa de classificacdo. Ao longo do trabalho
foram desenvolvidas redes neurais artificiais convolucionais de topologia
LeNet, ResNet e um modelo hibrido ResNet-SVM, tendo sido treinadas ao
todo 81 redes neurais diferentes, a fim de se identificar o melhor conjunto
de hiper-parametros. As analises efetuadas permitiram concluir que a rede
de melhor desempenho foi uma variante da topologia ResNet, que obteve
em suas métricas de desempenho uma acuracia de 0,94 e uma pontuagao
F1 de 0,44 ao se avaliar o comportamento da rede frente ao conjunto de
teste. Os resultados obtidos pela diferentes topologias analisadas foram
detalhadamente avaliados e, com base nos resultados alcancados, foram
sugeridos trabalhos futuros baseados em possiveis melhorias para as redes

de melhor desempenho.
Palavras-chave

Deep Learning; Redes Neurais; Multi-classe; Human Protein Atlas;

Classificagao.
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Abstract

Silva, Roberto Bandeira de Mello Morais da; Silva, Eduardo Costa
da (Advisor). Identification of protein subcellular localiza-
tion by Deep Learning techniques. Rio de Janeiro, 2019. 81p.
Dissertacao de mestrado — Departamento de Engenharia Elétrica,
Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Proteins are biological macromolecules composed of aminoacid chains,
part of practically all cellular processes, being essential for the correct func-
tioning of the human organism. There are many studies around the human
protein aiming to identify the proteins’ functions in different cells, tissues
and organs in the human body. The protein classification in many forms,
such as the subcellular localization, is important for many biomedical ap-
plications. With the advance of protein image obtention technology, today
these images are generated in large scale and faster than it is possible to
manually classify them, which makes crucial the development of a system
capable of classifying these images automatically and accurately. In that
matter, this dissertation aimed to develop algorithms capable of automati-
cally classifying proteins in mixed patterns of subcellular localization with
the use of Deep Learning techniques. Initially, a literature review on neural
networks, Deep Learning and SVMs, and a publicly available image database
from the Human Protein Atlas was used to train the supervised learning
algorithms. Many models were developed seeking the best performance in
the classification task. Throughout this work, convolutional artificial neu-
ral networks of topologies LeNet, ResNet and a hybrid ResNet-SVM model
were developed, with a total of 81 different neural networks trained, aiming
to identify the best hyper-parameters. The analysis allowed the conclusion
that the network with best performance was a ResNet variation, which ob-
tained in its performance metrics an accuracy of 0.94 and an F1 score of
0.44 when evaluated against the test data. The obtained results of these
topologies were detailedly evaluated and, based on the measured results,
future studies were suggested based on possible improvements for the neu-

ral networks that had the best performances.

Keywords

Deep Learning; Neural Networks; Multi-label; Human Protein Atlas;

Classification.
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1
Introducao

1.1
Motivacao

Proteinas sao responsaveis pela execucao de diversas fungoes na célula
humana que juntas tornam possiveis a vida. Estas macromoléculas biologicas
constituem-se por uma ou mais cadeias de aminoacidos e estao presentes em
praticamente todos os processos celulares, sendo um nutriente que o corpo
precisa para crescer e se sustentar [1; 2].

Devido a grande importancia das proteinas para o ser humano, existem
diversos estudos sobre estas moléculas essenciais e suas fungdes no corpo
humano e de outros seres vivos. Em particular, um dos problemas mais
estudados é o da classificacdo de proteinas por meio do processamento de
imagens. H& décadas diversos bancos de dados foram criados pela comunidade

cientifica com este objetivo [3; 4; 5].

Figura 1.1: Estrutura Molecular de uma Proteina

O Human Protein Atlas é um programa sediado na Suécia, fundado em
2013, cujo objetivo é mapear todas as proteinas humanas em células, tecidos

e orgaos. O Programa integra diversas tecnologias como imagens baseadas
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Capitulo 1. Introducio 15

em anticorpos, espectrometria de massa, transcriptomas e sistemas biolégicos
[4; 6; 7].

Dentro do espectro de imagens contidas no Human Protein Atlas, existem
as que permitem a visualizacao de proteinas dentro das células humanas. Estas
costumam ser usadas para pesquisas biomédicas, e talvez possuam a chave para
o préoximo grande avanco da medicina. Gragas as tecnologias modernas de
microscopia, é possivel gerar tais imagens mais rapidamente do que é possivel
analisa-las manualmente. Logo, cria-se a necessidade de automatizar o processo

de andlise destas imagens [7].

Figura 1.2: Exemplo de imagem do banco de dados do Human Protein Atlas

Historicamente, o problema de classificacdo de imagens de proteinas
tem se limitado a padrdes tinicos em um ou mais tipos de células. Contudo,
buscando entender melhor a complexidade de células humanas, os modelos
computacionais precisarao ser capazes de classificar multiplos padroes através
de uma gama de diferentes tipos de células humanas [8; 9; 10].

Entre as técnicas mais usadas na bioinformatica e classificagao de protei-
nas de forma geral estao as Support Vector Machines (SVM) e as Redes Neu-
rais. Em particular com o avancgo da tecnologia computacional, hoje consegue-
se implementar redes neurais (em particular as redes neurais convolucionais)
muito mais densas, que conseguem lidar com tarefas associadas ao processa-
mento de imagens com uma maestria muito maior do que no passado [8; 9; 10].
Este trabalho pretende explorar essas técnicas e propor novas configuragoes
destes algoritmos, buscando uma maior acuracia na classificacdo das imagens
do banco de dados do Human Protein Atlas [11].
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1.1.1
Inspiracao

O trabalho feito nesta dissertacao se inspirou no problema originalmente
apresentado pela plataforma de competi¢do de ciéncia dos dados Kaggle. O
problema é apresentado na competicao intitulada "Human Protein Atlas Image
Classification'e serd também abordado aqui, explicado mais detalhadamente
no proximo capitulo.

A base de dados, a divisao dos conjuntos de treinamento e teste utilizada,
e as classes sao todas baseadas nos mesmos selecionados pela organizagao
da competicao. Diversas das andlises feitas posteriormente neste trabalho,
principalmente na analise exploratoria da base de dados, sao inspiradas em
andalises vistas por competidores da plataforma Kaggle nesta e em outras

competicoes.

1.2
Objetivos

1.2.1
Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um modelo computa-
cional que seja capaz de identificar de forma automatica em imagens de uma
dada proteina em células, a localizagao subcelular, que pode ser de padroes

multiplos, com alto desempenho.

1.2.2
Objetivos Especificos

Além do objetivo principal, este trabalho também busca:

— comparar técnicas de classificacdo de imagens biomédicas;

— identificar as melhores métricas no que diz respeito a classificacdo de

padroes mistos de proteinas;

— comparar multiplos modelos de classificacdo de imagens afim de obter a

melhor performance possivel.
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1.3
Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao esta dividida em 5 capitulos, que estao organizados da

seguinte forma:

— O capitulo 2 apresenta a fundamentacao bibliografica concernente a clas-
sificagdo de proteinas, além de descrever a base de dados utilizada neste
trabalho. Também discute a base tedrica necessaria para o desenvolvi-
mento dos algoritmos utilizados neste trabalho. Em particular serao dis-
cutidas as técnicas de Support Vector Machines, Redes Neurais e Redes

Neurais Profundas.

— O capitulo 3 realiza uma andlise exploratoria da base de dados, identifica
e analisa possiveis métricas de desempenho, e apresenta as topologias de-
senvolvidas ao longo deste trabalho, baseadas em redes neurais convolu-

cionais, além de apresentar o processo de iteragao dos hiper-parametros.

— O capitulo 4 apresenta e discute os principais resultados obtidos na
metodologia do capitulo 3, realizando uma anéalise detalhada de como os
aprendizados destes resultados podem ser usados para desenvolvimentos

nos modelos.

— O capitulo 5 apresenta as conclusoes dos estudos realizados neste traba-
lho, comparando os resultados obtidos com o estado da arte, resultando,

por fim, em sugestoes para trabalhos futuros.
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2

Fundamentacao

2.1
Identificacdo da Localizacdao Subcelular de Proteinas

Um problema importante da bioinformatica é a bilogia estrutural, ou
seja, a representacao das estruturas de diversas macromoléculas biologicas. Em
particular, a informacdo da estrutura de proteinas é um importante agente
no combate a diversas doencgas, ja que muitas delas sdo causadas por mal
funcionamento de proteinas envolvidas em varias fungoes das células humanas.

Nas tltimas décadas, grandes bancos de dados foram criados para o
armazenamento e exploracao de dados biologicos, devido a decodificacao das
moléculas de DNA e proteinas. Com a contribuigdo de técnicas de andlise
de dados, principalmente de imagens, como nas técnicas de Deep Learning
e demais métodos de Inteligéncia Artificial, o topico é abordado de forma
computacional, fornecendo solugoes mais flexiveis e automaticas, necessarias
para o escalonamento das andlises e obtengao de conhecimento. [12; 11]

Em particular, este estudo foca na identificacao da localizagao subcelular
de proteinas, levando em conta que esta informagao fornece um contexto para
determinacao da sequéncia, estrutura e funcao de uma proteina. Por exemplo,
duas proteinas que hipoteticamente possuem estrutura e funcao similares
podem estar localizadas em diferentes regides da célula e, portanto, estarem
envolvidas em processos celulares diferentes. [13; 14; 15]

As imagens do banco de dados explorado contem em um de seus filtros
a imagem de um tipo de proteina em especifico. Através deste filtro e de
outros dois filtros citados mais a frente, este trabalho busca identificar qual a
localizagao subcelular no qual as proteinas da imagem se localizam. Torna-se
entao um problema de classificagdo multi-classes.

O mais recente e eficaz estudo associado a classificagdo de proteinas
em sua localizacao subcelular utilizou algoritmos de Deep Learning junto a
base de dados Cell Atlas of the Human Protein Atlas, para desenvolver um
classificador automatico de multiplos padroes. Esse trabalho, publicado na
Nature Biotechnology, utilizou-se de técnicas de transfer learning para treinar

uma rede neural na classificagdo. [16]
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2.1.1
A Base de Dados

A base de dados utilizada nesta dissertacdo é pertencente ao Human
Protein Atlas e é de livre acesso a qualquer pessoa que deseje explorar o
proteoma humano.

Esse banco de dados em particular é composto por 31072 imagens de
conjunto de treinamento e 11702 de conjunto de teste. Cada uma dessas

imagens tem associada a si uma ou mais classes, subdivididas em 28 classes
[17]:

— Nucleoplasma,

— Membrana Nuclear,

— Nucléolos,

— Nrcleo Fibrilar,

— Manchas Nucleares,

— Corpos Nucleares,

— Reticulo Endoplasmatico,
— Aparelho de Golgi,

— Peroxissomas,

— Endossomos,

— Lisossomos,

— Filamentos intermediarios,
— Filamentos de actina,

— Locais de adesao focal,

— Microtubulos,

— Extremidades de microtubulos,
— Ponte citocinética,

— Fuso Mitético,

— Centro de organizagao de microttubulos,
— Centrossoma,

— Goticulas lipidicas,

— Membrana Plasmatica,

— Juncoes celulares,

— Mitocondria,
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— Agressoma,
— Citosol,
— Corpos citoplasmaticos,

— Hastes e anéis.

A figura 2.1 ilustra algumas das principais organelas celulares, tendo
algumas das classes citadas entre elas.
Lisossomo

Aparelho Y
de Golgi ~._

Ribossomo -
Membrana plasmatica

Citoplasma
-~
=

Reticulo
\ Endoplasmatico
—— Rugoso
— Peroxissomo

Centriolo '

e T Nadleo
Mitocéndria

Reticulo
Endoplasmatico
Liso

Figura 2.1: Organelas celulares

Por sua vez, cada imagem da base de dados é dividida em quatro sub-

arquivos, de tamanho 512 x 512 pixels:

— uma imagem com filtro verde para localizar a estrutura da proteina de

interesse;
— um filtro azul para localizacao de nicleo;
— um filtro vermelho para microtiibulos; e

— um filtro amarelo para o reticulo endoplasmatico.

Observando por exemplo quatro imagens randomicas da base de dados,
todas pertencentes a classe Endossomos, é possivel comparar e avaliar o efeito
dos diferentes filtros citados, conforme apresentado na figura 2.2.

Por meio da figura 2.2 nota-se que existe grande diferenca na intensidade
das cores no filtro verde, sendo quase impossivel de se ver algo a olho nu na
imagem (d). Também, observando-se a figura 2.2(b) nota-se que existe grande
diferenca morfologica no canal vermelho, o que pode estar associado ao fato

das imagens corresponderem a células de tipos diferentes.
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Figura 2.2: Quatro imagens classificadas como Endossomos com seus respecti-
vos filtros

Por sua vez, para efeitos de comparacao entre classes diferentes, as figuras
2.3 e 2.4 apresentam as imagens de mais duas classes: Citosol e Peroxissomas,
respectivamente. Comparando-se as diferentes imagens, verifica-se que, para

um nao especialista, ainda ¢é dificil discernir a olho nu as diferentes classes.
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Figura 2.4: Duas imagens classificadas como Peroxissomas com seus respectivos
filtros

2.2
Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machines sao uma classe de modelo estatistico inicial-
mente desenvolvido por Vladimir Vapnik, no final de década de 70. O problema
que incentivou o desenvolvimento das SVMs se baseia na ideia de que, dada
uma tarefa de aprendizado, com uma quantidade finita de dados de treina-
mento, a melhor generalizagao ocorrerda com o equilibrio correto entre a acura-

cia, atrelada aquele conjunto de treinamento, e a habilidade do algoritmo em
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aprender um conjunto de treinamento sem erros, a 'capacidade'do algoritmo
[18].

Para melhor compreender o conceito de uma SVM, é possivel fazer uma
analogia com botanica: um SVM com muita capacidade é como um botanico
com memoria fotografica que, ao ser apresentado a uma arvore nova, conclui
que nao é uma arvore pois tem um numero de folhas diferente de qualquer
outra que viu antes; enquanto que um SVM com pouca capacidade é como o
irmao preguicoso do botanico, que declara que, se é verde, logo deve ser uma
arvore. Nenhum dos dois é capaz de apresentar um desempenho satisfatério
em relagdo & generalizagdao [19].

As SVMs evoluiram consideravelmente desde sua criagdo, tendo se tor-
nado um dos mais flexiveis e efetivos algoritmos de aprendizado de maquina
disponiveis. Em resumo, elas sao algoritmos de aprendizado supervisionado
que podem ser usados na resolucao de problemas de classificagdo e regressao.

O processo de resolucao consiste no descobrimento de hiperplanos linear-
mente separaveis, que implementam limites de decisao capazes de separar di-
ferentes classes. Caso nao seja possivel definir tais hiperplanos para separagao
de determinadas classes da base de dados, o algoritmo usa um mapeamento
nao-linear para transformar os dados do conjunto de treinamento em dados
com maior dimensao, em seguida procura novamente por um hiperplano ade-
quado. As SVMs buscam estes hiperplanos por meio do emprego de vetores
de suporte e margens [20]. Esta técnica é conhecida por ter alta acuricia e
ser comparativamente menos afetada pelo problema de overfitting. Existem
diversas aplicacoes nas quais SVMs foram usadas com sucesso, como: reconhe-
cimento de digitos escritos manualmente, classificacao de textos, entre outras
[21; 22].

2.2.1
SVMs Lineares

2.2.1.1
Conjunto de Dados Linearmente Separaveis

Inicialmente, assume-se um conjunto de treinamento cujos dados perten-
cem a duas classes e sdao linearmente separaveis. Seja o i-ésimo ponto represen-
tado por {X;,y;}, onde X; representa o vetor de caracteristicas e y; a classe
associada a este vetor, podendo ter valor +1 ou -1.

Na figura 2.5 é possivel ver um exemplo disso em uma representacao
bidimensional. Tem-se a representagao desta situacao ao se considerar por

exemplo as bolas azuis como sendo vetores cuja classe tem valor -1 e as
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vermelhas +1. No caso apresentado, nota-se que é possivel tracar infinitas retas
que separam as bolas de cor azul das bolas de cor vermelha. Consequentemente,

é possivel afirmar que os dados sao linearmente separaveis.

Y

Figura 2.5: Exemplos de dados linearmente separaveis

Extrapolando esta visao para um espaco n-dimensional, a linha da
imagem acima torna-se um hiperplano de dimensao n-1. Matematicamente,
pode-se escrever o hiperplano como uma combinac¢ao linear das dimensoes

igualadas a 0:

00 + (91I1 + HQIQ + + in'n = 0 (2-1)

onde o valor 0y é também chamado de bias.

No caso linearmente separavel, este hiperplano atua como um separador
das duas classes. Como indicado na imagem bidimensional, os pontos acima
do hiperplano pertencerao a uma classe e os abaixo dele pertencerao a outra.

Apés definir a dimensao do hiperplano que separa as classes, o préximo
passo ¢ definir os pesos ¢; para 0 < j < n de forma a encontrar o hiperplano
6timo de separacao, tal que este seja o mais distante possivel das observagoes
de ambos os lados. A operacao do algoritmo de SVM se baseia em achar
o hiperplano com maior distdncia minima para os pontos do conjunto de
treinamento, a margem maxima. Os hiperplanos paralelos ao hiperplano
6timo, que definem o limite de margem, passam por pontos do conjunto de
treinamento, os support vectors, os pontos mais essenciais do conjunto de
treinamento.

Dessa forma, verifica-se que se passa a ter um problema de otimizagao
convexa. Denotando o vetor de pesos como O, de [23] tem-se que o tamanho

da margem maxima é | Portanto, de modo a se maximizar a margem,

2
el
minimiza-se o modulo do vetor de pesos, sujeito a
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y,(@o + €1$1i + 02$2i + ...+ anm) Z 1 (2-2)

Uma observagao importante ¢ que a complexidade do algoritmo depen-
derd unicamente do niimero de support vectors e nao da dimensao do espago do
vetor de caracteristicas, razao pela qual este algoritmo tem menos tendéncia

de overfitting.

2.2.1.2
Conjunto de Dados Nao Linearmente Separaveis

Apesar da técnica descrita em 2.2.1.1 ser eficaz, ela ndao consegue solu-
cionar problemas onde as classes nao sejam linearmente separaveis. E possivel
evidenciar essa dificuldade por meio da inspecao da imagem bidimensional

apresentada na figura 2.6.

¥

Figura 2.6: Exemplos de dados nao linearmente separaveis

Na figura 2.6, é possivel identificar que nao existe uma reta (ou hiperplano
para o caso n-dimensional) que separe as duas classes. De [19; 23], tem-se o

resultado de que o problema de otimizagao convexa acima nao possui solugao.

2.2.2
SVMs Nao Lineares

Visando solucionar este problema [24] propos a utilizacdo da técnica de
aumento da dimensionalidade, também utilizada em [25].

Assim, o primeiro passo para solucao do problema consiste na utilizacao
de um mapa nao-linear empregado no intuito de aumentar a dimensionalidade
dos dados do conjunto de treinamento. Na sequéncia, encontra-se um hiper-

plano que separe linearmente os dados neste novo espago de dimensionalidade
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maior que n. Este procedimento gera uma hiper-superficie nao-linear que se-
para os dados do conjunto de treinamento no espaco original.

Utilizando-se de fungoes kernel, como fungoes de base radial ou sigmoides,
no calculo de produtos internos que surgem do aumento da dimensionalidade,
é possivel entao aplicar o algoritmo SVM para conjuntos de dados nao
linearmente separaveis. Em [23] os autores empregam tal artificio em diversas
aplicagoes, tais como classificacdo de textos e deteccao de faces. A figura 2.7
mostra uma interpretacdo geométrica do resultado obtido por [23] ao utilizar
a técnica nao linear para deteccao de faces, e o separador nao-linear gerado

pelo algoritmo.
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Figura 2.7: Interpretagao geométrica de um resultado de SVM nao linear

2.2.3
SVM de Muiltiplas Classes

H& duas formas principais de abordar o problema quando existem mul-

tiplas classes a serem classificadas nos dados:

1. One-Versus-All: Sendo o nimero de classes C > 2, entao C SVMs
diferentes de 2 classes sao treinados, onde cada classe é comparada com
o resto e combinada. Uma nova observagao ¢ classificada de acordo com

o classificador de maior valor.

2. One-Versus-One: Todos as combinacoes de classes C, dois a dois, sao
treinadas, e a classificagao é decidida como a classe que ganha a maioria
dos casos. Este método é mais eficaz, porém costuma ter alta demanda

computacional dependendo do tamanho de C [20].
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2.3
Redes Neurais

Os primeiros trabalhos relacionados a Redes Neurais Artificiais datam
da década de 40. Tendo como base os conhecimentos e premissas a respeito do
cérebro humano, neurénios e sinapses, o neurofisiologista Warren McCulloch e
o matematico Walter Pitts propuseram um modelo mateméatico que propunha
imitar o comportamento de um neurénio humano [26].

Desde entdo, a teoria de redes neurais artificiais avangou muito até
chegar no que hoje é conhecido como Deep Learning, redes neurais com imensa
capacidade de aprendizado de padroes, que se tornaram possiveis devido ao
avanco das tecnologias de hardware e a grande quantidade de dados hoje

disponivel para pesquisa e desenvolvimento [27].

2.3.1
Neuronio

2.3.1.1
Modelo McCulloch e Pitts

O modelo de neurénio proposto em [26] pode ser observado de forma

simplificada na figura 2.8.

Figura 2.8: Modelo de neurénio de McCullogh e Pitts

O modelo consiste em n valores binarios de entrada w1, xs, ...z, inspira-
dos nos dendritos de um neurdnio, junto a um terminal de saida y, que seria
o equivalente a um axénio. Para efeitos de comparacao, a figura 2.9 mostra a
representacao de um neurdnio.

Para ativar as sinapses, as entradas do modelo tém pesos pré-fixados
Wi, Wy, ..., Wy, com valor igual a -1 ou +1 . O neurdnio deste modelo também
tem um valor threshold 0, que determina se o neurénio foi ou nao ativado.

Matematicamente temos entao:
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Dendrénios

Figura 2.9: Desenho de neurdnio

=1

Este modelo apresentava duas limitacoes principais:

— consegue implementar apenas func¢oes linearmente separaveis; e

— possui pesos fixos, sem haver portanto aprendizagem.

2.3.1.2
Perceptron

No final da década de 50 foi proposto o modelo Perceptron para mimetizar
o comportamento de um neurénio. [28] Com certa similaridade ao modelo

de McCullogh e Pitts, também é possivel criar um diagrama que lembra o

comportamento de um neurdnio, conforme indicado na figura 2.10.

~ Weights

/R
Constant w\
Wo
/ Weighted

i \)fl/\) W Sum

inputs = r
‘ tep Function

/\/7%’

Figura 2.10: Diagrama do Perceptron

Matematicamente tem-se que:
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net = wy + Z T W; (2-4)
i=1
1 se net >0
Out = (2-5)
—1 senet <0

Este modelo trouxe uma importante diferenga em relagao ao anterior. Ja
existia junto a ele o conceito de treinamento da rede para ajuste dos valores
dos pesos. Ou seja, este modelo tinha efetivamente a capacidade de aprender.

De forma simples, o Perceptron pode ser usado iterando em todos os
padroes e utilizando-se dos erros da previsao de output, para ajuste dos pesos
sinapticos de acordo com uma taxa de aprendizado. Assim, este modelo era
capaz de representar de forma eficaz diversos problemas.

Porém, como posteriormente demonstrado em [29], este modelo também
sO era capaz de representar funcgoes linearmente separaveis. Entretanto, este
mesmo trabalho também demonstrou que, ao utilizar miltiplas camadas de
Perceptrons, era possivel solucionar problema néao lineares, contanto que as

fungoes de ativagao (degrau no modelo representado em 2.10) fosse nao-linear.

2.3.2
Multi-Layer Perceptron

Apesar da descoberta de [29] a respeito do uso de miltiplas camadas
possibilitar a solugao de problemas linearmente separaveis, as redes neurais
artificiais s6 vieram a ganhar mais popularidade na década de 80.

Até entdo os métodos de treinamento de redes de multiplas camadas
eram ineficazes em muitos casos e traziam poucos resultados. Em 1986, [30]
apresentou na revista da Nature o método de treinamento e aprendizado que

revolucionaria as redes neurais: o algoritmo de Back-propagation.

2.3.3
Arquitetura e Topologia de uma Rede Neural Artificial

A arquitetura de uma rede neural artificial é composta de uma série de
neurdnios. A maneira que estes neuronios estao organizados e conectados entre
si caracteriza diferentes usos e objetivos para uma rede.

Em particular, quando se busca aprendizado supervisionado, a arquite-
tura tradicional de Rede Neural Artificial é a de feed forward, também conhe-

cida como Multi-Layer Perceptron, a MLP.
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Figura 2.11: Imagem da rede neural do artigo original de Rumelhart

A MLP é uma rede que apresenta seus neuronios organizados em diver-
sas camadas, cujas entradas e saidas sao conectadas entre si totalmente ou
parcialmente, sem a ocorréncia de realimentacdo. Os valores de entrada sao
processados por esta sequéncia de camadas até que se obtenham valores de
saida.

E comum dividir suas camadas da seguinte forma:

— Camada de Entrada: sao apenas os terminais de entrada da rede, nao

sendo ainda uma camada de neuronios propriamente dita;

— Camada Escondida: Uma ou mais camadas intermediarias de neuro-
nios conectados entre si. Esta camada é chamada escondida pois os valo-
res de saida destes neurdnios intermediarios normalmente ndo sao vistos

pelo usuario do algoritmo;

— Camada de Saida: Camada de neurdnios que faz o ultimo processa-
mento feed forward, sendo responsavel por entregar os valores de saida

da rede.

A figura 2.12 apresenta a topologia de uma rede neural artificial dividida
nas camadas mencionadas. Em particular, a rede representada nesta figura é
composta por quatro entradas, uma camada escondida com trés neurtnios e

uma camada de saida com dois neurdnios.
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Figura 2.12: Exemplo ilustrativo de rede neural artificial

2.3.4
Aprendizagem

As redes neurais tém a capacidade de aprender padroes através de con-
juntos de amostras. Este aprendizado ¢ diretamente representado pelos valores
dos pesos sindpticos dos neurénios de suas camadas. Apds o treinamento de
uma rede, estes pesos passam a ter valores especificos e a rede passa a ser capaz
de representar aquele conjunto de amostras.

Em particular, em um problema onde hd um conjunto de valores de
entrada ja mapeado para um conjunto de valores de saida, como no problema

abordado nesta dissertacao, utiliza-se aprendizado supervisionado.

Padrao de Pesos o Valor de Saida
Entrada Sinapticos - Calculado
)
¥
Métrica de ” Valor de Saida
Erra Real

Figura 2.13: Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, o algoritmo recebe uma série de pares
entrada-saida e busca minimizar alguma métrica de erro entre o valor real

desses pares e o calculado pelo algoritmo. A figura 2.13 ilustra o processo.
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2.3.4.1
Treinamento

Existem diversas formas de realizar o treinamento de uma RNA. A
maioria deles consiste na divisao dos dados em dois conjuntos distintos:
treinamento e teste.

Os dados do conjunto de treinamento sao usados para o aprendizado da
rede. Os pares entrada-saida sao alimentados para cédlculo do valor de saida
pela rede, seguido da comparacao com o valor real, calculo da métrica de erro
e finalmente recélculo dos pesos sinapticos.

Este processo é repetido até que se encontre um valor de erro considerado
aceitavel ou até que uma quantidade muito alta de iteracoes tenha sido feita.

E também comum, durante o treinamento, realizar alguma técnica que
busque impedir a rede de perder generalizagao, isto é, que aconteca overfitting
com os dados de treinamento. Para tal, normalmente separa-se dentro do
conjunto de treinamento um subconjunto,denominado conjunto de validagao.

Terminado o treinamento, o conjunto de testes é utilizado de forma se
avaliar o desempenho da RNA com dados de entrada que esta nao tenha visto
durante o treinamento. Este conjunto é utilizado, por exemplo, para gerar

métricas de desempenho a respeito da rede treinada.

2.34.2
Back-Propagation

O algoritmo de Back-Propagation é um método de treinamento de RNAs
com aprendizado supervisionado. A forma de atualizacdo dos pesos sinapticos
se d& por meio de retro-propagacao dos erros, sendo esta a razao do nome do
algoritmo.

Através de um algoritmo de gradiente descendente, calcula-se um valor
de ajuste dos neuronios baseado na primeira derivada do erro em relagdo aos
pesos sinapticos.

Considerando um neurdnio j durante seu treinamento, y; o valor esperado
de saida do neuronio, e §J; o valor calculado pelo neurénio, o erro quadratico

desse neuronio sera:

E; = =(9; — y;)? (2-6)

entao de [31], a atualizacdo do peso sinaptico i do neurénio j se da por
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onde o termo 7 ¢ a taxa de aprendizado, um hiper-parametro da rede a ser
ajustado posteriormente.

O algoritmo de Back-Propagation se tornou a base de técnicas de apren-
dizado supervisionado de RNAs, sendo que a maioria dos algoritmos de apren-

dizado atuais se baseiam nele.

2.3.5
Deep Learning

2.3.5.1
Redes Neurais Profundas

Nos anos 90, as redes neurais ainda eram deixadas de lado por grande
parte da comunidade de Machine Learning e quase que completamente igno-
radas pela comunidade de visao computacional.

Acreditava-se que era impossivel um aprendizado multi-estagio com
pouco conhecimento. Um detalhe em especial era o senso comum de que o
algoritmo de gradiente descendente ficaria preso em um 6timo local, sendo
incapaz de achar os pardmetros ideais para os pesos da rede [32].

O interesse em torno de redes profundas foi revigorado apenas em 2006,
quando pesquisadores do Canadian Institute for Advanced Research introduzi-
ram uma nova e efetiva forma de treinar uma rede neural profunda a partir de
pré-treinamentos de cada camada, utilizando o processo de aprendizado nao-
supervisionado para maquinas de Boltzmann restritas. [33] Este método teve
resultados excelentes para reconhecimento de digitos e deteccao de pedestres.

Com a evolugao do hardware e o advento das GPUs (Graphical Proces-
sing Units), passou a ser possivel treinar redes neurais em uma velocidade
muito maior. Em 2009, foi apresentada a primeira grande aplicagao de redes
profundas submetidas a este tipo de aprendizado, as quais foram aplicadas a
reconhecimento de fala. [34] Com o excelente resultado obtido por este tra-
balho, muitas pesquisas seguiram esta linha se aproveitando do novo poderio
tecnologico disponivel para treinar redes profundas.

Contanto, o maior sucesso de Deep Learning viria posteriormente, com

a popularizacao das redes neurais convolucionais.
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2.3.5.2
Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais, conhecidas como ConvNets, sao redes
neurais artificiais projetadas para processar dados na forma de vetores multi-
dimensionais. Um exemplo desse tipo de dado seria uma imagem colorida
composta por trés vetores bi-dimensionais com intensidades de pixels em trés
cores diferentes.

A figura 2.14 mostra uma estrutura tipica de uma ConvNet, com uma

arquitetura composta por uma série de estagios.

Samayed (16 Papilon (5.7, Pomaranian (2.7 Arct : i i

FF R R PR R T I P P FFF AR R TP P F RN FTA NI F RN RPN N SRR FFFFINFFBFRF VNS FIT RSN rFES

Corvalutions and Rl U

F F NN E T T EFTEF I EFsessed FF T F NS F »#

NSO NNSSINSD. - GNNOSNNNY

Corvalutions and Rell

Figura 2.14: Exemplo de ConvNet

Na sua camada de entrada, a rede recebe imagens coloridas de trés canais,
as quais sao processadas por camadas de convolucao e camadas de pooling,
até chegarem no final a uma camada totalmente conectada, responsavel por
apresentar o resultado de saida da rede.

As redes neurais profundas se utilizam do fato de muitos sinais serem
compostos de forma hierarquica, de modo que as caracteristicas de mais alto

nivel possam ser obtidas pela composi¢cao de caracteristicas mais detalhadas.
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Em imagens, por exemplo, a combinacao de bordas e cantos formam
pequenos padroes, que por sua vez formam partes maiores, que por sua vez
formam objetos. Este comportamento é mais facil de ser compreendido ao se
pensar em imagens, mas ocorre de forma similar em texto e discurso também
ao quebra-los em fonemas, silabas, palavras e frases por exemplo.

O trabalho mais famoso por inicialmente abordar a técnica de ConvNet,
data de 1999, onde os autores utilizaram a rede para processamento de imagens
buscando reconhecer objetos com grande diferenga de formato [35].

Porém, as ideias por tras destas redes foram introduzidas em 1980 com o
Neocognitron, que era baseado na ideia de células simples e células complexas.
As células simples seriam responsaveis por processar caracteristicas mais alto-
nivel e as complexas por processar as caracteristicas mais detalhadas [32].

Desde os anos 2000, as ConuvNets tiveram grande sucesso ao serem
aplicadas para deteccao e reconhecimento de objetos em imagens. Todas estas
sao aplicacoes em que existem enormes quantidades de dados ja rotulados,
como, por exemplo, reconhecimento de sinais de transito.

Apesar deste sucesso, foi apenas em 2012, durante a competicao Image-
Net, que as comunidades de Machine Learning e visao computacional deram
seu devido valor a este algoritmo. Ao serem aplicadas a um conjunto de dados
com aproximadamente um milhao de imagens, contendo mais de mil classes
diferentes, obteve-se um resultado cujas taxas de erro foram praticamente a
metade das taxas dos algoritmos que ganharam a competicao. Isto foi possivel
devido ao uso eficiente de hardware, e de novas técnicas de regularizacao e
funcoes de ativacdo que serdo apresentadas mais a frente [36].

Hoje, estas técnicas sao praticamente unanimidade em aplicagoes en-
volvendo reconhecimento e deteccao em imagens, com desempenho se apro-
ximando cada vez mais da performance humana. Arquiteturas modernas sao
compostas de dezenas de milhoes de valores de pesos e bilhoes de conexoes
entre neuronios. Consequentemente, verifica-se que a implementacao das mes-
mas sO se tornou possivel devido aos avangos nas tecnologias de hardware e a

novas técnicas de paralelizagao [32].
1. Camadas de Convolucao

Como o préprio nome sugere, estas realizam a operagao mais importante
das ConuvNets, a convoluc¢ao. Pensando nos dados de entrada como imagens, a
operacao realizada por tais camadas seria similar a aplicagdo de uma espécie
de filtro nas imagens processadas. A operagao consiste em posicionar um filtro
de tamanho fxzf sobre a entrada e, para cada encaixe do filtro, somar a

multiplicacao elemento-a-elemento.
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A inclusao da operacao de convolugao no processo da rede neural possibi-
litou a grande vantagem de permitir que as mesmas sejam implementadas com
muito menos parametros em sua composi¢ao, devido a duas caracteristicas que

traz para o algoritmo:

— Compartilhamento de pardmetros: um parametro util para uma parte da

imagem também provavelmente sera 1til em outra parte; e

— Esparsidade das conexoes: cada neurdnio esta apenas conectado a uma
quantidade de neuronios limitada, ao invés de estar conectado a todos os
neuronios da camada anterior, o que reduz drasticamente a quantidade

de parametros.

Para ilustrar como funciona a operagao de convolucdo, a equagao (2-
8) apresenta o resultado da convolugao entre uma matriz A, correspondente a
uma imagem em escalas cinza de tamanho 6x6, e uma matriz F, correspondente
a um filtro de tamanho 3x3. Conforme indicado tem-se que a matriz resultante

desta operacao R possui dimensao 4x4.

301274
1589 31 5 —4 0 8

10 —1
2 7251 3 ~10 -2 2 3

@1 0 —1] = (2-8)
0131738 0 -2 -4 -7

10 —1
4216 2 8 3 -2 -3 -—16
2452309

Por exemplo, o primeiro elemento da matriz R da equagdo (2-8) pode
ser calculado como sendo a soma do produto elemento-a-elemento da primeira
sub-matriz 3x3 de A (destacada em vermelho na equagdo) pelos respectivos

elementos da matriz F que representa o filtro, conforme dado por:

3-141-142-140-045-0+...
AT 01 (1) 48 (=1)+2-(=1) =5 (2-9)

Deslocando o filtro F pela matriz A e efetuando-se operagoes analogas
a descrita em (2-9) obtém-se todos os demais elementos de R. Um exemplo
interessante que ajuda na interpretacao da operagao de convolucao e de como
estes filtros funcionam é a detecgdo de bordas verticais. Na equagao (2-10),

utilizando o mesmo filtro F, temos o seguinte resultado:
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10 10 10 0 0 0
10 10 10 0 0 0 |0 80 30 0
10 10 10 0 0 0 0 30 30 0
®|1 0 —1|= (2-10)
10 10 10 0 0 0 |0 80 30 0
10 10 10 0 0 0 0 30 30 0
10 10 10 0 0 0

Buscando representar as matrizes da equacao (2-10) por imagens |,
teriamos algo similar a figura 2.15. A matriz da esquerda corresponde a uma
imagem com brusca mudanca de branco para cinza no meio dela, evidenciando
a presenca de uma borda. Por sua vez, tem-se que a imagem resultante da
convolugao desta matriz pelo filtro F resulta em uma grande ativagao da regiao

que contém a borda vertical.

10/10]10| 0 | 0

10[10{10[ 0|0 0| ToTa 0 (30(30| 0

10[1010[ 0|0 0] 0 (30(30| 0
* 1|0]-1 —

10{10{10| 0 | O e 0 [30(30| 0

10{10{10| 0 | 0| 0| [[l_ o [30(30| 0

10/10|10{ 0| 0| 0| I]

[

Figura 2.15: Deteccao de borda vertical

Os pesos da rede neural para estas camadas correspondem justamente
aos parametros dos filtros. Apdés o treinamento da rede, é comum que os
filtros ao longo da rede passem a se "especializar', isto é, tornem-se capazes
de detectar certas caracteristicas dos sinais de entrada. E importante ressaltar
que o algoritmo de Back-Propagation funciona de forma similar nas ConvNets,
obtendo normalmente os resultados do treinamento [27].

O comportamento destes filtros ilustra muito bem a razao pela qual o
compartilhamento de parametros funciona: por exemplo um detector de bordas
verticais vai ter a mesma utilidade ao longo de toda a imagem.

Contudo, é comum se referir as camadas de convolugao ndo como a
aplicacdo de um tnico filtro, mas uma série de filtros em multiplos canais. E
comum, por exemplo, receber na entrada de uma destas camada uma imagem
com trés canais, de tamanho 32x32, e resultar em imagens de, por exemplo,
16x16.

Os principais hiper-parametros associados a uma camada de convolugao

Sao:
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— namero de filtros n.;

— tamanho dos filtros f;

padding p: aumento da dimensao da matriz de entrada, buscando uma

maior representatividade dos seus elementos em neuronios;

— stride s: passo de evolucao das submatrizes na operagao de convolugao.

Dessa forma, tem-se que, por exemplo, para uma entrada de tamanho
nznx3 isso resulta em uma matriz de dimensao isso resulta entdo numa matriz
de dimensdo (%F22=L 4+ 1)x(222=L 4 1)xp,..

A figura 2.16 ilustra a passagem pela camada de convolucao.

%
|

r
|

4

b

Figura 2.16: Ilustracao da camada de convolucao

2. Camadas de Pooling

As camadas de pooling sao utilizadas com os seguintes objetivos:

— reduzir o tamanho das representacoes;
— acelerar os calculos computacionais;

— tornar alguns dos pardmetros das convolugoes mais robustos.

A ideia por tras do procedimento de pooling esta em representar uma
grande parte dos dados de entrada por uma quantidade menor de dados mais
significativa, assumindo que os sinais de uma regiao podem ser representados
por um unico valor. [27]

A técnica mais comumente utilizada é a Max Pooling, que seleciona o
maior valor da matriz presente na sub-regiao na qual a operacao ¢ efetuada.

Os hiper-parametros associados a esta operacao sao:

— tamanho do filtro f;

— stride s.
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O exemplo apresentado na equagao (2-11) ilustra o funcionamento da
operagao com os hiper-parametros f = 3 e s = 1. Por sua vez, a figura 2.17
apresenta uma ilustragdo que representa o funcionamento de uma operacao de

max pooling (f =2 e s = 2)em uma matriz 224x224x64.

1321 3

29115 995
13232 =995 (2-11)
8 3510 |8

56129

224x224x64

112x112x64

pool
—

Figura 2.17: Ilustracao da camada de pooling

3. Camada Totalmente Conectada

E uma camada de rede neural artificial padrao, na qual todos os neur6nios
da camada anterior estao conectados a todos os neurénios desta camada. Estas
costumam ser as ultimas camadas das ConvNets.

A figura 2.18 apresenta a arquitetura de rede LeNet-5, uma das mais

tradicionais redes convolucionais. [37]

2.3.5.3
Redes Residuais

Durante o treinamento de redes muito profundas, ocorre muitas vezes o
problema de gradientes exponencialmente grandes ou pequenos no processo de
Back-Propagation. As Redes Residuais surgiram com o objetivo de solucionar
este problema [38].

Estas redes implementam o que é conhecido como bloco residual, o qual

consiste em algumas camadas de neuronios em sequéncia nas quais ha conexoes
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C3: . maps 16@10x10

C1: feature maps 84:f. maps 16@5x5
INPUT 6@28x08 X
32x32 S2:1. maps

6@14x14

|
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Figura 2.18: Ilustracao original da LeNet-5

feedforward entre camadas da rede que nao sao diretamente em sequéncia. A

figura 2.19 ilustra o funcionamento de um bloco residual.

Figura 2.19: Funcionamento do bloco residual

O grande resultado alcangado por este trabalho foi a verificacao de que,
por meio de redes residuais, pode-se treinar redes mais profundas sem perda
de generalizacao [38]. A figura 2.20 apresenta os resultados obtidos por [38] ao
implementar as redes residuais. E possivel observar que sem os blocos residuais
a rede mais profunda (34 camadas) apresentava um desempenho pior que a de
18 camadas, conforme indicado na figura 2.20(a). Por outro lado, com o uso
dos blocos, consegue-se um desempenho consideravelmente melhor, para a rede

de 34 camadas, conforme mostrado na figura 2.20(b).
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Figura 2.20: Desempenho da rede residual original

Por fim, a figura 2.21 faz uma comparacado entre as topologias de uma

rede de 34 camadas e uma rede residual de 34 camadas.

S

3x3 conv, 128
avg pool

3x3 conv, 128
3x3 conv, 128
¥
3x3 cony, 512

33 conv, 512

34-layer residual
image
[ 7Tconves 2|

[ 3x3conv, 512,

[

333 conv, 64
33 cony, 128
k2
33 conv, 128
33 conv, 128
33 cony, 256
33 conv, 256
33 conv, 256
33 conv, 512
¥
33 cony, 512
avg pool
fc 1000

34-layer plain
image
[ W7 conv,64./2 |

[ 3mconv, 128,72 |

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

Figura 2.21: Comparagao entre topologias de rede com a residual

2354
Outras técnicas relevantes de Deep Learning

1. Fungao de Ativagao ReLU

Entre as camadas das redes neurais, sempre ha uma funcao de ativacao
nao-linear presente. Hoje, a mais popular destas é a ReLU (Rectifying Linear
Unit), que apresenta comportamento andlogo a um retificador de meia onda,

conforme mostrado na figura 2.22.

R(z) = max(0, z) (2-12)

2. Regularizacao Dropout

Regularizagdo é uma técnica para reduzir o overfitting durante o trei-

namento de uma rede neural. Dentre as técnicas de regularizacao existentes,
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Figura 2.22: Funcao de Ativacao ReLU

a mais famosa é a L2, que consiste em acrescentar a funcao que queremos
minimizar (normalmente a métrica de erro) um valor proporcional a norma
euclidiana do vetor de pesos, e traz consigo um novo hiper-parametro.

Ja a regularizacao dropout consiste em retirar de forma aleatéria neuro-
nios da rede nos passos de treinamento. Dentre as técnicas de regularizacao
existentes, esta técnica se mostra mais eficaz em reduzir o overfitting que as

técnicas mais tradicionais de regularizacao [32; 39; 27].
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Metodologia

3.1
Analise Exploratéria dos Dados

Buscando avaliar detalhadamente as caracteristicas da base de dados
utilizada neste trabalho, efetuou-se uma andlise exploratéria dos dados, de
forma a se estuar a melhor forma de tratar/processar seus dados, as fungoes

de custo a serem usadas e as melhores topologias de redes a serem empregadas.

3.1.1
Distribuicao da frequéncia das classes

As imagens que compoem a base de dados possuem 28 diferentes classes,
nao homogeneamente distribuidas. Esse comportamento ¢é evidenciado por
meio da andlise grafica da quantidade de classes de localizagao que ocorrem
mais frequentemente, mostrado na figura 3.1

Analisando os resultados explicitados na figura 2.4, é possivel observar
que a maioria das estruturas proteicas esta presente em componentes celulares
de granulacdo grossa, como o nucleoplasma (25,4%), o citosol (16,2%) e a
membrana plasmatica (7,4%).

Avaliando a distribuicdo apresentada, associada a frequéncia de ocor-
réncia de cada classe, também é possivel prever que sera dificil identificar
corretamente as imagens que contenham classes menos frequentes, pois essas
possuirao uma menor representatividade no conjunto de dados, aparecendo
em quantidade muito menor do que as classes mais frequentes. Consequente-
mente, a figura de mérito acuracia podera ter seu desempenho afetado devido
a distribuicdo do conjunto de dados, nao sendo isoladamente uma boa forma

de medir a qualidade do algoritmo de classificacao desenvolvido.

3.1.2
Distribuicao da frequéncia da quantidade de classes

A fim de se avaliar a quantidade tipica de classes por imagem, apresenta-
se a figura 3.2. Por meio desta figura verifica-se que quase metade das imagens

tem apenas uma classe, e quase 90% tém menos de 3 classes, indicando que
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Figura 3.1: Ordem de frequéncia de classes

sdo raras as imagens com 3 ou mais classes, as quais representam apenas cerca

de 10% do total de casos.

=1 = =

Porcentagem dos dados

1 2 3 4 5
Nimero de classes por imagem

Figura 3.2: Percentual de imagens por quantidade de classes atribuidas
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3.13
Frequéncia das classes presentes em conjunto

Outro aspecto relevante de se avaliar na base de dados é se existem classes
que costumam aparecer juntas em uma mesma imagem e, consequentemente,
se é possivel utilizar-se desta informacao para realizar uma melhor predicao de

certas classes.
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Figura 3.3: Frequéncia percentual das classes presentes em conjunto

A figura 3.3 apresenta o percentual de presencgas conjuntas das classes,
por meio da qual percebe-se que a maioria das classes tem pouca ou presenca
conjunta a outras classes. Entretanto, também é possivel verificar que endos-
somos e lisossomos ocorrem normalmente juntos e algumas vezes localizados
proximo ao reticulo endoplasmatico. Adicionalmente, embora em menor in-
tensidade, também é possivel observar uma correlagdo relevante entre ponte

citocinética, fuso mitotico e microtibulos.
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3.14
Anadlise das classes menos presentes

As figuras 3.4 a 3.8 refletem a quantidade de vezes em que as classes
menos representativas da base de dados aparecem juntas — Lisossomos (figura
3.4), hastes e anéis (figura 3.5), peroxissomas (figura 3.6), extremidades de

microtibulos (figura 3.7) e manchas nucleares (figura 3.8).

Reticulo Endoplasmatico Endossamos Lisossomos

Figura 3.4: Lisossomos presentes com outras classes

10

MNucléolos Manchas Nucleares Centrossoma Mitocondria Corpos Nucleares Nucleoplasma Hastes e anéis

@

S

8]

Figura 3.5: Hastes e Anéis presentes com outras classes

50
40
30
20
10
meeeeees -

Aparelho de Golgi Membrana Plasmatica Citosol Niicleo Fibrilar Mucleoplasma Mucleolos Peroxissomas

Figura 3.6: Peroxissomas presentes com outras classes
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20
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Corpos Nucleares Ponte citocinética MNucléolos Mucleoplasma Extremidades de microtibulos

Figura 3.7: Extremidades de Microtiibulos com outras classes

1500
1000

500

Figura 3.8: Manchas Nucleares com outras classes

Conforme evidenciado na figura 3.3, a figura 3.4 reforga a correlagdo
entre lisossomos e endossomos. Por sua vez, por meio da figura 3.5, nota-se
que a classe Hastes e Anéis tem algum tipo de relagdo com o nucleo celular,
enquanto que os peroxissomos parecem ter relagdo com o ntcleo e o citosol,
conforme evidenciado na figura 3.6. Da figura 3.7 evidencia-se certa correlagao
de extremidades de microtibulos com nucleoplasma e nucléolos, e da figura

3.8 observa-se que de fato as manchas nucleares tém poucos pares, aparecendo

em grande parte sozinhas.

3.2
Métricas de Desempenho

3.2.1
Acuracia de Classificacao

Conforme definido na equagao (3-1), a acuracia é dada pela a razao entre

a quantidade de predicoes corretas e a quantidade total de amostras.
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Quantidade de Predi¢oes Corretas

Acc = (3-1)

Quantidade de Amostras
Normalmente, é uma boa métrica de desempenho para conjuntos de da-
dos que possuam quantidades de amostras por classe igualmente distribuidas.
Por exemplo, assumindo uma classificacdo bindria em que 98% das
amostras sao de uma classe A e apenas 2% de uma classe B, um algoritmo
que sempre classifique as amostras como classe A obterd 98% de acurdcia. Em
contrapartida, se houvesse uma distribuicao de 60% para a classe A e 40%
para a B, a acuracia desse mesmo algoritmo cairia para 60%.
Como visto no capitulo 2, a analise da base de dados estudada no
presente trabalho mostrou que a distribuicao das amostras pelas classes é
significativamente nao uniforme, o que indica que esta métrica nao sera boa

para avaliacao do algoritmo de classificagdo desenvolvido.

3.2.2
Logloss

Esta métrica funciona de forma a penalizar classificacoes falso positivas.
E muito utilizada para classificacio multi-classe e pode ser, portanto, uma
importante métrica para avaliacao do desempenho do algoritmo aqui desen-
volvido.

De modo a se utilizar esta métrica, é necessario que o algoritmo tenha
como valor de saida a probabilidade de cada amostra pertencer a cada classe.

Assumindo um conjunto de N amostras, com até M classes diferentes, a

LogLoss pode ser calculada por:

1N M
LogLoss = ~ SN yilog(pi), (3-2)

i=1j=1

onde y,;; indica se a amostra i pertence a classe j e p;; corresponde a
probabilidade da amostra ¢ pertencer a classe j de acordo com o algoritmo.
Esta métrica retorna valores que podem variar de 0 a infinito, sendo que

quanto menor seu valor, melhor a taxa de acertos do algoritmo.

3.2.3
Erro Médio Quadratico

O erro médio quadratico é a média do quadrado da diferenca entre o
valor correto e o valor previsto pelo modelo. Entre as vantagens desta métrica

estao a penalizacao de erros grandes (atribuida ao valor quadratico) e sua facil
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derivagao matematica, sendo muitas vezes usada como a métrica de erro que se
tenta otimizar na rede neural. Entretanto, a mesma ¢é adequada para avaliacao
do erro de redes com saidas analdgicas (continuas), nao sendo adequada para

avaliacao do desempenho de redes destinadas a tarefas de classificacao.

N

MSE = 5 (0’ (33)

3.2.4
Matriz de Confusao

Esta é uma das métricas mais intuitivas utilizadas para avaliar o desem-
penho de modelos de machine learning. Ela nao fornece um valor tnico dire-
tamente associado ao desempenho em si, mas, ao invés disso, fornece diversos
nimeros que permitem um "deep dive'nos resultados das demais métricas que
estao sendo utilizadas para avaliacao da rede.

A fim de interpretar o funcionamento da matriz, considere inicialmente
um problema de classificagao binaria, onde as classes sao "Sim"e "Nao". No eixo
horizontal ficarao as predigoes de classes e no eixo vertical as classes corretas.
Dessa forma, pode-se, por exemplo, construir uma Matriz de Confusao como

a apresentada na tabela 3.1.

Tabela 3.1: Exemplo de Matriz de Confusao para Classificacao Binaria

Classes Prevista: Sim | Prevista: Nao
Real: Sim 50 10
Real: Nao 5 100

Neste exemplo hipotético, é possivel analisar por meio da matriz de
confusdo que o modelo teria classificado um total de 165 amostras. Dentre
esses dados, verifica-se pela matriz que 150 foram corretamente classificados,
enquanto que ocorreram 5 falsos positivos e 10 falsos negativos. Inspecionando
a matriz de confusdo é possivel identificar qual classe teve pior desempenho
por exemplo, permitindo um melhor entendimento do que estd dando certo ou

errado na tarefa de classificacao.

3.2.5
Precision & Recall

A precisdo é uma métrica que leva em consideracao as classes correta-

mente previstas (true positive - TP) e as que foram previstas de forma errdnea
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(false positive - FP), ignorando as classes que nao foram previstas nas amostras

(true negatives - TN - e false negatives - FN).

TP
Precision = ——— 4
recision = oo (3-4)
Por outro lado, Recall, também conhecida como sensibilidade, utiliza a

quantidade de TP e FN no seu calculo.

TP
RGCCL” = m (3-5)

A decisao de quando usar cada métrica depende do objetivo do trabalho.
Quando se deseja minimizar os FN, o Recall é uma boa métrica base, enquanto

que a Precisao é mais usada nos casos em que se deseja minimizar os FP.

3.2.6
Pontuacdo F1

A pontuacao F1 é uma métrica que busca trazer um equilibrio entre
precisao e recall, sendo calculada por meio da média harmonica entre as essas

duas métricas.

1
F1=2— . (3-6)

precision recall

A formulacao desta métrica permite que nao favorecamos nem a precisao
nem o recall, diferentemente do que ocorreria caso simplesmente calculassemos
a média aritmética. Ao se efetuar a média harmonica, verifica-se que se
qualquer uma das medidas computadas for muito baixa, o resultado da
pontuacao F1 se torna também muito baixo. Por exemplo, se a precisao fosse
3% (um resultado com muitos FP) e o recall 100%, a média aritmética seria

51%, enquanto o F1 seria de 5%.

3.2.6.1
Pontuacdo F1 Macro

No caso de problemas de classificacdo multi-classe, amplia-se a defini¢ao
desta métrica. Em particular calcula-se a Pontuacao F1 Macro, que nada mais
¢ do que a média da Pontuacao F1 das classes calculada de forma isoladamente

como uma espécie de classificagao binaria para cada classe.
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L F1,

M Fl =
acro i

(3-7)

Esta sera a principal métrica de avaliacao do desempenho do classifica-
dor desenvolvido neste trabalho, pois permite uma visao mais precisa do que
a Acuracia, e mais completa do que as métricas de Precisao e Recall isolada-
mente, para o caso em que as amostras nao sao distribuidas igualmente entre
as classes. Buscando simplificar a notacao, a pontuagao F1 Macro sera tratada

a partir daqui como Pontuagao F1 ou apenas F1.

3.3
Conjunto de Validacao

Para efeitos de comparacao entre topologias, e para uso na iteracao de
hiper-parametros, um terco do conjunto de treinamento foi separado de forma
aleatoria de modo a se gerar um conjunto de validacao.

Buscando ser efetivo na comparacao dos modelos, garantiu-se que os con-
juntos de validagao criados sempre tivessem a mesma distribuicao estatistica
de classes entre suas amostras, ndo necessariamente de forma agrupada, mas
percentualmente em relagao ao todo de amostras.

As métricas utilizadas para avaliacdo do desempenho dos modelos para o
conjunto de validagao serao base também para avaliar a existéncia de overfit-
ting. E possivel fazer tal avaliacdo ao se comparar o desempenho do modelo no
conjunto de treinamento com o apresentado para o conjunto de validagao. Caso
o conjunto de treinamento tenha um desempenho consideravelmente melhor,

¢ possivel concluir que houve overfitting.

3.4
Topologia LeNet-5 Adaptada

3.4.1
Topologia

O primeiro modelo desenvolvido visou permitir um aprendizado inicial
sobre as caracteristicas do problema de classificacdo abordado. Dessa forma,
optou-se por empregar uma topologia tradicional de ConvNet buscando-se
obter resultados que pudessem dar insights sobre caminhos a serem adotados
para a confeccao da topologia final.

Em particular, a topologia escolhida foi a LeNet-5 [37], com algumas mo-
dificagoes. A tabela 3.2 detalha as diferentes camadas dessa rede, descrevendo

sua funcao, hiper-parametros e funcoes de ativacao.
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Buscando reduzir a demanda computacional do treinamento da rede, a
fim de se obter resultados mais rapidamente, para que se pudesse avancar com
o desenvolvimento de novas topologias mais robustas, simplificou-se também
o problema. Apenas o canal verde foi inicialmente utilizado como entrada da
rede, visto que este é o canal responsavel por identificar a localizagao subcelular
da proteina de interesse. Além disso, com o mesmo objetivo, reduziu-se o

tamanho da imagem para 128x128 pixels.

Tabela 3.2: Caracteristicas da Topologia da Rede LeNet-5 Adaptada

Camada Quantidade de Canais | Tamanho da Saida | Tamanho do Filtro | Stride | Fungao de Ativagao
Entrada Imagem 1 128x128 - - -
1 Convolugao 16 28x28 5x5 1 ReLU
2 Max Pooling 16 14x14 2x2 2 ReLU
3 Convolugao 32 10x10 5x5 1 ReLU
4 Max Pooling 32 5x5 2x2 2 ReLU
5 Convolugao 128 1x1 5x5 1 ReLU
6 Totalmente Conectada - 84 - - ReLU
Saida | Totalmente Conectada - 28 - - Sigmoid

Por sua vez, as modificagoes feitas na versao original da topologia LeNet

foram:

— fungdes de ativagao das camadas escondidas sendo ReLU, ao invés de

tangente hiperbolica;

— camada de saida da rede com funcao de ativagao sigmoide, ao invés de
softmax, j4 que a classificacdo pode ser de multiplas classes para uma
mesma amostra;

— substituiu-se a técnica de pooling média por mazxpooling;

— utilizou-se regularizagao dropout com probabilidade 0,5 nas camadas 4 e
5

— o nimero de canais das camadas de convolucao foi aumentado;

— o tamanho da tltima camada foi de 29 neur6nios ao invés de 10, refletindo

o numero de classes deste problema em particular.

A figura 3.9 ilustra a topologia final da rede LeNet-5 Adaptada.

34.1.1
Iteracao de Hiper-parametros

Por ser um modelo inicial, que apenas buscava gerar conhecimento sobre
as caracteristicas do problema, nao foi feita uma otimizacao exaustiva dos
hiper-parametros nesta primeira topologia, utilizando-se valores default.

A tabela 3.3 apresenta o resumo dos hiper-pardmetros utilizados para a

topologia implementada, cujas defini¢oes sao apresentadas na sequéncia:

— FEpochs: Quantidade de vezes que se treina com todo o conjunto de

treinamento;
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32@10x10 32[@5x5

1@128x128 16@28x28 15 14x14

Convolucao Max-Pooling Convolucao Max-Pooling Convolucao

Figura 3.9: Topologia LeNet-5 Adaptada

Tabela 3.3: Hiper-Pardmetros da Rede LeNet-5 Adaptada

Hiper-parametro Valor
Ntmero de Epochs 10
Tamanho da batch 128
Inicializagao dos Pesos Variance Scaling
Probabilidade de Hold 0,5
Métrica de Erro Binary Cross Entropy
Algoritmo de Otimizagao Adadelta

— Batch: Conjunto menor do treinamento que é utilizado em um passo de

treinamento;

— Variance Scaling: Inicializacdo dos pesos por uma distribuicao normal
centrada em zero, com desvio padrao 1/n, onde n é o tamanho da entrada

da camada;

— Binary Cross Entropy: E uma métrica de erro correspondente a uma

adaptagao das métricas de Logloss e do Erro médio quadratico;

— Adadelta: Algoritmo de atualizacao dos pesos similar ao gradiente des-
cendente no backpropagation, porém adaptativo, de forma a nao precisar

de uma taxa de aprendizado [40].

3.5
Topologia ResNet-34
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3.5.1
Topologia

A segunda topologia utilizada para solu¢ao do problema de classificacao
aqui abordado foi a ResNet. Assim como discutido no capitulo 2, essa topologia
de ConvNet foi escolhida por ser capaz de apresentar um aprendizado robusto
mesmo com uma grande quantidade de camadas e com um conjunto de
treinamento pequeno, devido ao emprego dos blocos residuais. Portanto,
inferiu-se que a ResNet apresenta grande potencial para resolucao do problema
de classificacao aqui proposto.

Tendo em vista o conhecimento previamente adquirido pela analise dos
resultados alcancados pela LeNet, decidiu-se configurar as caracteristicas do

modelo da seguinte forma:

— Camada de Entrada - foram utilizados 4 canais de cores como entrada

da rede, porém mantendo as imagens reduzidas a 128x128 pixels;

— Distribuigdo das imagens nas classes - foram artificialmente geradas
imagens adicionais das classes menos presentes, buscando aumentar a

representatividade destas na base de dados;
— Regularizacao - optou-se por manter a dropout;

— Meétrica de erro - optou-se por empregar uma nova métrica, com uma

relacao mais direta a pontuagao F1;

— Algoritmo de otimizacao - foram testados o gradiente descendente, além
do Adadelta e Adam[41];

— Inicializacao dos pesos - foram testadas outras formas de inicializacao;
— Numero de epochs - a quantidade de épocas foi aumentada;

— Caracteristicas das camadas - foi efetuada uma busca pela combinagao
dos hiper-parametros capaz de alcancar o melhor resultado para o

conjunto de validacao.

3.5.1.1
Blocos residuais

De modo a usufruir dos beneficios associados ao emprego dos blocos
residuais das ResNets, destacados no capitulo 2, dois blocos residuais foram
introduzidos: o de identidade e o convolucional.

O bloco identidade s6 pode ser utilizado quando as camadas que estao
sendo "puladas"pela conexao atalho do bloco residual ndo modificam a dimen-
sionalidade do tensor de entrada. Neste bloco, o tensor de entrada é somado

a outro tensor, resultante de duas camadas de convolucao completas e uma
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sem ativagao, antes de passar pela fungdo de ativacao. A figura 3.10 ilustra o

funcionamento deste bloco.

RelU ———— Convolucgo ReLU ] /—}— RelU ——>

Figura 3.10: Bloco residual identidade

J& o bloco residual convolucional ¢ utilizado quando a dimensionalidade
nao ¢ mantida ao longo do bloco, sendo necessario que ocorra uma convolugao
que mude a dimensionalidade do "atalho"também, conforme ilustrado na figura
3.11.

RelU m— Convolugdo RelU — Convolugdo \B—v RelU —

Figura 3.11: Bloco residual de convolugao

3.5.1.2
Aumento da Representatividade das classes menos frequentes

Buscando criar um conjunto de treinamento cuja distribuicao de classes
seja menos heterogénea, de modo a haver um desfavorecimento menor das
classes com poucas amostras, fez-se um oversample das amostras pertencentes
a estas classes.

Em particular, buscando manter verdadeiro o conteido das imagens
frente as classes representadas por elas, nao julgou-se adequado inserir grandes
distor¢oes nas imagens, sendo que a técnica de oversample utilizada consistiu
apenas em rotacionar por 90 graus e 180 graus as imagens originais. Dessa
forma, triplicou-se a quantidade de imagens destas classes, possibilitando o
aumento e a homogeneizacao do conjunto de treinamento e, consequentemente,
aprimorando a capacidade de aprendizado da rede.

As classes escolhidas para aplicacao do processo aqui descrito foram as

menos representativas da base de dados, diga-se:

— Hastes e Anéis;

— Peroxissomas;
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— Extremidades de Microtubulos;
— Endossomos; e

— Lisossomos.

3.5.1.3
Métrica de Erro

Buscando melhorar o desempenho da rede com relagao a pontuacao F1,
a principal métrica de desempenho utilizada neste trabalho, é interessante
utilizar uma métrica de erro para otimizacao da rede que tenha uma relagao
mais direta a F1. Dessa forma, intuitivamente, poder-se-ia tender a usar
1 — F'1 como métrica de otimizac¢ao, porém esta funcao é nao diferenciavel e,
consequentemente, acarretaria em problemas na aplicacao do backpropagation.

Para resolver este problema, usam-se probabilidades (ao invés de 0 ou 1)
no momento do calculo da métrica, de modo que minimizar esta métrica de

erro seja equivalente a maximizar o valor da pontuacao F1.

3.5.14
Iteracdao dos Hiper-parametros

A tabela 3.4 apresenta o conjunto de hiper-parametros avaliados e como
estes foram variados durante as itera¢oes. Também foram testadas diferentes

combinagoes de blocos residuais de identidade e convolucao.

Tabela 3.4: Variacao de Hiper-parametros da ResNet

Hiper-parametro Variagao
Algoritmo de Otimizagao Adadelta x Adam x Gradiente Descendente
Taxa de Aprendizado 0,001, 0,005, 0,01, 0,05
B¢ 0,5, 0,7, 0,9
£2° 0,9, 0,99, 0,999
Termo de Momento ° 0,2, 04, 0,6, 0,8
Inicializacao dos Pesos Zeros, Variance Scaling
Quantidade de Epochs Acima de 20
Meétrica de Erro Binary Cross Entropy, Variacao de Pontuacao F1
Quantidade de Camadas 17, 34, 50

®Apenas para o Adam
bApenas para o Gradiente Descendente

Apo6s as variagoes dos hiper-parametros da tabela acima, também
experimentou-se diferentes combinagoes de blocos residuais identidades e con-
volucionais.

Ao fim das iteracoes pelas diferentes topologias e combinacoes de hiper-

parametros, verificou-se que a rede que alcangou o melhor desempenho no
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conjunto de validacao, dentre todas as avaliadas, ¢ aquela caracterizada pelas
tabelas 3.5 e 3.6.

Vale ressaltar que depois de muitas tentativas de aumento do ntimero de
epochs, este parametro foi fixado em 35, nao por ser necessariamente o valor
associado ao melhor desempenho para as redes, mas devido ao alto tempo de
treinamento que o modelo estava chegando para quantidades superiores — da
ordem de 5 horas. A topologia final da ResNet selecionada pode ser visualizada

na figura 3.12.

Tabela 3.5: Valores de Hiper-parametros com melhor desempenho para a
ResNet

Hiper-parametro Variacao
Nimero de Algoritmo de Otimizacao Adam
Taxa de Aprendizado 0,01
B 0,9
Ba 0,99
Termo de Momento -
Inicializacao dos Pesos Variance Scaling
Quantidade de Epochs 35
Meétrica de Erro Variagao de Pontuacao F1
Quantidade de Camadas 34

Tabela 3.6: Caracteristicas da Topologia da Rede ResNet-34,

Camadas Canais Tamanho do Filtro | Stride | Fungao de Ativagao
Entrada Imagem 4 128x128* - -
1 Convolugao 64 <7 2 ReLU
2 Max Pooling 64 3x3 2 ReLU
3-5 Residual de Convolugao 256 /camada 3x3 1 ReLU
6-8 Residual Identidade 256/camada 3x3 0 ReLU
9-11 Residual Identidade 256 /camada 3x3 0 ReLU
12-14 Residual de Convolugio 512/camada 3x3 2 ReLU
15-17 Residual Identidade 512/camada 3x3 0 ReLU
18 - 20 Residual Identidade 512/camada 3x3 0 ReLU
21-23 Residual Identidade 512/camada 3x3 0 ReLU
24 - 26 Residual de Convolugao 1024 /camada 3x3 2 ReLU
27-29 Residual Identidade 1024 /camada 3x3 0 ReLU
30 - 32 Residual Identidade 1024/camada 3x3 0 ReLU
33 Max-Pooling e Totalmente Conectada - 840 2x2¢ ReLU
Saida Totalmente Conectada - 28 - Sigmoid

“Tamanho da imagem
®Ntimero de Neurdnios
¢Tamanho do filtro de pooling
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> Convolucio Max-Pooling > Residual > Residual » Residual
; Convolucional Identidade Identidade
(3 camadas) (3 camadas) (3 camadas) §‘

Residual > Residual » Residual » Residual
Convolucional Identidade Identidade Identidade

(3 camadas) (3 camadas) (3 camadas) (3 camadas)

Convolucional Identidade Identidade
(3 camadas) (3 camadas) (3 camadas)

Residual > Residual > Residual H

]

Figura 3.12: Topologia ResNet-34

3.6
Modificacées na ResNet Otima

Buscando melhorar ainda mais o desempenho do modelo desenvolvido,
apoés iteracao dos hiper-parametros, foram realizadas mais duas de modifica-
¢oOes na rede.

Contudo, como estas modificagoes aumentam ainda mais o ja alto tempo
de treinamento, nao foram realizadas buscas de hiper-parametros 6timas para
estes modelos. Ou seja, estas variagoes foram diretamente adicionadas ao
conjunto 6timo de hiper-parametros identificado na secao 3.4. O principal
objetivo destas modificagbes foi avaliar preliminarmente algumas hipdteses
de caminhos para aprimoramentos e, consequentemente, direcionar possiveis

futuros estudos.

3.6.1
Topologia Hibrida ResNet-SVM

A primeira alteragao realizada na topologia foi a criagdo de um modelo
hibrido ResNet-SVM. Para tal fim, utilizou-se a rede ResNet-34 ja treinada e
substituiu-se sua ultima camada por multiplas SVMs, de acordo com técnica
similar a utilizada em [42].

A metodologia utilizada foi a One- Versus-All, criando-se assim 28 SV Ms,
uma para cada classe, cujas entradas correspondem as saidas dos 84 neurdnios
da pentltima camada da ResNet-34.

Como as 33 camadas da rede ja haviam sido previamente treinadas, o
treinamento foi realizado desta vez apenas nas SVMs, fixando-se os pesos

das camadas mantidas de modo a se evitar um novo treinamento da rede
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neural inteira, pratica normalmente conhecida na comunidade cientifica como
Transfer Learning. Esta ideia permite ganhos na velocidade de treinamento do

modelo. A tabela 3.7 apresenta os parametros das SVMs utilizadas.

Tabela 3.7: Hiper-Parametros das SVMs

Hiper-parametro Valor
Funcao Kernel Radial Basis
Coeficiente do Kernel () 1,0
Custo do Erro (C) 1,0

3.6.2
Melhorias na Resnet Otima

Buscando outros caminhos para melhorar o desempenho da classificacao,
além do modelo hibrido ResNet-SVM proposto na secao 3.5.1, duas outras

modificagdes foram feitas na ResNet-34 original.

3.6.2.1
Implementacao de Barreiras de Decisao

Até entdao, no momento do calculo da métrica de desempenho, a rede

interpretava o resultado da seguinte forma:

1 se out > 0.5
Out = (3-8)
0 se out < 0.5

Isto é, para cada amostra, para cada classe, se o valor previsto fosse maior
0,5, o modelo considerava que a amostra avaliada possuia aquela determinada
classe, e, caso contrario, nao.

Porém, para classes menos presentes, cogitou-se que uma possibilidade
para melhorar a efetividade das previsdes da rede seria reduzir o valor da
barreira de decisdo nesses casos, ou seja, ajusta-la para valores menores que
0,5.

Dessa forma, foram alteradas as barreiras de decisao das seguintes classes:

— Hastes e Anéis: 0,05;
— Peroxissomas: 0,1;

— Lisossomos: 0,15.

As figuras 3.13 a 3.15 ilustram a distribuicdo de probabilidade dos

resultados da ResNet-34 para as classes acima. Isto ¢, para as amostras do
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conjunto de validagdo, como se distribuem os valores de saida antes de serem
processados pelas barreiras de decisao. Os valores foram escolhidos por uma
andalise visual, objetivando-se escolher aproximadamente o valor central da

distribuicao.

Figura 3.13: Probabilidade de escolha de Hastes e Anéis pelo modelo

8.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 3.14: Probabilidade de escolha de Lisossomos pelo modelo

12.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 3.15: Probabilidade de escolha de Peroxissomas pelo modelo

3.6.2.2
Aumento do Tamanho da Imagem de Entrada

Conforme mencionado no inicio do capitulo 2, as imagens originais do
conjunto de treinamento sdo de tamanho 512x512 pixels. Apesar disso, bus-
cando uma maior velocidade no treinamento, as imagens foram pré-processadas
antes do treinamento e tiveram seu tamanho reduzido para 128x128 pixels, de
forma a diminuir a quantidade de parametros que a rede teria que treinar.

Porém, ao comparar-se imagens com diferentes resolugoes, percebeu-se
grande diferenca. A figura 3.16 apresenta a comparagao entre um exemplo ale-
atério de imagem do conjunto de treinamento no tamanho original (512x512)
e a mesma imagem apds o pré-processamento (128x128). Dessa forma, nota-se

a olho nu uma clara perda de informacao e detalhes.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1721488/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1721488/CA

Capitulo 3. Metodologia 61

ﬂtﬁé
EEHNHH:&

o FLYR AR L

120

Figura 3.16: A esquerda imagem original e a direita apds pré-processamento

Dessa forma, cogitou-se que o aumento da resolucao das imagens poderia
facilitar a tarefa de classificagao e, consequentemente, melhorar o desempenho
dos algoritmos desenvolvidos. Consequentemente, de modo a se avaliar essa
hipétese, mudou-se o pré-processamento da imagem para reduzir seu tamanho
para 256x256 pixels, ao invés de 128x128, buscando reter maior quantidade de
informacgoes na imagem e ainda mantendo o treinamento mais rapido do que

seria com o conjunto original (512x512).
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4
Resultados

4.1
LeNet-5 Adaptada

4.1.1
Resultados

A tabela 4.1 apresenta os resultados obtidos pelas métricas de avaliacao
de desempenho, para os conjuntos de treinamento e validacao, ao fim do

treinamento do modelo.

Tabela 4.1: Métricas de Desempenho da Rede

Métrica Treinamento Final | Validagao Final

Acuracia 0,9123 0,9201

Logloss 0,1694 0,1691
Pontuacao F1 0,2430 0,2266

A figura 4.1 apresenta a evolugao da métrica LogLoss para os conjuntos de
treinamento e validacao, ao longo das epochs. Por sua vez, a figura 4.2 apresenta
a evolucao da métrica de pontuagao F1 para os conjuntos de treinamento e
validacao, ao longo das epochs.

Adicionalmente, as figuras 4.3 e 4.4 apresentam a distribuicdo de proba-
bilidades encontrada pelo algoritmo para, respectivamente, as classes Nucleo-
plasma e Citosol.

Finalmente, para analise do efeito da regularizacao dropout, a figura 4.5
apresenta a comparacao dos resultados da topologia analisada com e sem o uso

desta técnica.
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Figura 4.3: Probabilidade de escolha de Nucleoplasma pelo modelo
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Figura 4.4: Probabilidade de escolha de Citosol pelo modelo
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Figura 4.5: Efeito da regularizacao Dropout na LeNet-5
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4.1.2
Comentarios

Conforme mencionado no inicio do capitulo 3, esta topologia foi desen-
volvida com o objetivo de se obterem mais informagdes a respeito do problema
de classificacao e, a partir destas conclusoes, criar um novo modelo com melhor
desempenho.

O primeiro resultado que chama a atencao é que a acuracia alcangada por
este algoritmo ja é consideravelmente alta, chegando a mais de 90%. Isto ocorre
devido a distribuicao das amostras entre as classes ser muito desigual, como
visto na figura 2.2. Portanto, a alta acuracia ¢ explicada por alta taxa de acertos
associados as classes mais presentes no conjunto, nao garantindo, entretanto,
que se tenha uma adequada classificagdo das classes menos representativas.

Este resultado ¢ fortalecido pelos graficos das figuras 4.3 e 4.4, que
mostram que o algoritmo foi capaz de reconhecer as probabilidades distintas da
presenca das classes nas amostras. Também, é possivel inferir que a utilizacao
de valores de threshold diferentes para classes diferentes pode ter potencial para
melhorar o desempenho do modelo. Isto é, classes menos representativas podem
ser consideradas presentes nas imagens quando a probabilidade de presenca na
amostra for maior que um valor relativamente pequeno (inferior a 0,5), e vice-
versa para classes com maior representatividade no conjunto.

E possivel observar a evolucio da métrica de erro utilizada pelo algoritmo
de otimizacgao, a Logloss, na figura 4.1. Nota-se que, ao longo das 10 epochs
de treinamento, o erro diminui tanto no conjunto de treinamento quanto no
de validacao. A diferenca relativamente pequena entre os dois conjuntos indica
que o modelo nao esta sofrendo owerfitting. Porém, ainda nao se observa o
erro estabilizar por completo, indicando que um aumento do nimero de epochs
pode ser uma maneira eficiente de obter desempenhos ainda melhores.

Além disso, constata-se que o algoritmo variou o erro de forma muito
lenta, o que pode ser causado pelo algoritmo adaptativo de taxa de aprendizado
do Adadelta. Consequentemente, uma forma de acelerar o aprendizado pode
ser a utilizagdo de algoritmos de otimizagdo mais eficientes.

Uma andlise mais completa a respeito do overfitting pode ser feita por
meio da inspe¢ao da figura 4.5, que mostra uma comparagao entre a rede
com e sem a utilizagdo da técnica de regularizagdo dropout. No caso em
que nao se utiliza dropout, nota-se que a rede apresenta um desempenho
melhor para o conjunto de treinamento, sendo, entretanto, possivel observar
que o erro comeca a aumentar no conjunto de validacao, mostrando um
claro problema de overfitting. A técnica de regularizagao evitou a ocorréncia

desse comportamento, se mostrando, portanto, eficiente, e, consequentemente,
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também sera usada novamente no proximo modelo.

A respeito da métrica de erro escolhida, é dificil inferir pelos resultados
obtidos qual sua influéncia no desempenho do modelo.

Visando estudar a relacao entre a métrica de erro Binary Cross Entropy
e a principal métrica de desempenho usada neste trabalho, a pontuacao F1,
supoe-se um problema de classificacao aleatério. Escolhem-se valores aleatérios
que desejam-se prever e valores aleatérios de previsao. Ao se calcular as
métricas destas previsoes em relacao aos valores reais escolhidos, é possivel
gerar o grafico da pontuacao F1 em funcao da Logloss, conforme ilustrado na
figura 4.6.
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Figura 4.6: Relacao entre a Pontuacao F1 e Binary Cross Entropy

Por meio da figura 4.6, verifica-se que as duas métricas nao tém uma
relacao muito direta, inclusive havendo pontos onde nota-se grande variacao
da métrica de erro para um mesmo valor de pontuacao F1. Portanto, para
o préximo modelo desenvolvido, constatou-se que seria interessante definir
uma métrica de erro que tenha uma relagdo mais direta com a métrica de
desempenho.

Por fim, avaliando-se o desempenho do modelo como um todo, para o
problema aqui abordado, verificou-se que sua pontuacao F1 para o conjunto
de validacao foi de 0,2266, indicando um desempenho insatisfatério do mo-
delo, apesar do alto valor de acuracia obtido. Esta diferenca decorre devido
aos dados nao serem distribuidos uniformemente entre as classes, sendo possi-
vel, portanto, conseguir uma acuracia alta para o modelo se este, por exemplo,
sempre tentar prever as opcoes de resultado apenas entre as classes mais fre-
quentes, desprezando as classes menos representativas. Por outro lado, como

a pontuacao F1 é uma média harmonica entre precisao e recall, esta métrica ¢é
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mais imune a heterogeneidade de distribuicao das classes, s6 conseguindo atin-
gir valores elevados caso o algoritmo seja capaz de prever corretamente tanto
as classes mais representativas quanto as menos representativas. Este resultado
serd usado para comparagao com os outros modelos aqui desenvolvidos e com

o estado da arte apresentado no capitulo 5.

4.2
ResNet-34

4.2.1
Resultados

A tabela 4.2 apresenta as métricas de desempenho obtidas para os
conjuntos de treinamento e validagdao. Por sua vez, a figura 3.10 apresenta
a evolucao da métrica de erro, neste caso a adaptacao da pontuacao F1, para

os conjuntos de treinamento e validacao ao longo das epochs.

Tabela 4.2: Métricas de Desempenho da Rede

Métrica Treinamento Final | Validagao Final
Acuracia 0,9335 0,9248
Adaptagao de F1 (erro) 0,5772 0,6065
Pontuacao F1 0,4228 0,3935
WMétrica de Ermo por Epoch
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Figura 4.7: Evolucao da Métrica de Erro de treinamento e validacao durante
as épocas

A figura 4.8 apresenta a evolugao da métrica da pontuagao F1 no conjunto
de treinamento e no conjunto de validagao, ao longo das epochs. Por outro
lado, a figura 4.9 apresenta a evolucao da métrica de erro para o conjunto de

treinamento, alcancada pela melhor selecao de hiper-parametros, para cada
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um dos trés diferentes algoritmos de otimizagao avaliados. Ja a figura 4.10
apresenta a evolucao da métrica de erro para o conjunto de treinamento,
considerando-se os hiper-parametros 6timos apresentados na tabela 3.4, para

as trés opgoes de ntimeros de camadas testadas (17, 34 e 50).
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Figura 4.8: Evolugao da pontuagao F1 dos conjuntos de treinamento e validacao
ao longo das épocas
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Figura 4.9: Evolugao da métrica de erro para diferentes algoritmos de otimi-
Zagao
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Figura 4.10: Evolugao da métrica de erro para diferentes profundidades da rede

4.2.2
Comentarios

Analisando-se primeiramente as métricas de desempenho da rede apre-
sentadas na tabela 4.2, nota-se que a acuracia melhora ligeiramente em rela-
¢ao ao modelo LeNet-5, entretanto, o resultado que mais chama a atencgao ¢é a
grande melhora na pontuacao F1, que aumentou de 0,2266 para 0,3935. Con-
forme discutido anteriormente, a acurdcia nao é a melhor métrica de desempe-
nho para o conjunto de dados avaliado, podendo levar a conclusoes erroneas.
Por outro lado, a pontuagao F1 é uma métrica mais relevantes para avaliagao
da real qualidade dos resultados. Dessa forma, o substancial incremento da
mesma da indicios de que o desempenho da ResNet-34 é significativamente
superior ao da LeNet-5 na tarefa de classificacao.

Por sua vez, por meio das figuras 4.7 e 4.8 observa-se que, novamente,
o modelo nao teve problemas de overfitting, fato aqui diretamente atribuido
a utilizacao da regularizacao Dropout, utilizada no modelo anterior e mantida
para este modelo.

Também ¢é possivel observar nas mesmas imagens que o desempenho
do modelo aparenta convergir por volta da epoch 28, visto que a métrica
de erro e a pontuacao F1 passam a oscilar em torno de um dado valor ao
longo das epochs seguintes, tanto para o conjunto de treinamento quanto
para o de validacdo. Este comportamento indica uma possivel saturacao
da capacidade de aprendizado desta topologia, para o conjunto de hiper-

parametros selecionado.
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Analisando a figura 4.9, observa-se a diferenca entre o comportamento
do treinamento para diferentes algoritmos de otimizagdao, mantendo-se todos
os demais hiper-parametros fixos. Nota-se que o algoritmo Adam foi capaz de
atingir o melhor desempenho no treinamento, dentre os algoritmos avaliados,
para a quantidade de epochs escolhida, tendo estabilizado a métrica de erro
por volta da epoch 28.

O algoritmo de Gradiente Descendente, por outro lado, demonstra forte
oscilagao na métrica de erro em suas ultimas etapas de treinamento, nao tendo
atingido ainda necessariamente a convergéncia.

Ja o algoritmo Adadelta foi aquele com menos oscilagdo e treinamento
mais lento. Apesar disso, neste caso, observam-se oscila¢coes na métrica de erro
superiores as verificadas para a topologia LeNet-5. Este fato é possivelmente
causado pela mudanga na métrica de erro, da funcao binary cross entropy para
a alternativa a pontuacao F1.

E importante ressaltar também que o algoritmo Adadelta costuma causar
um treinamento mais lento, devido ao seu comportamento adaptativo. E
possivel concluir que melhorias futuras poderao ser alcangadas por meio do
aumento do nimero de epochs para o Adadelta e o Gradiente Descendente,
buscando avaliar se estes conseguiriam chegar a valores ainda menores para a
métrica de erro, caso tivessem mais tempo de treinamento.

Ja no grafico da figura 4.10, é possivel observar as variagdbes no compor-
tamento da rede ao se utilizar diferentes profundidades.

Observa-se que a métrica de erro para a rede de 17 camadas, a menor
profundidade avaliada, converge rapidamente, indicando uma saturacao na
capacidade de aprendizado dessa rede, ao menos para este tamanho de conjunto
de treinamento e hiper-parametros definidos.

Por sua vez, apesar de ser possivel observar que a rede com 34 camadas
obteve o melhor desempenho ao fim do treinamento, é dificil garantir que a rede
de 50 camadas, a maior delas, tenha efetivamente convergido com 35 epochs,
visto que a mesma apresentou uma grande variacdo na métrica de erro por
volta da epoch 29. Isto é um indicativo de que um ntmero maior de epochs

poderia propiciar um desempenho ainda melhor para a rede de 50 camadas.

4.3
Modificacdes na ResNet Otima
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43.1
Resultados Topologia Hibrida ResNet-SVM

A tabela 4.3 apresenta as métricas de desempenho calculadas para os

conjuntos de treinamento e validagao.

Tabela 4.3: Métricas de Desempenho da Rede

Métrica Treinamento Final | Validagao Final
Acuracia 0,9340 0,9281
Adaptagao de F1 (erro) 0,5741 0,5977
Pontuacao F1 0,4259 0,4023

4.3.2
Resultados Melhorias na ResNet Otima

A tabela 4.4 apresenta as métricas de desempenho calculadas para os
conjuntos de treinamento, validacao e teste. Como esta foi a topologia que
apresentou melhor resultado, ao comparar- se o desempenho dos modelos
frente ao conjunto de validagdo, utilizou-se o conjunto de teste para avaliar

seu desempenho ao fim do trabalho.

Tabela 4.4: Métricas de Desempenho da Rede

Meétrica Treinamento Final | Validacao Final | Teste
Acuracia 0,9601 0,9493 0,9396
Adaptagao de F1 (erro) 0,4879 0,5024 0,5621
Pontuacgao F1 0,5121 0,4976 0,4379

4.3.3

Comentarios

Nao foi realizada a busca de hiper-pardmetros nestas duas ultimas
topologias, pois elas buscavam apenas trazer direcionamentos para estudos
futuros afim de melhorar ainda mais o desempenho do modelo, ou tentar sugerir
técnicas alternativas.

Conforme explicitado na tabela 4.3, na primeira abordagem, com o uso
das SVMs como uma espécie de ultima camada da rede neural, obtiveram-se
resultados ligeiramente melhores, porém muito préximo, aos alcancados pela
ResNet-34, discutida na secao 4.2.

Dessa forma, nao é possivel afirmar com seguranca que a adicao deste
algoritmo, como alternativa a camada de saida, tenha trazido beneficios ao

modelo. Entretanto, os resultados deixam em aberto a possibilidade de, com
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os ajustes adequados, a adicdo do SVM possibilitar efetivas melhorarias no
desempenho da rede.

Ressalta-se também que nao houve uma busca de hiper-parametros
6timos para a SVM, outro indicativo de que ainda ha grande espago para
melhora do desempenho da rede.

Na segunda abordagem, duas modificagoes foram feitas:

— aumento da resolugdo da imagem de entrada da rede; e

— uso de barreiras de decisao.

Estas técnicas possibilitaram consideraveis melhorias no desempenho da
rede, tendo sido esta a rede que obteve o melhor desempenho frente ao conjunto
de validacao — acuracia de 0,9493 e pontuacao F1 de 0,4976.

E dificil afirmar qual das duas modificacdes foi a principal responsével
pela melhoria do desempenho do modelo. Ha forte indicagao de que parte dessa
melhora se deve ao aumento da resolucdo da imagem apresentada a camada
de entrada da rede, visto que percebem-se grandes diferencas ao se analisar
a olho nu as imagens de qualidades diferentes, conforme mostrado na figura
3.16. Conforme mencionado, aparenta-se ter uma grande perda de informacao
nas imagens de menor resolugao, o que pode impedir a correta deteccao de
determinadas classes. Além disso, as barreiras de decisao foram adicionadas a
uma parte pequena das classes, aquelas menos representativas do conjunto de
dados, o que também pode ter contribuido para a melhoria do desempenho,
porém, acredita-se que em menor escala.

Vale ressaltar também que, muito provavelmente, os hiper-parametros
6timos encontrados para a topologia ResNet-34, discutida na secao 4.2, nao
serao os ideias para essa versao modificada da ResNet-34. Em outras palavras,
destaca-se que é possivel que uma nova busca de hiper-parametros permita um

resultado ainda melhor para o modelo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1721488/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1721488/CA

5
Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho desenvolveu um sistema inteligente, baseado em técnicas de
Deep Learning, para classificacao automatica de padroes mistos da localizagao
subcelular de proteinas.

Utilizou-se uma base de dados publica do Human Protein Atlas para
treinar diversas topologias de rede, de modo a se poder comparar seus desem-
penhos, buscando identificar aquela capaz de alcancar o melhor desempenho
na tarefa de classificacdo multi-classe aqui abordada.

No total, foram analisadas 81 redes ao longo do desenvolvimento deste
trabalho, tendo sido:

— 1 LeNet-5;
— 78 ResNets;
— 1 ResNet-34 + SVM,;

— 1 ResNet-34 com novas modificagoes.

Os estudos foram iniciados com o emprego de um modelo base, que ja
¢ uma topologia tradicional na comunidade de redes neurais convolucionais,
a LeNet-5. Por ser uma topologia simples, foi possivel treinar esta rede rapi-
damente. Além disso, para este modelo base, utilizou-se apenas um canal da
imagem de entrada, buscando também simplicidade e velocidade no treina-
mento do modelo.

A partir da andlise dos resultados obtidos por este modelo, foi possivel
identificar possiveis problemas que poderiam comprometer o desempenho de
de modelos mais eficazes. Em particular, a analise dos resultados levou aos

seguintes direcionamentos:

— a regularizagao funciona bem e é necessaria;

— o algoritmo Adadelta teve um treinamento lento, de modo que seria

importante avaliar novos algoritmos de treinamento;

— a métrica de erro Binary Cross Entropy nao é uma boa funcao para

otimizar o classificador em relacao a pontuacgao F1;
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— a possibilidade de implementagao de diferentes barreiras de decisao para
diferentes classes, pode ser 1util para a correta classificacdo das classes

menos representativas do conjunto de dados.

Com estes resultados em mente, iniciou-se o desenvolvimento de um mo-
delo mais avancado, bastante usado pela comunidade cientifica para classifica-
cao de imagens, a ResNet.

Objetivando encontrar a versao Otima da ResNet para o problema em
questao, realizou-se uma busca de hiper-parametros extensa, cobrindo um to-
tal de 78 redes. Foram testadas novas métricas de erro e novos algoritmos
de otimizacao. Além da busca pela melhor combinagao de hiper-parametros,
destaca-se que neste modelo foram utilizados efetivamente todos os canais de
cores das imagens de entrada, além da criacao de terem sido sintetizadas artifi-
cialmente novas imagens para as classes menos representativas do conjunto de
treinamento, de modo a se tornar a distribuicao das classes mais homogénea.
Os resultados alcangados permitem concluir que, ao fim da busca de hiper-
parametros, a rede 6tima encontrada teve desempenho consideravelmente me-
lhor do que a LeNet-5, ao se comparar os desempenhos obtidos para o conjunto
de validacao.

Uma vez definido o modelo 6timo de ResNet, duas outras topologias
foram treinadas, buscando identificar potenciais caminhos para melhorias a
serem implementadas por futuros estudos.

Na primeira versao, manteve-se a rede 6tima encontrada e seus pesos,
substituindo-se apenas sua tltima camada por SVMs. Para este arranjo,
obteve-se um resultado muito préximo ao da topologia anterior, embora
ligeiramente superior. Dessa forma, nao é possivel afirmar que a pequena
melhoria observada seja efetivamente decorrente da adi¢ao das SVMs.

Por sua vez, na segunda versao, aumentou-se a resolucao da imagem
de entrada da rede, além de terem sido implementadas diferentes barreiras
de decisao para as classes menos representativas do conjunto. Para esta nova
configuragao, obteve-se um desempenho substancialmente superior, tendo sido
esta a configuragdo de rede a alcancar o melhor desempenho, dentre todas
aquelas avaliadas nesse trabalho.

A tabela 5.1 apresenta os resultados, para os dados do conjunto de
validacdo, dos modelos: LeNet-5, ResNet-34 (a ResNet 6tima decorrente da
iteracdo dos hiper-pardmetros), ResNet-SVM e ResNet-34 com modificagoes.

O estado da arte para a tarefa de classificacdo discutida no presente
trabalho foi estabelecido em [16], que obteve uma pontuagao F1 de 0,72, para
o mesmo banco de dados no conjunto de testes, frente a uma pontuacao de

0,44 obtida neste trabalho. A principio, a diferenca entre as pontuacoes F1
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Tabela 5.1: Comparacao dos Desempenhos das Redes
Meétrica LeNet-5 | ResNet-34 | ResNet-SVM | ResNet-34 Modificada
Acuracia 0,9201 0,9248 0,9281 0,9493
Pontuacao F1 0,2266 0,3935 0,4023 0,4976

alcangadas é principalmente explicada pelas resolugoes das imagens utilizadas
como entradas da rede. O trabalho publicado na Nature utilizou imagens
de 3072x3072 pixels, muito mais detalhadas que as imagens 512x512 deste

trabalho, que acabaram sendo ainda mais reduzidas, para 256x256 pixels.

5.1
Trabalhos Futuros

A fim de melhorar o desempenho alcangado pelo modelo aqui desenvol-
vido, frente aos resultados obtidos ao longo deste trabalho foram identificados
alguns possiveis caminhos para trabalhos futuros que podem ser realizados

neste intuito.

5.1.1
Aumentar o Nimero de Epochs

Os resultados dos treinamentos feitos neste trabalho nao permitem que
concluir se o nimero estabelecido de 35 epochs para o treinamento ¢é, de fato,
suficiente para garantir a convergéncia do aprendizado da rede.

Principalmente para as redes de 50 camadas, hé indicios de que o desem-

penho delas pode ser melhorado ao se aumentar a duragao do treinamento.

5.1.2
Aumento da Resolucdao das Imagens de Entrada

Ao aumentar a resolucao das imagens de entrada das redes de 128x128
para 256x256 foi possivel identificar uma acentuada melhoria de desempenho.
Dessa forma, uma possibilidade para melhorar ainda mais o desempenho do
modelo é continuar a aumentar a resolucao das mesmas, passando a, por

exemplo, utilizar imagens de entrada com 512x512 pixels.

5.1.3
Busca de Hiper-parametros

As duas ultimas topologias aqui propostas nao tiveram seus hiper-
parametros iterados, de modo a se avaliar qual combinacao dos mesmos ¢
responsavel por maximizar o desempenho. Consequentemente, muito prova-
velmente seria possivel obter resultados ainda melhores para estas redes ao se

fazer esta busca.
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5.1.4
Transfer Learning

Existem muitos modelos de redes neurais pré-treinadas disponibilizadas
pela comunidade cientifica. Uma opcao seria utilizar uma rede pré- treinada
para problemas de classificacdo de padroes mistos, nao necessariamente de
localizagao subcelular de proteinas, e retreinar apenas as ultimas camadas
desta rede. Dessa forma, pode-se acelerar significativamente o tempo e esforgo

computacional demandados pelo treinamento.

5.1.5
Multiplas Redes em Paralelo

Outra proposta de trabalho futuro é a utilizacdo de redes separadas para
classes especificas. Como visto no capitulo 2, as diferentes cores apresentam
diferentes caracteristicas.

Dessa forma, poder-se-ia usar, por exemplo, uma rede que recebesse
apenas o filtro de cor amarela da imagem para classificar apenas se ha presenga
da classe reticulo endoplasmatico e assim em diante. Por ser uma classifica¢ao
binaria, o problema passa inclusive a ser mais simples e a métrica de erro
original de Binary Cross Entropy tornaria-se adequada para o problema em

questao.

5.1.6
Escolha Otima dos Valores das Barreiras de Decisido

Uma tultima proposta de trabalho futuro seria aprofundar a analise e
selecao das barreiras de decisao utilizadas no fim do algoritmo. Na ultima rede
desenvolvida neste trabalho, foram selecionados valores de barreira de decisao
de forma visual, sem uma anélise mais profunda para selecio 6tima. E possivel
que hajam valores que decidam com melhor desempenho a presenca daquelas

classes menos frequentes.
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