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Resumo

A identificacdo de tumores no cérebro € um desafio na intersec@o entre medicina e tecnologia.
Devido a complexidade e variedade desses tumores, os métodos tradicionais de diagndstico
geralmente exigem exames especializados e detalhados realizados por profissionais da saude.
Entretanto, esses métodos ainda apresentam limitagdes na deteccdo precisa e precoce de dife-
rentes tipos de tumores. Apesar de técnicas baseadas em Convolutional Neural Network serem
amplamente utilizadas para esse fim, elas tendem a demandar elevado custo computacional e
longos periodos de treinamento. Por isso, este estudo propde o uso de extratores de caracteristicas
como paradigma zero-shot, com o intuito de desenvolver modelos mais eficientes para a deteccao
de tumores cerebrais, reduzindo a necessidade de treinamento adicional e melhorando a eficiéncia
do processo. Utilizando a estratégia de um extrator zero-shot, foi alcangado uma acuricia de
99,15% usando o modelo DINOV2.

Palavras-chave: Tumor Cerebral; Zero-Shot; Convolutional Neural Network; Visual Transfor-

mers; Distillation with No Labels version 2.



Abstract

The identification of brain tumors is a significant challenge at the intersection of medicine and
technology. Due to the complexity and diversity of these tumors, traditional diagnostic methods
often require specialized and detailed examinations conducted by healthcare professionals. How-
ever, these methods still have limitations in the accurate and early detection of different types of
tumors. While Convolutional Neural Network-based techniques are widely used for this purpose,
they tend to require high computational costs and long training periods. Therefore, this study
proposes the use of feature extractors in a zero-shot paradigm, aiming to develop more efficient
models for brain tumor detection, minimizing the need for additional training and improving
the process’s efficiency. Using the strategy of zero-shot extractor, an accuracy of 99.15% was
achieved with the DINOV?2 model.

Keywords: Brain Tumors; Zero-shot; Convolutional Neural Network; Visual Transformers, Dis-

tillation with No Labels version 2.
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1 Introducao

Os tumores cerebrais constituem um grupo diversificado de neoplasias — crescimentos
anormais de células — que podem acometer qualquer regido do sistema nervoso central, apre-
sentando ampla variagdo em termos de agressividade e prognéstico (BONDY et al., 2008). A
deteccdo precisa e precoce dessas formagdes tumorais € fundamental, pois impacta diretamente
as opg¢oes de tratamento e as chances de recuperacdo do paciente (BONDY et al., 2008). Nesse
cendrio, os avancos tecnoldgicos em Inteligéncia Artificial (IA) e Machine Learning t€m de-
sempenhado um papel crucial ao aprimorar significativamente a precisdo e a velocidade dos
diagnosticos (KHAN et al., 2023).

Nos tltimos anos, a busca por métodos mais precisos e eficientes comparado a inspec¢ao
visual e andlise histopatoldgica para a identificacdo e classificagdao de tumores cerebrais ganhou
destaque (HAVAEI et al., 2017). Esse progresso foi impulsionado por melhorias nas tecnologias
de imagem médica (SILVA et al., 2020), como a Ressonancia Magnética (RM) e a Tomografia
Computadorizada (TC), além do desenvolvimento de algoritmos de Deep Learning (KUFEL
et al., 2023). Essas novas abordagens t€ém o potencial de fornecer diagnosticos mais rdpidos e
precisos, superando as limitacdes dos métodos tradicionais baseados na inspecao visual e na
andlise histopatolégica (KUFEL et al., 2023).

Nesse contexto, a RM tem se consolidado como uma fonte fundamental de dados, pois
oferece imagens detalhadas do cérebro, essenciais para a deteccao de tumores. Contudo, a
andlise manual dessas imagens pode ser complexa e demorada. Para superar essa limitacao,
as Convolutional Neural Networks (CNNs), uma técnica de Deep Learning, t€m se destacado
(SHABBIR; NAZIR et al., 2023; ULLAH et al., 2023).

As CNNSs sdo capazes de processar automaticamente grandes volumes de imagens de RM,
identificando caracteristicas sutis e padrdes que, muitas vezes, ndo siao detectdveis por métodos
tradicionais (LIU; PU; SUN, 2021). Essa capacidade de andlise detalhada e automatizada nao
apenas melhora a precisao dos diagndsticos, como também aumenta a velocidade em comparagao
com a percep¢ao humana (LIU; PU; SUN, 2021). O estudo de Ullah et al. (2023) demonstra
que os modelos baseados em CNNs conseguem detectar e classificar diferentes tipos de tumores
cerebrais com alta acurdcia, se tornando comparavel a de especialistas humanos. Além disso, a
aplicacdo dessas tecnologias pode reduzir significativamente o tempo necessério para o diagnos-
tico, permitindo intervencdes mais rdpidas e aumentando as chances de recuperacdo dos pacientes
(SILVA, 2018). Dessa forma, a integracao das CNNs na neuro-oncologia ndo s6 aprimora a
precisdo diagnodstica, como também representa um passo importante em dire¢cdo a medicina
personalizada, onde o tratamento € adaptado as necessidades especificas de cada paciente (SILVA,
2018).
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Os beneficios do uso de CNNs na identificacdao de tumores cerebrais vao além da precisao
diagndstica. A automagdo proporcionada por essas tecnologias pode aliviar a carga de trabalho
dos profissionais de saide, permitindo que eles se concentrem em casos mais complexos e em
interacdes diretas com os pacientes (STRONG, 2016). Além disso, os modelos de Machine
Learning podem ser continuamente aprimorados com novos dados, aumentando sua eficcia ao
longo do tempo (STRONG, 2016). Outra vantagem significativa desses sistemas € a capacidade de
identificar padrdes nas imagens que podem passar despercebidos pelo olho humano, oferecendo

insights valiosos para o diagndstico precoce e o planejamento do tratamento (SILVA, 2018).

No entanto, o treinamento desses modelos pode ser extremamente oneroso, chegando a
ser invidvel em certos contextos. Além de exigir grandes bases de dados com diversas imagens
de tumores cerebrais, o treinamento geralmente demanda recursos computacionais significativos,
o que pode ser um obstaculo para instituicdes que nao possuem esses recursos (POURPANAH et
al., 2022).

Os Visual Transformers (ViT) emergiram como uma abordagem promissora para tarefas
de visdo computacional, trazendo inovagdes que diferem das CNNs. Baseados no conceito de self-
attention, os ViTs processam imagens dividindo-as em pequenos patches e tratam cada um como
uma sequéncia de tokens, similar ao processamento em linguagens naturais (DOSOVITSKIY
et al., 2020a). Essa abordagem permite que o modelo aprenda relagdes globais entre diferentes
partes da imagem, o que pode ser crucial para identificar padrdoes complexos e contextuais em

tarefas como a deteccao de tumores cerebrais.

O estudo de Dosovitskiy et al. (2021) demonstrou que os ViTs podem alcancar resultados
compardveis ou superiores as CNNs, especialmente em cendrios com grande quantidade de
dados. Além disso, a capacidade dos ViTs de generalizar melhor para novas tarefas os torna
particularmente tteis em abordagens como o paradigma Zero-Shot, onde o modelo deve ser
eficiente em contextos previamente ndo treinados (CHEN et al., 2024). Essas caracteristicas ndo
apenas reduzem a necessidade de treinamento extenso, mas também tendem a tornar os ViTs
uma ferramenta poderosa para diagnésticos médicos, permitindo andlises detalhadas e integradas
que poderiam complementar as observacdes humanas e oferecer diagndsticos mais rapidos e

precisos.

Diante desses desafios, este trabalho foca na aplicagdo de modelos baseados em ViT
(como o DINOV2 e o VI-FPN) e CNNs como extratores de caracteristicas dentro do paradigma
Zero-Shot. A principal hipétese € que, por ja possuirem conhecimento prévio adquirido em
bases de dados ndo diretamente relacionadas ao problema em questdo, esses modelos consigam
acoplar uma camada classificadora eficiente e de rdpido treinamento para detectar a presenga
de tumores cerebrais. Dessa forma, elimina-se a necessidade de utilizar grandes bases de dados
de tumores cerebrais durante o treinamento, além de reduzir os custos computacionais, ja que o
bloco de extracao de caracteristicas ndo precisa de ajustes nos pesos, sendo necessario apenas

modificar a camada de classificagdo. Além disso, este trabalho realiza o treinamento de CNNss
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com fine-tuning, empregando as arquiteturas EfficientNet-BO (TAN; LE, 2019) e EfficientNet-V2
L. A intencdo € comparar o desempenho dessas redes com as abordagens baseadas em ViT no
contexto Zero-Shot, considerando métricas como acurécia, precisao e tempo de treinamento.
Ademais, foi utilizado uma estratégia de cross-dataset, que consiste em treinar o modelo em um
conjunto de dados e avalid-lo em outro conjunto distinto, mas contendo as mesmas classes, com
o objetivo de avaliar a capacidade do modelo de generalizar os dados entre duas bases distintas

com as mesmas classes.

Seguindo essa proposta, o presente trabalho obteve uma acurécia de 99,15% em uma
avaliacdo cruzada com cinco divisdes, com desvio padrao inferior a 0,2%, utilizando a estratégia
do DINOV?2 aliada a técnica de Data Augmentation. Além disso, em comparacao com a Efficient-
Net-B0 com fine-tuning, a abordagem Zero-Shot utilizando o DINOV2 apresentou desempenho
superior em todas as métricas avaliadas, com vantagem superior a 1,5%. Em comparac¢do ao
trabalho de Ullah et al. (2023), embora a acuricia seja 0,68% menor, o presente estudo destaca-se
pela reducdo significativa no custo computacional tanto no treinamento quanto na inferéncia,

facilitando a adocdo dessa abordagem em diversas aplicagdes na drea da satde.

1.1 Justificativa

A deteccdo precoce de tumores cerebrais € fundamental para aumentar as taxas de
sucesso dos tratamentos e, consequentemente, melhorar a qualidade de vida dos pacientes. No
entanto, essa tarefa enfrenta diversos desafios, como a necessidade de grandes volumes de dados
rotulados e a limitacao de recursos computacionais, especialmente em regides menos favorecidas.
Nesse cendrio, as aplicacdes de IA podem antecipar a deteccao de tumores, oferecendo maior
possibilidade de cura e melhorando o progndstico dos pacientes. A criacdo de um modelo que
seja a0 mesmo tempo simples e eficiente torna-se indispensavel para apoiar médicos ao redor do

mundo, principalmente em 4reas com recursos limitados.

O uso de estratégias zero-shot simplifica o processo de treinamento de modelos para a
classificacdo de tumores, uma vez que essas abordagens atuam como extratores de caracteristicas,
permitindo que apenas uma rede neural simples seja treinada para a classificacao final. Isso
reduz drasticamente os requisitos de treinamento adicional, sendo particularmente vantajoso em

contextos com restricdes computacionais e escassez de dados.

1.2 Objetivos

O objetivo principal desse trabalho é comparar a eficicia de estratégias zero-shot em
relacdo a CNNs fine-tuned convencionais, com o objetivo de verificar sua utilizacdo para a
classificacdo de tumores cerebrais em imagens de Ressonincia Magnética (RM). Como objetivos

especificos tém-se:
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* Implementar uma estratégia zero-shot com o ViT.

* Implementar uma estratégia zero-shot com o Distillation with No Labels version 2 (DI-
NOV2).

e Comparar o desempenho do ViT e do DINOV2 com modelos tradicionais baseados em
CNN, como a ResNet50 (SHABBIR; NAZIR et al., 2023) e TumorDetNet (ULLAH et al.,
2023).

* Implementar estratégias de CNNs ndo convencionais, como a EfficientNet-B0 e a Efficient-
Net-V2 L.

* Avaliar estratégia de cross-dataset entre base de dados distintas.
* Analisar o custo computacional necessdrio para treinamento e inferéncia dos modelos.

* Avaliar o uso de estratégia de aumento de dados (Data Augmentation).

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2, € apresentada a revisao
bibliogréfica, onde sdo discutidos os trabalhos relacionados e a base tedrica necessaria para o
entendimento do estudo; no Capitulo 3, sdo descritas a metodologia adotada, a configuracao dos
experimentos e as técnicas utilizadas; o Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos a partir dos
experimentos, acompanhados de uma andlise detalhada; e, por fim, no Capitulo 5, sdo discutidas

as conclusdes derivadas dos resultados e propostas sugestdes para trabalhos futuros.



2 Revisao Bibliografica

Esse capitulo tem como objetivo trazer uma revisdo bibliografica sobre o presente tra-
balho. Na Secdo 2.1, serdo abordados assuntos essenciais para a fundamentagao deste trabalho,
como Redes Neurais, Tumores Cerebrais e Machine Learning. Em seguida, na Secdo 2.2, serdo
apresentados os trabalhos relacionados, com o intuito de fornecer uma visao sobre a evolucao

dessa area.

2.1 Fundamentacao Tedrica

Esta secdo tem como objetivo apresentar os conceitos fundamentais utilizados ao longo
deste trabalho, como Tumores Cerebrais na Secdo 2.1.1, Inteligéncia Artificial (IA) e Machine
Learning na Secdo 2.1.2, Redes Neurais dentro da Secdo 2.1.3, Redes Neurais Convolucionais na
Secdo 2.1.4, ViT na Secdo 2.1.5, DINOV?2 na Secdo 2.1.6, K-Fold dentro da Secao 2.1.7, métricas

de avaliagdo na Se¢do 2.1.8, Data Augmentation na Secao 2.1.9 e Cross-Dataset na Secao 2.1.10.

2.1.1 Tumor Cerebral

Dentre os diversos problemas de satde que afetam o ser humano, o surgimento de
tumores cerebrais figura como uma das principais preocupacoes (BONDY et al., 2008). Essas
neoplasias sao massas anormais de células que se desenvolvem no cérebro. Essas células crescem
de maneira descontrolada e podem infiltrar-se nos tecidos circundantes, impactando as fun¢des
cerebrais normais. Apesar dos avangos nos tratamentos, que incluem cirurgia, radioterapia e/ou
quimioterapia, ou mesmo a combinacdo dessas abordagens, ainda ndo se pode garantir a completa
recuperagao do paciente. Esses tumores podem ser classificados em dois tipos principais: benignos
e malignos, o qual, independentemente do tipo que seja, afetam de forma negativa o corpo humano
(CHARLES et al., 2011). Tais tumores, podem ser descritos da seguinte forma:

- Tumores Benignos: Geralmente menos agressivos, crescem mais lentamente e tendem
a possuir bordas definidas, ndo se espalhando para outras regidoes do corpo. No entanto,
mesmo benignos, podem ocasionar sintomas graves, dependendo de sua localizacdo no
cérebro (CHARLES et al., 2011).

- Tumores Malignos: Conhecidos como cancer cerebral, sdo mais agressivos e propensos a se
disseminarem para outras areas do cérebro ou do corpo. Crescem rapidamente e apresentam
maior probabilidade de causar danos sérios (CHARLES et al., 2011).

A Figura 2.1 abaixo mostra, respectivamente, um tumor benigno e um tumor maligno.
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Figura 2.1 — Imagem de um tumor benigno e um maligno.

malignant

»

Fonte: (Marina Baeta, 2020).

Os sintomas dos tumores cerebrais variam de acordo com o tamanho, localizacdo e tipo
do tumor, podendo incluir dor de cabeca persistente, alteragdes visuais, dificuldades de equilibrio,

convulsdes, mudangas na personalidade e problemas de memoéria (PARK; PARK, 2022).

O diagndstico dos tumores cerebrais geralmente envolve exames de imagem, como a
Ressonancia Magnética (RM), que consiste em uma técnica avancada de imagem utilizada para
diagnosticar e acompanhar tumores cerebrais. Sua aplicacdo € fundamental dentro deste estudo,
pois permite a obten¢do de imagens detalhadas e precisas do cérebro, auxiliando na identificacdo
e caracterizacdo dessas massas anormais de células, ao contrdrio de outras técnicas de imagem,
como a Tomografia Computadorizada (TC), por proporcionar um contraste mais nitido entre os
diferentes tecidos cerebrais (AZEVEDO, 2023).

Na Figura 2.2 abaixo € apresentado um exemplo de uma imagem de um cérebro utilizando

ressonancia magnética.

Figura 2.2 — Exemplo de uma imagem de um cérebro humano utilizando ressoniancia magnética.

Fonte: (Navoneel Chakrabarty, 2019).

O tratamento dos tumores cerebrais pode incluir cirurgia para a remo¢ao do tumor,
radioterapia para destruir as células cancerigenas e quimioterapia para impedir o crescimento

tumoral. Em alguns casos, € necessdria a combinacao dessas terapias, dependendo do estigio e
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da natureza do tumor (CHARLES et al., 2011).

Apesar dos avangos na medicina, o tratamento de tumores cerebrais pode ser desafiador e
frequentemente ndo garante a cura completa. Por isso, a pesquisa continua, incluindo o emprego
de técnicas avancadas de Inteligéncia Artificial na classificacao de tumores cerebrais, € crucial
para melhorar as opcoes de tratamento e o progndstico dos pacientes afetados (SOARES et al.,
2023).

2.1.2 [TIA e Machine Learning

O surgimento da Inteligéncia Artificial (IA) remonta ao século XX, com os primeiros
passos dados por pioneiros como Alan Turing e John McCarthy. No entanto, foi durante a
década de 1950 que o termo “Inteligéncia Artificial” foi cunhado e o campo comegou a se
consolidar como uma disciplina académica. Nessa época, pesquisadores comegaram a explorar
a ideia de criar maquinas capazes de simular processos cognitivos humanos, como raciocinio,
aprendizado e resolucdo de problemas. Durante as décadas seguintes, houve avangos significativos
em dreas como légica simbolica, redes neurais artificiais e sistemas especialistas, impulsionando
o desenvolvimento da IA. Nos dltimos anos, com o advento de grandes conjuntos de dados
e o aumento da capacidade computacional, percebe-se um renascimento da IA, com avangos
notdveis em dreas como aprendizado de maquina, processamento de linguagem natural e visao
computacional, tornando a IA uma for¢a transformadora em diversos setores da sociedade
(BUCHANAN, 2006).

No contexto do funcionamento de um sistema de Inteligéncia Artificial, sua operacao tem
como uma das vertentes a combinacdo de dados digitais com algoritmos de Machine Learning.
Essa integracao permite que o sistema analise e interprete padrdes e informagdes, levando ao seu
aprendizado automatico (SAVEGNAGO et al., 2024).

Machine Learning se concentra no desenvolvimento de algoritmos e modelos computa-
cionais capazes de aprender a partir de dados e realizar tarefas especificas sem a necessidade
de instrucdes explicitas. Os algoritmos de machine learning analisam e interpretam padrdes e
informacdes, o que leva ao seu aprendizado automatico. Em vez de serem programados explici-
tamente para realizar uma determinada tarefa, os sistemas de Machine Learning sao treinados
usando conjuntos de dados para aprender padrdes e fazer previsdes ou tomar decisdes (SOORI;
AREZOO; DASTRES, 2023). Ademais, a eficicia da IA também estd intrinsecamente ligada a
capacidade de processamento, que se refere a habilidade operacional do sistema em processar
tais informacodes (SAVEGNAGO et al., 2024).

Existem vdrias abordagens e técnicas em Machine Learning, cada uma com suas pro-
prias aplicagoes e métodos. Entre elas, podemos destacar o Aprendizado Supervisionado, o
Aprendizado Nao Supervisionado e o Aprendizado por Reforco. Esses conjuntos de dados sdo

geralmente divididos em trés partes: treinamento, validagdo e teste. O conjunto de treinamento
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¢ utilizado para ajustar os pesos e parametros do modelo com base nos exemplos fornecidos,
sendo responsdvel pelo aprendizado inicial. O conjunto de validagdo, por sua vez, € utilizado
durante o treinamento para monitorar o desempenho do modelo em dados nao vistos, ajudando
a ajustar os hiper-parametros e evitar o overfitting, que ocorre quando o modelo se adapta tao
bem ao conjunto de treinamento que perde a capacidade de generalizar para novos dados. Apds
o término do treinamento, o conjunto de teste, completamente independente, € utilizado para
avaliar a capacidade do modelo de generalizar para novos dados, proporcionando uma métrica
final de desempenho (SUNIGA, 2020).

No aprendizado supervisionado, os algoritmos sdo treinados em pares de entrada e rétulo,
onde a entrada representa os dados de entrada e o rétulo € a saida desejada associada a essa
entrada. O objetivo € aprender uma fun¢do que mapeie as entradas para os rétulos corretos. Sao
exemplos de algoritmos de aprendizado supervisionado as drvores de decisdo (GARCIA, 2003) e
a regressdo logistica (MORAES; MOREIRA; LUIZ, 2011). No aprendizado ndo supervisionado,
os algoritmos sdo treinados em conjuntos de dados sem rétulos, buscando encontrar estruturas ou
padrdes intrinsecos nos dados. Dentro desse algoritmo, busca-se aprender a estrutura subjacente
dos dados sem a orientacdo de rétulos especificos. Os algoritmos k-means (FERNANDES et al.,
2022) e Fuzzy C-Means (HALDAR et al., 2017) sdo exemplos de algoritmos ndo supervisionados.
Ja no aprendizado por reforco, os algoritmos aprendem a tomar decisdes sequenciais para maximi-
zar uma recompensa acumulada. Essa recompensa pode ser entendida como um sinal de feedback
que o algoritmo recebe do ambiente em que estd inserido. Em termos simples, o algoritmo
recebe uma recompensa positiva quando toma ac¢des que o levam mais préximo de alcangar seus
objetivos e uma recompensa negativa quando toma acdes que o afastam desses objetivos (IBM,
2023). Q-Learning (GAQO; SHI; SONG, 2023) e Policy Gradient (DAVIES; SHERRIFF, 2014)
utilizam o conceito de aprendizado por refor¢co . Na Figura 2.3 sdo apresentados exemplos de

aplicacoes de Machine Learning.

Dentre as diversas técnicas de Machine Learning, no contexto de aprendizado supervisio-
nado, destacam-se as redes neurais, as quais sao o atual estado-da-arte para vérios problemas
da literatura, como a classificacdo de imagens médicas (NETO, 2023), reconhecimento de fala
(RUNSTEIN, 1998) e processamento de linguagem natural (CASELI; FREITAS; VIOLA, 2022).
A classificagdo de tumores € um exemplo claro de aprendizado supervisionado, onde pares de
imagens e rétulos (diagndsticos) sdo usados para treinar o modelo. Dessa forma, ¢ fundamental
explorar como as redes neurais podem ser aplicadas neste contexto para melhorar a precisdo e a
eficiéncia dos diagndsticos. Com isto em mente, torna-se um caminho natural a sua investigacao
no problema de deteccdo de tumores cerebrais (ULLAH et al., 2023; SHABBIR; NAZIR et al.,
2023; LITJENS et al., 2017; PEREIRA et al., 2019). Na Secao 2.1.3, serd abordado em detalhes
como essas técnicas sdo empregadas para enfrentar desafios especificos da detec¢io de tumores

cerebrais.
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Figura 2.3 — Ilustracdo de aplicac¢des de aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e por
reforco de Machine Learning.
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Fonte: (SHEWAN, 2023).

2.1.3 Redes Neurais

Uma das técnicas de Machine Learning de aprendizado supervisionado que apresenta
resultados de estado-da-arte em diversos problemas € as Redes Neurais, que sdao modelos compu-
tacionais inspirados no funcionamento do cérebro humano. As redes neurais t€ém sido amplamente
utilizadas na classificacdo de tumores cerebrais a partir de imagens de ressonincia magnética
(CASPER et al., 2023).

O principio fundamental das redes neurais € a conexao entre neurOnios artificiais, que sdo
unidades computacionais que processam informacdes. Cada neurdnio recebe multiplos sinais de
entrada, e cada sinal de entrada € associado a um peso, conforme visto na Figura 2.4. O neurdnio
entdo calcula a soma ponderada dessas entradas, adiciona um valor de viés (bias) e aplica uma

funcao de ativagdo para introduzir ndo linearidade ao modelo (CASPER et al., 2023).

Uma rede neural € um conjunto de neurdnios que estdo divididos em trés tipos de camadas
principais: (i) de entrada, (ii) de saida e (iii) ocultas. A camada de entrada recebe os dados iniciais e
transmite a informacao para a(s) camada(s) oculta(s), onde ocorre a maior parte do processamento
e extracdo de caracteristicas. A camada de saida, por sua vez, produz a resposta final do modelo.
Todos os neurdnios de uma camada estdo ligados com os neurdnios da proxima. Este tipo de
arquitetura € denominada de Multi-Layer Perceptron (MLP). Em uma MLP, todos os neurdnios de
uma camada estdao conectados a todos os neurdnios da camada subsequente, formando uma rede

totalmente conectada. Essa estrutura permite que a MLP capture e aprenda padrdes complexos
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Figura 2.4 — Exemplo de um neurdnio presente em uma rede neural.
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nos dados. Essas camadas combinadas geram uma arquitetura e pode ser visto um exemplo na
Figura 2.5 (TAUD; MAS, 2018).

Figura 2.5 — Exemplo de uma arquitetura de uma rede neural (MLP). Os neurdnio de cor amarela
representam a camada de entrada, os de cor azul estdo na camada oculta, e os de cor
vermelha, a camada de saida.
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Fonte: (COELHO, 2017).

Uma das prioridades no treinamento de redes neurais € o ajuste dos pesos das conexoes
entre os neurdnios. Esse processo é realizado por meio da minimizacao do erro da classificacdo
da rede, com a utilizacdo do algoritmo da descida do gradiente, que ajusta os pesos de forma
iterativa para minimizar uma fun¢do de custo que quantifica a diferenca entre as previsoes do
modelo e os valores reais dos dados de treinamento. Na classificacdo de tumores cerebrais, as
redes neurais sdo usadas para “aprender” a distinguir entre diferentes tipos de tumores com base

nas caracteristicas das imagens de ressonincia magnética (KUFEL et al., 2023).

Ao contrério de abordagens tradicionais de Machine Learning, que requerem a extracao
manual de caracteristicas dos dados, as redes neurais sdo capazes de aprender automaticamente
caracteristicas relevantes diretamente dos dados. Isso € possivel gracas a estrutura em camadas,

onde cada camada aprende representacdes progressivamente, desde bordas até representagcdes
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mais abstratas dos dados (KUFEL et al., 2023). Quando varias camadas de redes neurais sdo em-
pilhadas e as arquiteturas sao profundas, elas sdo reconhecidas por aprendizado em profundidade,

ou Deep Learning.

Uma das principais necessidades de arquiteturas de Deep Learning sdo os grandes volumes
de dados para adequacgdo dos pesos do modelo ao problema tratado. A aplica¢do deste tipo de
arquitetura € especialmente relevante em dreas como a medicina, onde conjuntos de dados de
ressonancia magnética de alta resolucdo podem conter milhares ou até milhdes de imagens
(CASPER et al., 2023). As Redes Neurais Convolucionais, do inglé€s Convolutional Neural
Network (CNN), s@o um tipo comum de arquitetura de Deep Learning usada na andlise de
imagens em geral, incluindo ressonancia magnética cerebral (TAJBAKHSH et al., 2020). As
CNNss sdo projetadas para capturar padroes espaciais nas imagens, tornando-as ideais para tarefas

de detec¢ao, segmentacao e classificacao de tumores cerebrais (KUFEL et al., 2023).

2.1.4 Redes Neurais Convolucionais

CNN € uma classe de redes neurais profundas particularmente eficazes no processamento
e andlise de dados com estrutura de grade, como imagens. Inspiradas na organizacdo do cértex
visual animal, as CNNs foram projetadas para reconhecer padrdes espaciais e hierdarquicos nas
imagens, o que as torna ideais para tarefas de visdo computacional, incluindo a classificacio de

tumores cerebrais a partir de imagens de ressondncia magnética (SILVA, 2018).

A estrutura das CNNs é composta por uma série de camadas que extraem e processam

caracteristicas das imagens de entrada. Essas camadas incluem:

* Camadas Convolucionais: Sao responsaveis por aplicar filtros (kernels) as imagens de
entrada para produzir mapas de caracteristicas. Esses filtros aprendem a detectar padroes

locais como bordas, texturas e formas (SILVA, 2018).

* Camadas de Pooling: Reduzem a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas, o que
diminui a carga computacional. A operagdo de max pooling € a mais comum, onde o valor

mdaximo em uma regido especifica do mapa de caracteristicas € selecionado (SILVA, 2018).

* Camadas de Ativacao: Introduzem nao-linearidades no modelo, permitindo que a rede
aprenda representacdes complexas. A funcdo de ativacdo mais comum em CNNs € a
Rectified Linear Unit (RELU), que aplica uma transformac¢do nao-linear (SILVA, 2018).

* Camadas Completamente Conectadas: Ao final da rede, essas camadas realizam a
classificacdo com base nas caracteristicas extraidas pelas camadas anteriores. Cada neurdnio
estd conectado a todos os neurdnios da camada anterior, permitindo uma combinagao global
das caracteristicas (SILVA, 2018).
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Na Figura 2.6, € apresentado um exemplo de arquitetura de uma Rede Neural Convoluci-

onal.

Figura 2.6 — Exemplo de uma arquitetura de Rede Neural Convolucional.
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Fonte: (SAKURAI, 2017).

As CNNSs sdo particularmente eficazes na andlise de imagens médicas devido a sua
capacidade de capturar e representar informagdes espaciais e contextuais das imagens. Isso é
essencial para a classificagdo e segmentacdo de tumores cerebrais, onde a localizacdo e a forma

dos tumores s@o caracteristicas cruciais para o diagndstico preciso (LIU; PU; SUN, 2021).

O treinamento de CNNs, assim como outras redes neurais profundas, envolve a minimiza-
¢do de uma fung¢do de custo que quantifica a diferenca entre as previsdes do modelo e os valores
reais dos dados de treinamento. Esse processo € realizado utilizando algoritmos de otimizagao,
como o gradiente descendente e suas variantes. Durante o treinamento, os pesos dos filtros sdo
ajustados iterativamente para melhorar a precisdo da rede na tarefa de classificagao (LIU; PU;
SUN, 2021).

Dentre uma das possibilidades de CNNs que existem, uma das mais promissoras € a
familia EfficientNet (TAN; LE, 2019), onde esta abordagem se destaca por introduzir uma nova
estratégia de escalonamento das CNNs, utilizando um método composto que ajusta simultanea-
mente trés dimensoes: profundidade da rede, largura dos filtros e resolucio das imagens (TAN;
LE, 2019). Essa abordagem permite que os modelos crescam de maneira mais eficiente em
comparacdo com o escalonamento tradicional, onde apenas uma dessas dimensdes € ajustada
por vez. Além disso, as variantes dessa familia, como EfficientNet-BO a EfficientNet-B7, foram
desenvolvidas para equilibrar de forma cuidadosa a precisao e o custo computacional, permitindo
que modelos menores e mais rdpidos alcancem resultados semelhantes a arquiteturas maiores
e mais lentas (TAN; LE, 2019). Assim, as redes EfficientNet ndo apenas contribuem para um
melhor desempenho em tarefas de classificacdo de imagens, mas também viabilizam o uso
em dispositivos com recursos limitados, ampliando o alcance e a aplicabilidade das CNNs em
diferentes contextos (TAN; LE, 2019).
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2.1.5 Visual Transformers

O Visual Transformers (ViT) € uma abordagem que utiliza o mecanismo de aten¢do para
processar imagens. O mecanismo de aten¢do € uma técnica originalmente desenvolvida para
modelos de linguagem natural, mas que também se mostrou eficaz no processamento de imagens
(MOUTIK et al., 2023). Ele funciona destacando as partes mais relevantes de uma entrada,
permitindo que o modelo foque nas informagdes mais importantes para a tarefa em questdao. Em
vez de tratar todas as partes de uma imagem da mesma maneira, 0 mecanismo de atencao atribui
diferentes “pesos” as diversas regides da imagem, dependendo de sua importancia para a tarefa
(MOUTIK et al., 2023).

O ViT processa imagens de maneira distinta das CNNs. Enquanto as CNNs aplicam filtros
sobre pequenos quadrados de pixels para extrair caracteristicas locais, o ViT divide a imagem de
entrada em uma sequéncia de patches. Cada patch € entdo convertido em um vetor através de um
operador linear, criando um patch embedding. Além disso, a posi¢ao de cada patch é transformada
em um vetor utilizando position encoding. Esses dois vetores sdo somados e processados por
vérios codificadores de transformador, permitindo ao modelo capturar as relacdes entre diferentes
partes da imagem de forma integrada (WU et al., 2020). O funcionamento basico de um ViT é

apresentado na Figura 2.7.

Figura 2.7 — Fluxograma de funcionamento do Visual Transformers (ViT)
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O mecanismo de atenc¢ao no ViT transforma repetidamente os vetores de representacao

dos patches de imagem, incorporando cada vez mais relacdes semanticas entre os patches ao
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longo do tempo. Isso € andlogo ao processamento de linguagem natural, onde os vetores de
representacao das palavras fluem por um transformador, incorporando relacdes que vao da sintaxe
a semantica (DOSOVITSKIY, 2024).

A arquitetura do ViT transforma uma imagem em uma sequéncia de representacoes
vetoriais, as quais capturam informacoes detalhadas sobre o contetido e a estrutura da imagem.
Para utilizar essas representacdes em aplicacdes préticas, é necessdrio treinar uma cabeca adicional
que possa interpretar essas informacdes de maneira eficaz, permitindo o uso do ViT em uma
ampla gama de tarefas, desde classificacdo de imagens até a deteccao de anomalias em imagens
médicas (DOSOVITSKIY, 2024).

O Visual Transformers (ViT) foi inicialmente desenvolvido como um transformador
codificador supervisionado, com o objetivo de prever o rétulo de uma imagem a partir dos seus
patches, no qual o ViT utiliza um token especial <CLS> na entrada, que coleta e resume as
informagdes de toda a imagem para ser usado na previsao final do rétulo. O vetor de saida
correspondente a este token € entdo usado como a tnica entrada para o cabecote MLP final. Este
token especial serve como um mecanismo arquitetdnico que permite ao modelo compactar todas
as informacgdes relevantes para a previsdao do rétulo da imagem em um tnico vetor. A partir
disso, o ViT consegue capturar e processar de maneira eficiente as informagdes contidas nas
imagens, utilizando a arquitetura de atencdo dos transformadores (MAURICIO; DOMINGUES;
BERNARDINO, 2023).

Além do uso tradicional do ViT para classificacdo de imagens, o modelo DINOV?2 pode
ser aplicado para extrair caracteristicas de forma ndo supervisionada. Ao utilizar o DINOV2, o
ViT é€ treinado para gerar representacdes ricas e discriminativas das imagens, sem a necessidade
de rétulos explicitos. Essas caracteristicas extraidas podem ser aplicadas em uma variedade de
tarefas, como segmentacao, detec¢do de anomalias ou mesmo como entradas para outros modelos,
ampliando a flexibilidade e a aplicabilidade do ViT em diferentes contextos de aprendizado de

maquina.

2.1.6 Distillation with No Labels version 2 (DINOV2)

O Distillation with No Labels version 2 (DINOV?2) € um modelo de aprendizagem auto-
supervisionada que se baseia na destilacdo de conhecimento, sem a necessidade de rétulos
explicitos. Isso permite a criacdo de modelos robustos e eficientes para diversas tarefas visuais

(HUANG et al., 2024), além de se basear em aprendizagem contrastiva.

A destilac@o de conhecimento envolve a transferéncia de conhecimento de um modelo
professor para um modelo aluno, onde o modelo aluno € treinado para imitar as saidas do
modelo professor (HUANG et al., 2024). Este processo permite que o modelo aluno aprenda
representacdes visuais de alta qualidade sem a necessidade de rétulos anotados manualmente. No
contexto do DINOV2, a destilagdo € realizada de maneira auto-supervisionada (AYZENBERG;



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 15

GIRYES; GREENSPAN, 2024). O modelo professor gera “pseudo-rétulos” a partir dos dados
nao anotados, que sdo entdo utilizados para treinar o modelo aluno. Este processo € iterativo,

onde o modelo aluno pode, eventualmente, se tornar o novo modelo professor, refinando ainda
mais as representacdes aprendidas (AYZENBERG; GIRYES; GREENSPAN, 2024).

A partir disso, t€m-se a aprendizagem contrastiva, que € um componente do DINOV?2
que visa aprender representacdes discriminativas ao comparar exemplos positivos (diferentes
vistas da mesma imagem) com exemplos negativos (vistas de imagens diferentes). Ao maximizar
a similaridade entre exemplos positivos € minimizar a similaridade entre exemplos negativos, o
modelo aprende a capturar caracteristicas relevantes das imagens de maneira mais eficiente e
robusta (OQUAB, 2024).

A arquitetura do DINOV2 geralmente envolve o uso de CNN e Transformers como base
para os modelos professor e aluno. A escolha da arquitetura depende da tarefa especifica e dos
requisitos de desempenho (HUANG et al., 2024).

O processo de treinamento do DINOV 2 pode ser descrito em vdrias etapas. Primeiramente,
a quantidade de imagens sdo aumentadas de vdrias maneiras, como cortes, rotagdes € mudancgas
de cor, para aumentar a diversidade dos dados de entrada e melhorar a robustez do modelo
(DAMM et al., 2024). Em seguida, o modelo professor processa as imagens aumentadas e gera
representacdes de alta dimensdo, que servem como pseudo-rétulos para o treinamento do modelo
aluno (DAMM et al., 2024). O modelo aluno € entao treinado para minimizar a diferenca entre
suas proprias saidas e os pseudo-rétulos fornecidos pelo modelo professor, utilizando uma fung¢éo
de perda de entropia cruzada ou uma variante da mesma (DAMM et al., 2024). Apés vérias
iteracdes, o modelo aluno pode ser promovido a modelo professor, e o processo de geracdo de

pseudo-rétulos e treinamento € repetido (DAMM et al., 2024).

Na Figura 2.8, segue um exemplo de uma utilizacdo de DINOV?2 em diferentes objetos,

de forma a demonstrar como o DINOV2 consegue capturar informagdes sobre a imagem.

Figura 2.8 — Exemplo de utilizacdo do DINOV?2 na representacdes de diferentes objetos.

Fonte: (OQUAB et al., 2023a).

O DINOV?2 oferece vérias vantagens em comparacao com métodos supervisionados
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tradicionais. Ao eliminar a necessidade de rétulos explicitos, o DINOV2 pode ser aplicado
a grandes volumes de dados ndo anotados, reduzindo significativamente o custo € o tempo
associados a anotagdo manual (OQUAB et al., 2023a). Além disso, modelos treinados com
base no DINOV?2 tendem a generalizar melhor em tarefas desconhecidas e sdo mais robustos
a variagoes nos dados de entrada (OQUAB et al., 2023a). Embora o treinamento inicial possa
ser computacionalmente intensivo, a capacidade de treinar com grandes volumes de dados nao

anotados pode levar a ganhos de eficiéncia a longo prazo.

O DINOV?2 pode oferecer beneficios no contexto de identificagdo de tumores cerebrais,
especialmente em cendrios onde a anotagao manual de dados € limitada ou invidvel. A capacidade
do modelo de aprender representacdes visuais de alta qualidade sem a necessidade de rétulos
explicitos, ou com poucos dados, pode ser uma solugdo para enfrentar o desafio da deteccao
de tumores cerebrais, onde a diversidade e a complexidade das imagens tornam a anota¢do um
processo custoso e demorado. Com o DINOV2, pode-se aplicar auto-supervisdo em grandes
volumes de imagens ndo rotuladas, o que ndo sé reduz o tempo de preparacdo dos dados, mas
também melhora a robustez e generalizagdo do modelo em diferentes cendrios clinicos. Ou ele

pode ser usado no paradigma zero-shot.

2.1.7 K-Fold

Entre as diversas abordagens para avaliar modelos, o método K-Fold se destaca como uma
das técnicas, especialmente quando se trabalha com conjuntos de dados limitados. A esséncia
do método reside na divisdo do conjunto de dados em K partes de tamanho igual. Durante o
treinamento, o modelo € iterativamente treinado K vezes, utilizando uma parte diferente dos
dados como conjunto de teste em cada iteracdo e as demais como conjunto de treinamento. Dessa
maneira, o modelo € testado em todas as partes dos dados, garantindo uma avaliacdo abrangente

em diferentes subconjuntos dos dados de treinamento (CUNHA, 2019).

Uma vez completadas as K iteragdes, os resultados obtidos sdo combinados, geralmente
calculando-se a média juntamente com o desvio padrao dos desempenhos obtidos, para produzir
uma tnica medida de desempenho do modelo. Essa medida integrada fornece uma visao mais
abrangente e confidvel do desempenho do modelo, ao considerar sua performance em diferentes
conjuntos de dados (CUNHA, 2019).

A Figura 2.9 ilustra um exemplo da utiliza¢do do k-fold com k = 5, ou seja, cinco

partigdes.

2.1.8 Meétricas de Avaliagao

Para avaliar a performance de modelos de classificagdo, especialmente em problemas
de Machine Learning, € essencial utilizar métricas de avaliagdo que proporcionem uma visao

clara da qualidade das previsdoes do modelo. Entre as principais métricas utilizadas, destacam-se
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Figura 2.9 — Demonstracio de divisdo e utiliza¢do dos folds, considerando k£ = 5, no qual a cada
execucao um fold serd usado no teste.

Iteragdo 1 Fold 1

Iteragdo 2

Iteragdo 3 Fold 3

Iteragdo 4 - Fold 4

Iteragdo 5 - Fold 5

Fonte: Préprio Autor.
a Matriz de Confusao, Acurécia, Precisdo, Revocacao e F'/-Score.

Matriz de Confusao

A Matriz de Confusdo € uma representagcdo que permite visualizar o desempenho de um
algoritmo de classificacdo. Ela compara as previsdes do modelo com os valores reais, apresentando
a quantidade de Verdadeiro Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Verdadeiro Negativo (VN) e Falso
Negativo (FN). A matriz de confusio € especialmente util para identificar quais tipos de erros o

modelo estd cometendo, ajudando a direcionar ajustes e melhorias (MAGNO, 2023).

A forma mais simples de observar uma matriz de confusdo é por meio de um problema

bindario, conforme mostrado na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Exemplo de uma Matriz de Confusao.

Matriz Previsto Positivo Previsto Negativo
Real Positivo VP FN
Real Negativo FP VN

Fonte: Préprio autor.
Os elementos da Tabela 2.1 podem ser definidos da seguinte forma:

* Verdadeiro Positivo (VP): Representa a quantidade de previsdes corretas em que o modelo

identificou corretamente a classe positiva.

* Verdadeiro Negativo (VN): Mostra as previsdes corretas em que o modelo identificou

corretamente a classe negativa.

* Falso Positivo (FP): Indica o nimero de previsdes incorretas em que o modelo classificou

como positiva uma classe que, na realidade, € negativa.
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* Falso Negativo (FN): Refere-se ao nimero de previsdes incorretas em que o modelo ndo

conseguiu identificar uma classe positiva, classificando-a como negativa.

Estes elementos também podem ser empregados para a defini¢ao das métricas de acurdcia,

precisao e revocagao.

Acuracia

A Acurécia é uma métrica extremamente intuitiva e amplamente utilizada, pois oferece
uma medida direta da proporcao de previsdes corretas em relacdo ao nimero total de casos
avaliados. E uma métrica valiosa para entender a eficicia geral de um modelo de classificacio.
No entanto, é¢ importante ressaltar que, em conjuntos de dados desbalanceados, onde uma classe
¢ significativamente mais frequente do que a outra, a acurdcia pode fornecer uma avaliacao
distorcida do desempenho do modelo. Isso ocorre porque a acuricia ndo leva em consideracdo a
distribui¢do das classes no conjunto de dados, o que pode levar a uma interpretacao equivocada

da qualidade do modelo (BLOG, 2020). A férmula para calcular a acuricia pode ser descrita por:

VP+VN
Acurdcia — . 2.1
M = P T VN T FP+ FN @1

Precisao

A Precisdo, também conhecida como Valor Preditivo Positivo, € uma métrica crucial para
avaliar a capacidade de um modelo de classificacdo em fazer previsdes corretas entre os casos
que ele previu como positivos. Em outras palavras, a precisdo mede a proporcao de verdadeiros
positivos em relagdo ao nimero total de instancias classificadas como positivas pelo modelo
(BLOG, 2020).

E importante destacar que a precisdo € especialmente relevante em situagdes em que os
falsos positivos tém um custo significativo ou quando € fundamental garantir que as previsoes
positivas sejam verdadeiramente precisas. No entanto, a precisdo nao leva em consideragdo os
verdadeiros positivos que foram erroneamente classificados como negativos (falsos negativos),
0 que pode ser um aspecto critico em determinados contextos, como na drea médica (BLOG,
2020).

A férmula para calcular a precisao € dada por:

VP
Precisio = ———. 2.2
recisao VP+ FP 2.2)

Revocacao

A Revocacdo, também conhecida como Sensibilidade, ¢ uma métrica fundamental para

avaliar a capacidade de um modelo de classificacdo em identificar corretamente todos os casos
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positivos em um conjunto de dados. Em outras palavras, a revocacdo mede a propor¢do de
verdadeiros positivos identificados pelo modelo em relagdo ao nimero total de casos positivos
presentes no conjunto de dados (BLOG, 2020).

A revocacio € especialmente importante em situagdes em que a identificagdo de todos os
casos positivos € crucial e ndo pode haver falsos negativos. Por exemplo, na detec¢ao de doengas
graves, € essencial que o modelo identifique corretamente todos os casos positivos, mesmo que

isso resulte em alguns falsos positivos (BLOG, 2020).

A férmula para calcular a revocagdo € dada por:

VP

R do= —— .
evocacao VP I EN

(2.3)

F1-Score

O F1-Score é uma métrica que combina a Precisdo e a Revocagdo em uma tnica métrica,
sendo especialmente util em cendrios onde existe um desequilibrio entre as classes. Ele é a média
harmonica entre a Precisdo e a Revocacao, garantindo que o modelo apresente um bom equilibrio
entre ambas. Isso significa que o F'/-Score leva em consideragao tanto os falsos positivos quanto os
falsos negativos, oferecendo uma visdo mais completa do desempenho do modelo de classificagcdo
(BLOG, 2020).

O FI-Score € particularmente relevante em situagdes em que tanto os falsos positivos
quanto os falsos negativos t€m custos elevados, como no diagndstico médico, onde a precisao
isolada pode ndo ser suficiente para avaliar o modelo de forma adequada. Através dessa métrica,

€ possivel obter uma avaliacdo mais robusta, considerando os dois tipos de erro (BLOG, 2020).

A férmula para calcular o F1-Score € dada por:

Precisdao x Revocacao

F1-Score = 2 x 2.4)

Precisdo + Revocagio

2.1.9 Data Augmentation

A técnica de Data Augmentation é essencial em Machine Learning especialmente em tare-
fas de visdo computacional, que visa aumentar a diversidade e a quantidade de dados disponiveis
para o treinamento de modelos. Essa abordagem € vidvel em situagdes em que os conjuntos de
dados sao limitados ou desbalanceados, o que pode comprometer a capacidade de generalizagdo
de um modelo. Ao criar variacdes artificiais dos dados originais, o Data Augmentation ajuda
a prevenir problemas como overfitting, permitindo que os modelos aprendam de forma mais
robusta (NALEPA; MARCINKIEWICZ; KAWULOK, 2019).

As transformacdes aplicadas para realizar o aumento de dados s@o normalmente projetadas

para preservar a semantica dos dados, enquanto introduzem variagdes que simulam diferentes
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condi¢des do mundo real. E valido ressaltar que essas transformacdes podem incluir alteracdes
geométricas, como rotacdes, translacdes, espelhamentos e redimensionamentos, bem como ajustes
de cor, como mudancas na luminosidade, saturacdo e contraste. Além disso, em cendrios onde as
classes estdo desbalanceadas, a aplicacdo dessas técnicas pode contribuir para um aprendizado
mais equilibrado, mitigando vieses nos resultados (NALEPA; MARCINKIEWICZ; KAWULOK,
2019).

Apesar de seus beneficios, a técnica de Data Augmentation nao € isenta de desafios.
A escolha inadequada de transformacdes pode introduzir artefatos irreais ou distor¢des que
comprometem a integridade dos dados, resultando em um treinamento menos eficaz. Além disso,
a defini¢do do conjunto ideal de transformagdes para um problema especifico muitas vezes requer
experimentacdo e ajustes, o que pode demandar tempo e recursos (NALEPA; MARCINKIEWICZ;
KAWULOK, 2019).

Na Figura 2.10 € apresentada a imagem original e o resultado da aplicacdo da técnica de

espelhamento horizontal em uma imagem cerebral.

Figura 2.10 — Amostra de imagem original e imagem espelhada em torno do eixo Y.

Imagem Normal Imagem Espelhada
Fonte: (ABHRANTA PANIGRAH, 2021).

2.1.10 Cross-Dataset

O cross-dataset € uma abordagem utilizada em machine learning para avaliar a capacidade
de generalizacao de modelos. Essa estratégia consiste em treinar modelos em um conjunto de
dados (chamados de source dataset) e testd-los em outro conjunto distinto (chamados de rarget
dataset). A diferenca entre os conjuntos de dados, geralmente presente em termos de distribuicao,
caracteristicas das amostras, ou condi¢des de captura, representa um desafio adicional para o
desempenho dos modelos e reflete situacoes reais onde os dados de treinamento e teste nao
possuem a mesma origem (CHAO; HU; SHA, 2018).
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O uso de cross-dataset é particularmente relevante em aplicagdes médicas, pois nesses
casos, os dados podem variar significativamente devido a fatores como mudancgas de equipamen-
tos, condicdes ambientais e diversidade de populacoes. A capacidade de um modelo de manter
um desempenho robusto em cendrios tdo diversos € importante para sua aplicabilidade no mundo
real (RUNDO et al., 2020).

No entanto, o uso de cross-dataset também apresenta desafios. Diferencgas substanciais
entre os conjuntos podem levar a degradacao do desempenho do modelo, um fendmeno conhecido
como dataset shift. Esse problema ocorre porque o modelo, treinado em um conjunto de dados
especifico, tende a aprender padrdes e distribui¢des particulares que podem nao estar presentes
no conjunto de teste. Como resultado, a capacidade de generalizacdo do modelo é comprometida
(RANFTL et al., 2020).

Para mitigar esses efeitos, diversas estratégias podem ser empregadas. Métodos de adap-
tacdo de dominio buscam alinhar as distribui¢cdes dos conjuntos de dados de origem e destino,
enquanto técnicas de transfer learning permitem aproveitar o conhecimento adquirido no source
dataset para melhorar o desempenho no target dataset. Além disso, o uso de normaliza¢des
apropriadas, selecao de caracteristicas mais discriminativas e a inclusdo de técnicas como data
augmentation durante o treinamento podem ajudar a reduzir a disparidade entre os conjuntos de
dados (RANFTL et al., 2020).

2.2 Trabalhos Relacionados

A pesquisa acerca da classificagdo de tumores cerebrais, mediante o emprego de técnicas
de Deep Learning, estd fundamentada em uma vasta gama de estudos, tais como Ullah et al. (2023)
e Shabbir, Nazir et al. (2023), gerando progressos significativos na intersec¢ao entre a medicina e
a computacdo. A importancia da precisdo na detec¢do de patologias, especialmente em casos de
tumores cerebrais, tem sido um ponto central em estudos que exploram a aplicacdo de técnicas
de Deep Learning em radiologia. Tais investigacdes, como discutido de forma abrangente por
Litjens et al. (2017) e Pereira et al. (2019), evidenciam o papel crucial dessas técnicas na melhoria
do diagnéstico e tratamento de patologias cerebrais, fornecendo insights para os profissionais da

saude e os pesquisadores na drea.

Litjens et al. (2017) oferecem uma visao abrangente dos conceitos fundamentais de Deep
Learning no contexto da radiologia. Especificamente, o estudo destaca como as técnicas de
Deep Learning podem ser aplicadas para aprimorar a deteccao e classificacdo de condig¢des
médicas complexas, como tumores cerebrais, em imagens de RM e outros exames de imagem. As
redes neurais profundas, utilizadas no contexto do Deep Learning, tem a capacidade de aprender
padrdes complexos e nuances nas imagens médicas, proporcionando uma vantagem significativa

na detec¢do precoce e precisa de anomalias, como tumores cerebrais.

Além disso, a mencdo a revisao sistemdtica conduzida por Tajbakhsh et al. (2020) destaca a
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continuidade do interesse e pesquisa na aplicacdo do Deep Learning em neuroimagem. As revisdes
sistemadticas t€ém um papel crucial ao consolidar os resultados de varios estudos, proporcionando
uma visdo geral do estado atual da pesquisa. E apresentado ndo apenas os avangos significativos
na detecc¢do e classificacdo de anomalias cerebrais por meio do Deep Learning, mas também

oferecem uma andlise critica das metodologia empregadas nos estudos revisados.

Um estudo especifico realizado por Havaei et al. (2017) aborda a aplicacdo de redes
neurais profundas na classificacdo e segmentacao de tumores cerebrais utilizando imagens de
RM. Este trabalho apresenta uma arquitetura especifica para esse proposito e destaca resultados
promissores na precisao da classificagdo. A arquitetura desenvolvida pelos autores € projetada
para otimizar a precisdo na classificacdo de tumores cerebrais. A segmentacdo € uma tarefa
critica em imagens médicas, pois permite uma compreensao mais detalhada das regides de
interesse, contribuindo para diagndsticos mais precisos. Ao abordar a classificacao e segmentacgao
de tumores cerebrais, Havaei et al. (2017) contribuiu para o desenvolvimento de ferramentas
mais avancadas e precisas no campo da medicina diagnoéstica. O estudo ndo apenas destaca os
resultados alcangados, mas também ressalta a importancia do uso de redes neurais profundas,
uma categoria de algoritmos de Machine Learning, na resolu¢do de desafios complexos em

imagens médicas.

Alrabai (2023) teve como objetivo do trabalho detectar tumores cerebrais usando CNN,
com um modelo menos complexo composto por trés camadas com algumas modificacdes como
normaliza¢do, redimensionamento de imagens e aumento de dados na parte de pré-processamento.
A partir dessas decisdes, conseguiu-se um resultado de acurdcia de 96% utilizando a base de
dados nomeada como “Brain_Tumor_Detection_ MRI”, descrita em (ABHRANTA PANIGRAH,

2021), demonstrando a importancia desse trabalho.

Dentro do trabalho proposto por Lamrani et al. (2022), foi utilizado um modelo de CNN
com quatro camadas convolucionais e trés camadas de maxpooling alternadas, adicionadas
ao final com seis camadas densas. Para evitar o overfitting do modelo foi-se utilizado tanto o
aumento de dados quanto camadas de dropout, dentro das camadas ocultas do modelo. Dentro
desse trabalho, utilizou-se quase 15 milhdes de parametros. Com essa arquitetura, pode-se obter
um resultado de acurdcia de 96.33% na fase de teste utilizando a base de dados proposta em
(ABHRANTA PANIGRAH, 2021).

No trabalho de (RAGHU et al., 2022), foi realizado uma andlise comparativa entre
CNN e ViT no que se refere a extracao de caracteristicas visuais. Para isso, foram conduzidos
testes quantitativos e, principalmente, investigacdes sobre como as camadas internas de cada
arquitetura trocam informacodes. Os experimentos mostraram que os ViTs ndo apenas produziram
representacdes mais homogéneas entre suas camadas, mas também preservaram de maneira mais
eficaz a informacao espacial das imagens. A comparacdo quantitativa entre as duas arquiteturas
foi realizada através do treinamento de diferentes modelos na base de dados JFT-300M (SUN et

al., 2017), com a avaliacdo feita no conjunto de dados ImageNet (DENG et al., 2009), medindo a
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acurdcia de cada modelo. O ViT-H/14 (DOSOVITSKIY et al., 2020b) obteve um desempenho
superior, com uma acuricia de 80%, aproximadamente 5% maior que a alcancada pela CNN
ResNet152x2. Esses resultados demonstram uma performance superior dos modelos baseados

em ViTs em cendrios de avaliacdo zero-shot quando comparados as CNNs testadas.

O trabalho de Shabbir, Nazir et al. (2023) é baseado em duas arquiteturas de Deep
Learning: EfficientNet e ResNet50. Foram empregadas técnicas de aumento de dados, como
deformacdes elésticas e de escala, alteracdo de brilho, espelhamento e remocao de ruido, sendo
esta ultima realizada com o uso do Block-matching and 3D filtering (BM3D) nas imagens dos
tumores cerebrais. O objetivo era aumentar a capacidade do modelo de lidar com uma ampla
gama de possiveis cendrios clinicos e condi¢cOes de imagem médica. Entre os resultados obtidos
por Shabbir, Nazir et al. (2023), destaca-se a acurdcia obtida de 96,73% utilizando a EfficientNet,
enquanto a ResNet50 alcangou 96,08% na fase de teste utilizando a base de dados de (ABHRANTA
PANIGRAH, 2021).

Por outro lado, o estudo de (OQUAB et al., 2023b) explora o desempenho avangado dos
ViT pré-treinados utilizando métodos de auto-supervisao na tarefa de classificacdo de imagens.
Neste trabalho, os autores apresentam o DINOV?2, um método de aprendizado auto-supervisionado
aplicado a um conjunto diversificado de dados de treinamento. Para testar a eficicia na extracdo
de caracteristicas, os experimentos foram realizados com um modelo de classificacdo linear
simples, utilizando um backbone de extracdo de caracteristicas com os pesos congelados. Quando
avaliado no conjunto de dados ImageNet-1k como benchmark, o modelo ViT-g/14 treinado com o
DINOV?2 alcancou uma acuricia de 86,5%, superando em 4,2% o antigo estado-da-arte, o iBOT
ViT-L/16 (ZHOU et al., 2022).

Os resultados de (ZHOU et al., 2022) ressaltam o impacto do DINOV2 na melhoria do
desempenho do Visual Transformers (ViT), abrindo portas para novas abordagens que busquem
maximizar o potencial desses modelos. Dando continuidade a essa linha de pesquisa, (KIM et
al., 2023) propde aperfeicoar os classificadores baseados em extratores de caracteristicas no
paradigma zero-shot, com foco nas capacidades espaciais dos ViTs. Neste trabalho, o backbone
do extrator ViT permanece congelado, mas sdo incluidas camadas adicionais lineares e de aten¢ao
que realizam um tipo de pds-processamento das caracteristicas extraidas. O objetivo € captar
ndo apenas os atributos visuais, mas também as relacdes entre esses atributos. Apds o pds-
processamento, um classificador linear € treinado com as saidas geradas. Testado em diversos
benchmarks, esse método alcan¢cou uma acurdcia harmoénica de 67,9% na base de dados CUB
(HE; PENG, 2020), resultando em uma melhoria de cerca de 13% em relacdo ao estado-da-arte
com CNNs, além de um ganho minimo de 8% em comparacdo com outros métodos baseados em

paradigmas zero-shot generalizados.

Ademais, o trabalho realizado por Ullah et al. (2023) destaca avangos significativos na
detec¢do de tumores cerebrais, apresentando a arquitetura TumorDetNet como uma contribui¢do

proeminente. A precisao alcangada de 99.83% no conjunto de dados disponivel em (ABHRANTA
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PANIGRAH, 2021), reflete a eficdcia dessa abordagem na identificacdo precisa de formagdes
tumorais em imagens médicas. A arquitetura TumorDetNet, caracterizada por suas 48 camadas
de ativagao RELU, surge como um componente crucial para o sucesso alcan¢ado no processo de
deteccdo. A escolha e otimizagao dessas camadas demonstram um profundo entendimento das
nuances e complexidades presentes nas imagens de RM, evidenciando a sofisticacdo do modelo

proposto.

O presente trabalho possui semelhan¢as com os anteriores, alinhando-se a conceitos
de Deep Learning. Entretanto, destaca-se neste estudo a utilizagdo de abordagens zero-shot ao
invés da utilizacdo de abordagens tradicionais como CNN. Estas abordagens permitem que o
modelo seja aplicado diretamente em novas tarefas de detec¢do de tumores sem a necessidade de
treinamento de todo um modelo. A vantagem de uma abordagem zero-shot estd na sua capacidade
de extrair caracteristicas descritivas sem a necessidade de um fine-tunning, tornando-o uma

possivel solugcdo para a deteccao de tumores em diversos contextos clinicos.
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3 Base de Dados e Abordagem Proposta

Neste capitulo, serdo apresentadas as bases de dados que foram utilizada na Secdo 3.1 e a

metodologia feita na Secao 3.2.

3.1 Base de Dados

Este trabalho utiliza, primeiramente, a base de dados Brain Tumor Detection MRI (BTDM)
(ABHRANTA PANIGRAH, 2021), disponivel no site Kaggle!, que abrange um compilado de
imagens cerebrais capturadas por meio de RM, com o intuito de identificar a existéncia ou
nao de tumores cerebrais. O conjunto de dados € composto por um total de 3.000 imagens
correspondentes, no qual metade dos dados (1.500 imagens) sdo de cérebros que contém tumores

e a outra metade (1.500 imagens), representa cérebros que ndo contém tumores.

Na Figura 3.1 abaixo, pode-se observar alguns exemplos de imagens presentes no conjunto
de dados.

Figura 3.1 — Amostras de imagens da base de dados. As imagens (a) e (b) representam imagens
de tumor cerebral, enquanto as imagens (c) e (d), sem tumor.

(a) (b) (©) (d)
Fonte: (ABHRANTA PANIGRAH, 2021).

Além da base de dados supracitada, a base de dados Brain MRI Images for Brain Tumor
Detection (BMI) (Navoneel Chakrabarty, 2019), disponivel no site Kaggle?, também foi utilizada.
Diferente da base de dados anterior, esta base abrange uma quantidade menor de imagens
cerebrais capturadas por meio de RM. Tal base de dados € composto por um total de 253 imagens
correspondentes, no qual 155 imagens sdo de cérebros que contém tumores enquanto 98 imagens

representam cérebros que ndo contém tumores.

Disponivel em: <https://www.kaggle.com/datasets/abhranta/brain-tumor-detection-mri>.

2 Disponivel em: <https://www.kaggle.com/datasets/navoneel/brain-mri-images-for-brain-tumor-detection>.


https://www.kaggle.com/datasets/abhranta/brain-tumor-detection-mri
https://www.kaggle.com/datasets/navoneel/brain-mri-images-for-brain-tumor-detection
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3.2 Metodologia

Esta secdo demonstra a metodologia utilizada nesse trabalho. Ela pode ser dividida em
quatro etapas principais: pré-processamento dos dados, divisao da base de dados, treinamento
do modelo e avaliacao do modelo. Na Figura 3.2, € representado uma visdo sobre as etapas do
modelo adotado nesse trabalho. Inicialmente, os dados sdo obtidos da base de dados “Brain Tumor
Detection MRI” (ABHRANTA PANIGRAH, 2021). A partir desses dados, as imagens passam
por um pré-processamento, onde sdo aplicados os métodos de normalizacdo, data augmentation
e redimensionamento, para prepard-las de forma adequada para o reconhecimento dos tumores
cerebrais. Em seguida, as imagens sao divididas em trés categorias: treinamento, validacio e
teste. Dentro dessa divisao, € aplicado a estratégia de avaliagdo K-Fold, no qual, a cada iteracao,
€ aplicado um fold diferente no conjunto de teste. O modelo proposto € entdo treinado usando os
conjuntos de treinamento e validacdo. Apds o treinamento, o modelo, agora adaptado, € utilizado
para classificar as imagens do conjunto de teste. Por fim, o modelo realiza suas previsoes,

fornecendo os resultados de classificagdo das imagens avaliadas.

Figura 3.2 — Fluxograma do modelo, no qual € descrito as etapas a cada evolucao do modelo.

LY.\ T TRRENEN - pRE_PROCESSAMENTO

DIVISAO DOS DADOS . CONJUNTO
K-FOLD (5 FOLDS) = DE TESTE

CONJUNTO DE (ouiiplle)
TREINAMENTO VALIDACAO AVALIACAO

B MODELO METRICAS

DO MODELO

Fonte: Préprio Autor.

3.2.1 Pré-Processamento de Dados

No primeiro passo, as imagens retiradas das bases de dados passam por um processo
de data augmentation, utilizando espelhamento lateral. Em seguida, € aplicado um processo
de normalizacdo, no qual os valores dos pixels das imagens sdo ajustados para um intervalo

especifico entre 0 e 1, garantindo que todas as imagens de entrada estejam na mesma escala. A



Capitulo 3. Base de Dados e Abordagem Proposta 27

normalizacdo € feita dividindo-se cada pixel pelo pixel de maior intensidade, o que assegura que

cada valor de pixel esteja entre O e 1.

Por dltimo, as imagens sdo redimensionadas para uma dimensao especifica de (224 x 224).
Esse processo utiliza o0 método de interpolagdo por drea, que ajusta o tamanho da imagem preser-
vando detalhes visuais importantes através de uma média ponderada. Esse redimensionamento

padroniza as imagens para terem tamanho exigido pelos modelo treinados neste trabalho.

Ap0s isso, os dados e suas respectivas classes foram embaralhados aleatoriamente antes

de serem divididos em conjuntos de treinamento, validacdo e teste.

3.2.2 Divisao da Base de Dados

A partir desse conjunto de dados, foi utilizado a estratégia de K-Fold, mais precisamente
do StratifiedKFold (MAYANGSARI; SYARIF; BARAKBAH, 2023), com k = 5 folds, no qual
divide-se o conjunto de dados com cada hora um fold sendo parte do conjunto de teste, enquanto
os demais sdo do conjunto de treinamento, de forma a ter a mesma distribuic@o de classes. Dentro
desse modelo, utilizou-se 72% dos dados para treinamento, 8% para validacao e 20% para teste.
A Tabela 3.1 mostra a distribuicdo de cada classe dentro de cada conjunto do K-Fold para ambas

as bases de dados usadas neste trabalho.

Tabela 3.1 — Distribuicdo de imagens por classe nos conjuntos de treinamento, validacao e teste
em cada iteracdo do K-Fold das bases de dados “Brain Tumor Detection MRI” e
“Brain MRI Images for Brain Tumor Detection”.

Base de Dados Classe Treinamento Validacdo Teste
Brain Tumor “Sim” 1080 120 300
Detection MRI - “Nao” 1080 120 300
BTDM Total 2160 240 600
Brain MRI Images for ~ “Sim” 112 12 31
Brain Tumor Detection - “Nao” 70 8 20
BMI Total 182 20 31

Fonte: Préprio autor.

3.2.3 Treinamento do Modelo

Essa secdo tem como objetivo avaliar duas estratégias diferentes, no qual uma € utilizando
modelos baseados em CNNs fine-tuned e a outra baseada em modelos com base na extracdo de

caracteristicas seguindo a estratégia zero-shot.

3.23.1 Treinamento de modelo fine-tuning

Na busca por melhorar o desempenho na tarefa de classificagdo de imagens, optou-se por
utilizar CNNs convencionais aplicando a técnica de fine-tuning. Diferentemente de abordagens

que visam economizar recursos computacionais, o foco dessa estratégia € refinar os pesos do
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modelo para minimizar o seu erro. Essa técnica permitiu ajustar a rede a partir de uma base
pré-estabelecida, aprimorando o aprendizado de padroes especificos do novo conjunto de dados

e melhorando a capacidade do modelo em capturar detalhes relevantes para a tarefa.

O fine-tuning do modelo foi aplicado com o intuito de extrair mais potencial da arquitetura
escolhida, explorando sua capacidade de aprendizado em um contexto mais especifico, sem
recorrer a um modelo treinado do zero. Dessa forma, foi possivel adaptar o comportamento da

rede e tentar superar eventuais limitacoes de performance inerentes ao treinamento padrao.

Dentro dos modelos de CNNs, as arquiteturas escolhidas foram a EfficientNet-BO (TAN;
LE, 2019), a qual contém a estrutura base que pode ser vista na Figura 3.3, e a EfficientNet-V2 L.
Elas oferecem um consumo baixo de recursos computacionais enquanto mantém o desempenho
preditivo em tarefas de visao computacional (SHABBIR; NAZIR et al., 2023).

Figura 3.3 — Arquitetura base da EfficientNet-BO.
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Fonte: Préprio Autor

Tendo por base essas arquiteturas, adicionou-se duas camadas densas com ativacdo ReLU
de 256 e 128 neurdnios em ambas arquiteturas, respectivamente. Ap0s isso, adicionou-se uma
camada de dropout com 30% dos neuro6nios, e, por fim, mais duas camadas densas, ambas com
ativacdo ReLU e 32 neurdnios. A tltima camada do modelo € uma camada densa com dois
neurdnios e ativacdo softmax. Essa proposta de camadas adicionais foi baseada no trabalho
previamente realizado em (JUNIOR; PAES; SILVA, 2024).

3.23.2 Treinamento de abordagem Zero-Shot

Em contraposto a estratégia de fine-tuning, optou-se também por explorar a técnica de
extracdo de caracteristicas e usa-las no paradigma zero-shot. Diferentemente do ajuste completo
dos pesos da rede, essa abordagem visa utilizar modelos previamente treinados em grandes bases
de dados, como a ImageNet, sem a necessidade de novos ciclos extensivos de treinamento. O
foco, neste caso, foi reaproveitar diretamente os extratores de caracteristicas, adicionando apenas
uma camada de classificacdo, o que permite acelerar o processo de treinamento e economizar

recursos computacionais.

Ao contrdrio da estratégia anterior, que buscava minimizar o erro do modelo refinando o
aprendizado do modelo, a extragdo de caracteristicas com o paradigma zero-shot foi empregada
para avaliar o desempenho de arquiteturas que ja haviam sido otimizadas para outras tarefas.

Assim, foi possivel comparar o uso de CNNs e ViTs como extratores. Desta forma, investigou-se
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até que ponto os modelos podem generalizar para o novo problema de classificacdo sem qualquer

ajuste adicional nos seus pesos, além de uma camada classificadora.

Para avaliar a capacidade de extratores de caracteristicas utilizando o paradigma zero-shot,
foram utilizados os seguintes modelos: VIT-FPN (ViT treinado na ImageNet-21) (WU et al., 2020);
o DINOvV2 (OQUAB et al., 2023b); a EfficientNet-B0 (TAN; LE, 2019); e a EfficientNet-V2 L.

3.2.4 Avaliacao Do Modelo

Depois de treinado, utilizou-se o modelo pra trabalhar na precisdao dos dados de teste
em cada fold, permitindo a avaliacdo da sua capacidade de generalizacdo. A acuricia, precisao,
revocacgao e F1-Score foram registradas para cada iteracdo, seguindo as Equagdes (3.1), (3.2),
(3.3) e (3.4) abaixo, a partir da comparagdo das predi¢cdes com as reais classes do modelo. Ao
final, a média e o desvio padrdo das acurdcias foram calculadas para fornecer uma visao geral da

evolugdo e desempenho do modelo a cada iteragao.

k .
) ) 1 Numero de predi¢des corretas no fold 1
Média da Acuricia = — 3.1
edia da Acutacta k Zz:: < Nuimero total de exemplos no fold ¢ G-D
k .
1 Verdadeiros Positivos no fold i
Média da Precisao = —
ecia da Freesao = ¢ ; (Verdadeiros Positivos no fold ¢ + Falsos Positivos no fold z)
(3.2)
Média da Revocagio — 1 Zk: . V'er.dadeiros Pos.itivos no fold 1 ' '
k — Verdadeiros Positivos no fold ¢ 4 Falsos Negativos no fold @
(3.3)
Média do Fl-Score — 1 Zk: 2 x Pr?cjsﬁo no folc.z’ 7 X Revocilgéo no folfl 1 (3.4)
k — Precisa@o no fold i + Revocacdo no fold ¢

3.2.4.1 Avaliacao cross-dataset

A avaliagdo cross-dataset foi conduzida com o objetivo de examinar a capacidade de
generalizacdo do modelo para bases de dados distintas, garantindo que o desempenho obtido ndo
seja restrito a um unico conjunto de dados. Essa abordagem € particularmente relevante para
cendrios onde a distribuicao dos dados de treinamento pode diferir significativamente daquela
encontrada em novos conjuntos de teste, como ocorre frequentemente em aplicacdes médicas e

biomédicas.
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Para essa avaliacdo, foram considerados os dois conjuntos de dados distintos: BTDM
e BMI. Os modelos foram treinados separadamente em cada uma dessas bases, utilizando a

estratégia de K-Fold, e testados utilizando toda a outra base de dados, ou seja:

* Modelos treinados na base BTDM foram avaliados na base BMI completa.
* Modelos treinados na base BMI foram avaliados na base BTDM completa.
Os resultados foram analisados utilizando as métricas de desempenho padrao: acurécia,

precisdo, revocagdo e FI-score. Ademais, foram reportados média e desvio para cada conjunto

de experimentos.
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4 Experimentos e Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos com as estratégias descritas no Capitulo 3 e

utilizando os modelos baseados em CNNs e extratores Zero-Shot.

Para a execucdo dos algoritmos, utilizou-se uma mdaquina equipada com 128Gb de
memoria RAM DDR4, GPU RTX 3090 e o processador Intel i9-10900. A implementagao foi
realizada utilizando a linguagem Python em conjunto com o framework TensorFlow para o
modelo da EfficientNet-BO0 e EfficientNet-V2 L e o framework PyTorch para o modelo VT-FPN e
DINOV2. Para o treinamento do modelo, utilizou-se 15 épocas com learning rate inicial de 10~3
e decaimento exponencial a uma taxa de 0,9. Utilizou-se a funcdo de perda Sparse Categorical
Crossentropy e o protocolo de redugdo de learning rate seguindo a estratégia de Exponential
Decay. O otimizador dos pesos usado foi o Adam. Por fim, a biblioteca Scikit-Learn foi utilizada

para calcular as métricas dos modelos avaliados.

O presente estudo avaliou algumas arquiteturas utilizando tanto o paradigma zero-shot,
quanto realizando um fine-tunning do modelo. Para critério de referéncia, o trabalho de Ullah et
al. (2023) (arquitetura TumorDetNet) foi reimplementado para comparagao tanto utilizando o

protocolo proposto pelos autores, quanto o utilizado neste trabalho (k-fold, com k=5).

4.1 Resultados Obtidos

Na Tabela 4.1 sdo apresentados os resultados dos modelos baseados em CNNs convenci-
onais tanto no paradigma de extrator zero-shot quanto no fine-tuned utilizando a base de dados
BTDM. Avaliou-se modelos baseado em ViT no paradigma de zero-shot. Além disso, também
foi implementado o modelo da TumorDetNet (ULLAH et al., 2023), tanto com a utilizacdo de
train_test_split, quanto com a do K-Fold. Serdo apresentados modelos com fine-tuned como
modelos “FT” e modelos com extracdo Zero-Shot como modelos “ZS” (essa nomenclatura serd

usada no restante do texto).

Como pode ser visto na Tabela 4.1, a proposta do ViT como extrator de caracteristicas,
tanto para o modelo VT-FPN quanto para o modelo DINOV?2 apresentou desempenho melhor
em relacao aos modelo convencionais de CNN com fine-tuning. Avaliando os resultados obtidos,
nota-se uma melhora do modelo VT-FPN e do modelo DINOV?2 de 0,8% a 0,9% em relagcdo ao
modelo com fine-tuning da EfficientNet-B0. Além do ganho evidente de desempenho em todas
as métricas, nota-se uma redu¢do do desvio padrao em torno de 1,30% a 1,20%, evidenciando

uma maior constincia das métricas utilizadas.

Além do ganho evidente de desempenho expresso pelas métricas obtidas, também pode-

se ressaltar que o processo de adequagdo dos pesos da camada de classificacdao das propostas
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Tabela 4.1 — Resultados da média de Acuricia, Revocacao, Precisdo e F1-Score e o desvio padrao
para cada uma das métricas na base BTDM. Melhores resultados realcados em

negrito.

Modelo Acurécia (%) Revocacao (%) Precisao (%) F1-Score (%)
TumorDetNet - train_test_split 99,83 99,66 100,00 99,83

TumorDetNet - K-Fold 96,50 + 2,51 96,97 £2,70 96,49 +£2,84 99,83 4+ 3,01
FT EfficientNet-BO 97,60 + 1,60 97,61 £1,60 97,60+ 1,60 97,59 4+ 1,60
FT EfficientNet-V2 L 50,23 £+ 0,08 23,23+ 0,08 50,23 +£0,08 33,59 + 0,09
FT DINOv2 98.43 + 0.62 98.43 + 0.61 9843 +0.61 98.43 +0.62
7S EfficientNet-BO 5423 +796 3433+ 18,17 54,23 £7,96 40,88 + 14,55
7S EfficientNet-V2 L 75,36 + 7,45 80,88 £+ 1,95 75,36 + 7,45 73,58 + 10,17
ZS VT-FPN 98,43 + 0,30 98,44 +£0,30 98,43 +0,30 98,43 4+ 0,30
ZS DINOv2 98,46 + 0,38 98,47 £0,38 98,46 £0,38 98,46 + 0,38

7S DINOv2 com Data Augmentation 99,15+ 0,19 99,15+ 0,19 99,14 + 0,19 99,14 + 0,19
Fonte: Préprio autor.

zero-shot foram consideravelmente menos custosas computacionalmente que o processo de
treinamento da EfficientNet-BO0 fine-tuned e da EfficientNet-V?2 L. Isso ocorre pois o bloco de
extracdo de caracteristicas nao requer atualizacao de pesos, sendo necessaria apenas uma ripida

adequacdo na camada classificadora.

Ao analisar as propostas de extra¢do de caracteristicas, nota-se que o modelo baseado em
ViT tanto do VT-FPN quanto do DINOV?2 obteve um desempenho superior a EfficienteNet-B0O no
contexto de zero-shot. Essa diferenca se baseia no ganho significante nas métricas, o qual teve
uma variacao entre 40% e 50% como também no desvio padrao, que teve uma variacao de 7,50%
a 18,0%.

Além disso, foi aplicada a técnica de aumento de dados no modelo DINOV2, que obteve
o melhor desempenho entre os modelos Zero-Shot, com o objetivo de avaliar a possibilidade de
aprimorar os resultados. Com isso, conseguiu-se uma melhoria de 0,69% no desempenho do
modelo com Data Augmentation em comparacao a base de dados original, o qual demonstra a

eficdcia da abordagem adotada.

Os resultados superiores dos modelos VI-FPN e DINOV2 em comparacdo as CNNs
convencionais podem ser atribuidos a sua capacidade de generalizacdo e eficiéncia no proces-
samento dos dados. Esses modelos apresentaram métricas mais elevadas e consistentes, o que
evidencia sua robustez em tarefas complexas como classificacdo de imagens médicas. Além disso,
o paradigma zero-shot na extragdo de caracteristicas contribuiu para reduzir o custo computacio-
nal, mostrando-se uma abordagem vantajosa em cendrios com dados limitados ou restricdes de
recursos. A menor variabilidade dos resultados, indicada pelo desvio padrao reduzido, refor¢a a

confiabilidade dos modelos, o que € essencial em aplicagdes criticas.

A Tabela 4.2 apresentada destaca as diferencas no tempo de treinamento e inferéncia
entre os modelos VI-FPN e DINOV2. O modelo DINOV2 demonstrou maior eficiéncia no
treinamento, com uma redu¢do de aproximadamente 13% no tempo em relacdo ao VT-FPN.

Os tempos foram calculados com base no tempo total de execucao para o treinamento de cada
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Tabela 4.2 — Resultados do tempo de treinamento dos modelos e de inferéncia das imagens

individuais.
Modelo Tempo de Treinamento Tempo Inferéncia em CPU (Por imagem)
TumorDetNet 1533 minutos 1,70 segundos
FT EfficientNet-B0O 110 minutos 1,21 segundos
ZS VT-FPN 61 segundos 0,91 segundos
ZS DINOv2 53 segundos 0,95 segundos

modelo, considerando o uso exclusivo de CPU. Em contrapartida, o VI-FPN apresentou um

tempo de inferéncia ligeiramente mais rapido por imagem.

A partir desses resultados, foi selecionado os seguintes modelos para serem testados na
base de dados BMI e no teste de Cross-Dataset:

* TumorDetNet - train_test_split e TumorDetNet - K-Fold, representando o estado-
da-arte.
* FT EfficientNet-B0 e FT DINOV2, por serem os melhores modelos fine-tuned.
* ZS DINOV2 e ZS DINOV2 Data Augmentation, por serem os melhores modelos Zero-
Shot.
Na Tabela 4.3 sdo apresentados os resultados dos modelos selecionados utilizando a base
de dados BMI.

Tabela 4.3 — Resultados da média de Acuricia, Revocacao, Precisdo e F1-Score e o desvio padrao
para cada uma das métricas na base BMI. Melhores resultados realgados em negrito.

Modelo Acuricia (%) Revocacgao (%) Precisao (%) F1-Score (%)
TumorDetNet - train_test_split 96,08 95,00 95,00 95,00

TumorDetNet - K-Fold 94,32 + 1,13 95,12 +£ 1,32 94,32 + 1,13 93,89 1,22
FT EfficientNet-BO 46,85 £ 11,47 2327 +11,29 46,85+ 11,47 30,71 £ 12,57
FT DINOv2 70,99 + 11,51 66,23 + 19,55 70,99 + 11,51 66,67 £+ 16,20
ZS DINOv2 86,06 & 5,48 87,10 £ 6,07 86,06 5,48 86,01 £ 5,65

ZS DINOv2 com Data Augmentation 84,42 +£2,12 85,88 £2,03 84,42 +2,12 84,224+236
Fonte: Préprio autor.

Como pode ser visto na Tabela 4.3, a proposta de extratores de caracteristicas também
obteve melhores resultados em relacdo aos modelos fine-tuned. Esses resultados elucidam uma
melhoria do modelo DINOV?2 em relacao ao modelo da EfficientNet-BO0 fine-tuned quanto a do
DINOV?2 fine-tuned, tendo uma melhoria de 39,21% e 15,07%, respectivamente. Além do ganho
evidente de desempenho em todas as métricas, nota-se uma redu¢do do desvio padrao em torno

de 5,99% e 6,03%, respectivamente.

Além disso, foi utilizado o modelo DINOV2 com a técnica de aumento de dados, que,
embora obteve um resultado de 1,64%, teve uma maior constancia dos valores obtidos, por

oferecer um desvio padrdo de 3,36% menor.
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4.1.1 Analise Cross-dataset

Como apresentado na Tabela 4.4, a abordagem que utiliza extratores de caracteristicas
continua a superar os modelos fine-tuned com os modelos sendo treinados na base de dados
BMI e testados na BTDM. A comparacao entre o modelo DINOV?2 e o modelo fine-tuned da
EfficientNet-BO0 revela uma melhoria significativa de 34,93% em acurdcia, em comparagdo com

um aumento de 34,88% de acurdcia em comparagdo ao DINOV?2 fine-tuned.

Tabela 4.4 — Resultados da média de Acuricia, Revocacao, Precisdo e F1-Score e o desvio padrao
para cada uma das métricas treinada na base BMI e testados na BTDM. Melhores
resultados realcados em negrito.

Modelo Acuracia (%) Revocacao (%) Precisao (%) F1-Score (%)
TumorDetNet - train_test_split 83,19 86,31 83,19 84,83

TumorDetNet - K-Fold 73,12 £ 1,53 75,19 £2,12 73,12+ 1,53 74,15+ 1,56
FT EfficientNet-BO 49,95 + 0,22 2495 +£0,22 4995 4+0,22 33,28 +0,25
FT DINOv2 50,00 £ 0,00 25,00 £0,00 50,00 0,00 33,28 0,00
ZS DINOv2 84,88 £+ 2,33 87,31 £ 1,03 84,88 £2,33 84,59 + 2,52
7S DINOvV2 Data Augmentation 89,19 + 2,68 90,04 + 1,69 89,20 2,68 89,11 + 2,79

Fonte: Préprio autor.

Ademais, o modelo DINOV?2 foi novamente testado com a técnica de aumento de dados,
0 que resultou em um ganho adicional de 4,31%. Embora esse aumento nao tenha sido tao
expressivo quanto os resultados obtidos nos modelos principais, a aplicagdo de aumento de dados
ainda demonstrou uma melhoria no desempenho e uma redu¢do na variagdo dos resultados,

sugerindo que o modelo com essa técnica apresentou maior consisténcia nas métricas avaliadas.

Por fim, na Tabela 4.5 sdo apresentados os resultados dos modelos treinados na base de
dados BTDM e testados na base de dados BMI.

Tabela 4.5 — Resultados da média de Acuricia, Revocacdo, Precisdo e F1-Score e o desvio padrao
para cada uma das métricas treinada na base BTDM e testados na BMI. Melhores
resultados realcados em negrito.

Modelo Acuracia (%) Revocacao (%) Precisao (%) F1-Score (%)
TumorDetNet - train_test_split 86,73 88,12 86,73 87,19

TumorDetNet - K-Fold 84,53 + 1,53 87,03 + 2,31 85,32+ 1,72 84,53 +1,53
FT EfficientNet-BO 52,83 + 17,68 46,59 +£ 31,06 52,83 17,68 40,71 £ 23,63
FT DINOv2 49,53 £0,39 100,00 & 0,00 49,53 £0,39 66,25 = 0,35
ZS DINOv2 87,63 + 1,07 90,18 £+ 1,35 87,63 1,07 87,79 + 1,06
7S DINOV2 Data Augmentation 87,86 + 0,96 90,80 + 0,54 87,86 £ 0,96 88,03 + 0,95

Fonte: Préprio autor.

A Tabela 4.5 evidencia que a abordagem baseada em extracdo de caracteristicas obteve
um desempenho superior aos modelos fine-tfuned. O modelo DINOV?2 na configuracdo zero-shot
apresentou uma acuricia de 87,63%, contrastando com os 52,83% alcancados pela EfficientNet-
BO fine-tuned e os 49,53% do DINOV?2 fine-tuned, correspondendo a uma diferenca de 34,80%
e 38,10%, respectivamente. Apesar do baixo desvio padrao na acurécia (0,39%), o DINOV?2
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fine-tuned demonstrou um comportamento enviesado, com revocacdo de 100%, sugerindo uma

tendéncia a classificar todas as amostras como pertencentes a classe predominante.

Ao empregar data augmentation, o modelo DINOV?2 obteve um leve incremento na
acurdcia, atingindo 87,86%. Mais relevante, no entanto, foi a reducao na variabilidade dos
resultados, com o desvio padrao da revocac¢ao diminuindo de 1,35% para 0,54%. Esse efeito
indica que a aplicagdo de técnicas de aumento de dados em bases pequenas ndo apenas manteve
o alto desempenho do modelo, como também aumentou sua estabilidade, reduzindo flutuagdes

entre as execucoes.

4.2 Comparacao com Estado da Arte

O modelo TumorDetNet (ULLAH et al., 2023) representa o estado da arte para as bases de
dados utilizadas neste estudo, alcancando uma acuricia de 99,83% na base BTDM e de 96,08%
na base BMI, o que supera em 0,69% e 10,02%, respectivamente, dos melhores resultados obtidos
neste trabalho. No entanto, embora tenha sido aplicada a mesma proporcao de divisdo de dados
para treinamento (80%) e teste (20%) nado foi empregada uma estratégia de validacdo cruzada.
Além disso, o modelo TumorDetNet apresenta uma arquitetura mais complexa em termos de
nimero de camadas e parametros em relacdo ao trabalho proposto, o que pode resultar em maior

demanda computacional e tempo de treinamento.

Para fins de comparacio, os autores de Ullah et al. (2023) relataram um tempo de 1.533
minutos para o treinamento em uma CPU (Intel(R) Core(TM) i5-5200U), enquanto o modelo de
classificacdo baseados nas caracteristicas extraidas com o DINOV?2 foram treinados em apenas 53
segundos. Isso demonstra o baixo custo computacional necessdrio para treinar, adaptar ou criar
novos modelos. No que se refere ao tempo de inferéncia também em CPU, o DINOV?2 leva em
média 0,95 segundos para processar uma imagem (tempo médio para 100 imagens), mantendo-se
vidvel para o uso didrio em um hospital. Em contrapartida, o modelo TumorDetNet (ULLAH et
al., 2023) apresenta um tempo médio de 1,7 segundos por imagem no mesmo sefup, quase duas
vezes mais lento que a abordagem proposta neste estudo, sem oferecer um ganho significativo

em desempenho para 0 mesmo conjunto no mesmo hardware.

E importante destacar que a abordagem proposta neste trabalho sobressai pelo baixo
custo computacional necessdrio para o treinamento, além de um tempo de inferéncia vidvel em
contextos onde o processamento na ordem de segundos € aceitdvel. Como o extrator ViT ndo é
treinado, a atualizacdo dos pesos do modelo de classificac@o € realizada com maior frequéncia e
sem a necessidade de recursos computacionais significativos. Isso facilita a disseminacao desses

modelos em diversas aplicagdes na drea da satde, devido ao baixo custo associado ao treinamento.

Nos experimentos de cross-dataset, os modelos zero-shot baseados no DINOV2 supera-
ram o TumorDetNet em ambas as dire¢des de avaliacdo. No teste realizado com modelos treinados

na base BMI e avaliados na BTDM, o DINOV?2 com data augmentation obteve a melhor acuricia
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(89,19%) e F1-Score (89,11%), superando o TumorDetNet, cuja melhor configuracao atingiu
apenas 83,19% e 84,83%, respectivamente. Além disso, a revocagao do DINOV2 com data aug-
mentation (90,04%) foi superior a do TumorDetNet (86,31%), indicando uma maior capacidade

de identificar corretamente os casos positivos.

No cenario inverso, com modelos treinados na BTDM e testados na BMI, o DINOV?2
novamente apresentou melhor desempenho, atingindo 87,86% de acurécia e 88,03% de F1I-
Score, enquanto o TumorDetNet obteve 86,73% e 87,19%. A revocagdo do modelo zero-shot
(90,80%) também superou a do TumorDetNet (88,12%), consolidando sua vantagem na detec¢do

de tumores.

Esses resultados demonstram que os modelos que utilizam o paradigma de extragcdo
zero-shot ndo apenas atingem um desempenho superior ao do TumorDetNet nos dois cendrios de
avaliacdo, mas também possuem uma capacidade de generaliza¢do mais robusta entre diferentes
conjuntos de dados, sem a necessidade de re-treinamento extensivo. Isso evidencia a eficiéncia dos
métodos extratores no paradigma zero-shot, tornando-os alternativas mais vidveis para aplicacoes

em contextos clinicos, onde a adaptacdo a novos dominios de dados € essencial.
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5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresenta as conclusdes alcangadas ao longo do estudo, destacando os
objetivos cumpridos e os resultados obtidos nos experimentos realizados. Além disso, sdo
sugeridas direcOes para a continuidade desta pesquisa, considerando as descobertas e os resultados

alcancados ao longo do trabalho.

5.1 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo avaliar modelos baseados no paradigma zero-shot em
comparac¢do com CNNs convencionais com fine-tuning, a fim de verificar se € possivel alcangar
resultados satisfatérios na detec¢do de tumores cerebrais com baixo custo computacional. Os
resultados revelaram que os modelos zero-shot VI-FPN e DINOV?2 nao apenas superaram a
EfficientNet-BO0 e a EfficientNet-V2 L. em termos de acuricia, precisao, revocacao e F1-Score,

como também apresentou menor variabilidade nos resultados, com um desvio padrdo mais baixo.

Os extratores de caracteristicas demonstraram um desempenho positivo em relagio ao
modelo EfficientNet-BO com fine-tuning, com o modelo DINOV?2 alcancando uma acuricia de
98,46% e 99,15% com o uso de data augmentation. Além disso, o desvio padrao da EfficientNet-
BO foi superior ao do VI-FPN, com diferenca de 1,4%

Além do desempenho superior, os modelos dos extratores no paradigma zero-shot pro-
porcionaram uma significativa redu¢do no custo computacional no tempo de treinamento. Essa
economia € crucial para aplicacdes hospitalares, onde tempo e recursos sdo frequentemente
limitados. A comparagdo com o estado da arte, representado pelo TumorDetNet (ULLAH et al.,
2023), mostrou que, embora este tltimo tenha apresentado um pequeno ganho em acurécia, a
abordagem proposta neste estudo se destaca por sua rapidez e menor demanda computacional,

mantendo a viabilidade para uso clinico.

5.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, sugere-se a avaliacdo da incerteza dos modelos treinados uti-
lizando técnicas baseadas em Conformal Prediction. Essa abordagem permitiria quantificar a
incerteza associada as classificagdes, fornecendo intervalos de confianca para cada predi¢ao
e tornando o modelo mais interpretdvel em cendrios clinicos. A incorporacdo dessa técnica
pode aprimorar a robustez das decisdes automatizadas, auxiliando profissionais da saide na
identificagc@o de casos onde a incerteza do modelo exige uma andlise mais detalhada.

Ademais, o uso de técnicas de interpretabilidade dos modelos treinados € outra ana-
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lise interessante. Uma vez que elas podem ser mais um auxilio no diagndstico de médicos e

especialistas, ja que as por¢cdes que mais contribuiram para a classificacao serdo realcadas.

5.3 Publicacoes Realizadas

O seguinte trabalho foi resultante das metodologias propostas e foi aceito para apresenta-

¢do em uma conferéncia nacional:

1. JUNIOR, E. G.; PAES, G.; SILVA, P. Classificacdo de tumor cerebral utilizando deep lear-
ning. Em Anais de IX Escola Regional de Computacao Aplicada a Satdde. Porto Alegre,
RS, Brasil: SBC, 2024. p. 29-32.
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