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Resumo

A maldria € uma doenca infecciosa, especialmente em paises emergentes. Este trabalho teve
como objetivo principal desenvolver e avaliar um modelo de classificacdo para identificar Red
Blood Cells (RBC) infectadas e ndo infectadas por maldria, utilizando a arquitetura de rede neural
convolucional EfficientNet-BO e o Vision Transformer (ViT), explorando o uso de representacdes
profundas. Foram aplicadas técnicas como Transfer Learning (TL) e Cosine Decay para otimizar
o treinamento do modelo EfficientNet-B0. A metodologia envolveu dois cendrios de avaliacdo: o
primeiro com validacdo cruzada estratificada, alcancando uma acurdcia de 94% com EfficientNet-
B0 e TL, e o segundo com uma divisdo em treino, validagdo e teste baseada na literatura, onde o
EfficientNet-BO0 atingiu 96% de acurdcia com TL e Cosine Decay. A aplicacdo de Super Resolution
(SR) como pré-processamento, utilizando o Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial
Network (ESRGAN), combinada com o ViT, resultou em uma acuracia de 97%. Os resultados
indicam que o uso de TL e Cosine Decay foi crucial para otimizar o desempenho do EfficientNet-
BO, especialmente no recall para a classe infectada. Adicionalmente, o ViT, precedido por SR,
demonstrou resultados competitivos, equiparando-se ao estado da arte. Conclui-se que os modelos
propostos, representam abordagens eficazes e promissoras para a classificacdo de malaria, com

desempenhos competitivos em relacdo a literatura existente.

Palavras-chave: Maldria. Classificacdo de Imagens. EfficientNet-BO0. Vision Transformer. Super-

Resolution.



Abstract

Malaria is an infectious disease, especially in emerging countries. This study aimed to develop
and evaluate a classification model to identify Red Blood Cells (RBC) infected and non-infected
by malaria, using the EfficientNet-B0 convolutional neural network architecture and Vision Trans-
former (ViT), exploring the use of deep representations. Techniques such as Transfer Learning
(TL) and Cosine Decay were applied to optimize the training of the EfficientNet-B0O model. The
methodology involved two evaluation scenarios: the first with stratified cross-validation, achiev-
ing an accuracy of 94% with EfficientNet-B0 and TL, and the second with a training, validation,
and test split based on the literature, where EfficientNet-BO reached 96% accuracy with TL
and Cosine Decay. The application of Super Resolution (SR) as preprocessing, using Enhanced
Super-Resolution Generative Adversarial Network (ESRGAN), combined with ViT, resulted in
97% accuracy. The results indicate that the use of TL and Cosine Decay was crucial to optimizing
the performance of EfficientNet-B0, especially in recall for the infected class. Additionally, ViT,
preceded by SR, demonstrated competitive results, matching the state-of-the-art. It is concluded
that the proposed models represent effective and promising approaches for malaria classification,

achieving competitive performances compared to the existing literature.

Keywords: Malaria. Image Classification. EfficientNet-BO0. Vision Transformer. Super-Resolution.
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1 Introducao

A maldria € uma doenca infecciosa causada pelo parasita do género Plasmodium, trans-
mitida para os seres humanos através da picada de mosquitos fémeas do género Anopheles,
popularmente conhecidos como mosquitos-prego (Secretaria de Estado da Saide do Para, 2023).
A maldria € uma doenga que afeta milhares de pessoas no mundo, especialmente em regides
tropicais e subtropicais, como a Africa subsaariana, o Sudeste Asidtico e partes da América do
Sul (Secretaria de Estado da Saude do Pard, 2023). No Brasil, a regido Amazdnica se destaca
com o maior nimero de casos, isso se deve ao fato de existirem muitos locais com dgua limpa
e parada, ambientes esses propicios para a proliferacio do mosquito (Secretaria de Estado da
Saude do Para, 2023).

A transmissdo da maldria ocorre quando uma fémea do mosquito Anopheles infectada
pica uma pessoa, injetando parasitas do género Plasmodium diretamente na corrente sanguinea
como visto na Figura 1.1. Os sintomas iniciais da maldria surgem entre sete e 30 dias apds
a infeccdo e incluem febre, calafrios, sudorese, dores de cabeca, fadiga e dores musculares
(SHEKAR; REVATHY; GOUD, 2020). Se ndo tratada rapidamente, a maldria pode evoluir para
formas graves, causando complicacdes como anemia severa, danos a 6rgaos, disfun¢do cerebral e,
em casos criticos, morte (Secretaria de Estado da Sadde do Pard, 2023). O diagnéstico da malaria
¢ geralmente realizado através da andlise de uma amostra de sangue, procurando a presencga dos

parasitas Plasmodium.

Figura 1.1 — Ciclo de transmissao da maldria.

12 MOSQUITO PARASITA
ANOPHELES ; DA MALARIA
FEMEA 2
rcon PROXIMA
INFECTADA e
INFECTADA
\ 20 MOSQUITO
ANOPHELES
FEMEA
SANGUE
INFECTADO
INFECCAO )
DO FIGADO b

Fonte: (Secretaria de Estado da Satde do Para, 2023).
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O diagndstico precoce e preciso da maldria € crucial para o tratamento eficaz e a reducao
dos efeitos adversos da doenca. O método tradicional, embora seja o padrdo, possui vdrias
limitacdes, incluindo a necessidade de técnicos qualificados, a variabilidade dos resultados devido
a subjetividade do observador e o tempo necessdrio para a andlise detalhada das amostras (REDDY;
JULIET, 2019). Além disso, os laboratérios de saude frequentemente enfrentam problemas com a
disponibilidade de recursos, entre eles recursos computacionais, se considerarmos as regioes onde
a maldria € mais agravante. Essas limitacdes podem levar a falsos negativos, atrasos no tratamento
e, consequentemente, a um aumento na severidade da doenca e nas taxas de mortalidade (REDDY;
JULIET, 2019).

Com o avango das técnicas de inteligéncia artificial, especialmente no campo do Deep
Learning, surgem novas oportunidades para aprimorar os métodos de classificacdo da maldria. A
utilizacdo de Deep Learning para o diagndstico da maldria apresenta varias vantagens (REDDY;
JULIET, 2019). Primeiramente, os modelos podem ser treinados para detectar o parasita com alta
precisdo, diminuindo a dependéncia de técnicos especializados e minimizando erros humanos
(REDDY; JULIET, 2019). Além disso, esses modelos podem processar grandes quantidades de
amostras em um curto espaco de tempo, facilitando o diagnéstico em massa e melhorando a
eficiéncia da saude publica e privada (REDDY; JULIET, 2019).

Nesse contexto, a arquitetura EfficientNet-BO apresenta-se como uma arquitetura em
potencial para a geragdo de um modelo que possa automatizar os diagndsticos de maldria, visto
que essa Convolutional Neural Network (CNN) ja apresentou resultados positivos na detecgdo e
classificacdo em outras dreas da saide, como por exemplo no estudo de Shah et al. (2022), que
utilizou a EfficientNet para a deteccdo de tumor cerebral. EfficientNet € uma familia de modelos de
redes neurais convolucionais que se destaca pela sua eficiéncia e precisdo, obtendo bons resultados
de classificacdo utilizando imagens (TAN; LE, 2019). A arquitetura EfficientNet-B0, em particular,
combina simplicidade e eficidcia, quando comparada com outros exemplos, oferecendo uma
solucdo que pode ser implementada em sistemas com recursos limitados (KLINGLER, 2024)
(TAN; LE, 2019).

Uma das hipéteses deste trabalho € avaliar se a EfficientNet-BO € capaz de classificar
corretamente imagens de Red Blood Cells (RBC) segmentadas entre as que contém e as que ndao
contém maldria. A pesquisa busca avaliar a eficdcia da EfficientNet-B0O em diferentes cendrios,
comparando seu desempenho com e sem o uso de Transfer Learning (TL). O uso de TL é
justificado por sua capacidade de acelerar o processo de treinamento, o que € interessante em
ambientes com recursos computacionais limitados. Dessa forma, a combinacao da EfficientNet-
B0 com o TL € uma solu¢@o que pode ser pratica em laboratdrios com restri¢des de infraestrutura.
Além disso, os resultados serdo comparados com o estado da arte para determinar a eficicia

relativa da arquitetura na identificacdo automadtica de malédria em diferentes condicdes.

Utilizou-se a técnica de validacao cruzada no modelo com EfficientNet-BO (stratified

K-fold) para garantir que cada subconjunto de dados mantivesse a propor¢ao original das classes.
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Os resultados obtidos até o momento sdo promissores: a acurdcia alcancada foi de cerca de 95%
sem a utilizacdo de pesos pré-treinados na ImageNet e aproximadamente 94% utilizando a técnica
de TL com pesos da ImageNet. Isso indica que, apesar das vantagens do TL, o ajuste fino dos

pesos para o contexto especifico da maldria é necessario para alcangar melhores resultados.

Nesse mesmo contexto, o Vision Transformer (ViT) surge como uma abordagem pro-
missora para a classificacdo de imagens, apresentando resultados competitivos e, em alguns
casos, superando arquiteturas tradicionais baseadas em redes neurais convolucionais (DOSO-
VITSKIY et al., 2020). Sua capacidade de modelar relacdes globais dentro da imagem o torna
uma alternativa interessante para a identificacdo de padrdes sutis, o que pode ser interessante na
classificacdo de maldria. No entanto, o ViT € uma rede mais complexa em termos computacionais,
o que pode impactar a eficiéncia do treinamento, exigindo estratégias adequadas para otimizagao
ViT. Ainda assim, sua crescente adocao na literatura apoia outra hipétese desse estudo, de que
existe um potencial para alcangar ou até mesmo superar os resultados estado da arte na tarefa
de classificacao de glébulos vermelhos infectados por maléria, como por exemplo o estudo de
Minarno et al. (2023).

Além disso, considerando que as imagens utilizadas no estudo correspondem a glébulos
vermelhos — estruturas pequenas que podem conter detalhes sutis—, a aplicacao de técnicas de
Super Resolution (SR) para aumentar a resolug@o das imagens pode contribuir para a melhoria dos
resultados (WANG et al., 2018). Métodos de Super Resolution (SR) buscam reconstruir detalhes
finos em imagens de baixa resolugdo, permitindo uma melhor definicdo das caracteristicas
relevantes para a classificagdo. Dessa forma, este trabalho inclui a aplicacdo dessa técnica
para avaliar seu impacto no desempenho dos modelos EfficientNet-BO e ViT. A hipétese é
que o aprimoramento da resolucao das imagens possa favorecer a extragcdo de caracteristicas
discriminantes, potencialmente melhorando a acuridcia dos modelos na identificacdo de células

infectadas.

1.1 Justificativa

A maldria continua a ser uma das principais doencgas infecciosas, e sua detec¢ao precoce
e precisa € importante para o tratamento da doenca e, consequentemente, a reducao dos casos de
mortalidade associados a mesma (MINARNO et al., 2023).

A escolha deste tema, também engloba a tentativa de aplicar a tecnologia de forma a
investigar possibilidades para futuros panoramas relacionados a classificacdo de imagens na drea
da saude utilizando machine learning, em especial nesse estudo, a maldria. Além disso, a escolha
da arquitetura EfficientNet-BO se justifica por sua eficiéncia em termos de custo computacional
(TAN; LE, 2019), tornando-a uma op¢ao vidvel para implementacao em dispositivos com recursos
limitados, como clinicas de satide em paises emergentes. Essa caracteristica permite que o modelo

seja acessivel e escaldvel, possibilitando sua ado¢@o em larga escala em regides onde a malaria é
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endémica.

Além do EfficientNet-B0, a inclusao do Vision Transformer (ViT) se justifica devido ao
seu potencial em tarefas de classificacdo de imagens, tendo alcancado resultados positivos no
contexto de classificacdo de imagens (DOSOVITSKIY et al., 2020). Embora seja uma arquitetura
mais custosa computacionalmente, o ViT apresenta uma abordagem diferenciada para a extragdao
de caracteristicas, modelando relagdes globais dentro da imagem, o que pode contribuir para um
aumento na precisao da classificacdao de glébulos vermelhos infectados. Assim, sua avaliacao
neste estudo permite investigar se essa abordagem pode superar o estado da arte na classificacdo

de malaria.

Adicionalmente, a aplicac@o da técnica de Super Resolution (SR) se justifica pelo fato de
que as imagens analisadas correspondem a glébulos vermelhos, estruturas pequenas onde detalhes
importantes podem ser perdidos devido a resolucdo limitada. O uso de SR pode aprimorar a
resolucdo dessas imagens, permitindo uma extragdo mais eficiente de caracteristicas relevantes
para a classificacdo. Avaliar seu impacto nos modelos testados pode demonstrar como a melhoria

da resolucdo influencia a precisdo da detec¢dao da maldria.

Portanto, este estudo tem o potencial de contribuir ndo apenas para a melhoria do di-
agnodstico da maldria, mas também para a criacdo de solugdes tecnolégicas mais acessiveis e

eficientes na area da sadde.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho € estudar e desenvolver modelos baseados em deep
learning para a identificacdo automatica de parasitas do género Plasmodium em imagens de
esfregacos de sangue. Para isso, utilizam-se as arquiteturas EfficientNet-BO e ViT, comparando
seus respectivos desempenhos na tarefa de diagndstico da maldria. Através da aplicacdo de técnicas
de deep learning e aprimoramento de dados, busca-se criar um modelo capaz de automatizar esse
processo, minimizando os desafios encontrados no diagndstico convencional e potencialmente

superando os resultados obtidos na literatura.

Para se alcancar os resultados desejados, deve-se cumprir os seguintes objetivos:

* Selecao e preparacao do conjunto de dados. Serd utilizada uma base de imagens de
esfregacos sanguineos contendo parasitas do género Plasmodium, com classificagOes
fornecidas por especialistas. Além de garantir que a base seja representativa e equilibrada,
serdo aplicadas técnicas de processamento para padronizac¢do e adequacdo das imagens ao

treinamento dos modelos.

* Avaliacdo do desempenho dos modelos. O desempenho das arquiteturas EfficientNet-B0
e ViT serd avaliado com diferentes abordagens. Primeiramente, serd aplicada a técnica de

validagdo cruzada estratificada para obter uma andlise inicial da performance do modelo
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EfficientNet-B0. Em seguida, os resultados serdo comparados utilizando a mesma divisao
da base de dados presente em estudos anteriores, permitindo uma avaliacao direta em

relacdo a literatura. As métricas analisadas incluem acurécia, precisao e revocagao.

* Aplicacao de técnicas de aprimoramento de dados e modelo. Serdo aplicadas estratégias
como Super Resolution e Data Augmentation para avaliar seu impacto no desempenho dos
modelos. A eficdcia dessas abordagens serd analisada comparando os resultados obtidos
com e sem a aplicacdo dessas técnicas, considerando métricas como acurécia, precisao e

revocacao.

* Anadlise comparativa dos resultados. Por fim, os resultados obtidos serdo comparados,
além de uma anélise das diferentes configuragdes dos modelos para determinar qual aborda-
gem oferece o melhor desempenho. Esses resultados também podem ser comparados com
estudos considerados estado da arte na literatura, que utilizaram metodologias similares, e

a mesma base de dados, a fim de avaliar a eficdcia da abordagem proposta.

1.3 Organizacao do Trabalho

O Capitulo 2 oferece uma revisdo da literatura relacionada ao tema, abordando tanto os
estudos que aplicam diferentes técnicas de deep learning para classificacdo da maldria quanto
a base tedrica necessdria para compreender as técnicas utilizadas e o estudo desenvolvido.
O Capitulo 3 detalha a metodologia adotada, descrevendo as etapas do desenvolvimento e a
implementagdo dos modelos propostos. No Capitulo 4, sdo apresentados e discutidos os resultados
obtidos nos experimentos. Finalmente, o Capitulo 5 contém as conclusdes finais e sugere opcoes

para pesquisas futuras.



2 Revisao Bibliografica

Este capitulo proporciona uma base tedrica utilizada para a compreensao dos conceitos e
metodologias empregadas no presente estudo. Em seguida, sdo apresentados trabalhos relaciona-
dos, com o objetivo de contextualizar o tema a ser abordado: a aplicacdo de Deep Learning para
a classificac@o do parasita da maldria em células sanguineas.

2.1 Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo, serdo abordados os conceitos tedricos essenciais para a compreensao do
estudo desenvolvido. Em um primeiro momento, serao discutidos os fundamentos de inteligéncia
artificial e machine learning. Na sequéncia, serd contemplada a 4rea de deep learning, com uma
explicacdo sobre o que sao e como funcionam as redes neurais artificiais, mais especificamente
as CNNs. Apos isso, serd discutida a aplicac@o da técnica de transfer learning e a arquitetura
EfficientNet, que foi a escolhida para ser utilizada no estudo. Por fim, serd abordada a técnica
StratifiedKFold, explicando seu papel na validacao cruzada estratificada e como ela contribui

para a avalia¢do mais robusta dos modelos de machine learning.

2.1.1 Inteligéncia Artificial e Machine Learning

A Inteligéncia Artificial (IA) € um campo de pesquisa criado e amplamente estudado, o
qual atua na reproducgdo de padrdes de comportamento semelhantes aos humanos por meio de
técnicas, algoritmos e programas computacionais (PEREIRA, 2023). Atualmente existem varios
subcampos dentro da drea de IA, que avaliam métodos matemdticos e algoritmos para “ensinar”
madquinas a executarem determinadas tarefas (PEREIRA, 2023). A TA ¢ aplicada em diferentes
areas da sociedade, como na sauide , finangas e transporte (PANNU, 2015), com o objetivo de ser

uma ferramenta que possa facilitar e até mesmo aprimorar todos esses campos.

Uma das areas de IA é Machine Learning. Ela se concentra no desenvolvimento de
algoritmos e modelos estatisticos que capacitam sistemas computacionais a realizar tarefas
complexas sem instrucdes diretas, baseando-se em padroes e andlises extraidas de grandes
volumes de dados (PEREIRA, 2023). Essa tecnologia é essencial para empresas e diferentes
setores da sociedade, como manufatura, sadde, finangas, varejo e midia, onde € aplicada em
uma variedade de cendrios, desde manutengdo preditiva e diagndstico médico até andlise de
riscos financeiros e personalizacdo de experiéncias de compra (PEREIRA, 2023). Ao automatizar
processos e analisar rapidamente grandes conjuntos de dados, machine Learning impulsiona o
crescimento e resolve desafios complexos, oferecendo um potencial significativo para aprimorar

a eficiéncia e a inovacao em diversos campos (PEREIRA, 2023).
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Existem quatro tipos principais de aprendizado em Machine Learning: supervisionado,
ndo supervisionado, semi-supervisionado e por refor¢o. No aprendizado supervisionado, o con-
junto de dados € rotulado, ou seja, os dados de entrada ja possuem seus valores de saida cor-
respondentes definidos, permitindo ao modelo aprender a relacao entre os dois (JANIESCH;
ZSCHECH; HEINRICH, 2021). Isso € usado em problemas de regressao, onde valores numéri-
cos sao previstos, e em problemas de classificacdo, onde a saida € uma classe j4 categorizada.
Exemplos de técnicas supervisionadas incluem regressao linear, drvores de decisdo e mdquinas
de vetores de suporte (SVM) (JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2021).

No aprendizado ndo supervisionado, ndo ha rétulos ou respostas predefinidas; em vez
disso, o sistema busca padrdes nos dados para agrupé-los ou reduzir sua dimensionalidade
(JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2021). Um tipo de técnica comum sdo os algoritmos de
clusterizagao, como o K-Means (JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2021).

Ja o aprendizado semi-supervisionado combina caracteristicas dos dois anteriores, utili-
zando uma pequena quantidade de dados rotulados juntamente com uma grande quantidade de
dados nao rotulados para melhorar o treinamento do modelo (ENGELEN; HOOS, 2020). Esse
tipo de aprendizado é empregado quando a rotulagem de dados € cara ou demorada (ENGELEN;
HOQS, 2020). Técnicas populares incluem Self-training, que permite ao modelo treinar iterativa-
mente usando seus proprios rétulos preditivos, e Graph-based methods, que utilizam relagdes
entre os dados para propagar rétulos (CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN, 2006).

No aprendizado por refor¢co, o modelo aprende a tomar decisdes através de tentativa e
erro, visando maximizar uma recompensa definida. E utilizado em aplicacdes como robética e
jogos, com técnicas populares como o Q-Learning e as redes neurais profundas de refor¢o (Deep
Q-Networks).(JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2021).

Uma das técnicas de aprendizado de maquina é Deep Learning. Ela se destaca pela sua
capacidade de aprender padrdes dos dados fornecidos de forma independente, o que elimina a
necessidade de extragdo manual de caracteristicas dos dados (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015). No contexto do trabalho atual, o tipo de aprendizado utilizado € o supervisionado, onde
o modelo ird aprender a partir de dados rotulados, com a finalidade de ser capaz de classificar

imagens de RBC a partir de amostras pré-classificadas.

2.1.2 Deep Learning

A base de Deep Learning, sdo as redes neurais artificiais. Essas se inspiram no cérebro
humano, com neur6nios artificiais (nds) interconectados em trés tipos de camadas principais:
entrada, oculta e saida, como mostrado na Figura 2.1. A camada de entrada sdo os dados que
serdo utilizados. As camadas ocultas, que podem ser multiplas, computam os dados recebidos da
camada de entrada ou de outras camadas ocultas. A camada de saida fornece o resultado final

do processamento, podendo ter um ou vérios nés conforme a complexidade do problema. As
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redes simples tém trés camadas, enquanto as redes profundas possuem vdrias camadas ocultas e
milhées de neurdnios (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Figura 2.1 — Exemplo de uma rede neural.

Camada de
entrada

o

~
1)

Fonte: adaptado de (IBM, 2024).

Cada neurdnio (j) em uma camada (/) recebe valores entradas, apds isso € realizado
uma soma ponderada dessas entradas com os pesos associados a elas, adiciona um viés (bias)
e aplica-se uma func¢do de ativacdo ao resultado (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Este
processo € descrito pela seguinte expressao matematica (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015) :

n
o _ 0, .(=1) | 720
z;’ = E (CHE S (2.1)
i=1
onde:
0 4 N
. z]( ) ¢ a soma ponderada do neur6nio j na camada [,
0 4 N ~ NI N
. ng) ¢ o peso associado a conexdo entre o neurdnio ¢ na camada (I — 1) e o neurdnio j na
camada [,
-1) . . A
. xg ) ¢ a saida do neurdnio i na camada (I — 1),

D o N
. bg-) € o viés (bias) do neurdnio j na camada /.

Com a soma ponderada dos pesos, aplica-se uma fun¢do de nao-linearidade. Esta operacao
pode ser definida pela seguinte equagao:

o) = f(z\"), 22)
onde:

* f(.) é afungdo de ativagdo aplicada a soma ponderada z](.l),

) . . o N
. ag-) ¢ a saida (ativacdo) do neur6nio j na camada [.
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As fungdes de ativacdo sdo basicamente o processamento da soma em cada neuronio, e
sua escolha varia com a natureza do problema e as caracteristicas dos dados trabalhados (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015). Entre as op¢des comuns de funcdes de ativacao estdo a linear, que
mantém a saida proporcional a entrada; a sigmoide, que comprime a saida entre O e 1 (adequada
para problemas de classificacao bindria); a ReLU (Rectified Linear Unit), que € ndo linear e
estabelece a saida como zero para entradas negativas, ajudando a rede a aprender caracteristicas
mais complexas; e a tangente hiperbdlica (Tanh), semelhante a sigmoide, mas comprimindo a
saida entre -1 e 1 (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Por outro lado, a funcdo de perda € vital para avaliar o desempenho da rede, medindo a
diferenca entre as previsoes e os valores reais (WANG et al., 2020). Existem algumas op¢des para
a fun¢do de perda, com isso, o importante € avaliar o modelo trabalhado e o objetivo desejado, para
que os resultados sejam positivamente influenciados. O Erro Quadratico Médio (Mean Squared
Error - MSE) é comumente usado em problemas de regressao, enquanto a Entropia Cruzada
(Cross-Entropy Loss) é eficaz em problemas de classificacdo (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015). Reduzir a perda € essencial para melhorar a precisdao do modelo, ajustando os parametros
da rede para que suas previsdes se aproximem cada vez mais dos valores reais (WANG et al.,

2020). Esse ajuste € feito através do processo de retropropagacao (backpropagation).

2.1.3 Backpropagation

O algoritmo de backpropagation (ROJAS; ROJAS, 1996) é empregado para calcular o
gradiente da funcao de perda em relagdo aos pesos da rede, permitindo que esses pesos sejam
ajustados para minimizar a perda. Isso € realizado usando uma técnica de otimizacdo, como o
gradiente descendente. A Figura 2.2 ilustra o processo de backpropagation, mostrando como o
erro € propagado através das camadas da rede e como os pesos sdo ajustados em resposta a esse

CIT10.

O learning rate, representado por n, controla a magnitude do ajuste dos pesos a cada
iteracdo, ou seja, define o qudo rapidamente ou lentamente o modelo corrige os seus pesos.
Um learning rate muito alto pode fazer com que o modelo aprenda de forma muito ripida,
possivelmente saltando por cima de minimos locais e ndo convergindo adequadamente. Por
outro lado, um learning rate muito baixo pode tornar o processo de treinamento extremamente
lento e prender o modelo em minimos locais, sem alcancar a solugdo ideal (ROJAS; ROJAS,
1996). Portanto, a escolha de um learning rate apropriado € crucial para a eficiéncia e eficicia do
treinamento da rede neural e sua aplicac@o na atualizacdo dos pesos € representada pela seguinte
formula (ROJAS; ROJAS, 1996):

Wpew = Wold — M X VL 2.3)

onde:
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Figura 2.2 — Representacdo de como o backpropagation funciona através do ajuste de pesos.

Ajuste dos pesos
através da
retropropagacdo

Saida

Camada de saida

Camadas Ocultas

Fonte: adaptado de (GeeksforGeeks, 2024).

® Whew € O NOVO PESO,
* wyq € 0 peso anterior,

* n é o learning rate,

VL é o gradiente da fun¢do de perda em relacdo aos pesos.

2.1.4 Convolutional Neural Network (CNN)

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network (CNN)) sdo um tipo
especial de rede neural desenvolvidas para processar imagens (O’SHEA; NASH, 2015). Elas
tém causado um grande impacto na drea de visao computacional, sendo essenciais em diversas
aplicacoes, desde o reconhecimento de objetos(SHEHZADI et al., 2024) até a segmentacado de
imagens(YAO et al., 2024) e detec¢do de rostos (KANNA et al., 2024). O que torna as CNNs
tao poderosas € o uso de filtros convolucionais para identificar caracteristicas especificas das
imagens em diferentes partes e escalas (O’SHEA; NASH, 2015).

Outro ponto importante € que as CNNs podem ter varias camadas convolucionais e total-
mente conectadas em sequéncia. A medida que a informacdo é passada pela rede, essas camadas
extraem caracteristicas cada vez mais complexas, permitindo que a rede aprenda representacoes
hierdrquicas dos dados (POLONI, 2022).
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A camada convolutiva em uma CNN consiste em um conjunto de filtros convolucionais
(kernel) que sao aplicados a entrada para extrair caracteristicas. Cada filtro € uma matriz de
pesos que desliza (ou convolui) sobre a entrada, realizando operagdes de multiplicagdo entre os
valores dos pixels da entrada e os pesos do filtro em cada posicao. O resultado dessa operacdo €
entdo somado para produzir um dnico valor na saida, que representa a ativagcdo do filtro naquela
posicao da entrada (KRICHEN, 2023). Esses filtros sdo como pequenas janelas que percorrem a

imagem, destacando bordas, texturas e formas importantes.

Figura 2.3 — Exemplo de um processo realizado por uma CNN.
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Camadas convolutivas e de pooling Camadas totalmente conectadas

Fonte: adaptado de (BOOK, 2024).

A principal func¢do da camada de pooling em uma CNN ¢€ reduzir a dimensionalidade dos
mapas de caracteristicas Krichen (2023). Isso € feito dividindo a entrada em regides sobrepostas
e aplicando uma operacao de agregacdo em cada regido. A operacdo de pooling mais comum € o
max pooling, onde o valor maximo em cada regido € selecionado e mantido na saida, descartando
os outros valores. Outra opcao € o average pooling, onde a média dos valores da regido € calculada.
O tamanho da regido de pooling e o passo (stride) determinam a quantidade de sobreposi¢ao
entre as regioes e a reducao na dimensionalidade. Essa reducdo de dimensionalidade torna a
representacao dos dados mais compacta e eficiente computacionalmente, a0 mesmo tempo que

preserva as caracteristicas mais importantes da entrada.

Além das camadas convolucionais e de pooling, uma CNN também pode incluir outras
camadas importantes para melhorar o desempenho e a capacidade de generalizagao do modelo. A
camada de batch normalization desempenha um papel fundamental na normaliza¢do da saida das
camadas anteriores, reduzindo a covariancia interna e melhorando a estabilidade do treinamento
(KRICHEN, 2023). A camada de flatten € essencial para transformar os mapas de caracteristicas
tridimensionais em um vetor unidimensional, preparando-os para alimentar as camadas totalmente
conectadas. Por fim, as camadas totalmente conectadas recebem os vetores de caracteristicas e
realizam as operacdes finais de processamento para gerar as previsdes finais da rede (KRICHEN,
2023).

Com o impacto significativo das CNNs no campo da visdo computacional, varias arqui-
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teturas conhecidas foram desenvolvidas com base nesses principios (RIBANI; MARENGONI,
2019). Um exemplo € a EfficientNet, que otimiza a eficiéncia computacional e o desempenho
através de técnicas de escalonamento uniforme da profundidade, largura e resolugdo da rede
(TAN; LE, 2019). Essas inovacdes permitiram criar modelos que desempenham positivamente,

ampliando a aplicagdo das CNNs em diversas dreas da inteligéncia artificial.

2.1.5 Opverfitting

O overfitting, ou sobreajuste, ocorre quando um modelo se ajusta excessivamente aos
dados de treinamento, capturando nio apenas os padrdes reais, mas também o ruido e as variacoes
aleatdrias presentes no conjunto de dados (CANDIDO, 2023), assim o modelo se adapta “perfeita-
mente” ao conjunto de treinamento, como visto na Figura 2.4. Embora isso possa resultar em um
desempenho excelente durante o treinamento, o modelo geralmente apresenta uma capacidade de
generalizacdo ruim quando exposto a novos dados, ou seja, ele falha em fazer previsdes precisas
em amostras nao vistas (CANDIDO, 2023).

Figura 2.4 — Exemplo de como o modelo pode se adaptar aos dados de teste.

ses e s s ee s e

Underfit Good Fit Overfit
Fonte: (CANDIDO, 2023).

Esse fendmeno € comum quando o modelo € excessivamente complexo, com muitas
camadas ou neurdnios, permitindo que ele memorize o conjunto de treinamento ao invés de
identificar padroes generalizdveis (CANDIDO, 2023). Como resultado, o desempenho nos dados
de validacdo ou de teste tende a ser significativamente inferior ao obtido no treinamento, o que é

um claro sinal de overfitting.

Para mitigar o overfitting, diversas té€cnicas podem ser aplicadas, como a reducio da
complexidade do modelo, o uso de mais dados de treinamento ou a aplicacao de métodos de
regularizacdo, como o Dropout. Esses métodos forcam o modelo a aprender padrdes mais robustos
e generalistas, ao invés de memorizar os exemplos especificos do treinamento (BUDHIRAIJA,
2016). Além disso, técnicas de valida¢do cruzada podem ser usadas para avaliar a capacidade do

modelo de generalizar antes mesmo de ser testado em um conjunto de dados separado.

2.1.6 Dropout

Para combater o risco de overfitting em modelos de aprendizado profundo, uma técnica de

regularizacdo conhecida como Dropout € uma possibilidade a ser aplicada (BUDHIRAIJA, 2016).
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Esta técnica consiste em desativar aleatoriamente uma proporc¢ao especifica de neurdnios em
cada etapa do treinamento, como pode ser visto na Figura 2.5. Ao fazer isso, a técnica de Dropout
impede que o modelo dependa excessivamente de qualquer neurdnio individual ou configuragdo
especifica de neurdnios, promovendo assim uma aprendizagem mais robusta (BUDHIRAIJA,
2016).

Figura 2.5 — Processo de funcionamento da técnica de Dropout.
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Fonte: adaptado de (BUDHIRAJA, 2016).

Normalmente, o uso da técnica de Dropout aumenta a capacidade de generalizacdo da
rede para novos dados, ndo apenas replicando padrdes observados no conjunto de treinamento.
Esta abordagem foi destacada em estudos como o de Budhiraja (2016)), que ressaltam a eficdcia
da técnica de Dropout na melhoria do desempenho dos modelos em cendrios de aplicagao real,

onde os dados podem apresentar certas variacdes em relacao ao conjunto de dados de treinamento.

2.1.7 Data Augmentation

A técnica de Data Augmentation consiste em gerar sinteticamente imagens a partir das
imagens originais da base de dados, de tal forma a aumentar o tamanho e a diversidade do
conjunto de dados de treinamento (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). Entre as operagdes
mais comuns estdo rotacoes, espelhamentos, alteracoes de brilho, recortes, adicoes de ruido,

entre outras, alguns exemplos podem ser vistos na Figura 2.6.

O principal objetivo da técnica de Data Augmentation é aumentar a diversidade de dados
buscando melhorar a capacidade de generaliza¢do dos modelos (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR,
2019). Ela também pode ser utilizada para evitar overfitting, ja que em muitas aplicacoes hd uma
limitacdo na quantidade de dados disponiveis para treinamento, o que eventualmente pode facilitar
0 sobre-ajuste do modelo a estes dados. Ao introduzir varia¢des no conjunto de dados, a técnica
ajuda a simular uma maior variedade de possibilidades que podem ser encontradas no mundo real,
promovendo um aprendizado mais eficiente em alguns casos (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR,
2019).
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Figura 2.6 — Exemplo do resultado da aplicacdo da técnica de Data Augmentation. Em (a) estd a
imagem original, em (b) foi aplicada uma rotacdo de 180°, em (c) a conversao para
escala de cinza, em (d) um zoom-in na imagem e em (e) a pixelizacdo combinada
com um espelhamento horizontal.
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Fonte: (datacamp, 2022).

Portanto, a aplicacdo da técnica de Data Augmentation tende melhorar o desempenho de
modelos, como no caso do estudo de Minarno et al. (2023), onde a utilizacio da técnica impactou
positivamente para os resultados obtidos, todavia, nao € possivel afirmar que esse ganho sempre
ocorrerd. Nesse trabalho, também serd aplicado a técnica com o intuito de tentar aprimorar os

resultados obtido pelo modelo proposto.

2.1.8 Familia das arquiteturas EfficientNet

Conforme descrito por Tan e Le (2019), EfficientNet representa uma familia de arquitetu-
ras de redes neurais convolucionais. A grande inovagao por trds do EfficientNet € a busca por um
equilibrio 6timo entre a complexidade do modelo e sua eficidcia. Ao contrario das abordagens
anteriores, que tendiam a aumentar a profundidade ou a largura da rede para melhorar a precisao,
o EfficientNet introduziu o conceito de escala composta. Essa estratégia envolve o ajuste simulta-
neo de trés dimensdes-chave: largura, profundidade e resoluc¢do de entrada, buscando encontrar
um conjunto de pardmetros que otimize essas dimensdes e resulte em um modelo eficiente e

preciso, como demonstrado na Figura 2.7.
Figura 2.7 — Estratégias de Escalonamento na Arquitetura EfficientNet.
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Fonte: (TAN; LE, 2019).

O escalonamento de largura (width scaling) implica em ajustar o nimero de canais em
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cada camada da rede, enquanto o escalonamento de profundidade (depth scaling) esta relacionado
ao numero total de camadas. Por fim, o escalonamento de resolucao (resolution scaling) refere-
se ao tamanho da entrada da imagem. O método de escala composta, por sua vez, adota uma
técnica conhecida como redes escaldveis de profundidade e largura (compound scaling), que
proporcionalmente aumenta a largura e a profundidade do modelo, mantendo uma taxa de
crescimento constante. Além disso, a resolucdo de entrada € ajustada para se adequar ao aumento
da complexidade (SARKAR, 2021).

Adicionalmente, o EfficientNet se beneficia de técnicas como regularizagdo e ajuste
de hiper-parametros, que auxiliam na prevencao de overfitting e na melhoria do desempenho
geral do modelo (TAN; LE, 2019). A arquitetura EfficientNet-BO se mostrou eficaz para tarefas
de classificacdo e detec¢ao de imagens (TAN; LE, 2019). Considerando que este trabalho esta
relacionado a essa drea, o uso dessa arquitetura € especialmente relevante para tentar alcangar
resultados satisfatdrios na classificacdo de maldria em células sanguineas. Além disso, a escolha
do EfficientNet-BO € refor¢ada pela escassez de recursos computacionais, ja que ele oferece
um equilibrio entre precisdo e custo computacional (TAN; LE, 2019), permitindo obter bom

desempenho mesmo em ambientes com limitagdes de hardware.

EfficientNet-B0

A EfficientNet-B0 € parte de uma familia de CNNs, as quais foram criadas por meio do
método de escalonamento composto com o objetivo de melhorar a precisao dos modelos (TAN;
LE, 2019). Esse método de escalonamento composto realiza uma ampliacio uniforme em todas as
dimensoes de largura, profundidade e resolucao, utilizando um coeficiente composto (TAN; LE,
2019). Isso permite que a rede atinja um equilibrio entre precisao e eficiéncia computacional, o que
¢ especialmente importante para a implantagdo em dispositivos com pouco poder computacional

e outras aplicagdes com recursos limitados (TAN; LE, 2019).

A arquitetura da EfficientNet-B0O € derivada dos componentes presentes na MobileNetV2,
com destaque para o Mobile Inverted Bottleneck Conv (MBCONYV) (SANDLER et al., 2018) e a
adi¢cdo do bloco de Squeeze and Excitation (SE) (HU; SHEN; SUN, 2018). Esses componentes sdo
importantes para o desempenho da rede, pois permitem manter uma boa precisao com um nimero
minimo de pardmetros, o que contribui para uma rede leve e eficaz (TAN; LE, 2019). Além disso,
a combina¢do do MBCONYV com o bloco SE otimiza o uso de recursos computacionais (HU;
SHEN; SUN, 2018) (SANDLER et al., 2018).

A Figura 2.8 ilustra a disposicdo das camadas na EfficientNet-B0. Dado a capacidade da
EfficientNet-B0 em alcangar niveis promissores de precisdo mantendo eficiéncia computacional
(TAN; LE, 2019), € natural explorar a aplicacdo de TL utilizando essa arquitetura. O uso de pesos
pré-treinados pode acelerar o processo de treinamento e melhorar ainda mais o desempenho em

tarefas especificas, como a classificacao de maldria em imagens de esfregaco de sangue.
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Figura 2.8 — Arquitetura base da rede EfficientNet-B0.
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Fonte: (MONTALBO; D.ENG, 2021).

2.1.9 Transfer Learning

Transfer Learning € uma técnica fundamental e amplamente aplicada no campo do
aprendizado de maquina que consiste em aproveitar os conhecimentos adquiridos por modelos
pré-treinados em grandes conjuntos de dados e aplicd-los a novas tarefas(RIBANI; MARENGONI,
2019). Isso € possivel ajustando os pesos de uma rede neural pré-treinada, para que se adéquem
as peculiaridades da nova tarefa. Durante o treinamento, os pesos das camadas iniciais sao
geralmente congelados, enquanto as camadas finais sdo ajustadas para se adaptarem aos novos

dados.

Figura 2.9 — Exemplo do funcionamento de Transfer Learning.
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Fonte: adaptado de (GILLIS, 2024).

Essa estratégia € especialmente util pois permite que o modelo se beneficie do conheci-
mento ja adquirido em conjuntos de dados maiores. Essa técnica nao s6 acelera o treinamento,
como também tende a melhorar a generaliza¢do do modelo para novos dados, tornando-o mais
robusto e preciso (RIBANI; MARENGONI, 2019). Algumas das arquiteturas comumente uti-
lizadas em Transfer Learning incluem, ResNet (Residual Network) (REDDY; JULIET, 2019),
Inception (GoogLeNet) Minarno et al. (2023) e EfficientNet (TAN; LE, 2019). Cada uma dessas
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arquiteturas possui caracteristicas especificas que as tornam adequadas para diferentes tipos de
tarefas, conjuntos de dados e dos recursos computacionais disponiveis (NARAYANAN; ALI;
HARDIE, 2019).

2.1.10 StratifiedKFold

No processo do K-fold, primeiro, o conjunto de dados € dividido em k folds de tamanhos
aproximadamente iguais. Apés isso, O modelo € treinado £ vezes, cada vez utilizando k-1 folds
para treinamento e o fold restante para teste. Em cada iteragcao, um fold diferente € usado como
conjunto de teste como visto na Figura 2.10. Por fim, os resultados de todas as iteracOes sao
combinados para fornecer uma estimativa final do desempenho do modelo (PRUSTY; PATNAIK;
DASH, 2022).

Figura 2.10 — Figura que ilustra o processo de validacao cruzada K-fold.
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Fonte: adaptado de (Velog, 2023).

O StratifiedKFold € uma variagcdo da validacao cruzada k-fold que estratifica os dados
antes de dividi-los em k-folds (subconjuntos) (PRUSTY; PATNAIK; DASH, 2022). Isso significa
que cada fold terd aproximadamente a mesma proporcao de classes que o conjunto de dados
original. Este método € particularmente ttil em cendrios onde as classes estdao desbalanceadas,
ou seja, quando uma ou mais classes sdo muito mais frequentes que outras (PRUSTY; PATNAIK;
DASH, 2022).

Assim, StratifiedKFold oferece vdrias vantagens significativas na validacao cruzada
de modelos de aprendizado de maquina. Primeiramente, garante que cada fold mantenha a
mesma distribuicdo das classes do conjunto de dados original, o que € crucial em cendrios
com desbalanceamento. Além disso, reduz a variabilidade dos resultados, proporcionando uma

avaliacao mais estavel e confidvel do desempenho do modelo. Isso assegura que as métricas
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de performance obtidas sejam consistentes e menos sujeitas a flutuacoes aleatérias (PRUSTY;
PATNAIK; DASH, 2022).

2.1.11 Cosine Decay

A técnica de Cosine Decay € utilizada em aprendizado profundo para ajustar a taxa
de aprendizado ao longo do tempo de treinamento de um modelo (CORREA, 2019). Essa
técnica permite um controle dindmico da taxa de aprendizado, partindo de um valor inicial maior
que possibilita ajustes maiores nos pesos do modelo, e gradualmente diminuindo até um valor
minimo, conforme o treinamento se aproxima do fim (CORREA, 2019). Isso € 1til para equilibrar
a exploragdo do espaco de solucdes e a convergéncia, evitando que o modelo fique preso em

minimos locais e, a0 mesmo tempo, ajudando a reduzir o overfitting.

O decaimento segue uma curva cossenoide definida pela seguinte equacao:

n(t) =no x % (1 + cos (%7‘(’)) . (2.4)

Na Equagdo (2.4), o representa a taxa de aprendizado inicial, ¢ é o passo de treinamento
atual, e 7" define o nimero total de passos de decaimento. Opcionalmente, um parametro o pode
ser utilizado para ajustar o valor final da taxa de aprendizado, garantindo que ela diminua até um

limite minimo estabelecido:

Nfinal = Q¢ X 1)p. (2.5)

Esse mecanismo permite que o treinamento inicie com atualiza¢cdes maiores nos pe-
sos, seguidas de ajustes progressivamente menores, favorecendo tanto a exploracao quanto a
estabilidade na convergéncia final do modelo (CORREA, 2019).

O pipeline aplicado nesse estudo implementa a técnica de Cosine Decay conforme o

pseudo-codigo apresentado no algoritmo 2.1.

Algoritmo 2.1: Defini¢do da Taxa de Aprendizado com Cosine Decay.

Entrada : Taxa de aprendizado inicial (I7;icia1);
Taxa de aprendizado final (Ir fina1);
Numero de épocas (epochs);
Tamanho do lote (batch_size);
Nimero de exemplos (n).
Saida :Agenda de taxa de aprendizado para treinamento

. l ina
Calcular o fator de decaimento o = —final

[

ITinicial

Calcular o nimero total de passos de decaimento decay_steps = epochs x

_n_
batch_size

Definir uma fun¢do de decaimento de taxa de aprendizado usando a CosineDecay
Inicializar a funcdo de decaimento com os parametros: [7,;cia, decay_steps, «
return Agenda da taxa de aprendizado (learning rate schedule) gerada

A W N
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2.1.12 Super Resolution

A técnica de SR refere-se ao processo de aumentar a resolu¢do de uma imagem, apri-
morando sua qualidade e nivel de detalhe, como pode ser observado na Figura 2.11 (WANG et
al., 2018). Esse aumento de resolucao € util em diversas aplicagcdes, como reconhecimento de
padrdes, andlise médica, vigilancia por video e aprimoramento de imagens de baixa qualidade
em deep learning (WANG et al., 2018).

Figura 2.11 — Ilustracao do processo de Super Resolution.
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Fonte: adaptado de (KUNDU, 2022).

O principal objetivo da técnica de SR € transformar imagens de baixa resolu¢do em
versOes aprimoradas que se aproximem de imagens de alta resolucdo. Essa técnica € especialmente
valiosa em cendrios onde a captura de imagens de alta resolucdo € invidvel ou onde a melhoria

da resolugdo € essencial para andlises mais precisas (WANG et al., 2018).

Entre as abordagens mais comuns para SR, destacam-se:

* Métodos Baseados em Interpolacao: Técnicas tradicionais, como interpolagao bilinear e
bicubica, utilizam a média dos pixels vizinhos para estimar novos valores e aumentar a
resolucdo da imagem. Embora sejam métodos simples e rapidos, muitas vezes resultam
em perda de nitidez e introducao de artefatos, ndo capturando detalhes finos da imagem
(WANG et al., 2018).

* Métodos Baseados em Aprendizado Profundo:

— CNN: Modelos como o Super-Resolution Convolutional Neural Network (SRCNN)
utilizam redes neurais que aprendem a mapear diretamente imagens de baixa resolu¢ao
para versodes de alta resolu¢@o. Durante o treinamento, a rede identifica padrdes e
caracteristicas que ajudam a reconstruir detalhes perdidos, na tentativa de proporcionar
melhorias na qualidade da imagem (DONG et al., 2015).

— Generative Adversarial Networks (GAN): Modelos como o Super-Resolution Gene-
rative Adversarial Network (SRGAN) envolvem duas redes neurais competindo entre
si: uma geradora, que cria imagens de alta resolucao a partir de entradas de baixa

resolugdo, e uma discriminadora, que avalia a autenticidade das imagens geradas.



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 20

Esse processo adversarial resulta em imagens de alta resolucdo com maior qualidade
perceptual e detalhes mais realistas (LEDIG et al., 2017).

— Transformers: Modelos mais recentes, como o SwinIR, utilizam a arquitetura de
Transformers, originalmente desenvolvida para processamento de linguagem natural,
adaptada para imagens. Esses modelos capturam relacdes de longo alcance e contextos
amplos dentro da imagem, permitindo a reconstru¢do de detalhes finos e texturas
complexas (LIANG et al., 2021).

Embora a técnica de SR tenha avancado significativamente, desafios persistem, como a
preservacdo de detalhes mais finos. A busca por modelos mais eficientes e capazes de generalizar
melhor na reconstrugdo de diferentes tipos de imagens continua sendo uma drea ativa de pesquisa
(WANG et al., 2018).

Nos ultimos anos, um dos modelos mais eficazes para SR tem sido o Enhanced Super-
Resolution Generative Adversarial Network (ESRGAN) , que aprimora a abordagem do SRGAN
ao fornecer imagens de alta qualidade com mais detalhes e texturas realistas (WANG et al.,
2018). A préxima secdo abordard o ESRGAN em mais detalhes, explorando seu funcionamento

e aplicacao no presente trabalho.

2.1.13 Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial Network (ESR-
GAN)

O Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial Network (ESRGAN) € uma evolu-
¢do do modelo SRGAN, originalmente proposto por Ledig et al. (2017), e foi desenvolvido com
o objetivo de aprimorar a qualidade das imagens reconstruidas. A principal motivacdo para essa
evolucao surgiu da limitagcdo do SRGAN em preservar detalhes finos, assim produzindo artefatos
visuais indesejados (LEDIG et al., 2017; WANG et al., 2018).

Conforme evidenciado por Wang et al. (2018), o ESRGAN introduz melhorias na ar-
quitetura da rede geradora, substituindo os blocos residuais convencionais por uma estrutura
denominada Residual-in-Residual Dense Block (RRDB). Essa modificacdo elimina as camadas
de normalizacdo em lote, como visto na Figura 2.12, uma vez que, segundo Wang et al. (2018),
podem introduzir artefatos e limitar o desempenho da rede. O bloco RRDB permite que o modelo
integre multiplos niveis de aprendizado residual com conexdes densas, favorecendo a propagac¢ao
de gradientes em redes profundas e contribuindo para uma maior estabilidade do treinamento
(WANG et al., 2018).

Além disso, 0o ESRGAN adota estratégias complementares como o residual scaling e a
inicializacdo com valores reduzidos, com o intuito de evitar instabilidades durante o treinamento,
sobretudo em redes com grande profundidade (WANG et al., 2018). Outro diferencial importante

estd na funcao de perda utilizada, que incorpora uma perda perceptiva modificada, baseada em
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Figura 2.12 — Estrutura interna do bloco Residual-in-Residual Dense Block.
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Fonte: (WANG et al., 2018).

caracteristicas extraidas da rede VGG-19 antes da ativacdo, proporcionando uma supervisao mais
sensivel a preservacao de brilho, texturas e detalhes mais finos (WANG et al., 2018).

O modelo também inclui uma variante da perda perceptiva baseada na rede MINC-VGG,
treinada com o conjunto de dados Materials in Context Database, com foco em caracteristicas
texturais em vez de estruturais (BELL et al., 2015). Essas adapta¢des contribuem para melhorar
a fidelidade visual das imagens geradas, especialmente em aplicacdes que demandam detalhes
mais refinados (WANG et al., 2018). Outro ponto € a substitui¢do do discriminador tradicional
por um discriminador relativo médio Relativistic average Discriminator (RaGAN), proposto
por Jolicoeur-Martineau (2018). Essa abordagem compara a probabilidade de uma imagem real
ser mais realista que uma imagem sintética, permitindo que o gerador receba gradientes mais
informativos e produza resultados visualmente superiores (WANG et al., 2018; JOLICOEUR-
MARTINEAU, 2018).

A Figura 2.13 ilustra a arquitetura geral do ESRGAN, que recebe como entrada uma
imagem em baixa resolucdo e a reconstréi em alta resolucao por meio de um pipeline composto por
camadas convolucionais, onde blocos basicos sao mddulos de upsampling, ou seja, responsaveis
por realizar o aumento da resolucdo espacial da imagem, ampliando suas dimensdes para gerar a
saida em alta resolu¢do. Essa etapa possibilita ao modelo converter as representacdes extraidas
nos blocos anteriores em uma imagem final mais detalhada (WANG et al., 2018). Cada bloco

basico corresponde ao componente RRDB, cuja estrutura detalhada € mostrada na Figura 2.12.

Figura 2.13 — Arquitetura do modelo ESRGAN.
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Fonte: (WANG et al., 2018).

Dado o desempenho expressivo alcangado pelo ESRGAN, o modelo apresenta-se na

literatura como uma abordagem eficaz para tarefas de SR, especialmente em cendrios que exigem
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elevada fidelidade visual (WANG et al., 2018). Considerando esses aspectos, 0 ESRGAN sera

adotado neste trabalho como modelo base para a realizacao de SR no conjunto de dados utilizado.

2.1.14 Vision Transformer (ViT)

Os Transformers recentemente vém sendo utilizados em diversas dreas da IA, principal-
mente em processamento de linguagem natural (VASWANI et al., 2017). No entanto, com a
introducao do ViT, essa arquitetura foi adaptada para visao computacional (DOSOVITSKIY et
al., 2020). O ViT demonstrou desempenho comparavel e, em alguns casos, superior as CNNs em
tarefas como classificacdo de imagens e detec¢do de objetos, especialmente em grandes conjuntos
de dados (DOSOVITSKIY et al., 2020) (TOUVRON et al., 2021).

Diferentemente das CNNs, que utilizam filtros convolucionais para extrair caracteristicas
locais das imagens, o ViT divide a imagem em patches de tamanho fixo e os trata como fokens
de uma sequéncia, semelhante ao processamento de palavras em modelos de linguagem natural
(DOSOVITSKIY et al., 2020). Cada patch € transformado em um vetor de embeddings e combi-
nado com uma codificacdo posicional antes de ser processado por camadas de autoatencao, um
exemplo pode ser observado na Figura 2.14. Esse mecanismo permite que o modelo capture rela-
cOes na imagem desde as primeiras camadas, diferentemente das CNNs, que aprendem relagdes
progressivamente (RAGHU et al., 2021).

Um aspecto importante do ViT é o mecanismo de autoatencdo, que calcula a importancia
de cada patch em relagdo aos outros. Esse processo € realizado por meio das matrizes de aten¢ao
que aprendem a destacar regides importantes da imagem de forma adaptativa (KHAN et al.,
2022). Essa abordagem reduz a necessidade de operacdes locais repetitivas, comuns nas CNNs, e
permite que o modelo seja escaldvel (TOUVRON et al., 2021). Além das camadas de autoatencgao,
o ViT também inclui mecanismos como camadas de normalizacdo e projecoes lineares para
estabilizar o treinamento e melhorar a eficiéncia computacional (XIE et al., 2021). O token de
classificacdo € um elemento adicional inserido na sequéncia de patches e representa a saida
final do modelo, sendo utilizado para tarefas de classificacdo de imagens (DOSOVITSKIY et al.,
2020).

Com o crescimento do ViT na drea de visdo computacional, muitas ideias e modelos
foram propostos para melhorar sua eficiéncia e adaptabilidade. Um exemplo € o modelo ViT-
Base-Patch16-224-In21k, disponibilizado pelo Google na plataforma Hugging Face, que foi
treinado em um grande conjunto de dados e apresenta desempenho positivo em tarefas de visao
computacional (Hugging Face, 2020). A arquitetura ViT-Base-Patch16-224-In21k mantém os
principios fundamentais do ViT original, utilizando patches de 16 x 16 pixels e um encoder
Transformer para processar a imagem como uma sequéncia de fokens, garantindo flexibilidade
e eficiéncia no aprendizado de representacdes visuais. Devido a isso, o ViT serd utilizado para
os testes desse trabalho, onde o conjunto de imagens aplicados passardo anteriormente por um

processo de aumento de resolucao com técnicas de SR.
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Figura 2.14 — Estrutura do ViT, que divide imagens em patches e utiliza um codificador baseado
em Transformer para extrair caracteristicas globais.
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Fonte: (DOSOVITSKIY et al., 2020).

2.2 Trabalhos Relacionados

O primeiro estudo abordado apresenta uma andlise para a classificacdo de maldria utili-
zando TL, a estratégia descrita por Reddy e Juliet (2019) faz uso da rede pré-treinada no banco
de dados da ImageNet, a ResNet50. Essa ¢ uma arquitetura residual amplamente reconhecida
para tarefas de classificagdo de imagens. O autor propde uma extensdo da ResNet50, adicionando
ao final uma camada densa e totalmente conectada com a fungdo de ativagao sigmoid. A base
de dados utilizada no estudo contém 27.558 imagens de células infectadas e ndo infectadas por
maléria (REDDY; JULIET, 2019). Os resultados finais evidenciados pelo modelo sdo promissores
na tarefa de classificacdo, alcangcando uma acurécia de 95,91% no treinamento e 95,4% no teste.
O autor conclui que o uso de transfer learning para a classificacdo de imagens de maldria trouxe
bons resultados, mesmo sem a utilizacdo de hardwares modernos, como GPUs ou TPUs. No
entanto, ele sugere que o uso desses hardwares modernos pode aumentar a precisao e reduzir o
tempo de execu¢do. Além do modelo ResNet50 utilizado no estudo, o autor recomenda a experi-
mentacdo com outros modelos, como o Google Inception ou 0 VGG de Oxford, no conjunto de
dados de imagens de células de maldria. Ele acredita que esses modelos podem potencialmente

proporcionar uma melhor acurécia na classificacdo das imagens (REDDY; JULIET, 2019).
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Ja o estudo conduzido por Minarno et al. (2023), embora também empregue a técnica de
TL para a classificagdo de maldria, e utilize da mesma base de dados, apresenta suas particularida-
des. Inicialmente, observa-se a escolha da rede Inception V3. Além disso autor optou por aplicar
data augmentation no conjunto de dados, técnica essa que consiste em aplicar leves alteragdes
no conjunto de dados ja existente, como rotagdes e mudanca de cor, com o intuito de evitar
overfitting e garantir que o modelo generalize de maneira eficaz (RAY, 2021). Outro aspecto
interessante € a divisdo do estudo em trés cendrios distintos, nos quais diferentes otimizadores
foram aplicados para fins comparativos. No primeiro cenério, foi adotado o SGD (Stochastic
Gradient Descent) com uma taxa de aprendizado de 0.001, enquanto no segundo e terceiro
cendrios com uma taxa de aprendizado de 0.001 e 0.0001 foram utilizados 0 Adam e o RMSprop
(Root Mean Square Propagation), respectivamente. O autor conclui dizendo que com base no
cendrio de teste que modelou a arquitetura Inception-V3, a aplicacdo do otimizador RMSprop
demonstrou gerar um desempenho superior, com uma acuricia de 97%, quando comparado aos
cendrios de teste anteriores que utilizavam o otimizador Adam e o otimizador SGD, como visto
na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Resultados obtidos nos trés cendrios propostos.

Cenario Precisao Recall F1-Score Acuracia

Cenario 1 0,95 0,97 0,96 0,96
Cenario 2 0,96 0,98 0,97 0,97
Cenario 3 0,97 0,98 0,97 0,97

Fonte: (MINARNO et al., 2023).

Harahap et al. (2021) investigaram duas arquiteturas de CNN em conjunto com técnicas
de data augmentation para a tarefa de classificagao da maldria em células sanguineas, utilizando
a mesma base de dados dos artigos anteriores. A primeira arquitetura utilizada € a LeNet-5, que
conta com duas camadas de convolugdo e duas camadas densas ocultas, como ilustrada pela
Figura 2.15 (a). J4 a segunda rede escolhida pelo autor € a DRNet, que, diferente da anterior,
possui quatro camadas de convolugao e duas camadas densas ocultas, conforme a Figura 2.15
(b). Os autores concluem dizendo que o método de CNN com os modelos Lenet-5 e DRnet
mostrou-se eficaz na classificacao de células sanguineas, ja que avaliando o desempenho obtido
no estudo para ambas as redes, € possivel destacar a LeNet-5, que obteve uma acurécia de 95,7%,

enquanto a rede DRNet obteve 95%.

Outro trabalho que pode ser considerado relevante para o estudo que esta sendo proposto
foi escrito por Cinar e Yildirim (2020). Ele testa uma base de dados distinta da que serd trabalhada
nesse estudo, em um total de seis arquiteturas de CNN, algumas ja foram até mesmo citadas anteri-
ormente, como a Inception V3 e ResNet50. O ponto destaque desse artigo € o pré-processamento
dos dados, o autor opta por testar a base padrdo e depois aplicar dois tipos de filtros espaciais. O
primeiro € o filtro Gaussiano, que € utilizado no processamento de imagens para suavizar uma

imagem, ou seja, reduzir ruido da imagem como um todo (JESUS; JR, 2015). O segundo filtro é
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Figura 2.15 — Arquiteturas avaliadas por Harahap et al. (2021).
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(b) Arquitetura DRNet.
Fonte: (HARAHAP et al., 2021).

o da mediana, ele também € utilizado com o intuito de reduzir o ruido da imagem, mas também
conserva os detalhes, como por exemplo as bordas (BATISTA; NASCIMENTO; FILHO, 1998).
O artigo € finalizado com uma andlise dos resultados, onde apds verificar valores de acuricia
combinando diferentes redes com os tipos de dados (Padrao, Filtro Gaussiano, Filtro da Mediana),
foi observado que o o dataset com o filtro Gaussiano aplicado desempenhou melhor, em especial

com a rede DenseNet201, obtendo uma acuracia de 97,83%.

O estudo de Shekar, Revathy e Goud (2020) aborda o desenvolvimento e avaliagdo de
trés modelos de CNN para a classificacdo de maléria: o modelo CNN Bésico, o modelo CNN
Congelado e o modelo CNN Ajustado. O modelo CNN Baésico, construido do zero e treinado
com imagens de células sanguineas infectadas e saudaveis, alcangou uma precisao de 94%. Em
seguida, o modelo CNN Congelado, que consiste na repeticdo dos passos de treinamento e teste
ap6s o congelamento de camadas do modelo bésico, obteve uma precisao de 92%. Por fim, o
modelo CNN Ajustado, que envolve o ajuste fino do modelo congelado, demonstrou a maior
precisdo, atingindo 96%, com a correta identificacao de 4.004 células sauddveis e 3.933 células
infectadas. Segundo o autor, os resultados indicam que o modelo CNN Ajustado supera os demais
em termos de precisdo na predi¢do de células infectadas pela maldria, destacando a eficacia dos
algoritmos de deep learning na classificagdo da doenca. Além disso Shekar, Revathy e Goud
(2020), apontam para futuras aplica¢des dessas técnicas na classificagao de outras doengas, como
pneumonia, cancer de mama e COVID-19, promovendo avangos na drea de diagndsticos médicos

e contribuindo para melhores desfechos de saudde.
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Os estudos abordados demonstram o sucesso de diferentes arquiteturas de Convolutional
Neural Network e técnicas de aprendizado de maquina na classificagdo da maldria em imagens de
células sanguineas. O trabalho de Reddy e Juliet (2019) destacou a eficicia da ResNet50 com uma
camada adicional e a utilizacdo de transfer learning, enquanto Minarno et al. (2023) explorou
a Inception V3 com data augmentation e diferentes otimizadores, revelando que o RMSprop
apresentou o melhor desempenho. Harahap et al. (2021) investigaram a LeNet-5 e a DRNet, com
a LeNet-5 obtendo uma ligeira vantagem em termos de acurdcia. Além disso, Cinar e Yildirim
(2020) enfatizaram a importancia do pré-processamento de dados, especialmente com o uso de
filtros espaciais, onde a DenseNet201 se destacou apds a aplicacio do filtro Gaussiano. Por fim,
Shekar, Revathy e Goud (2020) comparou trés modelos de CNN, concluindo que o modelo CNN

ajustado foi o mais preciso.

O estudo conduzido por Sabir et al. (2023) apresenta uma abordagem para a classificacao
de fibrose pulmonar a partir de imagens de tomografia computadorizada do térax, utilizando
um framework baseado em ViT denominado FibroVit. A arquitetura FibroVit foi inicializada
utilizando especificamente o modelo ViT-base-patch16-224 (Hugging Face, 2020), que passou
por um pré-treinamento no conjunto de dados ImageNet-21k (SABIR et al., 2023). Os autores
utilizaram um dataset de 13.486 amostras selecionadas de um conjunto maior disponivel publica-
mente no Kaggle. Para preparar os dados, as imagens em escala de cinza foram convertidas para
RGB, e aplicou-se uma estratégia de data augmentation que incluiu rotagdes, flips, cropping,
redimensionamento e ajustes randomicos de brilho, contraste, saturacio e tonalidade, entre outras
transformagdes (SABIR et al., 2023). Os modelos foram treinados e validados com uma divisao
de dados de 80% para treino, 10% para validagao e 10% para teste, e otimizados utilizando o
otimizador AdamW com uma taxa de aprendizado fixa de 0.0001 durante uma tnica época de
treinamento. Os resultados indicaram que o modelo obteve um desempenho positivo, alcangando
uma acurdcia de teste de 100% e uma acurdcia de validacdo de 99.85%, além de apresentar as
menores perdas de treinamento e validacao (SABIR et al., 2023). Os autores concluem que o
modelo ViT otimizado funciona como uma ferramenta de diagndstico confidvel para a categori-
zagdo automatizada de individuos com fibrose pulmonar usando exames de tomografia do térax,
destacando seu potencial para melhorar a precisdo diagndstica e otimizar os recursos de saide
(SABIR et al., 2023).

A maioria dos estudos mencionados, incluindo Reddy e Juliet (2019), Minarno et al.
(2023), Harahap et al. (2021), e Shekar, Revathy e Goud (2020), utilizam o NIH Malaria Dataset,
que também € a base de dados usada no presente estudo. Este conjunto de dados € composto
por 27.558 imagens de células sanguineas, categorizadas entre infectadas e ndo infectadas
por parasitas da maldria. Em consonincia com esses trabalhos, o presente estudo explora a
arquitetura EfficientNet-B0 para a classificacdo de maldria, visando sua eficiéncia e precisao ja
demonstradas em tarefas de classificagdo de imagens (TAN; LE, 2019). Além disso, motivado
pelos avancos recentes em ViTs, também se investiga o ViT-base-patch16-224-in21k (Hugging
Face, 2020), modelo que se destacou na deteccdo de fibrose pulmonar (SABIR et al., 2023).
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A adocao dessa abordagem visa avaliar o potencial dos Transformers em relacdo os métodos
convencionais baseados em CNNs, ampliando o escopo da pesquisa e assim possibilitando uma

andlise comparativa entre ambas as arquiteturas para a tarefa de classificacdo da maléria.
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3 Base de dados e Metodologia Proposta

Nos capitulos anteriores, algumas abordagens para a classificacdo da maldria em células
sanguineas utilizando deep learning foram exploradas. Neste capitulo, o objetivo € alcancar
resultados compardveis a esses trabalhos, utilizando a arquitetura de CNN EfficientNet-BO,
conhecida por sua eficiéncia em termos de custo computacional e desempenho em classificacdo
de imagens (TAN; LE, 2019), a fim de verificar o desempenho do modelo e viabilizar novas opgoes.
Serd também apresentada a base de dados utilizada neste estudo, suas particularidades e como foi
processada para ser aplicada ao objetivo almejado (Secdo 3.1). Além disso, as configuracdes do
modelo proposto serdo apresentadas, bem como as métricas utilizadas para avaliar o desempenho

do mesmo (Secao 3.2).

3.1 Base de dados

O presente estudo faz uso de um conjunto de dados composto por 27.558 imagens de
RBC, divididas em duas classes: 13.775 imagens de células parasitadas Figura 3.1(a) e 13.783
de células ndo infectadas Figura 3.1(b). Este conjunto de dados foi originalmente disponibilizado
por Rajaraman et al. (2018) e estd acessivel no site oficial da National Library of Medicine. As
imagens foram capturadas a partir de esfregacos sanguineos, utilizando microscépios acoplados
a smartphones Android. As imagens capturadas foram segmentadas ao ponto de que a base é

constituida apenas pelas RBCs.

Figura 3.1 — Exemplos de imagens contidas na base de dados. As imagens (a) e (b) representam
células infectadas e (c) e (d), células nao infectadas.
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Fonte: (RAJARAMAN et al., 2018).

- Ld
-

Para segmentar as RBCs, Rajaraman et al. (2018) optou um algoritmo baseado no método
level-set, que é uma técnica popular em segmentacdo de imagens. O processo comegou com a
aplicagdo de um filtro conhecido como Laplacian of Gaussian (LoG). Este filtro combina duas
etapas: primeiro, ele suaviza a imagem, diminuindo o ruido e tornando os detalhes mais claros;

em seguida, ele destaca as bordas das células, que sdo as regides onde a cor ou a intensidade da
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imagem muda de maneira mais brusca. Dessa forma, o filtro LoG ajuda a identificar o centro
das células, fornecendo pontos iniciais para a segmentagdo. O filtro LoG € obtido através da
combinacao do operador Laplaciano com a fun¢do Gaussiana. A fun¢ao Gaussiana em duas
dimensdes € dada por:

1 _ 12+y2

et (3.1)

G(x,y) =

2mo?
onde x e y sdo as coordenadas da imagem, e o € o desvio padrdao da funcdo Gaussiana que

controla o grau de suavizacdo. Apds a aplicacao da fung¢do Gaussiana para suavizar a imagem
(LINI, 2023), aplica-se o operador Laplaciano para detectar as bordas, definido como:
0?1 . 0?1
ox?  Oy?’

onde / € aimagem suavizada. A combinacdo do operador Laplaciano com a suaviza¢do Gaussiana

(3.2)

resulta no filtro Laplaciano do Gaussiano (LoG) (LINI, 2023), que pode ser expresso como:

1 242\ a2
LoG(z,y) = —— (1— Tty )e— = (3.3)

o 202

Este filtro suaviza a imagem e detecta as bordas das RBCs, fornecendo uma base para a
segmentacdo inicial (RAJARAMAN et al., 2018).

Ap0s a identificagdo dos centroides das células, o método level-set foi empregado para
delinear o contorno exato de cada célula. O level-set é uma técnica que comeca com uma forma
inicial simples, como um circulo, e vai moldando essa forma até que ela coincida com as bordas
reais das células. Isso € feito de maneira iterativa, como se a forma inicial fosse “empurrada”
e “puxada” pelas forcas ao longo das bordas das células, até que se ajuste perfeitamente a elas

(RAJARAMAN et al., 2018).

Matematicamente, o método level-set pode ser descrito pela equagdo de evolucdo de
curvas:
d¢

5 = FIvel. (3.4)

onde ¢ € a funcdo de nivel (level-set function), I € a forca de movimentacdo da curvae V¢ € o
gradiente da func¢do de nivel (DIAZ, 2015). Essa equagdo descreve como a curva se move ao
longo do tempo, ajustando-se as bordas das células (DIAZ, 2015). O valor de F' é determinado
pelas caracteristicas da imagem, como a intensidade e as bordas detectadas pelo filtro LoG,

fazendo com que a curva seja atraida para as bordas das RBCs.

Ap6s a segmentacdo inicial, técnicas de pds-processamento, como a abertura morfolégica,
foram aplicadas para remover pequenos fragmentos indesejados e falsos positivos, garantindo
que apenas as c€lulas reais fossem mantidas (RAJARAMAN et al., 2018). Este mesmo conjunto
de dados estd disponivel no Kaggle! e no TensorFlow?, oferecendo acesso aberto e incentivando

sua utilizacdo em pesquisas adicionais.
1

Disponivel em: <https://www.kaggle.com/datasets/iarunava/cell-images-for-detecting-malaria>. Acesso em
setembro de 2024.

2 Disponivel em: <https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/malaria?hl=pt-br> Acesso em setembro de 2024.


https://www.kaggle.com/datasets/iarunava/cell-images-for-detecting-malaria
https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/malaria?hl=pt-br
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3.1.1 Pré-processamento da base

O objetivo principal dessa etapa € garantir que as imagens estejam em um formato
adequado para o processamento pela arquitetura proposta (MINARNO et al., 2023). O conjunto
de dados utilizado foi carregado a partir do TensorFlow Datasets, especificamente o dataset de
maldria, que contém imagens de células sanguineas infectadas e nao infectadas (RAJARAMAN
et al., 2018). Cada imagem foi redimensionada para 32 x 32 pixels, que € o tamanho de imagem

esperado pela camada de entrada que serd utilizada.

Além do redimensionamento, as imagens foram normalizadas dividindo-se por 255, o
que converte os valores de inteiros (0-255) para uma escala de ponto flutuante entre 0 e 1 (REIS-
SILVA, 2022). Esta normalizacdo € importante para garantir que os dados de entrada estejam na
mesma escala, o que acelera o treinamento do modelo e tende a melhorar a estabilidade numérica,

evitando problemas com gradientes muito pequenos ou muito grandes (REIS-SILVA, 2022).

Os rétulos das imagens, que inicialmente estavam em formato categérico (O - infectado,
1 - ndo infectado), foram mantidos no formato bindrio. Esse formato permite que o modelo
classifique corretamente as amostras durante o treinamento, sem a necessidade de transformacdes
adicionais. Ao utilizar rétulos bindrios, cada classe € representada por um dnico valor escalar, o
que simplifica o processo de treinamento e evita a necessidade de remover qualquer nocao de

ordem ou hierarquia entre as classes, ja que elas sdo mutuamente exclusivas e ndo ordenadas.

3.1.2 Divisao dos dados

Nos experimentos conduzidos neste trabalho, a divisdo dos dados do dataset foi reali-
zada utilizando duas abordagens distintas, de forma a permitir uma anélise mais comparativa e
abrangente. A primeira abordagem segue a metodologia adotada por artigos de estado da arte no
tema, por exemplo (MINARNO et al., 2023) no qual o dataset é dividido em 70% para treino,
15% para validacdo e 15% para teste. Essa configuracdo foi escolhida para manter a consisténcia
com a literatura existente, viabilizando a comparagao direta dos resultados obtidos com outros

estudos.

No contexto de deep learning, o conjunto de dados de treinamento € utilizado para que a
CNN aprenda, ajustando seus pesos € parametros com base nas imagens e classes fornecidas.
Como essa etapa € de extrema importancia para o aprendizado do modelo, a maior parte dos
dados € destinada a essa fase. Durante o treinamento, o conjunto de validagcdo é empregado para
monitorar o desempenho do modelo e realizar ajustes nos hiper-parametros quando necessario,
garantindo que a rede seja capaz de generalizar para dados ndo vistos. Esse conjunto avalia a
precisao e a performance do modelo em exemplos que ndo participaram do treinamento, preve-
nindo o overfitting. Finalmente, o conjunto de teste, composto por dados diferentes dos utilizados
durante o treino e validagdo, € usado para avaliar a performance final da CNN, oferecendo uma

estimativa realista da sua capacidade de generalizacdo em novos exemplos.
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A segunda abordagem envolve o uso de validacdo cruzada estratificada, que, neste caso,
utiliza cinco folds (k = 5) para dividir o dataset. Essa técnica € utilizada para garantir que o
modelo seja testado em diferentes subconjuntos de dados, promovendo uma avalia¢cdo mais ampla
de seu desempenho. A aplicacdo do stratified k-fold também permite explorar a variabilidade dos
resultados em diferentes particoes dos dados (PRUSTY; PATNAIK; DASH, 2022), minimizando
o risco de overfitting e proporcionando um resultado mais preciso e abrangente da capacidade do

modelo em generalizar.

As abordagens oferecem vantagens distintas: a primeira, por permitir comparacoes diretas
com estudos anteriores, e a segunda, por fornecer uma avaliacdo mais abrangente em diferentes
cendrios, viabilizando assim diferentes cendrios de comparacdo, para de fato avaliar o desempenho

do modelo proposto.

3.2 Modelos Propostos

Esta secdo € dedicada a explicar os modelos propostos neste trabalho. Foram escolhi-
das a EfficientNet-BO e o ViT como bases das arquiteturas, ambas redes pré-treinadas na base
ImageNet. A EfficientNet-B0 foi selecionada devido ao seu equilibrio entre precisao e eficiéncia
computacional, alcancando um desempenho competitivo com um nimero relativamente menor
de parametros em comparacao a outras arquiteturas (TAN; LE, 2019). J4 a ViT-base-patch16-
224-in21k (Hugging Face, 2020), um modelo de ViT, foi incluida para avaliar a eficiéncia dos
transformers em tarefas de visao computacional, uma vez que este modelo tem demonstrado
resultados promissores ao capturar relagdes de longo alcance em imagens de forma mais eficaz
do que as CNN tradicionais (DOSOVITSKIY et al., 2020). Além disso, também serdo aborda-
das as estratégias utilizadas para o treinamento dos modelos em cada arquitetura, como Data

Augmentation (aumento de dados) e SR.

3.2.1 EfficientNet-B0

A primeira camada do modelo € a de entrada, onde se espera imagens redimensionadas
pelo processamento para um tamanho de 32 x 32 pixels, com trés canais de cor. Essa escolha
foi feita para reduzir a complexidade computacional, uma vez que imagens menores demandam
menos recursos para serem processadas, mantendo, contudo, informacdes suficientes para a tarefa

de classificacdo. O fluxo do modelo pode ser visto na Figura 3.2

A base do modelo é composta pela EfficientNet-B0, que foi configurada para nao incluir
a camada final de classificacdo original, j4 que o objetivo € realizar um ajuste fino para uma
tarefa especifica de classificacdo bindria da maldria. A saida da EfficientNet-BO € conectada
a uma camada de GlobalAveragePooling2D, que € utilizada em vez de Flatten para reduzir o
numero de parametros e ajudar na generalizacdo do modelo. O Global Average Pooling resume

as informacoes espaciais, produzindo uma tnica saida por canal de convolu¢do, o que diminui a
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Figura 3.2 — Figura que ilustra o fluxo do modelo.
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Fonte: préprio autor.

dimensionalidade do problema e reduz a tendéncia do modelo ao overfitting (NGUYEN et al.,
2019).

Ap6s o GlobalAveragePooling2D, foram adicionadas trés camadas densas de 64, 32 e 32
neurdnios, respectivamente, todas utilizando a fun¢do de ativacao ReLLU (Retifien Linear Unit).
Essas camadas foram incluidas para refinar as caracteristicas extraidas pela EfficientNet-BO e
aumentar a capacidade do modelo de capturar padroes ndo lineares complexos. Cada uma dessas
camadas densas € seguida por uma camada de BatchNormalization, que normaliza as ativacoes

da camada anterior, acelerando o treinamento e promovendo maior estabilidade ao modelo.

Para mitigar o risco de overfitting, foram incorporadas duas técnicas de regularizacdo
nas camadas densas citadas anteriormente: Dropout e regularizacao L2. O Dropout, aplicado
com uma taxa de 30%, desativa aleatoriamente uma fracao dos neurdnios durante o treinamento,
forcando a rede a aprender caracteristicas mais generalistas e a depender menos de neurdnios
especificos, o que melhora o desempenho em dados nao vistos (BUDHIRAJA, 2016). J4 a regu-
larizacdo L2 adiciona uma penalidade ao custo total do modelo, proporcional ao quadrado dos
pesos das conexdes (CORTES; MOHRI; ROSTAMIZADEH, 2012). Essa penaliza¢do incentiva

a rede a manter os pesos menores, o que ajuda a controlar a complexidade do modelo e evita que
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ele se ajuste excessivamente aos dados de treinamento (CORTES; MOHRI; ROSTAMIZADEH,
2012). Ao penalizar pesos grandes, a regularizacdo L2 torna o modelo menos propenso a me-
morizar os dados de treinamento, favorecendo uma melhor generalizagdo (CORTES; MOHRI,;

ROSTAMIZADEH, 2012).

Por fim, a camada de saida do modelo implementado utiliza a func¢ao de ativacao sigmoid
(Figura 3.3), uma vez que o objetivo deste trabalho € distinguir entre duas classes: células

infectadas e ndo infectadas. A fungao sigmoid € definida pela Equacao 3.5 :

o(x) = (3.5)
onde:

* o(x) é a saida da fun¢@o sigmoide,
* 1 ¢ a entrada da funcgao,

¢ ¢ € a constante de Euler.

A funcdo sigmoid (Figura 3.3) transforma a saida da camada densa final em uma proba-
bilidade entre 0 e 1, onde valores préximos a 0 indicam células infectadas e valores préximos a 1
indicam células nao infectadas (HAN; MORAGA, 1995). Esse comportamento € ideal para a
classificacdo bindria, pois garante que a saida do modelo seja uma probabilidade, permitindo que
cada entrada seja mapeada para uma das duas classes de forma clara e eficiente (ZAIDI, 2022).
Além disso, a func¢ao sigmoid tem a propriedade de suavizar a transicao entre as classes, o que
pode auxiliar na estabilidade do treinamento do modelo e na convergéncia durante o processo de
otimizacdo (HAN; MORAGA, 1995).

Figura 3.3 — Funcdo Sigmoid.
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Fonte: (PyTorch, 2024).

A otimizacdo do modelo € realizada com o algoritmo Adam, que € uma extensdo do

método de descida do gradiente estocastico. O Adam € bastante utilizado em problemas de deep
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learning, especialmente em grandes conjuntos de dados e modelos complexos (MINARNO et al.,
2023).

Uma caracteristica importante da configuracdo do otimizador € o uso de uma programacao
de decaimento da taxa de aprendizado baseada em cosseno, implementada com o Cosine Decay.
A funcgdo de decaimento cosseno modula a taxa de aprendizado ao longo do tempo, comegando
de uma taxa inicial relativamente alta e reduzindo gradualmente para uma taxa final mais baixa
(CORREA, 2019). Esse mecanismo foi aplicado para evitar o overfitting, que a rede estava
apresentando durante o treinamento. Ao utilizar uma taxa de aprendizado mais alta no inicio, o
modelo explora melhor o espaco de parametros, e o decaimento progressivo ajuda a refinar os

ajustes na fase final, minimizando o erro de generalizacdo (CORREA, 2019).

3.2.2 ViT

Para a implementacdo deste modelo, foi utilizada a versao pré-treinada e seguindo a
configuracio default do google/vit-base-patch16-224-in21k. Esta versao do ViT opera com
imagens de entrada no tamanho de 224 x 224 pixels, divididas em patches de 16 x 16 pixels,
0s quais sdo linearmente projetados em embeddings e processados por camadas sequenciais de

atencao (Hugging Face, 2020).

O pipeline de treinamento seguiu uma estrutura semelhante a utilizada na EfficientNet-BO.
Inicialmente, as imagens foram carregadas e redimensionadas para 224 x 224 pixels. A extracio
de caracteristicas foi realizada com o ViTFeatureExtractor, responsavel por adequar as imagens

ao formato esperado pelo modelo e um conjunto personalizado com os dados foi construido.

A divisao do conjunto de dados seguiu a mesma propor¢do aplicada na etapa anterior,
sendo 70% para treino, 15% para validacao e 15% para teste. Além disso, todos os treinos do
modelo foram realizados utilizando as imagens com o SR aplicado tanto sobre as imagens do
conjunto de treinamento quanto sobre o conjunto de teste. Apds o treinamento, o modelo foi

avaliado quantitativamente por meio das métricas de acurdcia, precisao, recall e F1-score.

3.2.3 Estratégia com Data Augmentation

Nesta estratégia, serd aplicada a técnica de Data Augmentation para verificar seu impacto
na performance do modelo EfficientNet-BO e do ViT. Embora o conjunto de dados possua uma
quantidade relativamente alta de imagens, a aplicacdo de técnicas de aumento de dados pode
contribuir para melhorar a generalizagdo do modelo ao adicionar imagens com ruidos diferentes
e reduzir o overfitting (MINARNO et al., 2023).

A abordagem segue a metodologia proposta por Minarno et al. (2023), que demonstrou
resultados promissores em tarefas similares. As transformacdes implementadas incluem rotagoes,
espelhamentos horizontais e verticais, deslocamentos e ajustes de escala, criando variagdes

artificiais dos dados originais sem alterar a informacdo semantica das imagens, como pode ser
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observado na Figura 3.4. Vale ressaltar que essa técnica somente foi aplicada aos dados de
treinamento e que a divisdo proposta por Minarno et al. (2023) foi mantida (70% para treino,

15% para validacdo e 15% para teste).

Figura 3.4 — Exemplo de imagem original (a) e sua versdo aumentada por data augmentation (b).
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Fonte: proprio autor.

O objetivo principal do uso desta estratégia € avaliar se a diversificacdo artificial do
conjunto de treinamento através do Data Augmentation proporciona uma melhoria significativa
na capacidade de generalizacdo do modelo EfficientNet-BO e do modelo ViT quando comparado
aos resultados obtidos sem esta técnica. Os parametros especificos das transformagdes aplicadas

serdo detalhados na se¢do de experimentos.

3.2.4 Estratégia com Super Resolution

Nesta estratégia, serd aplicada a técnica de Super Resolution com o objetivo de avaliar seu
impacto na capacidade de classificagdo do modelo. Como o conjunto de dados contém imagens de
RBC, que apresentam estruturas celulares pequenas e detalhes sutis, a hipétese € que a aplicagdo
de SR possa compensar possiveis limitacdes na resolucdo original, tornando mais evidentes as

diferencas entre células sauddveis e infectadas.

Para implementacdo desta técnica, serd utilizado o modelo pré-treinado ESRGAN. O
ESRGAN ¢ conhecido por sua capacidade de recuperar detalhes sutis em imagens de baixa resolu-
cdo (WANG et al., 2018), o que potencialmente poderia melhorar a capacidade de generalizacio

do classificador ao evidenciar caracteristicas discriminativas importantes nas células.

E possivel observar na Figura 3.5 que o processo de SR conseguiu destacar alguns detalhes
bem finos na imagem processada. Como, por exemplo, bordas da imagem e também em partes

onde se encontram o protozodrio da maldria.

As imagens processadas pelo ESRGAN serao redimensionadas antes de serem utilizadas
para treinar tanto o modelo EfficientNet-BO quanto o ViT. Para uma avaliacdo mais abrangente,
no modelo EfficientNet-BO serdo testados trés otimizadores distintos: Adam, RMSprop e SGD,

buscando identificar possiveis variacdes no desempenho do modelo com a aplicag¢do do SR.

O principal objetivo € determinar se a aplicacdo de (KUNDU, 2022) resulta em uma
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Figura 3.5 — Exemplo de imagem original (a) e sua versdo apds o processo de SR (b).
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Fonte: préprio autor.

melhoria significativa no desempenho dos modelos, especialmente na distingdo de caracteristicas

sutis que podem ser criticas para a classificacdo correta das células (WANG et al., 2018).

3.2.5 Métricas

No contexto deste trabalho, € essencial avaliar o desempenho do modelo utilizando uma
combinacdo de métricas. Embora a acurdcia seja uma métrica comum, ela pode nao ser suficiente
por se tratar de um conjunto de dados médicos (MINARNO et al., 2023). Por essa razdo, além
da acuricia, serdo utilizadas as métricas de precisao, recall e FI-score. Todas elas podem ser

definidas em termos de:

* True Positives (TP): Sdo os verdadeiros positivos, ou seja, as instancias que foram correta-

mente classificadas como positivas.

* True Negatives (TN): Sao os verdadeiros negativos, ou seja, as instancias que foram

corretamente classificadas como negativas.

 False Positives (FP): Sao os falsos positivos, as instdncias que foram incorretamente

classificadas como positivas.

» False Negatives (FN): Sao os falsos negativos, as instancias que foram incorretamente

classificadas como negativas.

Elas sdo definidas da seguinte forma:

A acuricia € uma das métricas mais simples para avaliar o desempenho de um modelo de
classificacao. Ela mede a propor¢do de previsdes corretas sobre o total de previsdes feitas pelo
modelo (YACOUBY; AXMAN, 2020). Formalmente, a acurdcia € dada pela férmula:

— TP+ TN 56
racia —= . .
R = b TN + FP + FN

Os valores da acurdcia variam de 0 até 1, sendo que um valor de 1 indica que o modelo

fez todas as previsdes corretamente, enquanto um valor de O significa que todas as previsoes
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foram incorretas. Valores intermedidrios indicam o percentual de acertos do modelo em relagdo
ao total de previsOes feitas. A acurdcia é considerada uma boa métrica quando as classes estao
balanceadas, mas pode ndo ser uma boa escolha em casos onde ha desbalanceamento da base de
dados (YACOUBY; AXMAN, 2020).

A precisao mede a propor¢do de instancias corretamente classificadas como positivas em
relacdo ao total de instancias que o modelo previu como positivas. Ela € titil em situacdes onde o
custo de um falso positivo € alto, ou seja, onde € importante minimizar as previsdes incorretas de
positivo (YACOUBY; AXMAN, 2020). A férmula da precisao é:

Precisa TP (3.7)
recisdo = ————. .
TP+ FP

Os valores da precisdo variam de 0 até 1. Um valor de 1 indica que todas as instincias
classificadas como positivas pelo modelo sdo, de fato, positivas, ou seja, nao houve falsos positi-
vos. J4 um valor de 0 significa que todas as previsdes positivas foram incorretas, representando
um modelo que classifica de forma errada todas as instancias previstas como positivas. Valores
intermedidrios indicam a propor¢ao de previsdes positivas corretas em relagcdo ao total de pre-
visdes positivas feitas. Uma alta precisdo significa que, entre as instancias classificadas como

positivas, a maioria realmente pertence a classe positiva (YACOUBY; AXMAN, 2020).

Considerando o contexto do trabalho atual, a precisdo € uma métrica essencial para avaliar
a qualidade das predi¢Oes positivas feitas pelo modelo. No escopo do diagndstico de maldria,
uma alta precisdo indica que a maioria das amostras classificadas como positivas realmente
corresponde a casos verdadeiros de maldria. Isso € importante, pois reduz a ocorréncia de falsos

positivos, evitando que pacientes sauddveis sejam submetidos a tratamentos desnecessarios.

O recall mede a capacidade do modelo de identificar corretamente todas as instancias
positivas. Ou seja, ele calcula a proporcao de verdadeiros positivos em relagdo ao total de
instancias que sao de fato positivas (YACOUBY; AXMAN, 2020). A férmula do recall é:

TP
Recall = m—m (38)

Os valores do recall também variam de 0 a 1. Um valor de 1 indica que o modelo conseguiu
identificar todas as instancias positivas, ou seja, ndo houve falsos negativos. Por outro lado, um
valor de 0 significa que o modelo falhou em identificar qualquer instincia positiva. Valores
intermedidrios indicam o percentual de instancias positivas corretamente identificadas pelo
modelo. O recall é importante em situagdes onde o custo de falsos negativos € alto (YACOUBY;
AXMAN, 2020), como por exemplo em diagndsticos médicos, onde € fundamental identificar
todas as instancias de uma determinada doenca. Portanto, o recall pode ser considerado uma da
mais importantes métricas para garantir que o modelo seja eficaz na classificagdao dos casos de

maléria.
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O Fl-score é a métrica que combina a precisdo e o recall em uma tnica métrica de
desempenho, sendo a média harmonica dessas duas. Ele € particularmente util quando hd um
desbalanceamento entre as classes, ja que leva em conta tanto os falsos positivos quanto os falsos
negativos (YACOUBY; AXMAN, 2020). A férmula do FI-score é:

Precisao - Recall
Fl =2 x 3.9
Precisao + Recall (3-9)

O Fl-score atinge seu valor maximo (1) quando tanto a precisdo quanto o recall sao
perfeitos, e € 0 quando o modelo falha completamente em uma das métricas (YACOUBY;
AXMAN, 2020).



39

4 Experimentos e Resultados

Neste capitulo, serdo apresentados os experimentos realizados e seus respectivos resulta-
dos, com o objetivo de alcancar resultados compardveis aos melhores encontrados na literatura,

em especial ao artigo de Minarno et al. (2023), permitindo uma andlise comparativa direta.

4.1 Setup dos experimentos

A implementacdo do classificador proposto tem como base a arquitetura EfficientNet-B0,
como visto anteriormente. Os experimentos foram conduzidos em dois ambientes distintos. No
primeiro, o Google Colab, foram avaliadas técnicas como a validagdo cruzada estratificada e
a comparagdo entre os resultados obtidos com e sem a utilizacdo de pesos pré-treinados da
ImageNet. O segundo ambiente de testes foi uma mdquina local equipada com um processador
AMD Ryzen Threadripper 3960X, contendo 24 cores fisicos (48 threads) de 3.70GHz e 128GB
de RAM DDR4, além de uma GPU RTX 3090, com 24GB de RAM GDDR6X e mais de 10
mil CUDA cores. Nesse ambiente, além do treino do modelo utilizando ViT, foram exploradas
técnicas como data augmentation e SR, sendo esta ultima testada com diferentes otimizadores.

O modelo foi programado em cédigo Python utilizando as bibliotecas TensorFlow e Keras.

ApOs a apresentacao dos ambientes de experimentos, detalha-se a configuracido do otimi-
zador e as estratégias aplicadas no treinamento do modelo EfficientNet-B0. Entre essas estratégias,
destaca-se o uso do cosine decay para atualizacdo dindmica da taxa de aprendizado, implementado

com a API do Keras, com o objetivo de evitar minimos locais, diminuindo o overfitting.

Para esta configuracdo, a taxa de aprendizado inicial foi definida como 0,01, permitindo
que o modelo faca grandes ajustes nos pesos durante as primeiras iteracdes. A medida que o
treinamento avanca, a taxa de aprendizado decai suavemente até 0,0001, de forma a reduzir o

impacto das atualizagdes dos pesos conforme o modelo converge.

A razdo entre a taxa final e a inicial («) foi calculada pela Equacao 4.1:

final_learning_rate 0.0001
a = = .
initial_learning_rate 0.01

4.1)

O numero de passos de decaimento foi determinado com base no nimero de épocas e no
tamanho do lote (batch size), conforme a Equacdo 4.2:

len(features) )

4.2
batch_size (4.2)

decay_steps = epochs x (

Essa estratégia foi implementada utilizando a seguinte fun¢do da biblioteca Keras:
tf.keras.optimizers.schedules.CosineDecay. O pseudo-c6digo mostrando a configu-

racdo do algoritmo pode ser visto no algoritmo 2.1
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Essa configuracdo foi feita para permitir que o modelo explore amplamente o espaco de
solugdes no inicio do treinamento e, posteriormente, ajuste os parametros de maneira mais suave

nas etapas finais, promovendo uma convergéncia mais estavel e reduzindo o risco de overfitting.

Além disso, a funcdo de perda escolhida € a Binary Crossentropy. Ela mede a diferenca
entre as distribui¢des de probabilidade previstas pelo modelo e os rétulos verdadeiros bindrios
(SAXENA, 2024). Essa funcdo € adequada para tarefas de classificagdo bindria, como a deste
trabalho, onde hd apenas duas classes (células infectadas e ndo infectadas). A Binary Crossentropy
busca minimizar a diferenca entre as probabilidades previstas para cada classe e os rétulos corretos,

garantindo que o modelo aprenda a distinguir entre as duas categorias (SAXENA, 2024).

Matematicamente, a Binary Crossentropy é dada pela Equacao 4.3:

1
- TN Z yilog(pi) + (1 — i) log(1 — pi)], (4.3)
=1

onde N € o nimero de amostras, y; € o rotulo verdadeiro da i-ésima amostra, e p; € a probabilidade

prevista pelo modelo para a classe 1.

Agora sobre o setup do ViT, foi utilizada a versao pré-treinada e seguindo a configuracio
default do google/vit-base-patch16-224-in21k, disponivel na biblioteca Transformers da Hugging
Face (2020). O modelo foi configurado com dois neur6nios na camada de saida, representando
as classes “infectado” e “ndo infectado”. O treinamento foi realizado utilizando o Trainer da
Hugging Face, com os seguintes hiperparametros: taxa de aprendizado de 0.0001 e 0.001, batch
size de 32, e 20 épocas de treinamento. A estratégia de avaliacio foi definida para ocorrer ao final
de cada época, com armazenamento do melhor modelo ao término do processo. Além disso, foi
utilizada a aceleracdo via FP16 (mixed precision) para otimizar o desempenho computacional
(Hugging Face, 2020).

4.2 Avaliacao com validacao cruzada estratificada

Nesta secdo os experimentos serdo realizados utilizando o modelo descrito anteriormente,
tanto com a técnica de TL quanto sem ela, aplicando a validac¢do cruzada estratificada (Stratified
K-Fold) com k = 5. Essa abordagem permite uma avaliagdo mais completa do desempenho do
modelo, garantindo que todas as classes estejam representadas de maneira proporcional em cada
subdivisdo. A utilizacao do Stratified K-Fold busca reduzir variagdes de proporcao das classes
entre diferentes conjuntos de treino e teste, proporcionando uma avaliacdo mais confidvel da
capacidade do modelo em generalizar. Os resultados obtidos serdo analisados e comparados com
0s experimentos anteriores, a fim de verificar o quao impactante € essa técnica na performance do
modelo, principalmente em relagdo as métricas como acurdcia, precisao e recall, e assim avaliar

se o uso do TL mantém seu beneficio em um cendrio de validagdo mais rigoroso.
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Ademais, serdo realizados experimentos adicionais para analisar o desempenho do modelo
com o uso de TL e sem o uso do cosine decay, comparando esses resultados com os experimentos
que utilizaram essa técnica de ajuste da taxa de aprendizado. A remog¢ao do cosine decay sera
analisada para avaliar o impacto dessa escolha sobre a estabilidade do treinamento e o com-
portamento de overfitting. Espera-se que, sem o uso dessa técnica, o modelo apresente maior
inconstancia e possiveis sinais de overfitting, uma vez que o decaimento da taxa de aprendizado
ao longo das épocas tem o papel de suavizar os ajustes no final do treinamento, evitando que o
modelo se ajuste demais aos dados de treino. Esses novos resultados serdo contrastados com os
anteriores, a fim de identificar se o TL, combinado com o cosine decay, continua a fornecer uma

vantagem significativa no treinamento do modelo e em seu desempenho geral.

Para evidenciar a utilidade do cosine decay, nessa primeira parte dos experimentos, a
validagdo cruzada serd aplicada com TL em dois cendrios: o primeiro com um learning rate fixo
de 0,01, e o segundo com o learning rate dindmico, utilizando a configuracdo do cosine decay,
os resultados obtidos podem ser vistos na Tabela 4.1, e os valores de acurécia para cada fold
foram de 88%, 83%, 91%, 89% e 72% respectivamente. A média geral da acurdcia foi de 84 %,
isso evidencia que o modelo ndo conseguiu alcangar resultados proximos aos ja reportados na

literatura em quase nenhum fold.

Tabela 4.1 — Resultados obtidos com Transfer Learning (TL) para 5 Folds para os dois cenérios
de configuracdo de learning rate.

Learning rate fixo Cosine decay
Recall Precisao F1-score Recall Precisao F1-score
Infectado 0,89 0,88 0,88 0,96 0,96 0,96

Fold Classe

Fold 1 Nao infectado 0,88 0,89 0,88 0,96 0,96 0,96
Média 0,88 0,88 0,88 0,96 0,96 0,96
Infectado 0,66 1,00 0,79 0,94 0,97 0,96
Fold 2 Nao infectado 1,00 0,74 0,85 0,97 0,94 0,96
Média 0,83 0,87 0,82 0,96 0,96 0,96
Infectado 092 090 0,91 0,98 0,86 0,92
Fold 3 Nao infectado 0,90 0,91 0,91 0,85 0,98 0,91
Média 091 091 0,91 091 092 0,91
Infectado 0,78 0,99 0,88 092 0,99 0,95
Fold 4 Nao infectado 0,99 0,82 0,90 0,99 0,93 0,96
Média 0,89 091 0,89 0,96 0,96 0,96
Infectado 1,00 0,65 0,78 091 0,97 0,94
Fold 5 Nao infectado 0,45 0,99 0,62 0,97 092 0,94
Média 0,72 0,82 0,70 0,94 094 0,94

Infectado 0,85 0,88 0,84 0,94 094 0,94
Média geral Nao infectado 0,84 0,87 0,83 0,94 0,94 0,94
Média 0,84 0,87 0,84 0,94 094 0,94

Fonte: préprio autor.

Ja os resultados obtidos com a aplicacdo do cosine decay e TL foram promissores. A
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acurdcia obtida em cada fold foi de 96%, 95%, 91%, 96%, 94% respectivamente, e a média de
todos os folds foi de 94%. Os resultados das outras métricas podem ser observados na Tabela 4.1.
O recall para a classe infectada variou entre 0.91 no Fold 5 e 0.98 no Fold 3, enquanto para a
classe ndo infectada, os valores variaram um pouco mais, atingindo 0.85 no Fold 3 e 0.99 no
Fold 4. Esses valores indicam que o modelo conseguiu identificar a maior parte das amostras,

especialmente na classe ndo infectada.

No entanto, € importante destacar que no Fold 3 o modelo apresentou uma queda no
desempenho, com um recall de 0.85 para a classe ndo infectada e uma precisao de 0.86 para
a classe infectada, o que indica uma maior dificuldade em classificar corretamente todas as
amostras desse subconjunto. Esse comportamento pode ser um indicativo de que, em certos
cendrios, 0 modelo apresenta maior sensibilidade a variacdes nos dados de entrada, especialmente
em subconjuntos mais desafiadores, indicando que o modelo ainda pode ser aprimorado. Ainda
assim, o impacto desse resultado foi mitigado pelos desempenhos mais consistentes obtidos nos

outros folds.

Com base nos resultados apresentados na Tabela 4.1 e na comparagdo descrita no texto,
¢ possivel afirmar que o uso do cosine decay demonstrou uma vantagem em relagao a utilizagao
de um learning rate fixo. Nos experimentos com o learning rate fixo, a acuracia variou de forma
mais inconsistente entre os folds, atingindo valores baixos quanto 72% em um dos casos, o que
sugere que o modelo enfrentou dificuldades em manter um desempenho consistente. Em contraste,
ao aplicar o cosine decay, observou-se uma maior estabilidade nos resultados, com acurdcias
significativamente mais altas e uma média geral de 94%, indicando uma melhoria notavel na

capacidade do modelo em generalizar e aprender os padroes de forma mais eficiente.

Além disso, as métricas como recall, precisao e F1-score também demonstraram melhor
resultado com o cosine decay, especialmente para a classe “infectado”, onde os valores ficaram
altos e consistentes em quase todos os folds. Isso sugere que o uso de uma taxa de aprendizado
decrescente, suavizada ao longo do treinamento, ajudou a mitigar o overfitting, consequentemente

fazendo o modelo convergir de maneira mais eficiente.

Ja na segunda parte desse experimento, serd avaliado o desempenho do modelo sem o
uso de TL. Entretanto, serd mantido o uso da validacdo cruzada e o cosine decay, possibilitando
uma avaliacdo mais completa de como a técnica de TL impacta o modelo, pois o desempenho
serd comparado em termos de acurdcia, precisdo, recall e F1-Score. Ao eliminar o TL, espera-se
observar uma possivel piora nas métricas de desempenho, ja que o modelo ndo terd o beneficio
de partir de uma base de conhecimento pré-treinada, sendo necessdrio aprender os padroes
diretamente a partir dos dados do conjunto de treino. Essa comparagdo fornecera uma visao
sobre a importancia do TL em um cenério de validagao mais rigoroso, permitindo verificar se a
técnica contribui para a melhoria do desempenho geral ou se o modelo € capaz de obter resultados

similares sem o uso de pesos pré-treinados. Os resultados sao apresentados na Tabela 4.2.

Os valores de acuricia obtidos em cada fold foram de 59%, 96%, 92%, 89%, 70%,
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Tabela 4.2 — Resultados obtidos sem e com Transfer Learning (TL) utilizando o modelo
EfficientNet-BO para 5 Folds.

Sem TL Com TL
Recall Precisao F1-score Recall Precisao F1-score
Infectado 0,19 1,00 0,31 0,96 0,96 0,96

Fold Classe

Fold 1 Nao infectado 1,00 0,55 0,71 0,96 0,96 0,96
Média 0,59 0,77 0,51 0,96 0,96 0,96
Infectado 0,95 0,97 0,96 0,94 0,97 0,96
Fold 2 Nao infectado 0,97 0,95 0,96 0,97 094 0,96
Média 0,96 0,96 0,96 096 0,96 0,96
Infectado 0,96 0,89 0,93 0,98 0,86 0,92
Fold 3 Nao infectado 0,88 0,96 0,92 0,85 0,98 0,91
Média 092 093 0,92 091 092 0,91
Infectado 0,78 1,00 0,88 092 099 0,95
Fold 4 Nao infectado 1,00 0,82 0,90 0,99 093 0,96
Média 0,89 091 0,89 0,96 0,96 0,96
Infectado 0,39 1,00 0,57 091 097 0,94
Fold 5 Nao infectado 1,00 0,62 0,77 0,97 092 0,94
Média 0,70 0,81 0,67 0,94 094 0,94

Infectado 0,65 0,97 0,73 094 0,94 0,94
Média geral Nao infectado 0,97 0,78 0,85 0,94 0,94 0,94
Média 0,81 0,87 0,79 0,94 0,94 0,94

Fonte: proprio autor.

respectivamente, com uma média geral entre os folds de 81%, representando uma queda em
relacdo aos 94% observados no experimento anterior. Os resultados das outras métricas podem
ser observados na Tabela 4.2. E possivel observar que no Fold 1, o Recall para a classe infectada
foi de apenas 0.19, indicando uma dificuldade do modelo em identificar corretamente amostras
infectadas nesse cendrio. A precisdo, contudo, atingiu 1.00 para a classe infectada, sugerindo
que as amostras identificadas como positivas eram todas verdadeiramente infectadas, mas muitas
amostras nao foram corretamente identificadas. Os folds seguintes, especialmente os folds 2 e 3,
apresentaram um desempenho mais equilibrado, com valores elevados tanto de Recall quanto
de Precisdo para ambas as classes, o que apresenta uma maior capacidade de generalizacdo do
modelo nesses casos. Ainda assim, a média geral de Recall para a classe infectada foi de 0.65, o
que indica que, em alguns cendrios, o modelo teve dificuldades em detectar corretamente todas as
amostras infectadas, impactando o F'/-Score médio, que foi de 0.73. Para a classe ndo infectada,
o desempenho foi mais estdvel, com um Recall médio de 0.97, mas a precisao foi um pouco
inferior, com uma média de 0.78, evidenciando que, embora o modelo identificasse a maioria das

amostras ndo infectadas, algumas delas foram classificadas erroneamente.

Diante dos resultados apresentados, € possivel concluir que o uso de TL foi importante
na melhoria do desempenho do modelo, especialmente na capacidade de generalizar e classificar
amostras de ambas as classes de maneira mais consistente. A auséncia de TL resultou em um

modelo com menor acurdcia e grandes variacdes em métricas como recall e F1-Score. Assim,
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os resultados sugerem que, para o cendrio de classificacdo de maldria, a utilizacdo de pesos

pré-treinados melhora seu desempenho em um ambiente de validagdo mais rigoroso.

4.3 Avaliacao do Transfer Learning (TL)

Nesta secao serdo apresentados dois tipos de experimentos: um sem a utilizacao da técnica
de TL e outro utilizando essa técnica. No primeiro experimento, o modelo serd treinado apenas
com a arquitetura da EfficientNet-B0O, sem os pesos previamente ajustados da ImageNet. No
segundo experimento, a mesma arquitetura serd utilizada, porém com pesos pré-treinados na
ImageNet. Em ambos os casos, a base de dados serd dividida de forma estratificada em 70% para
treino, 15% para validagdo e 15% para teste, seguindo a mesma divisdo utilizada no estudo de
Minarno et al. (2023). Os resultados obtidos serdo comparados entre si e também com o trabalho
de Minarno et al. (2023), que atingiu uma acurécia de 97% no melhor cendrio ao classificar as

células de RBC contendo o virus da maléria.

No primeiro experimento, onde TL nao foi aplicado, a acurécia obtida foi de 83%. J4 o
valor de recall, que reflete a capacidade do modelo de identificar corretamente os casos positivos
(infectados, neste caso), foi obtido um valor de 70%. Isso indica que, de todos os casos que
realmente deveriam ser classificados como infectados, apenas 70% foram identificados correta-
mente. Isso sugere que o modelo falhou em detectar 30% dos casos infectados, classificando-os

erroneamente como ndo infectados, o que compromete a sua eficicia.

Em um contexto médico, essa falha pode ter consequéncias graves, ja que falsos negativos
(ou seja, casos infectados classificados como nao infectados) significam que pessoas doentes
podem nao receber o tratamento necessario. Portanto, apesar de uma precisao alta (99%), que
indica que quase todos os casos que o modelo classificou como infectados realmente estavam
infectados, o baixo recall significa que o modelo estd deixando de detectar uma parte significativa

dos casos que precisariam de intervencao.

No segundo experimento, utilizando TL com a mesma arquitetura EfficientNet-B0, porém
com pesos pré-treinados na ImageNet, os resultados obtidos foram significativamente diferentes

do primeiro experimento.

Neste experimento com TL, a acurdcia do modelo aumentou para 96%. O recall, que
representa a capacidade do modelo de identificar corretamente os casos positivos (infectados),
também alcangou 96%. Isso indica uma melhoria em compara¢@o com o experimento anterior,
onde a acuricia era de 83% e o recall de apenas 70%. Em um contexto médico, essa melhoria
¢é crucial. Enquanto no primeiro experimento o modelo deixava de detectar 30% dos casos
infectados, agora com TL, a taxa de detec¢do aumentou consideravelmente. Isso significa que o

modelo agora classifica corretamente quase todos os casos, reduzindo o risco de falsos negativos.
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4.4 Avaliacao do Data Augmentation

Nesta se¢do serd aplicada a técnica de Data Augmentation seguindo a aumentacao rea-
lizada pelo trabalho de Minarno et al. (2023). A divisao da base de dados ser4 feita de forma
estratificada em 70% para treino, 15% para validacao e 15% para teste, seguindo a mesma divisao
utilizada no estudo de Minarno et al. (2023). O intuito € avaliar o impacto da técnica no modelo
proposto, na tentativa de melhorar os resultados obtidos. Vale ressaltar que o melhor modelo

obtido na secdo anterior foi aplicado para os experimentos desta secao.

A Tabela 4.3 apresenta os pardmetros utilizados no processo de aumento de dados. Essas

configuracdes incluem:
* Horizontal Flip e Vertical Flip: Habilitados para permitir que as imagens sejam invertidas
horizontal e verticalmente, respectivamente, gerando variacdes de orientacao.

* Rotation Range: Definido como 90 graus, permitindo que as imagens sejam rotacionadas

em um intervalo de até 90° em qualquer direcao.

 Height Shift Range e Width Shift Range: Configurados em 0,2, permitindo deslocamentos

verticais e horizontais equivalentes a 20% das dimensodes da imagem.

* Zoom Range: Também ajustado para 0,2, introduzindo variagdes de zoom de até 20% para

aumentar a diversidade das escalas nas imagens.

Tabela 4.3 — Parametros usados para realizar o data augmentation.

Parametro Valor
Horizontal Flip True
Vertical Flip True
Rotation Range 90
Height Shift Range 0,2
Width Shift Range 0,2
Zoom Range 0,2

Fonte: préprio autor.

Os resultados apresentados na Tabela 4.4 demonstram que a aplicac@o da técnica de au-
mento de dados nao resultou em um impacto significativo nas principais métricas de desempenho.
Sem data augmentation, o modelo alcangou uma acuricia de 96%, enquanto, com a aplicacao da
técnica, a acurdcia permaneceu no intervalo de 94% a 96%, indicando uma diferenca minima.
De forma semelhante, as métricas de precisao, recall e F1-score mostraram valores praticamente
equivalentes. Isso sugere que o conjunto de dados utilizado ja continha variacdes suficientes para
treinar o modelo de forma eficiente, limitando os beneficios adicionais do data augmentation

para este caso especifico.
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Tabela 4.4 — Resultados do modelo proposto com e sem data augmentation.

Configuracao Recall Precisao F1-score Acuricia
Sem data augmentation 0,96 0,96 0,96 0,96
Com data augmentation 0,95 0,95 0,95 0,95

Fonte: préprio autor.

4.5 Avaliacao do Super Resolution (SR)

Nesta sec¢do, serd aplicada a técnica de SR utilizando a implementacdo do ESRGAN
disponibilizada pelo TensorFlow, que ja possui pesos pré-treinados. O objetivo da aplicacio dessa
técnica no contexto deste trabalho foi tentar compensar a resoluciao das imagens do conjunto
de dados, que contém amostras de RBC. Como sdo imagens de células, a expectativa era que
0 ESRGAN pudesse recuperar detalhes sutis (WANG et al., 2018), tornando a distin¢ao entre
células saudaveis e infectadas mais evidente, e assim potencialmente melhorando a capacidade

de generalizacdo do classificador.

Para avaliar o desempenho do SR nesse cendrio, as imagens foram processadas pelo
ESRGAN, redimensionadas para um tamanho de 100 x 100 pixels, e utilizadas para treinar a rede
EfficientNet-B0O. Além disso, foram testados trés otimizadores distintos: Adam, RMSprop e SGD,
buscando identificar possiveis variagdes no desempenho do modelo. A Tabela 4.5 apresenta os

resultados obtidos.

Tabela 4.5 — Resultados do modelo proposto com diferentes otimizadores para SR.

Otimizador Recall Precisao F1-score Acuracia
Adam 0,96 0,96 0,96 0,96
RMSprop 0,96 0,96 0,96 0,96
SGD 0,96 0,96 0,96 0,96

Fonte: préprio autor.

Os resultados indicam que, apesar da aplicacdo do SR, nao houve melhorias no desempe-
nho do modelo. Foi possivel observar uma menor variabilidade dos resultados, ja que, enquanto
nas outras técnicas empregadas a acuracia se mantinha na faixa de 94% a 96%, com o SR todas
as métricas permaneceram constantes em 96% para recall, precisao, F'I-score e acurécia, inde-
pendentemente do otimizador utilizado. Esse comportamento sugere que a resolucio original das
imagens j4 era suficiente para que o modelo conseguisse extrair as caracteristicas relevantes para

a classificacdo, limitando os beneficios do ESRGAN neste estudo.

4.6 Avaliacao do Vision Transformer (ViT)

Nesta se¢do, serdo apresentados os resultados obtidos com o treinamento do modelo

ViT. Nesse experimento, as imagens utilizadas passaram por um pré-processamento utilizando a
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técnica de SR. Essa abordagem tem como objetivo potencializar o desempenho do ViT, permitindo

uma melhor extragdo de caracteristicas relevantes para a classificagcdo (WANG et al., 2018).

Os experimentos foram conduzidos utilizando o otimizador Adam e variando o learning
rate, sendo avaliadas duas configuragdes principais: 1072 e 10~*. Os resultados obtidos em

termos de recall, precisdo, F1-score e acurdcia sdao apresentados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 — Resultados obtidos com o treinamento do ViT.

Learning Rate Recall Precisao F1-score Acuracia
0,001 0,97 0,95 0,96 0,96
0,0001 0,98 0,95 0,97 0,97

Fonte: préprio autor.

Em ambas as configuracdes testadas, o ViT obteve um desempenho interessante em
comparacao com as arquiteturas e técnicas previamente analisadas. Para a taxa de aprendizado de
0,001, o modelo alcangou uma acurdcia de 96%, com recall de 97%. J4 para a taxa de aprendizado
de 0,0001, observou-se um leve incremento no desempenho, atingindo uma acurdcia de 97% e
um recall de 98%. Esses resultados indicam que, além de uma melhora na classificagio geral,
o modelo demonstrou uma capacidade elevada de identificar corretamente os casos positivos

(infectados), reduzindo a ocorréncia de falsos negativos.

Essa melhora no recall € um aspecto crucial no contexto médico, pois implica que menos
casos de pacientes infectados estao sendo erroneamente classificados como ndo infectados. Dessa
forma, o uso do ViT combinado com o pré-processamento de SR demonstrou ser a abordagem

mais eficaz dentre todas as testadas.

4.7 Comparacao com a literatura

A Tabela 4.7 apresenta a comparagdo entre os modelos testados e aqueles encontrados na
literatura. Observa-se que o modelo baseado em ViT alcangou um desempenho equivalente ao
estudo de Minarno et al. (2023) em todas as métricas analisadas. Isso reforca a robustez dessa
abordagem para a classificacdo de maldria, uma vez que os resultados obtidos estdo alinhados
com um dos principais trabalhos de referéncia na drea, além de que o valor de recall foi superior

a todos os outros modelos comparados.

Tabela 4.7 — Comparagdo entre modelos da literatura com os modelos testados.

Trabalho/Modelo Recall Precisao FI-score Acuracia
Minarno et al. (2023) 0,97 0,97 0,97 0,97
Reddy e Juliet (2019) - - - 0,95
EfficientNet-BO 0,96 0,96 0,96 0,96
ViT 0,98 0,95 0,97 0,97

Fonte: préprio autor.
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J4 o0 modelo baseado em EfficientNet-BO demonstrou um desempenho competitivo, com
métricas muito proximas as do ViT e do estudo de Minarno et al. (2023), mas com a vantagem de
ser uma alternativa mais eficiente em termos computacionais. Essa caracteristica faz com que ele
seja uma solugdo interessante para aplicagdes que exigem um equilibrio entre precisdo e custo

computacional.

Em relacdo ao estudo de Reddy e Juliet (2019), que reportou uma acurdcia de 95%, todos
os modelos avaliados apresentaram resultados superiores. No entanto, como esse estudo nao

disponibiliza outras métricas de desempenho, uma comparagdo mais detalhada € limitada.

Dessa forma, os resultados indicam que tanto o ViT quanto o EfficientNet-BO sdo alter-
nativas vidveis para a classificacdo de maldria, oferecendo precisdo competitiva em relacao a
literatura. Ainda que existam oportunidades para melhorias, como a utilizacio de data augmenta-
tion para o treinamento do ViT - como feito no trabalho de Sabir et al. (2023) -, além da validagdo
do SR considerando seu impacto no tempo de processamento e a andlise do desempenho do ViT
sem essa técnica, os modelos testados demonstram grande potencial como ferramentas eficientes

para essa tarefa.
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5 Consideracoes Finais

Neste capitulo serdo apresentadas as conclusdes alcancadas com o desenvolvimento desse
trabalho, levando em considerag@o os objetivos que foram almejados no Capitulo 1. Além disso,

serdo apresentadas propostas para a continuacdo do trabalho, a partir do que ja foi desenvolvido.

5.1 Conclusao

Neste trabalho, foi proposto um modelo para a classificacdo de maldriaem RBC, utilizando
como base a CNN EfficientNet-BO0. O principal objetivo deste trabalho era avaliar se a rede era
capaz de desempenhar bem quando comparada a outros trabalhos, como o de Minarno et al.
(2023), por exemplo. Um dos objetivos que foi almejado era a escolha de uma base de dados
adequada para o problema, cuja a escolhida foi a de Rajaraman et al. (2018), contendo uma
quantidade suficiente e equilibrada de dados. Além disso, o desenvolvimento e os testes de
desempenho do modelo na tarefa que se deseja realizar e a avaliacdo e comparacgao dos resultados
obtidos.

A aplicacdo do cosine decay foi um fator que colaborou para o desenvolvimento do
trabalho e os resultados obtidos. O learning rate fixo estava apresentando sinais de overfitting,
fazendo com que o modelo ficasse preso em minimos locais e perdesse a capacidade de generalizar.

O learning rate dindmico se mostrou eficiente e isso foi evidenciado nos testes realizados.

Também foi possivel observar que o uso da técnica de TL foi importante para o desempe-
nho do modelo. Com valores de acurdcia de 94% e 96%, respectivamente com o uso da validagdo
cruzada estratificada e sem ela, os resultados se mostraram superiores € mais equilibrados quando
aplicado o TL. Além disso, métricas importantes como o recall também foram superiores com
o uso de TL, o que € importante quando colocado no contexto do trabalho, onde € interessante

reduzir o nimero de falsos negativos.

Em relacdo as técnicas de Data Augmentation e Super Resolution (SR), os resultados
apresentaram comportamentos semelhantes. A aplicacdo de Data Augmentation, seguindo a
metodologia de Minarno et al. (2023), ndo resultou em melhorias significativas no desempenho
do modelo. Isso sugere que o conjunto de dados utilizado ja continha variagdes suficientes para

treinar o modelo.

Por outro lado, a aplicacao de SR utilizando o ESRGAN, apesar de ndo resultar em
melhorias significativas no desempenho do modelo, foi observada uma menor variabilidade nos
resultados. Apesar da expectativa de que esta técnica pudesse recuperar detalhes sutis nas imagens
de RBC e tornar mais evidente a distin¢cao entre células sauddveis e infectadas, os resultados

permaneceram constantes em 96% para recall, precisao, F1-score e acurdcia, independentemente
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do otimizador utilizado. Este comportamento sugere que a resolucdo original das imagens j4 era
suficiente para que o modelo extraisse as caracteristicas relevantes para a classificagcdo, limitando

os beneficios do ESRGAN neste estudo especifico.

Os resultados obtidos com o Vision Transformer (ViT) foram positivos, confirmando a
expectativa de um bom desempenho na tarefa de classificagao de imagens, conforme indicado por
estudos anteriores (DOSOVITSKIY et al., 2020). Devido a sua capacidade de modelar relacdes
globais dentro da imagem, esperava-se que essa arquitetura também fosse eficaz na classificagdo
de maldria. O desempenho alcancado, com uma acuricia de 97%, demonstra a efici€ncia do
modelo, uma vez que os resultados foram equipardveis aos obtidos por Minarno et al. (2023),
que representam o estado da arte na literatura. Esses achados refor¢cam o potencial do ViT como
uma alternativa para a classificagdo de glébulos vermelhos infectados, ainda que seu maior custo

computacional deva ser considerado na escolha da melhor abordagem para aplicagdes praticas.

Além disso, quando comparados os resultados obtidos com os trabalhos de Minarno et
al. (2023) e Reddy e Juliet (2019), foi possivel observar um desempenho positivo dos modelos
propostos. Os resultados obtidos estdo equipardveis ao estado-da-arte mostrando que os modelos

propostos sdo capazes de desempenhar bem na tarefa de classificagdo de maldria.

5.2 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos neste estudo abrem margem para possiveis estudos futuros. Uma
ideia possivel € o treinamento de um modelo especifico de Super Resolution voltado para células
sanguineas, com o objetivo de aprimorar ainda mais a qualidade das imagens antes da etapa
de classificacdo. Essa abordagem permitiria avaliar se um modelo ajustado para esse contexto

especifico pode impactar positivamente no desempenho da classificacdo (WANG et al., 2018).

Outra possibilidade € a avaliacdo do impacto de técnicas de Data Augmentation no
desempenho do Vision Transformer. Considerando que essa arquitetura se baseia na modelagem
de relacoes globais dentro da imagem (DOSOVITSKIY et al., 2020), € interessante investigar se

o aumento da diversidade da base pode contribuir para uma melhor generalizacao do modelo.

Além disso, explorar arquiteturas mais complexas para a tarefa de classificacdo de maldria,
como variantes do ViT mais otimizadas para eficiéncia computacional (TOLSTIKHIN et al.,
2021) ou hibridos entre redes convolucionais e Transformers, que t€m demonstrado desempenho

promissor na drea de visdo computacional (KHAN et al., 2022).

Por fim, outra linha de investigacdo relevante seria a andlise do impacto da aplicacao
dessas técnicas em cendrios do mundo real, como a implementa¢cdo dos modelos em dispositivos
de baixo custo para uso em clinicas de paises endémicos. Testes em ambientes com restricdes
computacionais poderiam fornecer informacdes valiosas sobre a viabilidade dessas solugdes e

sua aplicagdo prética na classificagdo de maldria.
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