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Resumo

Modelos de aprendizado profundo demonstraram notavel desempenho em tarefas de seg-
mentacao e classificagao de imagens de patologia. Entretanto, esses modelos demandam
grandes quantidades de dados anotados para seu treinamento. A geracao dessa massa
de dados em patologia é um processo intensivo em mao de obra, comprometendo muitas
horas de trabalho por parte de patologistas experientes. O Aprendizado Ativo, ou Active
Learning (AL), oferece uma abordagem iterativa para a geracao dessas bases de dados,
reduzindo o custo das anotacoes. Nesse trabalho, foi proposta uma nova solucao de apren-
dizado ativo, denominada Diversity-Aware Data Acquisition (DADA), e foi avaliada sua
efetividade na classificagao baseada em patches de regides de tecido de histopatologia. O
DADA usa uma logica de agrupamento que leva em consideragdo as caracteristicas das
imagens, extraidas de modelos de aprendizado profundo, e a incerteza preditiva desses
modelos para selecionar exemplos de treinamento significativos. Além de produzir con-
juntos de treinamento reduzidos, os custos de anotacao também sao diminuidos com
ganhos de tempo de processamento, com o uso de uma solucao de simplificacdo de CNNs
também desenvolvida neste trabalho, o Network Auto-Reduction (NAR). Com o NAR,
tanto o custo de calculo das incertezas preditivas, quanto de treinamento de modelos, sao
fortemente reduzidos. Adicionalmente, para viabilizar a utilizacao da solugao na pratica,
uma interface grafica Web foi adaptada para uso com o DADA. O DADA e o NAR
foram avaliados experimentalmente sobre uma colecao de imagens de tecido cancerigeno
e demonstraram que: (i) sao selecionados patches que aceleram o processo de treinamento
ao reduzir o nimero deles necessarios para se atingir um dado nivel de Area Under the
Curve (AUC); (ii) com o uso de subpooling o DADA apresenta significativa reducao dos
tempos de cada iteragdo de aquisi¢ao; e (iii) a combina¢do do DADA com NAR traz
os tempos de execucao de cada iteracdo a patamares praticos, mantendo a capacidade
preditiva dos modelos de deep learning alvo. A generalizagdo tanto do DADA quanto
do NAR a outros contextos e aplicacoes sao trabalhos futuros previstos, incluindo areas

como sensoriamento remoto e problemas de segmentacao.

Palavras-chave: Aprendizado ativo, patologia, CNNs

vi



Abstract

Deep learning methods have demonstrated remarkable performance in pathology image
segmentation and classification tasks. However, these models require a large amount of
annotated training data. Training data generation is a labor intensive process in digital
pathology, often requiring substantial time commitment from expert pathologists. Ac-
tive learning (AL) offers an iterative approach to generate training data needed by deep
learning models, reducing the cost of manual data annotation. In this work, a new AL
acquisition method, named Diversity-Aware Data Aquisition (DADA), is proposed and
evaluated regarding its effectiveness in patch-based detection and classification of tissue
image regions. The proposed method uses a clustering logic that takes into account image
features, extracted from the deep learning model being trained, and model prediction un-
certainty to select meaningful training samples (image patches). Besides reducing training
set sizes, annotation costs are also diminished by computation time gains using a CNN
simplification solution also developed in this work, the Network Auto-Reduction (NAR).
With NAR, both uncertainty calculation costs and model training times are strongly re-
duced. Additionally, to make these solutions viable in practice, a Web based graphical
interface was adapted to be used with DADA. The DADA/NAR solutions were exper-
imentally evaluated with a collection of cancer tissue images and are able to: (i) select
image patches that accelerate the training process by reducing the number of patches
required to attain a given Area Under the Curve (AUC) value; (ii) using a subpooling
approach, DADA dramatically reduces iteration times needed to select a new annota-
tion set; and (iii) the combination of DADA and NAR brings down the execution times
even more, reaching practical levels while keeping the predictive capacity of models. The
generalisation of both DADA and NAR to other contexts and applications are expected
future work, including application in areas such as remote sensing and image segmentation

problems.

Keywords: Active Learning, pathology, CNNs
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Capitulo 1
Introducao

A TA, desde sua concepcao, sempre foi tida como uma area de conhecimento com enorme
capacidade de alterar as relagoes de trabalho e o modo de vida das pessoas, de maneiras
ainda nao totalmente compreendidas [1]. Com foco especifico na aplicacdo da TA em
processos de trabalho, uma corrente de pensamento [2] considera que a integragdo entre
automacao e IA com os processos atualmente empregados geraria os melhores frutos,
produzindo expressivo aumento de produtividade mas permitindo ao operador humano
fazer consideragoes criticas, baseadas em julgamentos onde a experiéncia e conhecimento
sao fundamentais, além de se manter uma cadeia de responsabilizacao.

Oportunidades de integracao e sinergias existem em diferentes areas do conhecimento,
sendo uma realidade em diferentes contextos, com ferramentas comerciais ja disponiveis
em aplicagoes desde o atendimento a clientes até a medicina [3]. Entre as diversas es-
pecialidades médicas, a area da patologia clinica passa por grandes avancos tecnoldgicos,
especialmente a partir do desenvolvimento e disseminacao de scanners de alta resolucao
e da digitalizacao das imagens de tecido biologico. As imagens geradas nesse processo
sao denominadas Whole Slide Images (WSIs) e normalmente possuem tamanho da or-
dem de bilhdes de pixels [4, 5]. A elevada resolugdo das imagens captura em detalhes a
morfologia celular de tecidos, vascularizagao, presenca de células inflamatorias e necroses,
entre outras estruturas significativas, criando grandes oportunidades de ganhos para o
tratamento, visto que a evolugao da doenca é, em grande parte, determinada a partir das
modificacbes morfolégicas observadas.

Apesar dos avancos trazidos pela digitalizacdo das imagens, o exame manual de cada
uma delas nao possui a escalabilidade necessaria para se extrair todas as informagoes dis-
poniveis, além de demandar extenso trabalho por parte de profissionais qualificados, cuja
mao de obra possui alto custo. Nesse contexto, a introducao de ferramentas automaticas
de andlise de imagens a partir de métodos de inteligéncia artificial traria beneficios qua-

litativos e quantitativos, ao permitir que o patologista analise multiplas imagens em um



menor tempo, bem como a extragdo de maior quantidade de informagoes de cada uma.

Na atualidade, deep learning [6] é uma das subdreas da TA que tem atraido mais
atencao, especialmente em problemas relacionados a andlise e interpretagdo de imagens.
Nao por acaso, diversos estudos ja foram desenvolvidos para aplicagoes médicas utilizando-
se de solugoes de deep learning [7, 8, 9, 10, 11, 12, 13]. Todavia, o desenvolvimento de
solugoes de aprendizado de uma forma geral e, em especial na area médica, esbarra nas
dificuldades de se obter um conjunto de dados em quantidade e qualidade necessarios para
se treinar modelos de deep learning e obter resultados satisfatérios [14].

Existem variadas abordagens para se obter um conjunto de treinamento adequado.
Uma delas é o esfor¢o colaborativo (crowdsourcing) [15, 16, 17, 18]. Em aplica¢oes em
que nao se demanda conhecimentos especificos para a producao de anotac¢oes nas imagens é
possivel contar com a colaboragao do ptiblico em geral. Todavia, é necessario se utilizar de
um controle de qualidade robusto, bem como infraestrutura para que um grande nimero
de participantes possa atuar no trabalho.

Na area médica as anotacoes usualmente devem ser feitas por um especialista, limi-
tando sobremaneira os possiveis beneficios desse tipo de abordagem e aumentando os
custos. Em [15], por exemplo, um esfor¢o colaborativo contou com a participacao de
25 voluntarios, entre médicos experientes e estudantes, gerando mais de 20.000 regides
anotadas para segmentacao. Nesse trabalho, conforme os autores, foi necessario lidar com
questoes relativas a discordancia entre as anotagoes de diferentes voluntarios e processos
de revisao. O foco foi em avaliar a qualidade das anotagoes realizadas conforme o processo
proposto, bem como o nivel de discordancia entre anotagoes, nao tendo sido mensurado
o custo de tempo através de médias confidveis para a realizacdo das anotagoes por cada
participante. Além disso, do ponto de vista qualitativo, as regioes anotadas foram pré-
selecionadas, de maneira que os slides nao foram analisados em sua completude.

Outra abordagem seria a geragdo de bases de treinamento sintéticas [19, 20, 21]. A
geracao de dados sintéticos reduz a dependéncia em anotacoes manuais, todavia, o desen-
volvimento de métodos para produgao de dados sintéticos realistas é ainda uma &area de
pesquisa muito ativa e em evolu¢ao. Uma terceira abordagem para o problema de geragao
de bases de dados é o uso de técnicas de aprendizado ativo (Active Learning (AL)).

O aprendizado ativo é um processo iterativo que busca aumentar a capacidade de
aprendizado de um modelo a partir da selecao de pontos de treinamento com maior po-
tencial informativo, de modo a se reduzir o total de exemplos de treinamento necessarios
para que o modelo atinja um determinado desempenho e, por consequéncia, reduzir os
esforcos de anotacao demandados. As técnicas de AL buscam utilizar o conhecimento

parcial do modelo, durante cada etapa de refinamento, de forma que este indique quais



pontos, de um conjunto de pontos disponiveis, poderiam trazer maiores ganhos de apren-
dizado [22].

A utilizacao de AL em problemas relacionados a patologia ja foi foco de outros tra-
balhos [23, 24]. Entretanto, cada aplicagdo apresenta particularidades que fazem com
que técnicas de AL utilizadas em uma situagdo nao necessariamente produzam o mesmo
nivel de desempenho observado em outras. Como serda demonstrado no Capitulo 7, téc-
nicas desenvolvidas para outros dominios apresentaram resultados insatisfatorios quando
aplicadas em patologia digital e, em especial, na aplicacdo motivadora utilizada nesse
trabalho. Aspectos relativos ao tempo de processamento, bem como a forma de selecao
dos pontos de treinamento, devem ser levados em consideracao para que uma solucao

adequada seja atingida.

1.1 Definicao do Problema

Aplicagoes voltadas para a area médica normalmente nao possuem vastos bancos de da-
dos de treinamento para que técnicas de deep learning possam ser aplicadas com sucesso.
Para permitir uma adog¢ao dessas técnicas de maneira mais ampla é necessario que sejam
criados mecanismos que diminuam os custos de geragao desse tipo de banco de dados,
levando em consideracao o ntimero de imagens necessarias para se atingir um nivel de
acurdcia! desejado. O aprendizado ativo é uma técnica vidvel e que j4 demonstrou resul-
tados positivos em outras aplicagoes, todavia sua utilizacao direta dentro do contexto da
patologia apresenta problemas, requerendo analises e adaptagoes para atingir os niveis de
acuracia necessarios para aplicagoes da medicina, bem como seus custos computacionais
devem ser minimizados.

Assim, considera-se que uma solu¢ao de AL desenvolvida com foco nas aplicagoes de
patologia deve ser capaz de produzir bases de dados de treinamento de tamanho menor
que solugoes genéricas e, ainda assim, sendo capaz de permitir o treinamento de modelos

de deep learning com capacidade de classificacao superior a essas solugoes genéricas.

1.2 Objetivos

Desenvolver e avaliar um modelo de AL com foco em aplicagoes para patologia clinica,
que leve em consideragao as particularidades geradas pela analise de WSIs, minimizando
tanto os custos computacionais da selecao quanto o custo de anotagao dos exemplos de
treinamento, a partir da obtencdo de um menor niimero de pontos de treinamento pos-

sivel. A solucdo deve ser inicialmente voltada a uma aplicacdo especifica, descrita no

!Nesse contexto, acurdcia se refere a um nivel de desempenho de um modelo de classificacio.



Capitulo 5, podendo ser generalizada a outras aplicagdes no futuro.

Objetivos especificos:

1. Desenvolver e analisar uma metodologia de aprendizado ativo a partir de modelos de
deep learning, especificamente através de CNNs, que possa ser adequada a aplicagoes
de patologia clinica, inicialmente com foco na aplicagdo motivadora definida no
Capitulo 5;

2. Projetar e implementar um sistema integrado que permita a execuc¢ao de diferen-
tes estratégias de AL, bem como o uso de diferentes arquiteturas de redes neurais

convolucionais;

3. Propor técnicas e novas otimizacoes para minimizar o tempo necessario para cada
iteracao de aquisicao de imagens de treinamento, impedindo atrasos para que o

especialista receba essas imagens para anotagao;

4. Avaliar o resultado obtido em dados reais de tecidos cancerosos, com relagao ao nu-
mero de imagens necessarias para atingir determinado desempenho de classificagao

e o tempo necessario em todo o processo;

5. Desenvolver uma plataforma para simplificar o uso das técnicas, otimizagoes e es-

tratégias propostas nesse trabalho.

1.3 Contribuicoes

Como resultado deste trabalho, trés diferentes solugoes foram desenvolvidas que, de ma-
neira conjunta, permitem o uso pratico da ferramenta de aprendizado ativo que serd

apresentada no decorrer deste documento.

e A primeira solucao, DADA é a proposta de aprendizado ativo voltada a patologia,
especificamente desenvolvida para identificar a presenca de determinado tipo de

célula em meio ao tecido de bidpsias.

e A segunda solugdo é uma técnica de simplificacao de CNNs que ao ser utilizada
junto ao DADA reduz drasticamente o tempo necessario para que se selecione um

conjunto de imagens para receber anotagcoes.

o A terceira solugdo é uma interface grafica Web que aplica a combinacao DADA /NAR
e expoe a um especialista as imagens que devem receber rétulos de uma maneira

simples e rapida. Apesar do presente trabalho ndo ter foco em desenvolvimento
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de interfaces como um produto de pesquisa, a disponibilizacao dessa ferramenta
permite a continuidade da pesquisa ora conduzida, com a expansdao do DADA a

outras aplicagoes de patologia.

Essas contribuigoes produziram publicagoes em periddicos conforme abaixo, bem como

um terceiro artigo, em fase final de escrita:

o DADA: “Effective Active Learning in Digital Pathology: A Case Study in Tumor

Infiltrating Lymphocytes” [25]

o NAR: “Building Efficient CNN Architectures for Histopathology Images Analysis: A

case-study in Tumor-Infiltrating Lymphocytes” [26]

1.4 Organizacao da Tese

O restante desse trabalho segue a seguinte organizagao:

1.

Capitulo 2 [Aprendizado de Maquina]: aborda conceitos e teoria acerca da
disciplina de aprendizado de méaquina, detalhando algumas das técnicas mais uti-
lizadas na literatura, bem como as caracteristicas especificas das técnicas de deep

learning e as razoes de sua adequagao ao problema em estudo;

Capitulo 3 [Aprendizado Ativo]: apresenta o conceito de aprendizado ativo e
as técnicas mais utilizadas para sua aplicacao utilizando modelos de aprendizado

classico e modelos de deep learning;

Capitulo 4 [Trabalhos Relacionados]: detalha trabalhos relevantes, relaciona-
dos ao tema em estudo e aplicados a AL e a redes convolucionais, bem como as

técnicas de simplificagao de CNNs mais destacadas;

Capitulo 5 [Aplicagao Motivadora]: descreve a aplicacao foco do trabalho de-
senvolvido, detalhando as particularidades inerentes a analise de WSIs e como um

banco de dados foi formado para permitir a execugao dos experimentos ora descritos;

Capitulo 6 [Diversity-Aware Data Acquisition (DADA)]: apresenta a pro-
posta de aprendizado ativo voltada para a andlise de WSIs, dentro da aplicagao

motivadora ja descrita;

Capitulo 7 [Resultados|: descreve os resultados experimentais obtidos, anali-
sando como esses resultados se posicionam frente a abordagens relacionadas e apre-

sentadas anteriormente;

Capitulo 8 [Conclusao|: discute os resultados obtidos, a consecugao dos objetivos

e as questoes ainda abertas.



Capitulo 2
Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina pode ser definido a partir de duas visdes complementares. Uma
vertente mais genérica [27] considera o aprendizado de maquina como sendo a capacidade
de um sistema aprender a partir de suas proprias experiéncias, compreendendo seus erros,
ajustando seu comportamento e aprimorando a maneira de executar determinada tarefa,
de modo que os resultados produzidos sejam melhorados com o tempo.

Em uma visao mais sistematica, o aprendizado de maquina é a capacidade de prever
um resultado a partir de caracteristicas (features) de um exemplo ou conjunto de exem-
plos fornecidos como entrada para um sistema [28]. O processo preditivo se d4 a partir
da observacao e correlagao entre as caracteristicas de um conjunto de treinamento e o
resultado correspondente para cada exemplo, nesse caso denominado aprendizado super-
visionado. A partir desse conjunto de entradas/saidas é possivel construir modelos que
reconhecam a correlacdo entre as caracteristicas e resultados e produzam uma previsao,
dada uma entrada até entao desconhecida.

Outras formas de aprendizado existem, com abordagens semi-supervisionadas e nao
supervisionadas. Nesses casos, os dados estao parcialmente rotulados (semi-supervisao)
ou pode nao haver rétulo algum, de modo que se desconhega completamente qual seria a
saida atribuida a cada entrada (ndo supervisionado). O trabalho aqui desenvolvido foca
nos modelos de aprendizado supervisionado.

Usualmente, o relacionamento entre as caracteristicas sobre a qual a previsao é feita
(X) e a previsdo propriamente dita pode ser representado como uma fungao f(X). De
maneira genérica, o aprendizado de maquina supervisionado pode ser formalizado como
a procura por uma funcio f (X) que aproxima a funcao f(X), descrevendo um modelo
estatistico f (X) = f(X) + €, que considera a presenca de um erro aleatério € tal que a
expectativa desse erro tenda a zero (E(e) — 0) [28]. Diferentes modelos de previsdo ja
foram desenvolvidos para se definir a funcao que melhor aproxima o modelo estatistico em

estudo, como: arvores de decisao [29], florestas de decisao [30], regressores logisticos [31,



32], Support Vector Machines (SVMs) [28, 33], redes neurais (RNs) [34, 35|, classificadores
Bayesianos [36] entre outros [37].

Deep learning se enquadra como uma especializa¢ao das redes neurais classicas (feed-
forward neural networks) [6]. As ferramentas de DL se baseiam em multiplas repre-
sentacoes dos dados de entrada, organizadas de maneira hierarquica em camadas. Um
dos diferenciais dessas técnicas é que as caracteristicas que representam as entradas sao
aprendidas durante o treinamento, bem como a correlacao entre elas, utilizada para a clas-
sificagdo, ao invés de serem elaboradas e extraidas separadamente em uma fase anterior
a fase de previsao.

Basicamente, os preditores disponiveis na literatura e que nao se enquadram no con-
ceito de modelos de deep learning sao considerados como técnicas classicas ou convenci-
onais (Figura 2.1). Nesses casos, é necessario um esfor¢o de definicio de quais features
melhor representam os dados, o que usualmente demanda conhecimentos especificos acerca

da natureza dos mesmos.

IA

Figura 2.1: Organizagao entre as disciplinas de IA. Aprendizado de Maquina (AM), Redes
Neurais (RN) e DL. Adaptado de [38].

Diversos problemas podem ser resolvidos através da aplicagdo de modelos preditivos e
do aprendizado de maquina, sendo os mais comuns problemas de classificacao e de regres-
sdo. Areas especificas, como a visio computacional, aplicam modelos preditivos a outros
problemas, como a deteccao de objetos e a segmentagao. O problema de classificagdo pro-
cura atribuir um valor qualitativo para cada conjunto de valores de entrada apresentado

a um preditor, efetivamente dividindo os itens que compoem o universo de estudo em



um numero finito de classes. A regressao, por sua vez, produz como resultado um valor
quantitativo, usualmente dentro de um intervalo continuo.

Nas se¢oes seguintes sera apresentado um breve resumo das técnicas de aprendizado de
maquina classicas mais importantes da literatura, bem como exemplos de suas aplicacoes
na area médica, de modo que as principais diferencas entre essas e os modelos de deep
learning sejam evidenciados. O problema focal da selecao apresentada é o de classificacao,

que é aquele abordado nesse trabalho.

2.1 Técnicas Classicas de Aprendizado de Maquina

As técnicas de aprendizado convencionais dependem de uma fase prévia de extragao de
caracteristicas dos pontos ou dados de entrada para que o processo de treinamento possa
ocorrer. Isso se deve ao fato de que as ferramentas de aprendizado nao possuem meca-
nismos de representagao de informagao préprios e nao tém capacidade de operar sobre os
dados em sua forma original. A extragdo de features é um processo que pode demandar
extenso trabalho por parte de um especialista, podendo apresentar significativo impacto
no desempenho de classificagdo caso as caracteristicas selecionadas nao representem bem
o conjunto de dados objeto do estudo [39, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46].

As Secoes 2.1.1 a 2.1.4 apresentam exemplos de abordagens classicas aplicadas a pro-
blemas de medicina por imagem, preferencialmente casos relativos a patologia clinica. As
abordagens destacadas ilustram os pontos de principal relevancia para o trabalho aqui

desenvolvido, nao correspondendo a uma conjunto exaustivo de publicagoes.

2.1.1 Regressao Logistica

Regressoes logisticas sao utilizadas em problemas de classificagdo, principalmente nas
situagdes em que existem apenas duas classes possiveis (classificacdo bindria). Essenci-
almente, a regressao logistica busca modelar multiplas relagoes lineares de uma variavel
dependente (a previsao) dado um conjunto de variaveis independentes (X;). A modelagem

é definida pela funcao logistica f(z), conforme a equacao 2.1.

1

) =1re=

Uma das principais caracteristicas da regressao logistica é que a fungdo f(z) produz

s z=a+ > BXi (2.1)

resultados no intervalo [0, 1], podendo ser interpretados como uma probabilidade. Consi-
derando o caso da classificacao bindria, a classe de um exemplo de entrada, definido por

um vetor de variaveis independentes X = [X1, Xo, ...., Xi], pode ser interpretada como:
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P(C =0/X) =1- P(C =1]X).

P(C =1|X) =

O treinamento de um modelo de regressao logistica envolve a estimativa de valores
para os parametros « e [3;, resultando em um total de parametros igual a k + 1, em que
k corresponde ao ntimero de variaveis independentes.

A regressao logistica é frequentemente utilizada em trabalhos voltados a medicina,
como aqueles desenvolvidos em [47, 48]. Os trabalhos citados apresentam uma comparagao
entre os resultados obtidos por um modelo de regressao logistica com aqueles apresentados
por um modelo de rede neural cldssica. A partir do exposto nesses trabalhos, é interessante
notar a dificuldade na selecdo das features que seriam utilizadas para o treinamento e
previsao dos modelos, usualmente demandando uma anélise de parametros em diferentes
configuragoes desses modelos para se estabelecer um conjunto otimizado.

Apesar do resultado obtido por ambos os modelos desenvolvidos por Borque et al. [47]
ser semelhante, a complexidade computacional favorece o uso do modelo logistico con-
siderado. Todavia, o custo de construir um conjunto de caracteristicas ideal e a adicao
de mais caracteristicas favoreceria o modelo de rede neural, como concluem os préprios
autores. Em um estudo semelhante ao de Borque et al., mas apresentando um maior nui-
mero de casos e um conjunto diferente de caracteristicas, Han et al. [48] produziram um
modelo de rede neural classico que obteve resultados melhores que o modelo de regressao
logistica popularmente utilizado a época.

Os trabalhos discutidos mostram como a selecdo manual das caracteristicas utilizadas
para representar o conjunto de dados disponivel afeta o resultado da classificacao. Adi-
cionalmente, a dificuldade em se selecionar essas caracteristicas é substancial, apesar de

muitas vezes nao ser destacada nos trabalhos.

2.1.2 Arvore de Decisao e Florestas de Decisao

As arvores de decisao sao usualmente consideradas ferramentas de mineracao de da-
dos [49], que podem ser convertidas em modelos de classificacdo ou regressao [50, 51, 52].
Esse tipo de modelo procura dividir o espago amostral em diferentes regioes, considerando
um conjunto de caracteristicas de entrada X; = [x1, za, ..., T,,| contendo m varidveis para
cada exemplo X;, criando pontos de decisdo em relagao as variaveis. Ao fazer isso, a clas-
sificagdo de um item de entrada pode ser dada a partir do caminho de decisoes tomadas
desde a raiz da &rvore até uma folha, que indicard a qual classe esse item pertence [28].
A criacao da arvore depende da identificagdo das variaveis x; envolvidas em cada

ponto de decisao k e do valor de referéncia para cada ponto s; (Figura 2.2). Quanto



mais profunda a arvore menores sdo as regides amostrais, o que pode favorecer o feno-
meno de overfitting. Todavia, arvores muito rasas podem nao captar relagoes intrinsecas
entre os dados. Usualmente as arvores devem passar por um processo de poda depois de
construidas para eliminar nés pouco significativos. Algoritmos como o Classification and
Regression Trees (CART) [53], C4.5 [54] e C5.0 [55] sdo popularmente utilizados tanto
para a construgao das arvores como para o processo de poda, quando necessario.

Uma abordagem diferente é apresentada em [52]. Nesse trabalho, as arvores de decisao
sao geradas a partir de um conjunto de regras de associacao. Nesse caso, além dos esforgos
de definicao e extracao de features, ¢ necessaria uma fase de otimizacao do classificador,
com a escolha de um conjunto de regras que produzam os melhores resultados para o

conjunto de dados em maos.

Th41 < Skl Tp S Sp+2

Ci1

c2c3’. v cacs

Figura 2.2: Arvore de decisao. O ramo destacado pela elipse com a linha hachurada é
gerado a partir de um ponto de decisao possivel.

As florestas de decisao surgem posteriormente como uma melhoria que combina dife-
rentes arvores de decisao para produzir um resultado final, sendo, portanto, uma forma de
ensemble (ver Segao 6.1). Existem diferentes abordagens para a criagdo de uma floresta de
decisao, como AdaBoost [56] e Random Forest [57], bem como maneiras de combinar os re-
sultados individuais de cada arvore, com o uso de pesos ou o uso de meta-aprendizado [30].

Um dos trabalhos que usa arvores de decisao em aplicagoes de medicina por imagem
é apresentado em [51], por Kuo et al.. Assim como ocorre com as solugoes baseadas em
regressao logistica, esse trabalho demanda esforco consideravel para a extragao de featu-
res. No trabalho mencionado, especial dificuldade é encontrada na extracao de features
de textura, visto que a aplicacao foco utilizava imagens de ultrassom, que naturalmente
sao compostas por escalas de cinza. Os resultados apresentados foram consistentes, supe-
rando a de um médico experiente que analisou os mesmos exames de testes. Todavia, a
metodologia desenvolvida ainda dependia de uma etapa de anotacao manual prévia sobre

as imagens, com a selecao de uma regiao de interesse.
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2.1.3 Support Vector Machines

Os classificadores do tipo SVM sao aplicados a problemas em que os itens se distribuem em
duas classes, de maneira que as caracteristicas analisadas podem ser separadas por limites
lineares. Os SVMs buscam identificar os possiveis hiperplanos de separacao dos exemplos
e define como plano de separacdo aquele que maximiza as margens entre o hiperplano
e os pontos mais proximos dele (vetores de suporte). Dessa forma, procura definir um
critério de classificagdo que produza a separacao mais clara entre os pontos de treinamento
disponiveis, o que traz como beneficio uma melhor capacidade de generalizagao [28, 33].

Para classificar pontos que nao possuem uma separagao linear possivel, o SVM utiliza
duas propriedades, a margem branda (soft margin), que permite que um certo nimero
de pontos possa permanecer do lado incorreto de classificacao, dado pelo hiperplano de
separacao dos pontos, e as fungoes de kernel. Essas fungoes projetam dados de um espaco
de menor dimensao em espagos de dimensoes superiores, em que, possivelmente, possam
ser linearmente classificados, utilizando do mesmo método a partir dos hiperplanos.

A principio, os classificadores SVM se aplicam a problemas de classificacdo binéria,
mas podem ser generalizados para aplicagdes com miultiplas classes. Em [58], Bhatia et
al apresentam uma solucdo para a classificacdo de 4 classes de doencas cardiacas ou a
auséncia de cardiopatias, utilizando um SVM. Como é comum com as demais solucoes
tradicionais de classificacao, a identificacao das features utilizadas para alimentar o clas-
sificador é um problema. Nesse caso, os autores utilizaram um algoritmo genético para
buscar aquelas que otimizariam o desempenho de classificagao.

Ja em [59], Corredor et al. utilizam um classificador SVM para identificar a presenca
de nucleos celulares de linfécitos em tecido canceroso do pulmao. Adicionalmente, os
autores fazem uma comparacao entre os resultados obtidos entre o modelo SVM e um
modelo de deep learning, tanto em relacao ao F-Score obtido quanto ao tempo de pro-
cessamento e numero de exemplos de treinamento necessarios. O principal objetivo do
trabalho foi buscar um conjunto de caracteristicas discriminantes para a identificacdo de
linfocitos. Apesar dos resultados obtidos a partir das caracteristicas selecionadas ter sido
satisfatorio, é dificil estabelecer uma comparacao entre os dois métodos empregados pois
as metodologias de avaliacao sao distintas. O tempo de processamento necessario para
treinar um modelo SVM ¢é, todavia, consideravelmente menor do que o demandado para
modelos de DL.

2.1.4 Redes Neurais

As redes neurais classicas (RNC) foram desenvolvidas a partir dos trabalhos publicados
por McCulloch e Pitts [34], Rumelhart et al. [35] e Widrow e Hoff [60]. Esses modelos,
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também conhecidos como feedforward networks, se baseiam em um encadeamento de fun-
¢oOes lineares e nao lineares, de forma que a saida de cada uma ¢ fornecida como entrada
para a funcao seguinte, formando camadas individuais com processamento sequencial.
Obrigatoriamente as redes apresentam uma camada de entrada e podem apresentar uma
camada de saida e camadas ocultas, posicionadas entre as camadas anteriores.

As redes neurais sao baseadas no modelo de um né de processamento conhecido como
“neurénio”. Esse modelo, inicialmente formulado por McCulloch e Pitts, é ilustrado na
Figura 2.3. Cada neurdnio recebe como entrada um conjunto de sinais (S = {s1, ..., s;}),

que sdo inicialmente combinados em uma funcao linear (hy(.S), conforme equagao 2.3).

Nivel L - 1 Nivel L Nivel L +1

X‘
4“5 z Entradas
/ o \\ .

So=1

MNeurénio k

Si Saida (sk)

Fungéo
de ativagao

Figura 2.3: Modelo de neurénio utilizado nas redes neurais classicas.

hi(S) = wo + W1 kS1—1 + ... + Wp kSni—1 = Wo i, + Zwi,ksizA, (2.3)
i—1

onde w;, corresponde aos pesos atribuidos a cada sinal de entrada ¢ do neurdnio £ e wy
corresponde a um viés (bias).

No modelo cléssico, os sinais de entrada sao valores binarios, representando a “ativa-
¢a0” ou nao de cada neuronio. A saida produzida por cada noé é entdao dada a partir da
aplicagdo de uma fungao nao linear sobre a fungao hy(S), denominada fungao de ativagao,

usualmente uma fun¢ao onda quadrada, conforme exposto:

s =0 = A(hg(S)) = Al wor + Zwi,ksilfl ; (2.4)

=0
onde o0}, corresponde ao sinal produzido pelo neurénio k, na camada [ e A é a funcao de
ativagao utilizada. Nessa construcao, cada neurdnio recebe como entrada a saida de todos
os neurdnios da camada anterior, com pesos distintos para cada conexao.
Existem diversos exemplos de uso de redes neurais classicas em aplicagoes médicas na
literatura, como os trabalhos desenvolvidos em [61, 62]. Arbach et al. [61] utilizam redes
neurais para classificar regides suspeitas de imagens de ressonancia magnética em exames

de mama para classificar lesbes como malignas ou benignas. Além das usuais dificuldades
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em extrair caracteristicas relevantes para serem passadas ao classificador, a abordagem
apresentada demanda ainda uma anotagao prévia e manual de regioes de interesse, que
posteriormente passarao por um processo de segmentacao.

J& Das et al. [62] apresentam uma solugdo baseada em um ensemble de redes neu-
rais classicas para classificar registros de pacientes contidos em um banco de dados. Os
ensembles sao definidos em maiores detalhes na Secao 3.5.1 mas, de maneira geral, corres-
pondem a classificadores gerados pela combinagdo de modelos treinados sobre o mesmo
dominio. No total, até 76 atributos relacionados a doengas coronarias sao usadas para
descrever cada entrada e para classificar os pacientes como potenciais portadores de do-
encas do coracao. O ensemble criado é composto de 3 redes neurais com pesos iniciais
selecionados aleatoriamente. Esse modelo obteve acuracia de 89,01% sobre a base de tes-
tes utilizada, superando classificadores disponiveis a época, como regressores logisticos,
arvores de decisao e classificadores bayesianos.

Uma caracteristica em comum a ambos os trabalhos e também presente em grande
numero de publicagoes na literatura [63, 64, 65] é o tamanho das redes utilizadas. Nos
dois casos descritos as redes utilizadas eram compostas de apenas 3 camadas, incluindo
as camadas de entrada e saida. Essa constatacao reflete as limitagoes presentes a época
para o treinamento desse tipo de rede, considerando o grande nimero de pesos que redes

mais profundas produziriam, conforme sera descrito em maiores detalhes na Secao 2.2.

2.2 Aprendizado Profundo (Deep Learning)

Desenvolvimentos tedricos ja mostraram no passado que redes neurais classicas com 2
camadas ocultas [66] ou mesmo uma tnica [67] seriam capazes de aproximar qualquer
func@o nao linear para problemas de classificacao. A aproximacgao dada pelas redes neurais
se aplica a qualquer fungao continua, de um espago de dimensao finita para outro, com
acuracia arbitraria, dependente do niimero de nds presentes na camada oculta.

A partir das demonstragoes tedricas apresentadas, o desenvolvimento de redes com
maior profundidade se mostrava aparentemente inécuo. Todavia, a pratica demonstra
que a aplicacao desses conceitos nao é simples e a profundidade das redes possui impacto
expressivo nos resultados [68]. Adicionalmente, apesar de focarem no niimero de camadas,
as teorias desenvolvidas dependem de um ntimero muito grande de neuronios nas camadas
ocultas para criar as aproximagoes desejadas, o que produziria uma quantidade de pesos
demasiadamente elevada, podendo tornar o processo de treinamento impraticavel.

A partir do desenvolvimento do algoritmo de treinamento por gradientes descendentes

e suas variantes, que utilizam a técnica de backpropagation [69, 70], passou a ser possivel
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treinar redes neurais contendo camadas ocultas. Assim, redes mais profundas (com maior
nimero de camadas) eram teoricamente possiveis, o que remete ao termo deep learning.

Na atualidade, as redes consideradas solucoes de deep learning além de apresentar
multiplas camadas, possuem a capacidade de formar representagoes parciais dos dados,
através de caracteristicas aprendidas durante o treinamento, eliminando a necessidade de
fases de pré-processamento e extragao de features manualmente selecionadas.

O desenvolvimento de algoritmos que possibilitam o treinamento de redes com mul-
tiplas camadas, e que podem chegar a possuir dezenas ou centenas de milhoes de pesos,
permitiu que esses modelos adquirissem grande poder de representacao. Todavia, o pro-
cesso de aprendizagem demanda grandes volumes de dados e o treinamento de redes dessa
magnitude, no inicio dos anos 1990, era inviavel. Trabalhos iniciais, como aquele desen-
volvido por Le Cun et al. [71] no reconhecimento de digitos manuscritos, reportam que
cerca de 3 dias eram necessarios para que uma rede com 4 camadas fosse treinada sobre
um conjunto de 7.291 imagens de 16 x 16 pixels.

Dada a impossibilidade pratica de se treinar redes grandes o suficiente nesse periodo,
as técnicas de deep learning passaram por um momento de dorméncia. A partir do
desenvolvimento e utilizagdo de unidades de processamento gréfico (Graphical Processing
Units - GPUs) para o treinamento desse tipo de rede, o processo passou a ser realizado
de maneira muito mais rapida, fazendo com que, a partir de 2006, as solugoes de deep

learning renascessem [72] no meio cientifico.

2.2.1 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks (CNNs)) [71, 73] sdo um
modelo de rede muito comum dentro dos modelos de deep learning usualmente utilizados
na literatura. As CNNs, apesar de aceitarem miultiplos tipos de entradas, sao voltadas
pra trabalhar com imagens, de forma que ao se tratar desse tipo de rede, assume-se que
a entrada seja uma matriz de 2 dimensoes no caso de imagens em tons de cinza ou uma
matriz de 3 dimensoes, cada dimensao representando as intensidades dos pixels em cada
canal de cor (RGB).

A arquitetura desse tipo de rede remonta ao modelo Neocognitron, apresentado por
Fukushima e Miyake [74]. Essas redes tém como componente central as camadas con-
volucionais, que operam sobre a saida de camadas anteriores ou diretamente sobre uma
entrada da rede, realizando uma operacgao de convolugao discreta. Cada camada convo-
lucional executa uma sequéncia de operagoes nao lineares sobre uma regiao da entrada
de cada vez, dada pelo tamanho do campo receptivo pré-definido (usualmente regices

quadradas de 3x3 pixels).
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Cada camada convolucional executa um nimero pré-definido de convolugoes sobre a
sua entrada. Esse numero é dado pela quantidade de filtros que a camada possui. Assim,
para cada filtro, uma convolucao é realizada sobre toda a imagem, em porcoes dela de
cada vez, com tamanho dado pelo campo receptivo. O resultado das convolugoes é um
conjunto de mapas de caracteristicas, cada um correspondente a convolugao realizada por
um dos filtros sobre a imagem. Os filtros armazenam os parametros a ser aprendidos, ou
seja, os pesos de cada camada, e o tamanho de cada filtro é correspondente ao tamanho
do campo receptivo (altura x largura) e a profundidade do bloco de dados de entrada
(Figura 2.4).

Imagem
de entrada Filtro

Mapas de
caracteristicas

o

16

Figura 2.4: Esquematico da operacao de uma camada convolucional. Cada filtro possui
tamanho 3 x 3 x 3, correspondendo a um total de 27 parametros, somados a um parametro
de viés. Os neurdnios correspondem aos circulos, presentes nos mapas de caracteristicas.

O bloco de saida, com 16 camadas, corresponde a um exemplo em que houve a aplicagao
de 16 filtros a imagem de entrada.

Assim como ocorre com as redes neurais classicas, os neurénios, ou unidades compu-
tacionais de cada camada, correspondem ao produto cartesiano entre os parametros e os
valores de entrada, seguidos da aplicacao da funcao de ativacao, conforme definido pelas
Equacoes 2.3 e 2.4. A diferenca primordial entre os neurdnios presentes em uma CNN
e aqueles utilizados em RNCs é que no caso das redes convolucionais, cada neuronio é
conectado a uma pequena regiao especifica dos dados de entrada, enquanto no ultimo os
neurdnios sao conectados a todas as unidades de entrada da camada.

Essa configuracao da camada convolucional faz com que os pesos presentes em cada
filtro sejam compartilhados por todas as unidades existentes em um mesmo mapa de ca-
racteristicas, o que reduz drasticamente o niimero total deles. Adicionalmente, o sequen-
ciamento de filtros permite que caracteristicas diferentes e mais simples sejam combinadas

para a formagao de um conjunto de caracteristicas mais complexas, de maneira que cada
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caracteristica possa ser reconhecida em diferentes partes da imagem de entrada, o que
traz grande capacidade de representacao.

Uma CNN usualmente possui um conjunto de camadas convolucionais, combinadas
com outros tipos de camadas, como pooling, camadas de regularizagao como dropout, entre
diversas outras possiveis. Essa construgao permite que a rede, ao final, possa construir
caracteristicas com complexidade e abstracao crescente ao longo das camadas, ao mesmo
tempo que reduz ruidos inerentes a variagoes de cor, posicao e tamanho relativo dos itens
que compdem a cena.

Apesar das redes convolucionais terem capacidade de realizar todo o processo de extra-
¢ao de caracteristicas e de apresentarem resultados a problemas de classificacao, detec¢ao
e segmentacao, algumas solucoes as utilizam apenas na fase de extracao de caracteristicas.
A classificacao propriamente dita pode ser executada por outras ferramentas, como é o
caso de modelos SVM. Os trabalhos desenvolvidos em [75, 76, 77| seguem essa abordagem.

Em [75] caracteristicas como textura e distribuicao espacial de nticleos celulares em
imagens de bidopsia em nodulos mamaérios sao obtidas através de técnicas classicas de
processamento de imagem, que sao combinadas com caracteristicas de alto nivel obti-
das através de uma CNN. Essas caracteristicas sao utilizadas para o treinamento de um
conjunto de SVMs com o objetivo de se identificar os graus de tecidos de cancer de mama.

Um trabalho semelhante foi desenvolvido por Xu et al. em [76, 77|, utilizando uma
CNN para a extracao de caracteristicas posteriormente utilizadas para a classificacao e
segmentacao aplicadas ao contexto de diagnodsticos de tumor cerebral. Nesse trabalho,
os autores se utilizam de uma rede treinada sobre a base de dados ImageNet [16] para o
processo de extragao de caracteristicas, em razao da baixa disponibilidade de imagens mé-
dicas para treinamento. Os autores destacam ainda como as caracteristicas extraidas pela
CNN sao capazes de reconhecer propriedades de alto nivel relevantes, como heteromor-
fismo celular, hemorragia celular, angiogenese e uniformidade de tamanho entre células
nos tecidos analisados.

Assim, a alta capacidade que as CNNs possuem para produzir features de qualidade,
bem como sua resisténcia a ruidos inerentes as diferentes tecnologias de digitalizacao de
slides, as torna ideais para a aplicacao em solugoes de aprendizado ativo, especialmente
para o trabalho aqui desenvolvido e detalhado no Capitulo 6. Essa capacidade inerente
de extracao de features pode ser combinada ainda a técnicas como data augmentation

(abordado a seguir), com potencial de ganhos de efetividade adicionais.

2.2.2 Data Augmentation

Data Augmentation (DA) se refere a conjuntos de técnicas ou operagdes que podem ser

efetuadas sobre imagens, aumentando a variabilidade de exemplos, para que um conjunto
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de imagens usualmente pequeno ou insuficiente para o treinamento de um classificador
possa ser usado com sucesso [78]. Os objetivos mais comuns ao se aplicar técnicas de DA
sao evitar o fendmeno do overfitting ou produzir melhores resultados de classificacdo com
um mesmo conjunto de imagens.

Além dos objetivos ja descritos, técnicas de data augmentation poderiam ser usadas
para expandir um conjunto de treinamento inicial e de pequeno tamanho, gerando novas
imagens a partir daquelas ja anotadas. Todavia, a aplicacao da técnica nesse contexto
se enquadraria em um tipo de geracao de bases de dados sintéticas, trazendo consigo os
problemas inerentes a esse modelo de geragao (referir ao Captitulo 3). Vale destacar que
um dos principais problemas, intrinseco ao uso de DA com esse fim, é a representativi-
dade que as imagens geradas possuem em relagao ao universo de imagens da aplicacao,
especialmente considerando o uso de operagoes de processamento de imagens tradicionais.
Um modelo treinado com imagens pouco representativas terd dificuldades de generalizar
e classificar corretamente imagens nao abrangidas por aquelas presentes no conjunto de
treinamento.

Utilizar DA em conjunto com CNNs e aprendizado ativo, por outro lado, é plenamente
possivel e, em tese, benéfico em dois aspectos. Considerando que o AL tem como um de
seus principais objetivos produzir conjuntos de treinamento minimos e sabendo que a
necessidade de volume de dados é inerente ao treinamento de CNNs, data augmentation
poderia tanto beneficiar o treinamento, evitando a ocorréncia de overfit, quanto permitir
que niveis desejados de desempenho de classificacao sejam atingidos com ntmero menor

de imagens.
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Capitulo 3
Aprendizado Ativo

Obter dados de treinamento em quantidade suficiente para que as redes modernas atin-
jam desempenho satisfatério é um desafio reincidente em solugoes de deep learning [14].
Enquanto algumas aplicacoes desfrutam de bases de dados extensas, construidas ao longo
dos anos, outras acabam sendo inviabilizadas devido a falta de dados. As aplicagdoes mé-
dicas s@o um dos exemplos mais emblematicos da dificuldade em se construir bases de
dados de tamanho e qualidade suficientes.

A obtencao de dados de treinamento anotados manualmente por voluntarios é uma
solugdo comumente adotada em outros dominios mas a especificidade dos problemas em
medicina demanda que essas anotagoes sejam feitas por individuos especializados [15, 17,
18, 79, 80, 81]. Apesar do uso de voluntérios permitir a obtengao de grande quantidade
de dados de treinamento com custo reduzido, é necessario um esforgo para a organizagao
e disponibilizagdo dos dados de maneira massificada, além da manutencao de processos de
qualidade para garantir anotagoes precisas. Nesse caso, as discordancias entre anotacoes
devem receber especial atencao e devem ser analisadas por especialistas experientes, cujo
tempo de trabalho usualmente possui alto custo.

A obtencao de bases de treinamento através da geracao de dados sintéticos também
¢ uma abordagem possivel e ja utilizada em alguns trabalhos [19, 20, 82, 83]. Houl et
al., por exemplo, propuseram um fluxo de geracao de dados sintéticos usados para treinar
modelos de segmentacao de nicleos em WSIs. J& Bug et al. [82] apresentam uma técnica
de Image Quilting [84] adaptada para o contexto das imagens histopatoldgicas, buscando
gerar novos patches a partir de outros ja existentes.

O uso desse tipo de dado reduz a dependéncia de anota¢des manuais, todavia, o de-
senvolvimento de métodos para producao de dados sintéticos para diferentes aplicagoes é
uma area de pesquisa ainda muito ativa. Além das dificuldades em se gerar imagens con-
ceitualmente validas, ¢ importante avaliar a representatividade dessas imagens dentro do

universo a ser considerado. Adicionalmente, as técnicas de geracao de imagens sintéticas
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nao tém foco em otimizar o processo de treinamento com a geracao de imagens significati-
vas, usualmente produzindo extensos bancos de dados, o que se reflete em maiores custos
de treinamento das redes.

O aprendizado ativo se apresenta como uma abordagem para geracao de bases de
dados de treinamento de tamanho reduzido mas que possuam exemplos suficientes para
que um modelo seja treinado e possa produzir um determinado patamar de desempenho
aceitavel. Basicamente, o AL é um processo iterativo em que um conjunto de treinamento
é gradualmente expandido utilizando exemplos escolhidos por algum mecanismo de se-
lecdo, ao mesmo tempo em que o numero total de exemplos contidos no conjunto deve
ser mantido o menor possivel. Os exemplos selecionados a cada iteracao sdo apresenta-
dos a um oraculo externo para que sejam rotulados, de forma que possam ser usados no
treinamento do modelo na iteragao seguinte.

A dinamica basica do aprendizado ativo elimina ou reduz drasticamente os problemas
apresentados pelas outras técnicas de geragao de bases de dados, uma vez que nao é ne-
cessario um grande grupo de anotadores, podendo ser mantido um conjunto de pessoas
coeso e experiente, limitando os problemas gerados por discordancias de anotagoes. Essa
caracteristica também evita os custos e a estrutura de revisao demandados quando as ano-
tagoes sao feitas por muitos individuos. Como as imagens utilizadas sao reais nao existe
também a preocupacao de avaliar se imagens sintéticas de fato representam o universo
estudado ou se foram inseridas caracteristicas estranhas ao dominio.

A aplicacao de AL no aprendizado de méaquina ja é estudada ha décadas, inclusive
com especializagoes dedicadas ao treinamento de redes neurais classicas [22, 85, 86]. E
importante salientar que nao existe uma técnica de AL universalmente eficiente [87] e cada,
problema, composto de um universo de particularidades, pode apresentar uma ou mais
técnicas com resultados satisfatérios. Outras podem apresentar desempenho inadequado,
de forma que durante a criacdo de modelos de AL para um problema, podem ser usados
como referéncia solugoes ja testadas em outros cenarios mas nao necessariamente essas
solugoes serao satisfatorias.

Nas sec¢oes seguintes serao apresentadas abordagens e propostas de AL para diferentes
contextos do problema de classificacao, considerando a disponibilidade de dados, o uso de

modelos de aprendizado classicos bem como o uso de modelos de deep learning.

3.1 Abordagens Quanto a Disponibilidade de Dados

Existem diferentes abordagens para o desenvolvimento de uma solucao de AL, conside-
rando a disponibilidade de exemplos nao rotulados: consulta de membro (membership

query), selegdo a partir de fluxo (stream-based selective sampling) e selegdo a partir de
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estoque de dados (pool-based selection). Essas abordagens sao apresentadas de maneira
sucinta em um survey da area de aprendizado ativo [88].

A estratégia de AL por consulta de membro normalmente envolve um mecanismo de
sintese de exemplos, que deverao ser rotulados, identificando se esses exemplos perten-
cem ou nao a um conjunto previamente definido. Essa estratégia engloba aspectos do
aprendizado ativo, como a consulta a um oraculo, mas é uma forma geral de producao de
dados sintéticos que passam por um critério de selecao, desempenhado pelo oraculo, que
definira se os exemplos sao parte do escopo da aplicacdo. Esse tipo de abordagem é de
dificil implementacao em casos em que o oraculo é um ezpert humano e especialmente se
o universo de entrada corresponde a imagens [89)].

Na abordagem por fluxo, os exemplos sao apresentados ao modelo de aprendizado
sequencialmente, e este decide se cada exemplo deve ser rotulado ou nao. As estratégias
usadas para a tomada de decisao usualmente se baseiam em medidas de incerteza ou do
grau de informacao contido em cada exemplo. Nesse caso, é necessario que os modelos de
aprendizado sejam capazes de trabalhar com um exemplo de cada vez, incorporando-os
ao conjunto de pontos rotulados de forma que, a cada novo exemplo, o aprendizado possa
ser beneficiado com as informacoes adicionadas em uma nova rodada de treinamento.

Entre as abordagens apresentadas, o aprendizado ativo baseado em um estoque de
dados (pools) é a mais utilizada, especialmente em aplicagoes que ji possuem vastas bases
de dados disponiveis, sendo aplicada a diferentes ferramentas de aprendizado. No caso
das redes neurais convolucionais [88], essa abordagem se mostra a mais adequada, visto
que as redes nao trabalham bem com exemplos individuais, dependendo de grupos de
exemplos de entrada de cada vez (batches). Adicionalmente, & medida que os conjuntos
de treinamento vao crescendo, a adi¢cao de novos elementos possui efeito limitado no ganho
de aprendizado, de forma que se torna inviavel a selecao de unidades de cada vez.

Um pool é um conjunto de exemplos nao rotulados, disponiveis para serem utilizados
em um processo de treinamento apés receberem rotulos. A abordagem de AL baseada
em pools presume a existéncia de um conjunto desse tipo, composto de grande niimero de
exemplos, do qual se deseja produzir rotulos a um subconjunto deles. Assim, ao conjunto
de dados nao rotulados U°, ¢ necessario extrair um conjunto de treinamento inicial L°,
para o qual rétulos devem ser produzidos. A cada iteracao ¢ do processo, um modelo M
é treinado utilizando os pontos contidos no conjunto rotulado L* e um novo subconjunto
de pontos A%, contendo s exemplos, ¢é selecionado de U? para ser incluido no subconjunto
de treinamento da préxima iteracao L', utilizando para isso uma funcao de aquisicao
At = a(U', M).

Os pontos contidos em A? devem ser rotulados por um ordculo externo e o processo

se repete até um certo nimero pré-definido de iteragoes ou até que um determinado nivel
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de desempenho seja obtido. A partir da primeira iteracao (i = 0), os conjuntos U e L sao
atualizados ao final de cada uma delas, conforme: Lt = A*U L* and U'™! = U? — A°.
Um aspecto fundamental em qualquer soluc¢ao de AL é o mecanismo utilizado para im-
plementar a funcio de aquisi¢do a(U?, M). Essas funcdes podem ter como base diferentes
abordagens matematicas para selecionar os exemplos nao rotulados que potencialmente
apresentam a maior capacidade informativa para o aprendizado. A seguir sdo apresenta-

dos os tipos de fungoes mais utilizados para a abordagem baseada em estoque de dados.

3.2 Funcoes de Aquisicao para Abordagem de Esto-
que de Dados

Algumas das estratégias de selecao de pontos para aprendizado ativo mais comumente en-
contradas na literatura, considerando a disponibilidade de um pool de dados, sao: avalia-
cao de incertezas [90, 91], avaliagoes geométricas ou por densidade de informagao [92], bem
como solugoes hibridas, combinando incertezas e avaliagoes geométricas [93, 94, 95, 96].
Essas técnicas sao apresentadas de maneira geral a seguir, como uma revisao historica

nao exaustiva, com foco nas métricas que serao utilizadas no decorrer do presente trabalho.

3.2.1 Awvaliagoes por Incertezas

Uma classe de fungoes de aquisicio comumente utilizada é a de avaliagdes por incertezas.
Nesse caso, o objetivo é identificar o candidato em que o modelo produziu uma previsao
com o menor nivel de confianga. Esse tipo de funcao utiliza métricas de incerteza que
acabam por identificar os exemplos nao rotulados que se encontram mais proximos dos
limites de decisao dos modelos, com a espectativa de que seu rotulamento e posterior
reconhecimento durante o treinamento produza uma aceleracao do aprendizado.

O uso de métricas de incerteza como a Unica ferramenta de selecao de exemplos para
anotagao, todavia, demanda prévio conhecimento acerca das caracteristicas dos dados sob
analise, uma vez que essas métricas consideram que os elementos nao rotulados sao inde-
pendentes e com distribuigao idéntica (independent and identically distributed - IID) [97].
A utilizacdo de uma funcao de aquisicao, que se baseie apenas em incertezas, sobre um
conjuntos de dados em que hé uma correlacao entre os exemplos pode produzir conjuntos
de treinamento nao ideais, com a presenca de redundancias que nao contribuirao com o
treinamento.

A seguir serao detalhadas métricas de incertezas comumente utilizadas na literatura.
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Entropia

Uma das métricas de incertezas de maior destaque é a entropia maxima, derivada do
trabalho desenvolvido por Shannon [98] no contexto das telecomunicagoes, como uma
medida de quanta informacao poderia ser extraida de um processo de Markov. A entropia

do sistema H pode ser representada de maneira genérica como:

c
H = —K > pilog p;, (3.1)

i=1
em que p; corresponde a probabilidade de ocorréncia do evento i, C' é o nimero de eventos
possiveis e K é uma constante. As equagdes com essa forma apresentam as seguintes

propriedades:

1. H = 0 se e somente se todas as probabilidades p; forem zero, a excecao de uma
delas, a qual necessariamente deve ser 1,0. Ou seja, a entropia desaparece se hé

certeza absoluta sobre o evento observado;

2. Para um dado valor de C, caso todas as probabilidades sejam iguais (p; = %),
a entropia é maxima e equivalente a log C', correspondendo a situacdo de maior

incerteza;

3. Considerando um evento conjunto correspondente a ocorréncia de dois eventos dis-

tintos 4, j, a entropia do sistema sera dada pela probabilidade conjunta p; ;:

H= -K sz‘leOg Dijs (32)
12
Para modelos probabilisticos, a entropia do sistema pode ser dada pelas probabilidades
condicionais do modelo produzir um evento ¢, dado um exemplo de entrada x, levando em
consideracdo os parametros atuais desse modelo. Assim, a entropia pode ser expressada
como [99, 100]:

C
]H[y|$a Dtrain] = - Zp(y = C|[L’, Dtrain)log p(y = C|$a Dtrain)a (33)

em que Dy.qin representa o conjunto de treinamento (X,Y) sobre o qual foi realizado o
aprendizado do modelo. Nesse caso, o exemplo ou conjunto de exemplos com a maior
entropia representaria os pontos em que o modelo apresenta as maiores incertezas de

classificacao, sendo aqueles selecionados para receberem rétulos.
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VR

Outra métrica de incertezas baseada na baixa confianca de classificacdo dos modelos é
variation ratios [101]. Essa medida se baseia na identificagdo da dispersao da previsao ao
redor de um ponto central da distribuicao de previsoes geradas pelo modelo. No caso do
problema de classificacao, o ponto central adotado é a moda dos rétulos produzidos du-

rante a previsdo. Assim, variation ratios é definida de maneira genérica pela equagao 3.4,

VR(z) = 1— ‘;f, dado que
T (3.4)
fﬂc = Zl[yt = C*]
t
T
em que 1[] corresponde a funcdo indicador, ¢* = argmax » 1[y" = ¢] define a moda das
c=1,...,C ¢

previsoes, f, corresponde ao niimero de vezes em que a moda é o rétulo produzido pelo
modelo quando T previsoes sao realizadas sobre o mesmo ponto de entrada x.

A partir de sua definicdo, é possivel observar que o cdlculo de incertezas através de
variation ratios depende de modelos de previsao com comportamento estocastico, uma
vez que modelos deterministicos, ao serem apresentados a um item de entrada multiplas
vezes, produzirao sempre a mesma saida, fazendo com que f, seja igual a T', o que resulta
em um nivel de incerteza nulo.

O VR nao ¢ indicado para situacoes em que ha o desbalanceamento de classes entre
os exemplos nao rotulados, pois esse desbalanceamento gera uma tendéncia de que as
previsoes produzidas sobre cada ponto x sejam, em grande ntimero, da classe dominante.
Dessa forma, a moda ¢* tende a ser essa classe e f, — T, levando a distor¢oes da incerteza

produzida, que sera baixa para a maioria dos pontos de entrada.

Bayesian Active Learning by Disagreement (BALD)

A terceira métrica de incertezas abordada nesse trabalho é BALD [102]. BALD procura
avaliar a diferenca entre dois tipos de incertezas: a incerteza preditiva e a incerteza do
modelo. A incerteza preditiva é baseada nos valores médios da probabilidade que um
ponto tem de pertencer a uma dada classe, enquanto a incerteza do modelo corresponde
a variacoes na previsao produzida pelo modelo sobre um mesmo ponto.

Como exemplo do comportamento dessas categorias de incertezas, considerando um
problema de classificagao binéria e os valores de probabilidades indicados para cada classe

em uma previsao sendo (cl;¢2), a incerteza preditiva ¢é alta se:
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1. maultiplas previsdes sobre um mesmo ponto obtenham resultados iguais a 0,5 para
ambas as classes ({(0,5;0,5),...,(0,5;0,5)}), correspondendo ao cenario de maior

entropia; e/ou

2. ametade das previsoes tem probabilidade 1 e a outra tem probabilidade 0 ({(1,0), ...., (0,1)}),

indicando também alta entropia.

Por outro lado, hd uma alta confianca preditiva em casos em que a previsao sobre
esse ponto seja sempre 1 para uma dada classe ({(1,0),(1,0),(1,0),....,(1,0)}). Com
relacao a incerteza do modelo, a ocorréncia de multiplas previsoes sucessivas e iguais para
um mesmo ponto, mesmo com probabilidades (0.5,0.5) para as classes, indica uma alta
confianca do modelo enquanto variagdes da previsao indicam incerteza do modelo com
relacdo a esse ponto.

BALD define a incerteza preditiva como sendo a entropia do conjunto de treinamento
e utiliza a probabilidade a posteriori sobre os parametros do classificador como a incerteza
de modelo. Assim, a métrica BALD, aplicada a modelos estocasticos, pode ser expressa
como:

H[% ’LU|$, Dtrain] = H[y|$, Dtrain] - Ep(w|Dtmm) [H[y|$, W]]

= - Zp(y = C’:Eaptrain)log p(y = C’xaptr(u’n) (3 5)

+ Epw(Diraim) | 2P = clz,w)log py = ¢z, w)

3.2.2 Avaliagcao Geométrica ou por Densidade de Informacgao

As métricas por avaliagdo geométrica recebem essa denominagao por procurar correlagoes
entre os exemplos de um conjunto de dados, de forma a identificar a similaridade ou
dissimilaridade entre eles. Assim, é possivel estabelecer uma medida de distancia entre
os exemplos, de forma que grupos possam ser identificados em meio ao conjunto total. A
correlagdo entre um exemplo z; e um conjunto de dados U* (como o conjunto de pontos

nao rotulados) pode ser dada de maneira genérica como:

Qw) = G ¥ alw), (36)

z €Ut i#j
onde ¢(z;, x;) representa uma métrica de correlagao entre os elementos i, j. A Equacao 3.6
permite inferir que os pontos em que Q ¢ alto indica uma alta correlacao entre esse ponto
e os demais do conjunto, de modo que esse ponto possui alta capacidade representativa
sobre o universo de pontos em consideracao. Os pontos com baixa correlagdo, por sua
vez, sao aqueles na borda do espago de representagao, usualmente considerados pontos

isolados ou outliers.
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Assim, funcoes de aquisicdo que se baseiam nesse tipo de métrica podem selecionar
os exemplos com maior nivel de correlagao a um conjunto de dados por completo, com o
intuito de se utilizar pontos representativos. Outra possivel abordagem seria a subdivisao
de um conjunto em grupos menores de dados e selecionar os itens com maior correlacao
dentro de cada subgrupo. Tong & Koller [103] adotam uma visdo semelhante, ao definir
um espago de versoes (version space) e, a partir dele, escolher o item nao rotulado que
melhor representa aqueles ja rotulados (selecao SimpleMargin) ou o item que estabelece a
melhor separagao entre dois subconjuntos do espago de versoes (selegdes MazMin e Ratio

Margin).

3.2.3 Funcoes Hibridas

A combinacao de métricas de incertezas com métricas de avaliagdo geométrica forma
uma func¢ao hibrida que pondera quanta influéncia uma ou outra abordagem deve ter na
selecao dos pontos que deverao ser rotulados e adicionados ao conjunto de treinamento na
iteracao seguinte do aprendizado. Basicamente, o que se busca equilibrar sao o grau de
informacao adicionado por cada novo exemplo (modelado pelo nivel de incerteza associado
aos exemplos) com a representatividade que esses exemplos apresentam sobre o todo.
Assim, no caso das fungoes de aquisicao hibridas, decisdes devem ser tomadas a res-
peito de quais métricas utilizar, bem como a forma em que elas devem ser combinadas
para produzir uma légica de sele¢ao para os novos exemplos. Li et al. [94], por exemplo,

propoem a utilizacdo de uma relagdo multiplicativa da forma:

hg(a:) = fx:) d(z;) 7, (3.7)

em que 3 é um parametro do sistema, f(z;) representa uma métrica de incertezas e d(x;)
é uma métrica de densidade. Nesse caso, o parametro [ pode favorecer as métricas de
incerteza caso seu valor seja maior que 0,5 ou favorecer as métricas de densidade caso seja
menor que 0,5.

Outras fungoes de combinacao certamente sao possiveis, com atencao ao dominio em

que a solu¢ao de AL deve ser implantada.

3.3 Processo de Aprendizado Ativo

Os conceitos apresentados até aqui nesse capitulo sao necessarios para se produzir uma
definicao formal do processo do aprendizado ativo. Esse processo é o resultado da escolha
e combinac¢ao de multiplos subprocessos, como calculos de incertezas ou outras métricas

utilizadas na selecao dos pontos a serem rotulados.
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O processo de aprendizado ativo pode ser definido de maneira genérica como uma
sequéncia de passos pré-definidos, conforme explicitado pelo Algoritmo 1. Nesse caso, é
importante destacar que o tipo e nimero de métricas que podem ser utilizadas para se
avaliar os exemplos nao rotulados é variavel. Com relacao aos tipos, as métricas podem
ser divididas entre aquelas que levam em consideragao o modelo atual, o conjunto de
exemplos nao rotulados, o conjunto de exemplos ja rotulados ou outros dados, conforme
as peculiaridades de cada tipo.

O processo de combinagao dessas métricas individuais é a etapa fundamental em que
a funcao de aquisi¢ao ird definir uma métrica global a ser usada na selecao dos exemplos
que deverao receber rotulos. Ha solugoes que usam apenas um tipo de métrica, em que a

combinagao é trivial, e as solugoes hibridas, com multiplas métricas avaliativas.

Algoritmo 1: Aprendizado ativo, procedimento geral.

Entrada: U° pool de patches nao rotulados, ) ntimero de exemplos a serem
adquiridos; Z iteragoes de sele¢ao/aprendizado
Resultado: L* pontos selecionados; U?

1 repita
2 ML« TreinaModelo (M, Lt);
3 (PA) < MetricaA(U,...);
4 (PB) < MetricaB(U,...);
5 | ... ;
6 (PM) < MetricaM(U,...);
7 (CM) < CombinarMetricas(Ordenar (PA),...,0rdenar (PM));
8 A < ObterPontos(CM,(Q);
9 Ut < Ut — A;
10 Lt L+ A
11 até Z iteragoes ou nivel de performance;

Assim, apés um nimero méaximo de iteragdes Z ou apos se atingir um nivel de desem-
penho aceitavel, o processo ¢ finalizado, com a obtencao de um conjunto de treinamento

rotulado contendo Z * @Q + |L°| exemplos.

3.4 Técnicas Aplicadas a Modelos de Aprendizado

Classico

Apesar de demandarem bases de treinamento significativamente menores que modelos de
deep learning, como as CNNs, modelos classicos também podem demandar esforcos de
anotagao muito altos e ja foram alvo de solugoes de aprendizado ativo.

O trabalho desenvolvido por Li & Guo [94] é um exemplo importante aplicado a classi-

ficadores probabilisticos, sendo utilizados regressores logisticos. A solucao apresentada
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é um hibrido que envolve o uso de incertezas (entropia maxima) e uma medida de densi-
dade, desenvolvida pelos autores. O trabalho merece destaque por apresentar claramente
todas as etapas de construcao de uma solugdo de aprendizado ativo, com a defini¢cao de
métricas, como elas podem ser combinadas e a selecao de exemplos propriamente dita.
Essa estrutura béasica em que uma métrica de incerteza é combinada com uma métrica de
densidade foi usada como inspirac¢ao para o trabalho ora desenvolvido.

A métrica de densidade criada pelos autores é desenvolvida sobre um Processo Gaus-

siano para o calculo das entropias conforme a equagao 3.8:

d(xz;) = H(x;) — H(z| Xy,), e

H(x;) = L In(2mec?),

i

2
| 2 (3.8)
H (x| Xy,) = 5 ln(?weaiwi),
1
d(x;) = §ln (2#602‘%),
onde 0? = K(z;,z;) = exp (—M) corresponde ao kernel Gaussiano e oy, é

obtido a partir de uma matriz de covariancia (referir a [94] para detalhes).

A métrica de incerteza f(z;) é combinada com a densidade através de uma relagao de
troca simples regulada por um parametro 3, em que hg(x;) = f(z;)Pd(x;)'~". Todavia,
a escolha do parametro [ nao é trivial, visto que o comportamento da relacao de troca
nao ¢ estatico. Para lidar com essa escolha, os autores apresentaram uma técnica inicial,
em que o melhor valor dessa variavel é reavaliado periodicamente e escolhido a partir de
um conjunto pré-definido de valores.

Em outra abordagem, o uso de agrupamentos (ou clusters) para decompor os itens de
um conjunto de amostras no contexto do aprendizado ativo ja foi proposto anteriormente
por Nguyen & Smeulders [104]. Em [104], uma proposta de formacao de clusters para o
problema de classificacdo binaria foi formalmente incorporada em uma solugao de apren-
dizado ativo. A solucao é demonstrada utilizando um classificador SVM para o problema
de reconhecimento facial.

No cenario tratado pelos autores, a criacao de agrupamentos ¢é utilizada para apro-
ximar a distribuicdo a priori dos dados, na hipétese de que membros do mesmo grupo
tém alta probabilidade de possuirem o mesmo rétulo. Como serd demonstrado pelos ex-
perimentos descritos no Capitulo 7, essa hipotese nao é razoavel para o caso de bancos
de dados com elevado desbalanceamento de classes. Sao contribui¢coes importantes do
trabalho desenvolvido em [104] a formalizagdo da distribuigao dos dados em clusters, bem
como a determinacao de como os rétulos dos pontos representativos do cluster podem ser

disseminados para outros membros do conjunto.
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De maneira assemelhada ao trabalho de Li & Guo [94] (que na verdade é anterior ao
de Nguyen & Smeulders [104]), a estratégia para selecao de pontos adotada nesse ultimo
é definida a partir de uma combinagao de uma métrica que procura identificar os pontos
proximos da fronteira de classificagdo e uma métrica de densidade, que é derivada da
avaliacao de quanto compactos sao os clusters formados pelo conjunto de pontos nao
rotulados.

Apesar das técnicas descritas serem aplicaveis a modelos classicos de aprendizado,
elas trazem inspiracoes para o desenvolvimento do modelo de aprendizado ativo que serd

apresentado no Capitulo 6.

3.5 Técnicas Aplicadas a Modelos de Deep Learning

As propostas de metodologias de AL aplicaveis a modelos de deep learning, mais especifi-
camente aquelas desenvolvidas para CNNs, sao relativamente recentes na literatura. Em
grande parte, isso se deve ao fato de que as metodologias de AL disponiveis nao escala-
vam bem para cenarios em que o universo de dados possufa alta dimensionalidade [105].
Adicionalmente, as métricas populares de incertezas, utilizadas por muitas propostas de
AL até entao desenvolvidas, ndo poderiam ser diretamente aplicadas a esses modelos,
uma vez que as CNNs possuem comportamento deterministico, ou seja, considerando um
conjunto de parametros do modelo, sucessivas previsoes sobre a mesma entrada produzem
resultados idénticos. Assim, o uso de métricas consagradas na literatura dependia de um
desenvolvimento tedrico que permitisse seu uso junto a CNNs.

Esse desenvolvimento tedrico, salvo melhor juizo, teve sua primeira aplicagdo pratica
produzida por Yarin Gal [100], abrindo possibilidades para novas modelagens e também
para adaptacoes. A secdo 3.5.1 apresentarda um breve historico de abordagens que busca-

ram produzir esse tipo de interpretacao, aplicaveis a modelos de deep learning.

3.5.1 Modelagem Estocastica para Solucoes de Deep Learning

De maneira genérica, o objetivo de uma modelagem estocastica para modelos de classi-
ficacao € estimar uma funcao f*, que aproxima uma funcao f real, e que provavelmente
gerou as saidas observadas para um dado evento. Assim, seria possivel prever qual seria
a salda y* da funcdo f* se a ela fosse fornecido o ponto de entrada x*, até entdo nao

conhecido:
pylet X Y) = [ oW1 Ip( e XY ) (3.9

dado um conjunto de observacoes X e de rotulos Y possiveis para os dados, em relacao as

fungoes f* que poderiam explicar os resultados observados.
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Considerando que um modelo de aprendizado utilizado para classificacao é uma funcao
que busca representar a relacao entre um conjunto de pontos de entrada e seus rotulos e que
essa fungao f* é definida por seus pardmetros w (como os pesos de camada convolucionais),

a equacgao 3.9 pode ser reescrita como:

py'lat X Y) = [ p [ Ip( | w)p(l X, Y )df de (3.10)

As redes neurais bayesianas (Bayesian Neural Networks - BNNs) [106, 107, 108] sao
pioneiras na aplicacao desse tipo de modelagem estocastica para redes neurais classicas
e inspiram a producao de solugoes aplicaveis a modelos de deep learning. Na pratica, as
BNNs eram propostas através da aplicagao de probabilidades a priori sobre seus para-
metros w (p(w)) e o desenvolvimento de técnicas de aproximacao das probabilidades a
posteriori do modelo a partir dessa distribuicdo inicial. Assim, o que se busca é a apro-
ximagao da probabilidade posterior sobre os pesos (p(w|X,Y)), que normalmente
nao se pode avaliar analiticamente.

As abordagens iniciais buscavam aproximar a probabilidade a posteriori dos modelos
com o uso de inferéncia variacional (variational inference - VI) usando uma Gaussiana.
A aproximacao é obtida pela minimizagao da divergéncia de Kullback-Leibler (KL) entre
uma distribuicdo variacional gy(w) e a probabilidade posterior, que, para uma fungao

especifica f¢, é dada pela equacao 3.11 [100]:

K Lao(@)|Ip(1X. Y)) & = [ ap(e)log p(Y|X.w)do + KL(ap(e) Ip(e))
N (3.11)
= =3 [ wlw)iog plulF(@))dw + KL(g(w)lp(e)).

onde f“(x;) pode corresponder a saida do modelo quando apresentado a entrada x; e N
corresponde ao nimero de exemplos na base de dados. Essa modelagem, apresentada
por Hinton & Van Camp [106], foi demonstrada apenas para uma rede com uma unica
camada oculta, visto que o logaritmo de verossimilhanca é intratavel para grande parte
dos modelos [100] e a técnica requer seu célculo para cada exemplo de entrada.

Em trabalhos mais recentes, que aplicaram VI para a aproximagao da probabilidade
a posteriori, como de Blundell et al. [108], foi possivel aplicar a técnica de VI sobre
modelos mais complexos e obter resultados comparaveis aos demais modelos utilizados a
época, resolvendo parte dos problemas que tornavam a técnica de VI impraticavel, todavia

adicionando grande nimero de parametros.
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CNNs Bayesianas

As abordagens anteriormente demonstradas, empregadas para redes neurais cldssicas,
produziam um aumento do ntmero de parametros do modelo, que no caso de CNNs
e especialmente para a aplicacdo em estratégias de AL, seriam impraticaveis do ponto
de vista do custo computacional. Yarin Gal & Zoubin Ghahramani [109] abordam essa
questao através do uso de aproximagoes de Bernoulli para distribui¢oes variacionais, ao
invés de inferéncia variacional, eliminando a necessidade de novos parametros para o
modelo. Sua formulagao primeiramente é demonstrada em redes neurais classicas e em
seguida estendida para CNNs.

Essa nova formulacao para a aproximacao das probabilidades posteriores considera
que o uso de técnicas de regularizagao, como dropout [110], pode ser interpretada como
uma aproximagao da integral presente na Equacao 3.11, através da integracao de Monte
Carlo [99]. A regularizacao via dropout busca reduzir o overfit adicionando varidveis bi-
narias a cada unidade da rede, permitindo que suas saidas sejam computadas durante o
treinamento, com uma probabilidade p;, configuravel para cada camada. Assim, conside-

rando uma dada camada [, seus pesos podem ser definidos como:

W, = Myx Z),e
Zy = la )l =1, L ej = 1,.., K,

j=1 7

(3.12)

em que M; sao os parametros a serem otimizados e Z; é uma matriz que armazena as
varidveis bindrias z; ;. Essas varidveis apresentam valor zero com probabilidade p; para
cada uma das K;_; unidades da camada [. As varidveis binarias introduzidas pelo uso
de dropout seguem uma distribuicao de Bernoulli, dado que possuem valor 1 com proba-
bilidade p; e valor 0 com probabilidade 1 — p;. Partindo dessas consideragoes, a funcao
objetivo a ser otimizada durante o treinamento de uma rede que utiliza dropout como

regularizagao estocastica e Ly como regularizacao de pesos é:

1 R L
Cdropout - N E(ylayl) + AZ(H‘%Hg + HblH%)? (313)
=1

i=1
em que b; é o vetor de pardmetros de viés e E(.,.) corresponde a fungao softmax quando
o rotulo do exemplo z; é y; e a previsao produzida pela rede é g; para cada exemplo ¢
de um conjunto de N pontos. Em seu desenvolvimento tedrico, os autores [100, 109, 111]
demonstram a equivaléncia entre as fungdes objetivo representadas pelas Equagoes 3.11
e 3.13. Assim, a previsao produzida pelo modelo, dada pela Equacao 3.10, pode ser

aproximada conforme a Equacao 3.14:
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ply |z, X,Y) = [ p(y*la”, w)ge(w)dw, e

(3.14)
~ = plytlat, ),

t=1

e e

considerando que a probabilidade posterior p(w|X,Y’) pode ser aproximada pela distri-
buigao gerada pela aplicagao de dropout (gg(w)) sobre as unidades da rede. Nesse caso,
durante a fase de previsdo, sao executadas T’ passagens sobre cada exemplo, cada uma
utilizando os pesos gerados pela aplicagdo de dropout no momento de inferéncia (&) e
considerando a aproximagao &; ~ @ggp(w). A probabilidade final de que o modelo gere
a previsao obtida é, entao, a média da saida produzida pela funcao softmaz ao final das
T passagens. A técnica apresentada por Yarin Gal & Zoubin Ghahramani e brevemente
aqui descrita é conhecida como M C Dropout.

O modelo tedrico até entao apresentado se aplica a redes neurais classicas. Todavia,
sua aplicacao a CNNs é direta, bastando que as camadas de dropout sejam inseridas apos
cada camada convolucional e antes de camadas de pooling [109]. Nesse caso, é importante
salientar que, caso uma rede CNN Bayesiana seja utilizada para a realizacao de previsoes,
a estratégia de MC' Dropout deve ser utilizada também nessa fase, com a realizacao de T’
passagens sobre cada item do conjunto de testes para que uma previsao final seja obtida.

A necessidade de se utilizar dropout apds cada camada convolucional foi analisada em
um trabalho posterior, de Zeng et al. [112]. Nesse trabalho, os autores avaliaram tanto
o nimero do que foi chamado de “camadas Bayesianas” bem como sua posi¢do em uma
CNN simples. As conclusoes a que os autores chegaram sugerem que a presenca de um
pequeno numero de camadas Bayesianas mais proximas da saida da rede seria suficiente
para a realizagao da aproximacao das probabilidades posteriores, com a integracao de

Monte Carlo desenvolvida por Gal et al.

CNN Ensembles

Ensembles sao conjuntos de modelos de aprendizado combinados para gerar melhores
resultados preditivos sobre um dado dominio. Um dos objetivos da formacao de ensembles
é introduzir diversidade ao modelo final, que, em teoria, possuiria mais flexibilidade e
capacidade de representacao, superando os resultados individuais de cada constituinte do
ensemble [113]. Vale destacar a aplicacao do teorema do juri de Condorcet, que define que
em um problema de decisao bindria, em que cada membro de um conjunto de votantes
v € V vota de maneira independente e tem probabilidade p, de estar correto, sendo L o
resultado da decisao colegiada, entao, se p, >05Vv eV — L >p,VveV [113].

A utilizagdo de ensembles de classificadores em tarefas de aprendizado de maquina data

de muitas décadas, com aplicacoes focadas em redes neurais classicas desenvolvidas desde
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os anos de 1990 [114]. Usualmente, a motivacdo para o uso de ensembles é melhorar o
desempenho preditivo de um modelo. Todavia, o uso de ensembles para derivar incertezas
sobre a previsao de modelos de redes neurais, quando expostas a exemplos ainda nao
vistos, ja foi alvo de trabalhos anteriores [115, 116].

A aplicagao de ensembles para a derivagao de incertezas utilizando CNNs foi explorada
por Beluch et al. [117]. A técnica de MC Dropout, apresentada anteriormente, pode ser
interpretada como a geracao de um membro de um ensemble a cada passagem sobre os
dados (cada membro representado pelos parametros ;) e o célculo da média ao final de
T passagens produz o resultado equivalente ao de um ensemble cuja saida seja a média
das previsoes de seus membros [115].

A partir dessa visao, a geracao de incertezas com o uso de ensembles segue a mesma
modelagem estocédstica utilizada na produgao de incertezas via MC Dropout, mas as
T passagens sobre os dados sao substituidas pelas saidas de £ membros do ensemble,

conforme a Equacgao 3.15:

(3.15)

em que @, correspondem aos pesos finais (apds o treinamento) de cada membro do en-
semble. Nesse caso, todos os membros sao treinados sobre o mesmo conjunto de dados, a

partir de pesos com inicializacoes distintas.
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Capitulo 4

Trabalhos Relacionados

O aprendizado ativo tem sido utilizado com diversas ferramentas de aprendizado de ma-
quina ao longo das décadas. Originalmente, modelos de regressao logistica e SVMs eram
as mais comuns, sendo demonstradas aplicagoes com diferentes graus de sucesso. Com
o renascimento de modelos de A em tarefas de visdo computacional, o foco foi alterado
para modelos de deep learning, o que demandou o desenvolvimento de novas abordagens
de AL.

Nas se¢oOes seguintes sao apresentadas, como revisao bibliografica, solugoes de AL vol-
tadas para ferramentas de deep learning. Para as solugoes que demandam calculos de in-
certezas, sera demonstrado como o desenvolvimento tedrico com interpretacao estatistica
para CNNs é usado nesses célculos. Adicionalmente, sao abordadas técnicas de simplifi-
cagao de CNNs ja consolidadas na literatura, de forma a justificar o desenvolvimento do

NAR nos capitulos seguintes.

4.1 Propostas de AL para Modelos de Deep Learning

Diferentes abordagens de AL foram propostas para melhorar o processo de geracao de
bases de dados de treinamento para CNNs (destacadamente [92, 118, 117]), demonstrando
bons resultados sobre diversos problemas. Essas trés abordagens sao utilizadas como
inspiracao para o desenvolvimento do trabalho aqui proposto e sao usadas como referéncias

de comparacgao durante os experimentos conduzidos.

4.1.1 Deep Bayesian Active Learning (MC Dropout)

A abordagem de AL proposta por Gal et al. [118] utiliza fungoes de aquisi¢ao por incer-
tezas, que sao calculadas a partir do desenvolvimento tedrico apresentado anteriormente

para CNNs Bayesianas, e aplicadas sobre um pool de exemplos nao rotulados. Assim, as
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métricas de incertezas apresentadas na secao 3.2.1 podem ser utilizadas com o modelo
estocastico desenvolvido, a partir de pequenas adaptacoes. Os elementos selecionados
para receberem rotulos por um ordculo externo serdao simplesmente aqueles A elementos
que possuem os maiores valores obtidos por essas métricas.

O célculo da entropia pode ser realizado conforme a Equagao 4.1, extraindo-se os A

elementos que apresentam os maiores valores:

C
]H[y|$, Dtrain} = - ZP(?/ = C|ZL’, Dtrain)lo.g p(y = C|£L’, Dtrain)

c
= —Z/p(y = c|z,w) p(W|Dirain)dw * log/p(y = c|z,w)p(w|Dirain ) dw

Q

= [0y = clew) anw)de <log [ ply = clr,w)an(w)d

-5 (7 30)

Q

(4.1)
considerando que p! = softmaz(f*t(x)), corresponde a safda da fungao softmax para cada
possivel classe ¢ que o exemplo de entrada x pode assumir, no contexto das aproximacoes
desenvolvidas.

A métrica BALD, expressa pela Equacgao 3.5, pode ser obtida de maneira similar, com

aproximacao semelhante aplicada a seu segundo termo, resultando em:

I[[?/, U)|Il§', Dt’/‘ain] = H[y|$, Dtrain] - Ep(wlDtmm) [H[y|$, Ld]]
%—EC: lZﬁt log lZﬁt +lZﬁtlog]§t
T - c T - c T o c c)

[

(4.2)

Uma consideragao valida pode ser feita a respeito da métrica variation ratios, em
relacdo a modelagem estocéstica ja apresentada. O calculo da métrica apresentado na
Equacao 3.4 implica que deve haver variabilidade na classificagao produzida pelo modelo
sobre os itens do conjunto nao rotulado, do contrario, VR(z) = 0. Esclarecida essa parti-
cularidade, a métrica VR pode ser obtida ao se considerar a aproximagao da probabilidade

de previsao do modelo sobre a classe moda (¢*), conforme a relagao:

VR(:E) =1 - p(y:C*|x7Dt'rain);

em que Di.in = X, Y [100].
Em seu trabalho, Gal et al. [118] utilizam as métricas apresentadas, bem como uma
selecao aleatéria como baseline, sobre duas bases de dados. A primeira, popularmente

utilizada em trabalhos de visdo computacional, é a base MNIST [73], composta de digitos

34



numéricos manuscritos, bem como uma base para aplicagoes de diagnodsticos sobre cancer
de pele.

Os experimentos sobre a base MNIST demonstraram a eficicia da estratégia de AL
através da selecdo de exemplos considerando as 3 métricas de incertezas ja discutidas
sobre o baseline da selecdo aleatdria. Nesse caso, a métrica variation ratios foi a que
apresentou os melhores resultados. A época da publicacdo da abordagem de AL via MC
Dropout, havia pouco material na literatura aplicado a CNNs, de forma que os autores
utilizaram, como base de comparacao em seus experimentos, abordagens que utilizam
RBF Kernels [119] e SVMs para a selecao das imagens a serem rotuladas.

Entre os resultados obtidos sobre a base de dados real para diagnostico de cancer de
pele é importante destacar que, ao contrario do que se observou para os experimentos

sobre a base MNIST, a métrica de incertezas que apresentou melhor resultado foi BALD.

4.1.2 Ensembles for Active Learning

Beluch et al. [117] aplicam a derivacdo de incertezas a partir de ensembles de CNNs
conforme ja descrito na secao 3.5.1 para calcular as métricas VR, BALD e Entropia
Maéxima, construindo fungoes de aquisi¢cao sobre essas métricas.

A estratégia via ensembles é demonstrada sobre trés bases de dados, a saber: MNIST [73],
CIFAR-10 [120] e uma base de dados de aplicagdo médica para classificagdo de retinopa-
tia diabética. Nesse trabalho, os autores reportam niveis de AUC acima daqueles obtidos
pelas abordagens Bayesiana de Gal et al. [118] e geométrica [92], esta tltima descrita em
maiores detalhes a seguir.

Apesar de apresentar resultados que os colocam no estado da arte, os autores des-
tacam uma das maiores dificuldades de aplicacao dessa abordagem, que é o alto custo
computacional para se treinar um conjunto de CNNs para compor o ensemble. Como
uma solugao para essa questao, os autores apontam a possibilidade de uso de técnicas
de implicit ensembling, a partir de 3 abordagens: snapshot ensembling [121], diversity
encouraging ensemble (DEFE) [122] e splithead ensemble [123]. Todas as trés técnicas
apresentaram acuracia abaixo da aplicacdo de um ensemble completo utilizando a mé-
trica de incertezas wvariation ratios aplicadas a base de dados CIFAR-10. Os autores,
todavia, nao apresentaram uma explicacao para tal.

Os resultados obtidos sobre a base de dados MNIST e CIFAR-10 mostram a vantagem
da abordagem por ensembles, sendo o melhor desempenho atingido com a utilizacao de
VR como métrica de incerteza. Os autores, assim como foi feito no presente trabalho,
utilizam a abordagem geométrica desenvolvida por Sener & Savarese [92] como referéncia,
obtendo resultados modestos para a versao mais simples dessa abordagem, o que destaca

a vantagem da estratégia por ensembles sobre a geométrica.
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Em suas andlises, Beluch et al. dedicaram maior atencao para a comparacao entre
os resultados obtidos entre as técnicas de ensembles e MC Dropout. Foram investigados
os fatores que favorecem a utilizacao de ensembles, sendo obtidos resultados importantes
para explicar os ganhos observados. Em suma, os principais parametros analisados e seus

achados foram:

e Numero de membros do ensemble: mesmo com 3 membros um ensemble obtém
resultados superiores aqueles produzidos pela solu¢ao via MC Dropout com 100

passagens sobre os dados;

o Capacidade do modelo: o uso de dropout no momento de previsao reduz a capaci-
dade do modelo, visto que uma parcela expressiva dos nés da rede é desabilitada.
Experimentos realizados pelos autores sugerem que esse efeito possui impacto nos

resultados obtidos pela abordagem de MC Dropout;

« Inicializagdo: a abordagem de MC Dropout pode ser interpretada como um ensemble
em que o conjunto de passagens sobre os dados formam membros. Todavia, esses
membros teriam inicializagoes de pesos iguais e podem convergir para um mesmo
ponto 6timo local, limitando o resultado obtido. Esse fator revelou ter um impacto

significativo nos experimentos realizados em [117];

Quando aplicado sobre a base de dados de retinopatia, a solugdo via ensembles, utili-
zando variation ratios como métrica de incertezas e InceptionV3 [124] como a CNN a ser
treinada, a solucao de AL obteve resultados melhores que uma selecao aleatéria por uma
ampla margem. Adicionalmente, um comportamento relevante da solucao via ensembles
foi observado, que foi a aquisicdo de um percentual expressivo de exemplos com rétulo

positivo, quando comparado a aquisi¢ao aleatéria.

4.1.3 Geometric Approach for Active Learning

Uma das abordagens de AL com maior relevincia na literatura é aquela desenvolvida
por Sener & Savarese [92], utilizando um modelo desenvolvido sobre o problema core-set
selection para identificar os exemplos com maior representatividade dentro de uma base
de dados. Essa abordagem é considerada uma forma de aplicagdo geométrica para AL ou
por densidade de informagao, como exposto por Settles [88].

Ao contrario das demais abordagens para AL, a via geométrica busca selecionar pontos
para serem rotulados com base nas caracteristicas da prépria base de dados ao invés de
incertezas produzidas pela ferramenta de classificacdo. Os autores argumentam que o
uso de batches de exemplos para o treinamento/selecdo de imagens em CNNs tem como

efeito a criagdo de correlagoes entre as imagens selecionadas pelos algoritmos de AL, o
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que tornaria as abordagens por incertezas inadequadas para a aplicacao de aprendizado
ativo sobre CNNs.

A abordagem geométrica, via modelagem sobre o problema core-set, visa identificar um
subconjunto dos exemplos nao rotulados que apresentariam um erro médio de classificacao
dentro de um limite, considerando os demais exemplos presentes no conjunto total. O
objetivo do aprendizado ativo, nesse caso, seria identificar o subconjunto que minimiza

esse limite, expresso formalmente através da Equacao 4.3:

Efﬂ,y[l(x?y; ASOU...sk+1>]7 (43)

1min
skt sk+1|<b

em que s' corresponde ao conjunto de exemplos selecionados para receberem rétulos na
iteragao i e l(x,y; Aoy, se+1) corresponde ao erro obtido durante o treinamento quando a
ferramenta de aprendizado A recebe como entrada o ponto z, selecionado aleatoriamente
da base de dados, e seu rétulo y.

O desenvolvimento tedrico apresentado mostra que identificar o conjunto s*+' que
minimiza o erro esperado, conforme a Equacao 4.3, é equivalente a solucionar o problema

k+1

de k-centro. Esse problema basicamente consiste em identificar os b; € s pontos cuja

k+1 seja minimizada. Apesar

maior distancia entre eles e demais pontos vizinhos v; ¢ s
desse problema ser NP-dificil, existem aproximagoes que apresentam bons resultados.

Importante destacar que, em [92], os autores apresentam uma versdao gulosa do algo-
ritmo que soluciona o problema k-centro, bem como uma versao que garante uma aproxi-
magcao tedrica com garantias formais mais restritas. Todavia, os experimentos demonstra-
ram que a diferenca entre ambas versoes é pequena, de forma que sao feitas comparacoes
referentes a versao gulosa nos experimentos realizados e descritos no Capitulo 7.

Em seus experimentos, os autores obtiveram melhores resultados quando compara-
dos a outros modelos, dos quais se destacam: MC-Dropout [118], referido em [92] como
DBAL, k-Median, uma solucao que seleciona para aquisicao os pontos centrais identifica-
dos apds particionar a base de dados em k clusters, e CEAL [125], abordado brevemente
na Secao 4.1.4.

Adicionalmente, os autores conduziram uma andlise de correlacdo entre os pontos ini-
cialmente presentes no conjunto de treinamento, pontos selecionados para serem incluidos
no conjunto em uma iteracao seguinte e os demais ainda presentes no estoque. Os resulta-
dos demonstram que os pontos selecionados unicamente a partir de incertezas apresentam
grande concentracao em relacao ao total de pontos disponiveis, enquanto aqueles selecio-

nados pela abordagem geométrica cobrem o espaco de features de maneira mais ampla.
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4.1.4 QOutras Propostas de AL Aplicaveis a CNNs

Além das solucoes ja destacadas e descritas em pormenores nas segoes anteriores, outras
abordagens com resultados significativos estao disponiveis na literatura. Algumas delas
sao apresentadas brevemente a seguir.

O método CEAL [125] define uma proposta referida pelos autores como cost-effective,
no sentido de que se busca maximizar o desempenho atingido pela rede a cada iteracao,
através do uso de exemplos a partir de duas formas de sele¢ao: rotulagem manual daqueles
com maior nivel de incerteza e rotulagem automéatica dos exemplos que demonstram alta
confianca de classificacdo do modelo. Com essa abordagem os autores pretendem criar
grandes bancos de dados anotados, fornecendo exemplos de treinamento suficientes mesmo
para as maiores redes.

Para esse fim, o método CEAL descreve 3 métricas de incertezas, que consideram a
saida da fungdo Softmax: p(y; = clz;,w) = softmax(f“(z;)) como sendo a probabili-
dade do rétulo correto ¢ de um exemplo x;. As métricas apresentadas sao least confidence,
que ordena os exemplos nao rotulados segundo o maior valor de probabilidade produzido
pelo softmax, margin sampling, que considera a diferenca de probabilidade entre os dois
maiores valores do softmax, e a entropia, descrita conforme a Equacao 4.1.

Os autores utilizam os exemplos rotulados automaticamente em um passo de treina-
mento da CNN, em conjunto com aqueles rotulados manualmente, de modo que a rede
possa ser treinada com um conjunto expandido de exemplos. Todavia, os pontos com
rotulos automaticos nao sao integrados ao conjunto daqueles que receberam rétulos ma-
nuais, sendo retornados ao conjunto nao rotulado para a iteragao seguinte do AL. Apesar
dos autores demonstrarem ganhos sobre uma selecao aleatoria, atingindo o desempenho
maximo possivel nas bases testadas apds cerca de 60% dos exemplos rotulados, o CEAL
é superado pela solucao desenvolvida por Sener & Savarese.

Em um trabalho recente, Shen et al. [126] aplicam agrupamento antes da sele¢do de
pontos utilizando CNNs. Em seu trabalho, os autores propéem uma fungdo objetivo
customizada para o algoritmo de clusterizacdo K-Means. Essa nova fun¢ao é baseada na
proposta tedrica desenvolvida por [92], que define que a diferenca entre a perda média de
treinamento em um conjunto de pontos S e um subconjunto 7" é limitada pelo raio dr_,g,

considerando que o conjunto T é um core set de S com o mesmo raio:

1 1
F Z l<xz’>yi;95)_T Z (s, yi; 07)

’ T,y €S | ’ ziy; €T

1
< O(6r5) + O (|S|) ) (4.4)

onde z;,y; sao um exemplo e seu rétulo correspondente, [ é a fungao de custo utilizada
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pelo modelo, g e 67 sdao os parametros do modelo apds este ter sido treinado sobre S e
T respectivamente. Considerando 7' como o conjunto de treinamento e S o estoque de
dados, o lado direito da Equacao 4.4 é dominado por dr_,s se o estoque de exemplos for
grande. A fungao objetivo proposta (K-Covers), baseada nas premissas apresentadas, é
entao a minimizagao do raio de cada cluster.

A solugao K-Covers apresenta uma limitagao para o tamanho do estoque de dados,
que deve ser grande o bastante para manter as condi¢Oes teodricas estabelecidas. Adicio-
nalmente, o algoritmo de selecao adquire apenas uma instancia por cluster, implicando
que os dados devem ser divididos em tantos clusters quanto o nimero de elementos dese-
jados. Em patologia, essa abordagem pode nao fornecer ganhos de aprendizado dado que
os tipos de tecido ou conjunto de caracteristicas marcantes podem nao ser suficientes pra
se produzir nimeros elevados de clusters (ver Figura 7.21).

O trabalho desenvolvido por Yuan et al. [96] também possui relevincia para o modelo
desenvolvido no presente trabalho. Os autores argumentam que o processo de aprendi-
zado ativo deve ser usado a partir de uma combinacao de estratégias de aquisi¢do, como
ponderagoes por incertezas, abordagens geométricas e de similaridade, combinadas de
maneira dindmica. Os autores argumentam que o desbalanceamento do desempenho de
classificacao observado sobre as diferentes classes presentes em um banco de dados possui
efeitos negativos para o aprendizado ativo e que o uso de uma estratégia de selecao tinica
deixa de ser efetiva a medida que as iteragoes de aquisicao vao sendo executadas.

Nesse trabalho, Yuan et al. utilizam dois grupos de métricas para avaliar a capacidade
informativa dos exemplos: métricas relativas ao conjunto de exemplos rotulados e métri-
cas relativas ao modelo atual. O grupo que considera o conjunto de exemplos rotulados
emprega medidas de densidade e similaridade, enquanto o grupo relativo ao modelo utiliza
incertezas e métricas relativas ao desempenho por rétulos (referir a [96] para mais deta-
lhes). Esses grupos sao balanceados na selecao de exemplos através de um parametro «,
que considera que o grau informativo entre ambos os grupos é independente. Os autores
denominaram sua solugdo como MCDAL.

A proposta foi testada sobre as bases de dados MNIST e CIFAR-10 e apresenta ga-
nhos sobre um conjunto de outras propostas avaliadas, entre elas: MC Dropout utilizando
BALD como métrica de incertezas, sele¢ao pela entropia maxima e selecao aleatéria. Den-
tre essas, se destaca como a mais relevante a implementacao de MC BALD, sendo superada
pelo MCDAL, todavia com uma margem pequena. Apesar dos ganhos apresentados, o
tempo de execucao do método constitui uma limitacao. Os autores definem que o algo-
ritmo de sele¢do apresentado possui tempo de execugao O(N|Dy|), onde N é o ntimero
de exemplos adquiridos e Dy é o conjunto de exemplos nao rotulados. Apesar de nao ter

sido apresentada uma avaliacao temporal mais precisa, a passagem sobre o conjunto nao
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rotulado multiplas vezes, com sucessivos calculos de métricas informativas tende a tornar

a solugao pouco aplicével a casos em que N e/ou Dy sejam grandes.

4.2 Simplificacao de CNNs

As CNNs sao classificadores extremamente versateis e efetivas (ver Segao 2.2.1), todavia
possuem altas exigéncias computacionais, dependendo, na pratica, de processadores espe-
cificos ou Graphics Processing Units (GPUs) para serem aplicadas [127]. A simplificacao
de CNNs é uma area de pesquisa muito ativa, contando com ampla variedade de solucoes
disponiveis na literatura [128, 129]. Essas solugoes sao voltadas para a redugao dos cus-
tos computacionais exigidos por modelos de deep learning, com algumas delas focando,
inclusive, em permitir seu uso em dispositivos méveis [130, 131].

A aplicacao de técnicas de simplificacdo de CNNs junto ao DADA pode trazer ganhos
no tempo de cada iteragao do aprendizado ativo. Neste trabalho, foi desenvolvida uma
solugdo especifica para ser usada com sistemas de AL (ver Secao 6.3), de forma que
¢ importante abordar os fundamentos das principais técnicas de simplificacao de redes
disponiveis na literatura, bem como as razoes que levaram ao desenvolvimento dessa
solugao especifica.

Os métodos de simplificacdo podem ser classificados como nao estruturais ou estru-
turais [131]. As abordagens nao estruturais ndo removem nenhum dos componentes das
redes (canais, camadas ou conjuntos de camadas). Essas solugoes atuam cortando co-
nexoes entre os neuronios de camadas adjacentes, através da anulagao de certos pesos,
produzindo um sinal de saida igual a zero para essas conexoes. Esse tipo de abordagem
era mais utilizado sobre modelos relativamente pequenos, sendo pouco efetivo sobre os
modelos atuais, especialmente em relagao ao consumo de meméria, que permanece inal-
terado com a mera anulagdo de pesos. Adicionalmente, o esparsamento de pesos, com a
remocao de valores individuais nos filtros pode até prejudicar o desempenho da rede, visto
que as bibliotecas e o hardware disponiveis sao projetados para trabalhar com estruturas
de dados de tamanhos que se mantém dentro de padroes (matrizes N x N, por exemplo).

As solugoes de simplificagao estruturais excluem e/ou reduzem a quantidade de com-
ponentes das redes, sendo a remocao de canais a estratégia mais utilizada na litera-
tura [129, 132, 133, 134]. Essa estratégia atua sobre a dimensao da largura de cada
camada convolucional, sendo que a selecao de quais e quantos canais serao removidos se
da de diferentes maneiras, conforme a solugao desenvolvida. Um ponto em comum entre
as abordagens discutidas a seguir é que o processo de simplificacdo deve partir de um

modelo pré-treinado ou deve ser realizado durante o treinamento de uma rede, criando
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uma versao reduzida que é especifica a aplicacao e ao conjunto de dados de treinamento
utilizado.

Zou et al. [134] utilizam uma rede pré-treinada semelhante & VGG e produzem um
indice discriminador para cada mapa de caracteristicas gerado apods a operacgao de convo-
lugao. Esse indice representa um fator de contribuicao de cada mapa para o desempenho
de classificacao da rede. Além de desenvolverem esse indice, os autores também definem
pontos criticos para cada camada convolucional, os quais indicam a quantidade de mapas
que podem ser removidos, considerando os pontos de inflexdo dos gradientes das curvas
de discriminacao. Com base nesses dois valores, é possivel remover quantidades espe-
cificas de mapas de caracteristicas de cada camada (bem como dos filtros das camadas
subsequentes), com niveis de impacto de classificagdo correspondente ao ponto critico de
corte. Entre os resultados obtidos, ¢é interessante destacar que as camadas mais baixas da
rede apresentaram os menores indices de poda, podendo perder até 15,6% de seus mapas,
enquanto as camadas mais altas poderiam sofrer podas mais intensas, de até 59,7% de
seus mapas.

Ja Luo et al. [135] focam na remocao de filtros, tendo como consequéncia a remo¢ao
dos canais de saida de uma camada convolucional. Um dos diferenciais do método desen-
volvido pelos autores, denominado ThiNet, é que a escolha dos filtros a serem removidos
advém de estatisticas realizadas sobre a salda da camada subsequente ao filtro que se
avalia remover. A selecao dos filtros a serem removidos advém da identificagdo de um

subconjunto S C {1,2,...,C} que mantém as condic¢oes da equagao 4.5:

Q - Zj:c;

ceS
K K (4.5)
'i‘c = Z Z chk17k2 X xc7k17k27
k1=1ko=1
dada uma camada i dotada de C canais de entrada, cujos pesos W € RE*EXE ge dis-

tribuem sobre o mesmo ntmero de canais, com campo receptivo de K x K. Ainda, Z.
corresponde ao resultado da operacao de convolugao sobre a camada ¢ do tensor de en-
trada z € RE*K*K ¢ § é o resultado da convolucdo sobre todo esse tensor. Considerando
um conjunto de m exemplos de entrada para o sistema (que podem ser diferentes ima-
gens), procura-se encontrar o minimo conjunto S que continue mantendo o valor §. Os
canais ¢ ¢ S sdo considerados desnecessarios e podem ser removidos.

A solucao ThiNet, assim como as demais, depende de um modelo pré-treinado para
gerar os valores 7. Adicionalmente, é necessario realizar m previsoes para a obtencao do
conjunto minimo S e também uma fase de pds-processamento para ajuste fino dos filtros

remanescentes, durante a qual uma versao especializada de convolugao em grupo é usada.
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Osaku et al. [136] propuseram duas solugoes com treinamento progressivo do modelo,
denominados objective Pruning with Progressive Retraining (oPPR) e subjective Pruning
with Progressive Retraining (sPPR). O principal diferencial dessas abordagens, com re-
lacdo ao custo de simplificacdo, é se evitar repetidos treinamentos do modelo original
e/ou do modelo simplificado por completo, executando o treinamento apenas das cama-
das 1 a [ 4+ 1 para cada camada simplificada [. Apesar de procurar diminuir o custo de
retreinamento dos modelos reduzidos, as solucoes ainda demandam [ segoes de treinos,
sobre trechos progressivos do modelo. Destaca-se também que a versao subjetiva (sPPR)
da solucao permite que um projetista de CNNs visualize os mapas de ativacdo médios
gerados sobre instancias da mesma classe, permitindo que as regides de ativacao que os
filtros produzem sobre as imagens sejam analisadas visualmente e, assim, filtros que nao
conseguem distinguir regides diferentes de classes diferentes sao considerados supérfluos.

As solugbes discutidas até aqui focam especificamente nos filtros convolucionais e/ou
nos mapas de caracteristicas gerados por eles, removendo ambos, a partir de modelos
de decisao distintos. Um dos motivos para que as solucoes de simplificagdo foquem ex-
clusivamente em filtros/mapas de caracteristicas é que a remoc¢ao de estruturas maiores,
como canais ou blocos, na verdade geram uma nova rede, ao invés de simplificar uma rede
original [135]. Em tese, hd uma linha ténue que separa as técnicas de simplificacdo es-
truturais que abordam componentes além de filtros das técnicas de Network Architecture
Search (NAS) [137, 138] ou AutoML [139] das técnicas de simplificagdo mais agressivas.
A caracteristica mais marcante dessas técnicas de simplificacdo, e que as difere de NAS
ou AutoML, é o escopo de “busca” em que a simplificacdo atua. Nesse tltimo caso, o
ponto de partida é sempre tinico: uma rede complexa em especifico, a partir da qual se
busca produzir um modelo mais barato.

Definida essa diferenciacao, dos trabalhos mais préximos da solugao de simplificacao de
CNNs aqui proposta (Secao 6.3.2) estd o Generative Adversarial Learning (GAL) [140].
O GAL é uma solucao que remove estruturas heterogéneas redundantes, como filtros,
blocos e ramos inteiros de CNNs. Outro fator importante é que o GAL ndo demanda
retreinamenos iterativos das redes, executando o processo fim a fim em uma sequéncia
unica, demandando, todavia, um modelo inicial pré-treinado. A reducao se da a partir da
aplicagao de uma mascara sobre a arquitetura original, a qual define quais estruturas serao
removidas. Essa mascara é aprendida durante uma sequéncia de treinamento em que a
saida da rede reduzida é otimizada para se assemelhar a saida da rede original. Apesar
de ser uma abordagem promissora, sua implementacao ainda é complexa e custosa para
o uso no contexto do aprendizado ativo.

Outra solucgao, que foi capaz de produzir uma rede reduzida sem perdas de desempenho

de classificacdo em relagdo ao modelo original, é apresentada por Ding et al. [141]. A
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relevancia dessa solugao para o aprendizado ativo é grande, visto que um dos objetivos na
producao de modelos reduzidos é que eles obtivessem o desempenho mais préximo possivel
da CNN original. A importancia desse resultado é melhor discutida na Secao 6.3.2,
todavia, em breve resumo, considera-se a hipétese de que a equivaléncia de resultados
entre modelos seja um indicador de que incertezas produzidas por um deles possam ser
aproveitadas pelo outro. Adicionalmente, em seu trabalho, os autores avaliaram sua
solugdo contra diversas outras disponiveis na literatura. Dessa forma, essa solucao é
estudada de maneira mais aprofundada a seguir.

ResRep [141] é uma estratégia de poda de CNNs que se encontra no estado da arte,
utilizando reparametrizacao de pesos para reduzir a largura de uma rede. Ela implementa
uma solucao em duas etapas, referidas como lembranca e esquecimento, inspiradas por
pesquisas em neurobiologia. Essas pesquisas, conforme os autores, indicam que os tecidos
neuronais vivos sao regidos por mecanismos independentes para aprender novas conexoes
e posteriormente as esquecer, em um processo de otimizacao de eficiéncia energética e
espacial. Dessa forma, Ding et al. produziram uma solucdo que busca mimetizar essa
logica.

Na etapa de lembranca (Rep), é necessario partir de um modelo original pré-treinado,
que posteriormente sera retreinado com a adi¢do de camadas de compactadores, associadas
as camadas convolucionais originais. O objetivo é identificar filtros que pouco contribuem
com o processo de aprendizagem. Os compactadores sao camadas convolucionais de 1x1
que aplicam penalidades aos gradientes ou “redefinicdo de gradientes”, fazendo com que
seus valores, em algumas camadas, se aproximem de zero.

Durante a redefinicdo de gradientes, uma penalidade tipo grupo Lasso é usada em
conjunto com a func¢ao objetivo do treinamento para produzir pesos esparsos abrangendo
todos os pardmetros de determinados filtros. A operacao de redefinicdo dos gradientes é

formulada pela Equacao 4.6.

Ltotal(X7 Y, ®> = Lperf(Xax@) + /\P(K)7

8Ltoml()(a K @) aLperf (X, K @) F
GF) = — + A ;
(F) OF oF " T F (4.6)
C K K
HFHE = ZZZFC%IMI'
c=1p=1¢g=1

Na equacao, Liq € a funcao objetivo aplicada a entrada X com rétulo Y, dados os pesos
atuais da rede, ©. O X é um fator de intensidade da penalidade e P(K) é a penalidade
Lasso adicionada a funcao de custo regular, Ly.,r. Os gradientes correspondentes a Ly, ¢,

para cada filtro (F) da camada convolucional, podem ser anulados com a aplicagao de
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uma mascara binaria m. O uso dessa mdascara evita que os termos correspondentes a
funcao de custo e ao fator de penalidade entrem em uma competicao entre si durante
o retreino, facilitando que os gradientes e, consequentemente os pesos de determinados
filtros, tendam a zero. Ao mesmo tempo, a definicdo da méscara para cada filtro de cada
compactador ird especificar quais serao os filtros da camada convolucional original que
serao removidos.

A definicdo da mascara se da durante o processo de retreinamento do modelo, apods
ja aplicados os compactadores. Essa definicao se da com base no conceito de “avaliacao
de importancia baseada em competéncia” (competence-based importance evaluation), que
busca identificar qual termo do gradiente G(F') se sobressai sobre o outro, ou seja, se a
penalidade sobre os pesos terda mais relevancia do que a otimizacao da funcao de custo
Lyerp(X,Y,0). Assim, a importancia de cada filtro de cada camada compactadora é

armazenada em uma matriz M, conforme a equacao 4.7:

M = {(i,j) = [1QV]]oV 1 <i<m,1<j< DY, (4.7)

considerando a existéncia de n camadas compactadoras, cujos filtros sdo Q¥ € RP*P.
(4)
J

rativa, até que um limite de # filtros sejam escolhidos para remocao da camada i ou até

As mascaras m;’ (do filtro j da camada i) sdo definidas como zero, de maneira ite-
que um objetivo de reducao em termos de custo computacional seja atingido. O gradiente
final G(F) (ver equagdo 4.6) é entao comparado a um valor limite (¢). Caso o valor do
gradiente seja abaixo desse limite, o filtro é removido. Espera-se que G(F) seja proximo
de zero para filtros cuja mascara bindria é zero, ja que nesse caso apenas penalidades sao
aplicadas aos gradientes. Apds a identificagdo dos canais a serem removidos, a etapa de
esquecimento é concluida com a reconstrucao do modelo original, mas removendo alguns
dos canais de certas camadas.

Ambos componentes (lembranca e esquecimento) sao necessarios para se manter a
resisténcia do modelo, definida como a capacidade de manter alta performance de clas-
sificacao frente a mudancga do objetivo de otimizacao durante o treinamento, e para se
manter a capacidade de poda, que é a manutencao dos niveis de desempenho frente a
reducao da rede.

Em seu artigo, Ding et al. realizaram experimentos aplicando o ResRep sobre a rede
ResNet50. Adicionalmente, os autores compararam seus resultados com um grande nu-
mero de outras solugoes de simplificacdo, inclusive aquelas apresentadas em [135, 140].
Como demonstragao do comportamento do ResRep, foi formulada a Tabela 4.1, correspon-
dente a rede ResNet50 V2 [142] e contendo as arquiteturas das redes reduzidas avaliadas
no presente trabalho (ver Secao 7.2.6), obtidas a partir da utilizagdo de diversos niveis de

reducao (dados pelo pardmetro €). Nessa tabela, o simbolo P marca as camadas em que
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foram executadas podas de canais.

CNN e = 0.82 e = 0.84 e = 0.86 e = 0.88 e = 0.90 e = 0.92 e = 094
ResNet50 V2 [142]
# Params 12,527,836 9,421,008 8,663,740 9,225,475 7,931,287 4,882,052 4,696,612
Conv 1 7x 7,64, stride 2
FIxT, 67 7 XL, G4 T FIxT, G4 T FIxT, G4 T FIxT, 64 T FIxT, 64 7 rIxT, 67 7
Estagio 1 3x3, 64 | x3 3x3, 64 | x3 3x3, 64 | x3 3x3, 64 | x3 3x3, 64 | x3 3x3, 64 | x3 3x3, 64 | x3
L1x1, 256] L1x1, 256] L1x1, 256 L1x1, 256 L1x1, 256 L1x1, 256 L1x1, 256]
rIx1, 1287 rIxT, 1287 rIxT, 128] rxI, 1287 rIxI, 1287 rxI, P 7 [xI, P 7
Estagio 2 3x3, 128 x4 3x3, 128 x4 3x3, 128 x4 3x3, 128 x4 3x3, P | x4 3x3, P | x4 3x3, P | x4
L1x1, 512] L1x1, 512] L1x1, 512] L1x1, 512] L1x1, 512] L1x1, 512] L1x1, 512]
xL, P [x, P ] [MxI, P ] [xI,P ] [IxI, P ] MxL, P MxT, P ]
Estédgio 3 3x3, P x6 |3x3, P x6 |3x3, P x6 |3x3, P x6 |3x3, P x6 |3x3, P x6 |3x3, P x6
L1x1, 1024 | 1x1, 1024 | L1x1, 1024 | [1x1, 1024 | [1x1, 1024 | | 1x1, 1024 | | 1x1, 1024 |
[MxI, P ] [MxI, P ] MxI, P MxI, P MxI, P [MxI, P ] [MxI, P ]
Estagio 4 3x3, P x3 |3x3, P x3  [3x3, P x3 [3x3, P x3 [3x3, P x3 |3x3, P x3 |3x3, P x3
L1x1, 2048 | L1x1, 2048 | L1x1, 2048 | [1x1, 2048 | [1x1, 2048 | L1x1, 2048 | L1x1, 2048 |

Tabela 4.1: Nimero de pardmetros e camadas para as redes reduzidas pelo ResRep (clas-
sificagdo binaria). Em cada nivel de redugao, P indica as posigoes dos blocos em que
houve poda de canais.

Da tabela, é importante destacar que o ResRep prioritariamente selecionou filtros a
serem removidos das camadas finais da rede, de maneira semelhante a solucao em [134].
No Estdgio 1, nenhuma camada sofreu reducdo do nimero de canais. E interessante
destacar também que a selecao de quais camadas serao removidas depende tanto de um
pré-treinamento da rede original quanto do treinamento executado para a execucao da
redefinicao de gradientes. Dessa forma, dadas diferentes inicializa¢es de pesos e diferentes
conjuntos de imagens de entrada, as redes reduzidas obtidas podem variar entre miltiplas
execugoes e o numero de parametros do modelo para cada valor de € pode inclusive oscilar
positivamente, como ocorre entre ¢ = 0.86 e ¢ = 0.88.

O ResRep é uma solucao robusta, formulada sobre um sélido arcabougo tedrico e,
conforme seus autores, foi capaz de produzir os mesmos niveis de desempenho de classifi-
cacao da rede original com uma reducao de 54,54% do total de Floating Point Operations
(FLOPs). Assim, é uma referéncia importante a se comparar com a solugao desenvolvida

no presente trabalho, mesmo que os objetivos de ambas nao seja o mesmo.
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Capitulo 5
Aplicacao Motivadora

O presente trabalho é motivado principalmente pela anédlise de imagens de slides digita-
lizados de tecidos de bidpsias (WSIs), mais especificamente por aplicagoes para detectar
e classificar padroes espaciais de estruturas e objetos em tecidos de biopsias. Nesse sen-
tido, sao utilizadas aplicagoes baseadas em deep learning, originalmente desenvolvidas
em [143, 144] para identificar e classificar padroes de LITs; como base para os testes e
avaliacoes da abordagem de aprendizado ativo.

Nessa secao sao apresentados os conceitos fundamentais envolvidos na aplicagao foco,
bem como as solu¢oes que originalmente produziram resultados de classificagao sobre as
imagens de bidpsias ora utilizadas e o processo de criacao do banco de dados que alimenta

as solugoes testadas.

5.1 Linf6citos Infiltrantes de Tumor (LITs)

Os linfocitos sao um grupo de células brancas do sangue, sendo parte do sistema imu-
nolégico humano. Existem diversos subtipos de linfocitos, com caracteristicas e atuacoes
diferentes sobre areas de tumor, bem como modos de atuacao distintos sobre diferentes
tipos de cancer [145]. As interagoes entre os tipos de células e os tipos de tumor sdo com-
plexas e passam por intenso estudo, com foco tanto no desenvolvimento de tratamentos
quanto na acuracia de diagnoésticos e prognoésticos.

Diversos estudos demonstraram que existem correlagoes entre padroes de LITs e a so-
brevida de pacientes de multiplos tipos de cancer, com casos em que a alta densidade de
LITs se relaciona com melhores resultados clinicos [146, 147]. Adicionalmente, a localiza-
¢ao das concentracgoes de LITs e as combinagoes entre a presenca ou auséncia de subtipos
de LITs também sao variaveis que influenciam na resposta a tratamentos baseados em

imunoterapia [148, 149].
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Dessa forma, uma analise quantitativa da organizacao espacial dos linfécitos, com
respeito ao micro-ambiente do tumor, pode fornecer importantes evidéncias da interacao
entre o cancer e o sistema imunologico, além de valiosos biomarcadores para melhor prever
a resposta a tratamentos e o prognéstico geral.

Imagens de tecidos de bidpsias capturados por scanners de alta resolucao contém
detalhes e informagoes espaciais de grande riqueza sobre a morfologia do tecido no nivel
subcelular. Assim, tem havido um crescente interesse em métodos de analise de imagens
desses tecidos, com diferentes focos e objetivos. Uma visao dos trabalhos realizados na
area pode ser encontrada em vérios artigos de alta qualidade [150, 151, 152, 153, 154, 155].

A capacidade de analise das imagens geradas pela digitalizacao de tecidos é, portanto,
fundamental para que avancos praticos sejam obtidos com relagao aos estudos relaciona-
dos a LITs. Como ja exposto no Capitulo 1, os slides digitalizados - WSIs -, usualmente
sao imagens que contém bilhoes de pixels, capturando da ordem de milhares de microes-
truturas e milhdes de objetos subcelulares, como niicleos de células. Soma-se a isso o fato
de que de um mesmo paciente normalmente sao extraidos multiplas amostras de tecidos,
que darao origem a um conjunto de imagens.

O exame manual de quantidades de informacdo dessa magnitude é invidvel de um
aspecto de custo de mao de obra e suscetivel a erros, o que gera taxas de discordancia intra-
especialista e entre especialistas, algo prejudicial na producdo de diagndsticos. Assim,
para que seja possivel obter ganhos para as avaliacoes médicas ja existentes e, também,
para que seja possivel o desenvolvimento de novas metodologias e inovagoes clinicas, é
fundamental que as imagens geradas possam ser analisadas por completo e de maneira

automatica.

5.2 Fluxo de Trabalho da Aplicacao

Métodos recentes de andlises de imagens de patologia empregam modelos de deep learning
para identificar caracteristicas e padroes espaciais de objetos e micro-estruturas nessas
imagens [143, 144, 156, 157, 158, 159, 160]. Os trabalhos realizados por Saltz et al. [143]
e Shahira et al. [144] propoem um fluxo de trabalho baseado em CNNs para a analise de
padroes de LITs em imagens de tecidos manchados com hematoxilina e eosina (H&E).
Esse fluxo de trabalho permite que a analise de LITs inclua a quantificacdo de células no
tecido bem como a identificacdo de padroes espaciais complexos para avaliar a interagao
entre LITs e regioes cancerigenas.

O fluxo de trabalho de anélise desenvolvido por Saltz et al. [143] é dividido em duas
fases, conforme apresentado na Figura 5.1, e serve de base para a metodologia aqui pro-

posta e descrita a seguir. A fase inicial consiste do treinamento do modelo CNN, conforme
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Figura 5.1: Fluxo de trabalho desenvolvido por Saltz et al..

mostrado na porcao superior da figura, com o objetivo de identificar por¢oes das imagens
consideradas LIT positivos/negativos. Essa fase produzird um conjunto inicial de treina-
mento bem como um modelo ja treinado, apés etapas sucessivas de anotacoes, em que o
expert tem liberdade para escolher regides para anotacao. Nessa fase ha o treinamento
regular da rede, sem a aplicacao de técnicas de aprendizado ativo. Os patches sao ex-
traidos de multiplos slides apds a identificagdo das regioes de interesse e sao fornecidos a
outros patologistas para que os anotem e possam integrar o conjunto de treinamento para
o modelo de classificacao. Os patches formados dessa pré-selecao correspondem a secgoes
de 50 x 50 micrémetros do tecido (patches), extraidos de WSIs.

Em uma segunda fase, esse modelo, apods treinado, é aplicado aos patches de entrada
(por¢ao inferior da figura) de outros slides para que sejam criados os mapas de LITs.
Assim, o conjunto de treinamento inicial pode ser expandido através de uma etapa de
classificagdo automadtica, que passara por uma revisao dos limites das regides positivas
por um expert.

Para a aplicacao desse fluxo de trabalho na referida solu¢ao, uma abordagem cola-
borativa em pequena escala foi utilizada, em conjunto com um processo de refinamento
iterativo, para que fosse possivel obter patches anotados. Varios patologistas se voluntari-
aram para gerar um conjunto de treinamento inicial, revisar imagens de slides de tecidos e
fornecer a classificacdo dos patches como LIT-positivos ou negativos. A partir desse con-
junto inicial foi possivel treinar o primeiro modelo, que foi posteriormente aplicado sobre
slides ainda nao utilizados. Em seguida foi necessario que os patologistas revisassem os

resultados gerando novos mapas de LITs bem como anotassem novos conjuntos de patches
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para incrementar o conjunto de treinamento.

De uma perspectiva dos métodos de andlise, o trabalho desenvolvido em [143] mostrou
que (1) um conjunto de treinamento inicial, mesmo que gerado por miltiplos patologis-
tas, nao necessariamente resulta em modelos robustos e precisos o suficiente; e (2) o
refinamento iterativo, com aumento do conjunto de treinamento, ajuda a melhorar o de-
sempenho dos algoritmos para esse tipo de andlise. O processo iterativo, todavia, depende
de multiplos patologistas para anotarem imagens em multiplos passos. O DADA busca
fazer com que esse tipo de processo seja mais sistematico, reduzindo a carga de trabalho
do revisor/anotador e acelerando o processo como um todo através da selecao inteligente
de conjuntos de patches que vao otimizar o modelo de maneira mais significativa.

O trabalho desenvolvido em [143] propiciou um ponto de partida para a criacao de
bases de dados com o tamanho necessario para que se atinja, de maneira efetiva, o objetivo
de ter modelos com elevada precisao de classificagdao na aplicacao em estudo. As anotagoes
automaticas produzidas com essa solugao sobre grande nimero de WSIs (5.202 imagens),
e a geragao de mapas de probabilidades (heatmaps) com a indicagdo das regides com
maiores concentracoes de LITs, fez com que fosse possivel conduzir os experimentos do

DADA, sendo gerados patches anotados conforme descrito a seguir.

5.3 Geracao da Base de Dados de LITs

O modelo produzido a partir do trabalho realizado por [143] foi aplicado a 13 tipos de
cancer, para um total de 5.202 slides H&E, em que diversas associagoes de LITs, entre
caracteristicas moleculares, sobrevida do paciente e caracteristicas do cancer puderam
ser feitas com sucesso. Os mapas de probabilidade gerados permitiram também que, no
presente trabalho, fosse criada uma base de dados com as classificagoes de patches de um
conjunto de slides, de maneira a formar uma extensa base rotulada, que pudesse servir
para a simulagao de um ambiente de aprendizado ativo.

A base de dados utilizada nos experimentos conduzidos é composta de 62 slides entre os
5.202 disponiveis como resultado do trabalho citado. Os mapas de probabilidades gerados
para esses 62 slides permitem que cada patch produzido a partir desses slides receba uma
classificagdo positiva/negativa quanto a presenca de LITs. A Figura 5.2 ilustra alguns dos
mapas produzidos e as imagens originais correspondentes, de forma exemplificativa.

Os mapas de probabilidade produzidos sao versdes em tamanho reduzido dos slides
originais, de forma que, para a correta classificacao dos patches, é necessario identificar
a regiao do mapa correspondente a cada patch extraido do WSI. A partir da coloragao
que a regiao correspondente ao patch possui no mapa € possivel definir a classificacao dos

patches.
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Figura 5.2: Mapas de LIT para trés slides (porcao esquerda das figuras) e o slide original
(porcao direita das figuras). As regides em vermelho demarcam localizagbes positivas.
Em azul porgoes de tecido negativas. A area preta corresponde a fundo de imagem.

A correspondéncia entre a regiao em que os patches foram extraidos e os mapas de
probabilidade dependem do grau de magnificagdo em que foi feita a captura dos slides.
Considerando as configuragoes utilizadas para produzir os heatmaps em [143], cada pixel
dos mapas corresponde a uma area de 50x50 pum de tecido, o que, em uma magnificagdo

de 20x, corresponderia a 0,5 micrometros de tecido por pixel e geraria patches de 100x 100



pixels.

No presente trabalho, optou-se por utilizar patches que cobrissem uma area maior
de tecido, a fim de permitir que as redes capturassem mais informacoes por imagem,
o que contribuiria para o aprendizado, especialmente em cenarios em que o conjunto de
treinamento fosse pequeno. Assim, optou-se por extrair dos slides patches correspondentes
a 150x150 pm. Nessa nova configuracao, cada patch é mapeado a uma regiao de 3x3
pixels no heatmap correspondente.

Assim, a classificagdo LIT-positivo/-negativo de cada patch depende da defini¢ao de
uma proporcao entre pixels positivos e negativos contidos na regido considerada. A
concentracao de linfocitos presentes em regioes de tecidos usualmente é classificada de
maneira qualitativa em 4 grupos, com denominagoes variaveis que podem ser compila-
das nas seguintes categorias: i) escasso ou ausente; ii) moderado; iii) denso; iv) muito
denso [161, 162]. Dessa forma, em se considerando uma distribuigdo linear das densida-
des, foi adotado a presenca de ao menos 20% de regioes positivas em relacao as negativas
para classificar o patch como positivo.

Os patches extraidos foram redimensionados para ocupar uma regiao de 300 x 300
pixels. Essa base de dados é altamente desbalanceada, apresentando um total de 525.431
patches, dos quais 16% sao positivos para a presenca de LITs. Apesar da base de dados
possuir um total expressivo de patches, sendo suficiente para se treinar adequadamente
modelos com diferentes propésitos, a producao de rétulos passa por um processo de clas-
sificagdo automaético das regides, produzida pelo modelo descrito na secao anterior. Essa
caracteristica, aliado ao erro inerente ao processo aqui adotado para considerar um patch
como positivo ou negativo, adiciona ruido ao banco de dados, que certamente impacta no
desempenho de qualquer modelo treinado a partir dele. Esses efeitos adversos podem ser,
em parte, amenizados pelo uso de técnicas como data augmentation, que atuam melho-
rando a capacidade de generalizacao dos modelos reduzindo a ocorréncia de overfitting.

A aplicagao de data augmentation no contexto da histopatologia e especificamente em
problemas de identificacao de LITs ja foi realizada em trabalhos anteriores [163] e fornecem
informagoes importantes para sua aplicagao junto ao DADA. No trabalho citado, Le et
al. aplicaram data augmentation sobre um conjunto de treinamento composto de 86.154
patches positivos/negativos quanto a presenga de LITs. As operagdes efetuadas foram:
de normalizacao ao redor de uma média de 0,0 e desvio padrao 1,0; rotagao aleatoria
entre 0 e 22,5 graus; espelhamento horizontal e vertical; e alteragoes de brilho, contraste
e saturacdo. Essas mesmas operagoes foram utilizadas em experimentos executados com
o DADA, sendo discutidas e demonstradas no Capitulo 7.

Considerando o exposto, o esfor¢o em se ter um banco de dados totalmente anotado

por especialistas, produzido de maneira 6tima, com o minimo de ruido, e de tamanho
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suficiente para permitir o treinamento de modelos com o desempenho desejado é a grande

motivacao para o desenvolvimento do trabalho aqui realizado.
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Capitulo 6

Diversity-Aware Data Acquisition

(DADA)

Neste capitulo é descrita a solugdo de aprendizado ativo elaborada, tendo como foco apli-
cagoes de processamento de imagens patologicas utilizando deep learning. Essa solucao
busca tanto a minimizacao do nimero de imagens presentes no conjunto de treinamento,
ainda produzindo alto desempenho de classificacao, quanto a reducao do tempo de execu-
¢ao demandado para se gerar o conjunto de patches que deverao ser rotulados e utilizados
no treinamento para a iteracao seguinte do AL.

O presente capitulo descreve a solugao desenvolvida dentro do escopo deste trabalho
bem como uma solugao grafica para a utilizacdio do DADA em ambientes reais (Segao 6.1).
Em seguida, ponderagoes acerca do tempo de execugao obtido por essa solugao sao explici-

tados na Sec¢ao 6.2 e as melhorias elaboradas para a diminuicao desse tempo na Sec¢ao 6.3.

6.1 Diversity-Aware Data Acquisition (DADA)

Em trabalhos anteriores [23, 24], ficou demonstrado que a aplicacao direta de métodos ja
consagrados de AL ao contexto da patologia digital apresenta resultados apenas ligeira-
mente superiores a sele¢ao aleatoria. Durante os trabalhos aqui conduzidos, foi observado
que um dos aspectos que afetam o desempenho dos métodos de aprendizado ativo ba-
seados unicamente em incertezas ¢ a selecao de exemplos que apresentam propriedades
morfologicas semelhantes, reduzindo sua efetividade para o treinamento.

Foi observado que as fung¢des de incertezas apresentadas na Se¢ao 4.1 podem seleci-
onar conjuntos de patches com pouca diversidade, considerando a aplicagao motivadora
apresentada. A cada etapa de aquisicao, caso apenas os patches de maior incerteza sejam
selecionados, estes tendem a ser similares em termos de caracteristicas de tecidos. Essa

selecao, aquém do 6timo, pode prolongar o processo de aprendizado ativo, dado que o
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conjunto de treinamento é aumentado com novos patches que provavelmente detém uma
distribuicao informativa similar aqueles que ja se encontram no conjunto.

Motivado por essas observagoes, uma nova funcao de aquisicao é proposta, denominada
DADA. Para garantir que patches com diferentes aspectos sejam selecionados em uma
etapa de aquisicao, DADA os agrupa em conjuntos (clusters) baseado em suas features
ou caracteristicas e entao executa a selecdo em cada conjunto formado. Ao se escolher
os patches com maior incerteza de cada cluster, DADA permite a adi¢cao de imagens com

caracteristicas diversas e que ainda sao desafiadoras para a rede CNN classificar.
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Figura 6.1: Fluxo de trabalho aplicado pelo DADA.

O processo executado pelo DADA em cada aquisi¢ao é apresentado no Algoritmo 2 e
na Figura 6.1 (NAR e a ferramenta grafica serao abordados a seguir). Ele é organizado
em trés passos principais: calculo de uma métrica de incertezas, calculo de uma métrica
de densidade de informagao e execucao de uma logica de combinagdao para determinar a
selecao final. Deve-se notar que o DADA nao propde uma nova medida de incertezas,
sendo usadas aquelas ja disponiveis na literatura, tanto com a abordagem por Ensembles
quanto a Bayesiana para a formulagao dessas métricas, como ja apresentadas na Secao 4.1.

Em conjunto com o cédlculo de incertezas, o DADA extrai caracteristicas a partir de
camadas profundas da CNN, para cada patch presente no pool. Essas caracteristicas
sao usadas por serem conhecidamente mais efetivas em tarefas de visao computacional,

podendo ser facilmente obtidas com uma tnica passagem sobre os dados e extraidas da
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ultima camada convolucional das redes. A etapa de extracao de features corresponde a
linha 1 do Algoritmo 2. O pool de patches (U) é recebido como entrada. Um vetor de
incertezas (PU) e as carateristicas extraidas (DF') sao computados abarcando todos os
patches.

A medida de densidade de informagao usada no DADA ¢é implementada nas linhas 2
e 3 do Algoritmo 2. Os vetores com as caracteristicas (DF') extraidos de CNNs modernas
(como a InceptionV4), usualmente formam estruturas de dados de alta dimensionalidade.
A Andlise de Componente Principal (Principal Component Analysis (PCA)) é execu-
tada para reduzir as dimensoes do vetor de caracteristicas e melhorar o desempenho do
agrupamento das imagens (linha 2). A redugao de dimensionalidade pode ser executada
diretamente pelas redes, através da insercao de camadas de pooling ou pelo ajuste dos
valores de stride das camadas convolucionais. Todavia, a insercao dessas alteracoes nas
redes afeta também o processo de treinamento, podendo gerar impactos no desempenho
de classificacao, motivo pelo qual se optou por manter as arquiteturas das redes usadas e

aplicar o PCA em etapa posterior.

Algoritmo 2: Diversity-Aware Data Acquisition (DADA).
Data: U pool de patches nao rotulados, () nimero de pontos a obter na presente
iteracao de aquisicdo, K ntmero de clusters usado
Result: A patches obtidos; U
(PU, DF) < MedidalIncerteza(U);
DFR < RedugdoDimensionalidade (DF);
CS < Cluster(U,DFR,K);
CS < OrdenarPorIncerteza(CS,PU);
for i < 1 to K do
acqSize < PR(C'S;) * Q;
A + ObterPatches(C'S;, acqSize);
end
U+ U - A;
Liy1 < Li + A;

© 00 N o O~ W N o+

=
(=}

Na linha 3, o algoritmo agrupa os patches do pool (U) usando as features (DF R) pro-
duzidas apods o processo do PCA. Na implementacao realizada para os experimentos, essa
etapa é feita usando Minibatch K-Means [164] para obter melhor eficiéncia de execugao.
Como resultado, sao produzidos K clusters de patches (CS). Vale lembrar que no caso
das implementagoes originais das abordagens por Ensembles e Bayesiana, descritas na
Secao 4.1, nao sao usadas quaisquer medidas de densidade de informacao para organizar
os patches durante a aquisicao, de forma que seriam retornados os () patches de maior

incertezas, indicados pelo vetor PU na linha 1.
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A légica de combinagdo é mostrada nas linhas 4 a 8. Esse processo se inicia pela
ordenagao dos patches em cada cluster de acordo com seus valores de incertezas (linha 4).
Para cada cluster i, o nimero de patches a ser selecionado, acqSize, é calculado (linha 6) e
aqueles com maior nivel de incerteza sao os escolhidos do cluster (C'S;). O valor de acqSize
para cada conjunto varia de acordo com a incerteza média dos patches que compoem o
cluster.

A razao para essa escolha se baseia no argumento que conjuntos compostos de imagens
de maior incerteza devem trazer maior contribuicao para o aprendizado e, portanto, maior
numero dessas imagens deve ser inserido no conjunto de treinamento. Assumindo que a
média das incertezas dos exemplos de um conjunto i é Z(i), o percentual de patches que
cada cluster contribuird para a aquisicao serda PR(i) = Z(i)/ Yk Z(i). O valor PR(i) é
entao multiplicado por () para se obter o niimero real de patches do cluster i que serao
escolhidos para serem rotulados.

E importante destacar que nem sempre os clusters efetivamente possuem PR(i) *
() patches para contribuir. Nesses casos, um cluster é aleatoriamente selecionado para
fornecer mais patches para o conjunto de treinamento, de modo a se obter o nimero
total de () imagens solicitadas. A selecao aleatéria foi escolhida, nesse caso, pois nao se
estabeleceu uma logica de priorizacao entre clusters no sentido de se considerar que um
determinado tipo de caracteristicas pudesse ser mais relevante que outras.

Dado que os patches sao ordenados por incerteza em cada cluster, a fungao da linha 7
apenas retornara os primeiros acqSize patches. Posteriormente, o pool U é atualizado
para remover as imagens de A (linha 9) bem como o conjunto de treinamento da iteragao
seguinte recebe as imagens selecionadas na iteragao atual (linha 10). A légica de aquisigao
proposta estabelece uma relagao entre incerteza e a heterogeneidade do espago de carac-
teristicas (ou diversidade de tecidos). Isso pode ser visto na Figura 6.2, onde os patches
selecionados com e sem o uso do DADA sao mostrados.

A Figura 6.2 traz uma visualizacao do que foi exposto no paragrafo anterior. Seis
patches da aquisicio de nimero 15 em um dos experimentos, selecionados pela abor-
dagem utilizando Ensembles e BALD como métrica de incertezas, sao apresentados na
Figura 6.2a. Esses patches estao entre aqueles de maior incerteza de um pool de 100.000
imagens. Como pode ser observado, as imagens selecionadas por essa abordagem pos-
suem caracteristicas visuais muito semelhantes. Nas mesmas condi¢oes, o DADA fez uma
selecao sobre essas imagens, parte delas apresentada na Figura 6.2b.

A heterogeneidade entre as imagens selecionadas pelo DADA se contrasta com a homo-
geneidade daquelas obtidas pela solugdo via Ensembles/BALD. Por outro lado, o CoreSet
(Segdo 4.1), que considera exclusivamente a diversidade dos dados, consegue abarcar a

diversidade morfoldgica das imagens mas tem seu desempenho limitado, visto que os ni-
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Figura 6.2: Painéis de patches adquiridos sem DADA (a) e pelo DADA (b). A selecao de
patches ilustra a diversidade de caracteristicas de tecidos selecionados usando DADA.

veis de incertezas também sdo importantes para a selecao de patches no AL, como sera

demonstrado no Capitulo 7.

6.1.1 DADA QuickAnnotator (DQA)

A utilizacdo do DADA na prética depende da disponibilizacao de uma interface grafica
que seja simples para o usuario, ao mesmo tempo em que mantenha o fluxo de acoes
esperadas para a execucao das anotagoes em uma sequéncia iterativa de selecao. Além
disso, o usuario deve poder visualizar claramente quais patches devem receber anotacoes,
bem como regioes de tecido em seu redor, para melhor contextualizar as caracteristicas
morfologicas e celulares presentes.

Com esse fim, optou-se por realizar adaptacoes a uma ferramenta ja existente, deno-
minada QuickAnnotator (QA) [165]. O QuickAnnotator implementa uma interface web
que executa um fluxo de trabalho diferente do esperado para o DADA. No QA, esta pre-
vista a realizagao de revisoes iterativas de anotagoes geradas automaticamente pela CNN,
executadas por um profissional, semelhante ao ilustrado na Figura 5.1. O objetivo origi-
nal do QA é produzir uma grande base de dados anotados reduzindo o custo de tempo
de anotacao, ao passo que o DADA busca produzir a menor base de dados possivel que
permita um modelo atingir um nivel de desempenho de classificacao desejado.

O DQA implementa um fluxo composto de trés etapas:

e pré-processamento: um pool de patches deve ser gerado, a partir da extracao dos

mesmos dos WSIs desejados;
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e inicializagao: com a criacao de um novo projeto e geracao de conjunto de treinamento
inicial; e
o iteracao: anotacao de um conjunto de patches ja escolhidos e obtencao de um novo

conjunto para anotacao em um ciclo até que se atinja os objetivos para a geragao
da base de dados.

As iteracoes de anotagoes podem ser intercaladas por testes do tltimo modelo treinado
com os patches ja anotados, para verificacdo do desempenho de classificagao (Figura 6.3).
Tanto um nimero de patches anotados quanto um determinado nivel de desempenho
do modelo podem ser usados como critério para que o usuario conclua as anotagoes de
que necessita. O DQA permite a configuracao de varios importantes parametros como:
tamanho do conjunto inicial; o nimero de patches selecionados pelo AL a cada iteracao;
tamanho de subpools (Sec¢ao 6.2); uso do NAR (Segao 6.3.1); localizacao de WSIs e pool

de patches, entre outros.

Ndmero de
patches
anotados

| Gera conjunto DADA: sel
Cria projeto — de treinamento l-—l- Anotacbes de pah::l-é#‘,
Inicial

Figura 6.3: Fluxo de trabalho do DQA.

A Figura 6.4a ilustra a interface enquanto na etapa de inicializagao, com a criagao de
um projeto de anotagoes especifico. Apos essa criagdo, o usuario pode solicitar a geragao
de um conjunto de treinamento inicial, sendo mostrados os patches contidos nesse conjunto
(Figura 6.4b), os quais sdo aleatoriamente selecionados.

As anotagoes sao iniciadas ao se clicar em uma das imagens miniaturizadas, que levara
o usudrio a uma nova tela (Figura 6.4c). Nessa nova tela serao mostrados dois quadros
com imagens. A esquerda, a regido ao redor do patch que deve receber anotacio e uma
regido quadrada demarcando o patch em si. O quadro central mostra a regiao demarcada
e ampliada para melhor visualizagdo, bem como as ferramentas de anotacdo. No caso

do DQA, o objetivo é atribuir uma classifica¢ao binaria (positivo/negativo) para o patch
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(c) Interface de anotagao de patches.

Figura 6.4: DADA QuickAnnotator. Interfaces graficas.

como um todo, sendo necessario utilizar a ferramenta de preenchimento para a realizacao
da anotagao.
Apos concluidas e salvas as anotacoes de todos os patches selecionados pelo DADA

serd possivel solicitar um novo conjunto. Essa solicitagao da inicio & execuc¢ao de uma nova
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iteragao, que vai treinar um novo modelo reduzido com o conjunto de imagens anotadas.
Ao final desse processo, o usuario vera um novo conjunto de patches que devem receber
rotulos. Importa destacar que, no momento em que o usuario solicitar o teste do modelo,
sera treinada a CNN alvo, nao reduzida, que é a rede para a qual se pretende gerar um

conjunto de treinamento.

6.2 Acelerando o DADA com Subpools

O principal objetivo do aprendizado ativo, no problema em foco, é maximizar o desempe-
nho de classificagdo de um modelo utilizando, para isso, um conjunto de treinamento com
tamanho minimo. Entretanto, o uso dessa técnica em analise de imagens de patologia
cria desafios em termos de custo computacional, devido a alta resolucao das imagens e
os grandes pools de dados usados. Isso resulta em calculos de incertezas custosos, ja que
sua execucao demanda passagens preditivas sobre todos os patches do pool, para todas as
aquisigoes.

O alto custo computacional pode ser amenizado com a redugao do tamanho dos pools,
ao custo provavel de perda de desempenho de classificacio do modelo. Com um pool
muito pequeno, o espaco de decisao do AL é reduzido, podendo nao abranger o universo
de imagens de forma representativa e degradar o aprendizado, impactando na capacidade
de generalizacao dos modelos.

Esse problema pode ser abordado com o uso de subpools (S};), que sdo subconjuntos
do pool original (U?), substituindo o ultimo em cada etapa de aquisicio do AL. Os con-
juntos S(ij sao configurados para serem pequenos em relacdo ao conjunto inicial, mas sao
regenerados através da selecao aleatéria de novos membros a partir de U* a cada « etapas
de aquisi¢ao do aprendizado. Essa estratégia mantém S}; pequeno, gerando uma redugio
expressiva do custo computacional (ver Sec¢ao 7.2.5), enquanto, ao mesmo tempo, a rege-
neracao permite que esse subpool renove sua diversidade e, consequentemente, continue a
ser um subconjunto representativo do conjunto inicial U*.

Como mencionado, a regeneracao ocorre a cada « etapas de aquisicao. Um contador k
acompanha quantas iteragoes i sao realizadas até que o subpool seja regenerado. Durante
essas iteragoes, os patches selecionados sao acumulados em um conjunto A, e, no momento
da regeneracao, é realizada a atualizacao do pool original, sendo removidos os elementos

adquiridos durante essa geracao, conforme a Equagao 6.1.
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k = 1 mod «;

A :{AQUAi sek >0

- 0 se k =0, (6.1)
{S{,—Ai sek >0

Si-‘,—l —
U i+1 —
rand(U*', k) sek = 0.

A atualizacao do pool nao rotulado e remocao dos patches adquiridos na geracao atual
ocorre a cada « iteracoes, ou seja, quando k = 0 — U™ = U*— A,. O subpool,
por sua vez, ¢ mantido atualizado a cada aquisicao dentro de uma mesma geragao, com
a remocao dos pontos selecionados: Si! = Si — A% e recriado a partir de uma selegio
aleatoria sobre o conjunto nao rotulado, momento em que x novos patches integrarao o
subpool. Os itens contidos no subpool e nao selecionados continuam presentes no pool

original, podendo ser adquiridos em iteracoes futuras caso voltem a compor o subpool.

6.3 Acelerando o DADA Reduzindo Custos de Aqui-
sicao

O processo de selecao de novos patches para receberem anotagoes é complexo em dois
aspectos: (i) em termos de desenvolvimento/escolha de um método que seja efetivo para
o contexto da andlise de imagens de patologia e (ii) com respeito ao tempo/poder com-
putacional necessario para executar um método de AL. Percebeu-se, como sera demons-
trado nos resultados experimentais, que métodos tradicionais de AL, utilizados na litera-
tura [117, 118] em outras aplicagdes, nao apresentam boa performance quando usados em
patologia digital.

Essa baixa performance se deve, com relacdo ao primeiro item, porque o tecido biolo-
gico possui caracteristicas similares em grandes areas, fazendo com que diversos patches
com informagoes visuais muito semelhantes sejam selecionados para receber anotacoes.
Assim, quando o método de AL ordena patches, por exemplo, a partir de seus niveis de
incertezas, aqueles do topo, ou seja, de maior incerteza, se parecem muito ou possuem
tecidos muito semelhantes. Ao ser adicionados ao conjunto de treinamento, esses patches
contribuem muito suavemente ao processo de aprendizado mas geram impacto no tempo
de treinamento dos modelos intermediarios, influenciando também no segundo aspecto
listado.

O principal ponto que afeta o custo computacional, gerando baixa performance dos
modelos tradicionais em aplicagoes de patologia, se relaciona ao custo para se decidir

quais patches devem ser incluidos entre os dados de treinamento. Esse custo elevado
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se da pois (i) usualmente o nimero de patches disponiveis nos conjuntos nao rotulados
¢ grande e deve ser calculado o nivel de incerteza de cada um, tornando o processo
caro, pois as metodologias usadas atualmente demandam a execugao de multiplos passos
de classificacao de todos os itens (por exemplo, nimero de passagens usado pelo MC-
Dropout ou nimero de modelos em um Ensemble [117, 118]) e (ii) a cada iteragao, os
modelos intermediarios devem ser treinados novamente utilizando todo o novo conjunto
de treinamento. A utilizacdo de subpools apresentada na se¢do anterior focou no primeiro
desses dois fatores de custos, todavia, como se demonstrara no Capitulo 7, ainda nao se
mostrando uma solugao suficiente.

Esses dois desafios técnicos sdo abordados pela solucao de simplificacdo descrita nas

secoes a seguir, com os resultados demonstrados na Secao 7.2.6.

6.3.1 Custo de Incertezas e Treinamento de Modelos Interme-
diarios

Cada iteracado do AL pode ser conceitualmente dividia em duas etapas: a etapa de trei-
namento do modelo intermediario sobre o conjunto de treinamento L; (ver Algoritmo 2)
e a etapa de aquisicao, em que o novo conjunto A; é definido. No DADA, os modelos in-
termediarios sao utilizados para gerar incertezas e para fazer o agrupamento dos patches,
a partir das features extraidas pela rede. A formulagao original do DADA (e também
das demais solugoes de AL) utiliza a arquitetura para a qual se deseja gerar um conjunto
de treinamento como modelo intermediario para realizar essas duas etapas. Essa arqui-
tetura alvo é normalmente uma CNN complexa cuja qualidade de classificacdo para o
dominio ja é conhecida. A parcela de tempo correspondente a cada etapa é apresentada
na Secao 7.2.5.

A estratégia de Modelos Surrogate (MS), em que modelos numéricos mais baratos
(apesar de menos precisos) sao usados para acelerar cada etapa ou iteracdo de uma apli-
cagdo, ja foi utilizada com sucesso em outros dominios [166, 167]. Inspirados por esses
modelos, uma estratégia similar é proposta, substituindo uma arquitetura CNN alvo por
outra mais compacta, de menor custo computacional, para ser utilizada no ciclo de apren-
dizado ativo.

Um modelo mais simples em termos de custos computacionais reduziria o tempo total
de cada iteragdo, visto que seu treinamento seria mais rapido e as inferéncias realizadas
por ele durante a etapa de aquisicdo também seriam feitas com maior velocidade. A rede
compacta, em tese, poderia ser escolhida meramente com base em seu tempo de execucao,
de forma a produzir redugoes substanciais do custo de aquisicao. Todavia, a qualidade

da selecao produzida pelo DADA depende tanto das incertezas geradas quanto do agru-
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pamento de patches, efetuado com base nas features extraidas pelas redes intermediarias,
a cada iteracdo, de forma que o tempo de execucao nao pode ser o tnico fator levado em
conta. Tanto o calculo de incertezas quanto esse agrupamento seriam feitos a partir dos
modelos de menor custo. Dessa forma, é preciso que a escolha desses modelos seja feita
de maneira cautelosa e sua aplicagao validada na pratica.

E importante relembrar que o aprendizado ativo é uma técnica de otimizacio para
producao de bases de dados de treinamento especificas para um determinado classificador.
Assim, a utilizacdo de uma rede mais barata para realizacdo dos calculos de incertezas
e agrupamento de patches é uma extrapolacdo do conceito inicial. A fim de manter
uma alta correlacdo entre a rede mais barata e a rede alvo, foram estudadas solucoes
de simplificacdo de CNNs, que geram versoes de menor custo computacional de redes
complexas e que pudessem manter a qualidade de sele¢ao da rede original.

Apesar de implicar em uma extrapolacao do conceito de aprendizado ativo, a utiliza-
¢ao de redes intermediarias mais baratas se justifica pelo potencial ganho de tempo de
processamento. A arquitetura utilizada nessas fases possui relevante impacto no tempo
total necessario para o processo de aquisicao de novos patches para anotagao, visto que o
numero de parametros do modelo, entre outras variaveis, é diretamente proporcional ao
nimero de operagoes matematicas realizadas durante o treinamento e a inferéncia e, logo,
no tempo de execucao de cada iteracao.

Uma métrica comumente utilizada para se avaliar o custo computacional de CNNs é a
contagem de operagoes de ponto flutuante (FLOPs) realizadas pelo modelo durante uma
inferéncia [168] (usualmente expressa em unidades na poténcia de 10° ou GFLOPs). Essa
métrica, apesar de nao corresponder a uma medida de tempo propriamente dita, permite
comparar diferentes modelos e estimar qual deles apresentard um tempo de inferéncia e
de treinamento menor.

O céalculo normalmente feito para a obtengdo do nimero de FLOPs de uma rede
considera a geracao de uma previsao sobre uma imagem e ¢ tido como uma caracteristica
da arquitetura, dado uma imagem de entrada de tamanho pré-definido. A contagem
de FLOPs de uma CNN ¢é usualmente feita a partir de uma aproximacao que considera

apenas as camadas convolucionais e totalmente conexas da rede, conforme a equacao:

Feonw = 2% Numero de canais x Dimensao do kernel x Dimensao de saida; 6.2)
Fienso = 2% Dimensao de entrada x Dimensao de saida,

em que F,,,, corresponde ao nimero de operacoes realizadas em uma determinada camada
convolucional da rede e Fy.,s, as operacoes de eventuais camadas totalmente conexas. O

numero de FLOPs do modelo é, entao, o somatoério desses valores para todas as camadas
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em questao.

Apesar de se referir ao momento de inferéncia, a contagem de FLOPs também permite
estimar o custo de treinamento da rede. Considerando a aplicacao de uma das variantes
do algoritmo de backpropagation [66] como processo de otimizagao durante o treinamento,
o custo total é dado pela somatério do custo de inferéncia (da etapa forward) e do custo
da fase de backpropagation. De maneira simplificada, na primeira etapa ¢é realizada a
inferéncia sobre um batch de entrada e obtido o custo de desvio através da funcao de
custo, enquanto que na segunda ocorre o calculo dos gradientes de cada peso para todas
as camadas e a atualizacao dos pesos, conforme a taxa de aprendizado e os gradientes
obtidos.

O calculo do custo computacional durante o treinamento sofre influéncia de variaveis
que nao sao consideradas durante as inferéncias, como: tamanho do batch de entrada e
nimero de operagoes requeridas para o calculo de gradientes [131, 169]. Em experimentos
empiricos, ja foi sugerido que ha uma razao aproximada entre o nimero de FLOPs que
um modelo demanda durante inferéncia e a demanda durante o treinamento [170], com
indicacoes de que essa razao varia entre 1:1 até 1:3, sendo 1:2 uma estimativa correspon-
dente a maior parte dos modelos e batches de entrada usados na pratica. Assim, a partir
da reducao do nimero de FLOPs da rede, espera-se uma diminuicao tanto do tempo
de inferéncia quanto de treinamento, contribuindo duplamente para uma aceleracao do
processo de aquisi¢do de novas imagens de anotagdo do DADA.

Dessa forma, os altos custos computacionais da utilizacdo de modelos de deep learning
em aprendizado ativo podem, em tese, ser abordados pela simplificacdo de CNNs, que
se mostra uma solugdo atrativa para a aplicacdo de AL. A simplificagdo pode se dar
através de diferentes métodos, como: a poda (pruning) [171, 172, 173], esparsificagdo
(sparsification) [174, 175], quantizagdo (quantization) [176, 177], entre outras. Entre esses
métodos, as solucoes de poda sao as que receberam maior atencao da literatura, com a
maioria das abordagens se concentrando em remover filtros nas camadas convolucionais,
referidas como poda de canais ou de filtros [129, 178, 135]. Outras solugbes atuam em
uma gama maior de estruturas, removendo camadas ou até blocos de camadas [140)].

Solugoes de poda de redes neurais ja foram o foco de iniimeras publicagoes (ver Se-
cao 4.2), apresentando bons resultados na aceleragdo do tempo de processamento deman-
dado por CNNs e, inclusive, com solugoes sem perdas de desempenho de classificagio [141].
Retomando aquilo ja exposto nessa se¢ao e na Secao 4.2, ao se aplicar qualquer processo
de poda, a rede reduzida resultante sera diferente da rede alvo para a qual se deseja
selecionar as melhores imagens para se receber anotagoes. Essa diferenca traz um pro-
blema tedrico, uma vez que a Equacao 3.14, aplicada para o cadlculo das incertezas de

cada imagem, claramente é dependente de um modelo especifico, visto que a aproximacao
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entre a probabilidade posterior e a distribuicao de pesos produzidos pelo dropout ou por
Ensembles é especifica para um dado conjunto de pesos: p(w|X,Y) =~ ggp(w).

Assim, na préatica, o calculo de incertezas realizado por uma rede simplificada de uma
rede alvo implica na transferéncia dessas incertezas entre as duas redes envolvidas. Essa
transferéncia pode resultar em perdas de desempenho de classificacao da rede alvo, uma
vez que a rede simplificada pode nao capturar todas as caracteristicas das imagens nao
rotuladas e a transferéncia de incertezas entre os modelos pode nao ser eficaz. A solugao
de simplificacao desenvolvida neste trabalho é apresentada a seguir e leva em consideracao

esse impedimento tedrico, bem como procura sanar outras dificuldades.

6.3.2 Network Auto-Reduction (NAR)

Os objetivos em desenvolver um método de simplificacao de redes especifico para o DADA
foram: primordialmente que a rede reduzida apresentasse uma menor contagem de FLOPs
possivel, reduzindo tanto os custos de treinamento de modelos intermediarios quanto de
geracao de incertezas; produzir uma versao simplificada que mantivesse uma qualidade de
classificacao proxima a da original, na hipotese de que o agrupamento de patches realizado
pela rede simplificada fosse capaz de selecionar imagens significativas para a rede alvo; e
manter a estrutura da rede reduzida proxima da rede original, considerando a hipdtese
de que essa semelhanca manteria também uma correlagdo entre as incertezas produzidas
pelos modelos.

Assim, para que esses objetivos pudessem ser atingidos, especialmente com relagao
a reducao do custo computacional, o método de reducao deve introduzir o minimo de
overhead possivel para o tempo de cada iteracdo do aprendizado ativo. E importante des-
tacar que o objetivo dos métodos de simplifica¢ao disponiveis na literatura (ver Se¢ao 4.2)
normalmente é minimizar a contagem de FLOPs do modelo reduzido e, ao mesmo tempo,
manter o desempenho de classificacao o mais préximo possivel do apresentado pelo mo-
delo original. Apesar de considerarmos que a manutencao do desempenho de classificagao
seja diretamente relacionada com a qualidade do agrupamento de patches efetuado pelo
DADA, esse nao é o proposito do NAR.

As abordagens de simplificacdo de redes ja apresentadas na Sec¢ao 4.2 buscam reduzir
uma das dimensoes de uma CNN: profundidade, largura ou resolucao [141]. Alguns dos
estudos propuseram a remogao de filtros convolucionais especificos [128, 134, 135, 179,
136], a introdugao de esparsamento de pesos [173] ou uma combinagido de ambos [140, 141].
Essas solugoes, todavia, nao produzem reducoes de FLOPs com a intensidade procurada.

Por outro lado, a poda de filtros ou de estruturas da rede em geral é abordada por
varias solugoes que oferecem possibilidades de se escolher de quais camadas devem ocor-

rer as remogoes ou quais as estruturas devem ser excluidas, de maneira a gerar o menor

65



impacto de classificacdo possivel. Apesar disso, esse processo nao é realizado de uma
maneira balanceada, considerando todas as dimensodes do modelo de maneira integrada, o
que pode limitar o desempenho e a acurdcia do modelo reduzido [134, 180, 181]. Adicio-
nalmente, os processos de escolha das estruturas a serem excluidas demandam a execucao
de procedimentos caros, como treinamentos das redes ou a inser¢do de estruturas e/ou
camadas especificas para o célculo de pardmetros [141].

Procurando levar em conta tanto o aspecto de qualidade de selecao de patches quanto
os ganhos em tempo de execucdo, a proposta desenvolvida no presente trabalho automa-
ticamente cria uma CNN simplificada a partir de um modelo alvo, através de um processo
aqui denominado NAR. O NAR produz uma rede reduzida de um modelo alvo de maneira
controlada, através da exclusao de camadas inteiras (redu¢ao de profundidade), de filtros
convolucionais (reducao de largura) e da reducao da resolucao de tensores. Dessa forma,
busca-se produzir uma rede com menor consumo de recursos mas que mantenha proprie-
dades da CNN alvo. O processo de simplificagao desenvolvido pelo NAR é mostrado na

Figura 6.5.
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Figura 6.5: A simplificagdo composta do NAR modifica profundidade, largura e resolucao
de entrada para se obter um balanceamento entre os componentes da CNN.

O NAR se inspira na abordagem proposta por Tan et al. [182] para expandir redes
simples. O método por eles proposto foi projetado para aumentar uma CNN, a fim de
melhorar o desempenho de classificagao, ao mesmo tempo em que busca utilizar a menor
quantidade possivel de recursos computacionais para isso. No contexto aqui trabalhado,
contudo, busca-se simplificar uma CNN que sabidamente ja possui boa capacidade de
classificagdo no dominio sob foco mas que tem um custo muito alto. Tan et al. [182]

formularam o problema de expandir uma CNN como um problema de otimizacao, definido
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na Equacao 6.3, dado objetivo de consumo de memoéria (TM) e contagem de FLOPs (TF):

max  Accuracy(M(d,w,r))

daw,r

s.t M(d7w7r> = @ ‘;E.Zdﬁl (X(TIA{Z,TWZ,wC'Z>)
i=1,...,s (6.3)

Memory(M) < TM,
FLOPs(M) < TF,

Na equacao, (O,—; _, representa a composicio das camadas de uma dada CNN M. A
formulagdo apresentada produzird arquiteturas de redes estruturadas em blocos de d.L;
ocorréncias de uma determinada configuracao de camada, as quais se repetem em uma
sequéncia. Cada camada Li pode ser compreendida como a aplicagdo da funcao Fi: em
seu tensor de entrada X;, com dimensoes H ‘. Wi, Ci (altura, largura, canais).

Assim, a formulacao original de extensao de redes modifica todas as trés dimensoes

do modelo simultaneamente e de uma maneira balanceada:

o profundidade: d ocorréncias da camada L; em um determinado bloco;
e largura: cada nova camada contendo w.C; canais; e

o resolucao: a altura H; e largura W; do tensor X; sao ajustados por um fator de w,
com excecao da camada i = 0, caso em que as dimensoes de entrada sao as mesmas

que as dimensdes da imagem de entrada e seus canais de cores.

Os coeficientes de escalonamento d,w,r usados por Tan et al. permitem criar um
modelo mais complexo M, cujo incremento em custo computacional depende desses coe-
ficientes. Para as camadas convolucionais, considerando a formulacao para o calculo de

FLOPs dada pela Equagao 6.2, com d.L; ocorréncias da camada i e tamanho de saida

correspondente a HYy,! = rH*L Wit = rWHL O = w.C™ o custo da CNN
estendida é incrementado de maneira proporcional a d.w?.r2.

De acordo com Tan et al., o balanceamento dos coeficientes de escalonamento é crucial
para se obter a melhor relagao entre acurdcia/custo para um dado conjunto de restrigoes
de recursos. Para isso, uma estratégia de ajuste de tamanho uniforme ¢ utilizado, para que
o aumento dos custos seja distribuido entre todos os parametros, através de um coeficiente

¢, conforme Equagao 6.4.
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w = 6¢’
r o= 9% (6.4)
st B2yt =2

a>l,f=>1y=1,

considerando valores de «, 3 e v pré-determinados. Em seu trabalho, Tan et al. aplicaram
grid search para chegar a um conjunto de valores apropriado para o modelo base utilizado,
denominado EfficientNet [182]. Nesse caso, os valores encontrados ao fixar ¢ = 1 e
executar a busca foide a = 1,2;6 = 1,1;7 = 1,15. Esses valores, apesar de serem
especificos para o passo entre a rede base ¢ = 0 e a primeira evolugao com ¢ = 1, foram
utilizados pelos autores em passos de incremento seguintes, visto que a busca utilizando
modelos mais complexos se torna inviavel. Adicionalmente, esses mesmos valores ainda
foram utilizados sobre arquiteturas distintas para demonstracao do método de expansao
de redes por eles proposto, sendo aqui utilizados também como referéncia. E importante
destacar que ao se impor a restricdo que a.3?.4% & 2, o aumento esperado do custo de
uma CNN, medido em niimero de FLOPs, é de 2¢ em relacio ao modelo base.

A modelagem produzida para a expansao de redes, até aqui apresentada, apesar de ter
um objetivo contrario ao desejado no presente trabalho, embasa a construcao do NAR.
Com o intuito de manter o balanceamento entre as redugoes de custo computacional
entre as dimensoes da rede e, buscando manter a melhor relagdo entre acurédcia/custo,
sao aplicados coeficientes de reducao conforme a Equacao 6.5. Mantendo-se as mesmas
restrigbes aos valores de «, 5 e v, partindo-se de um modelo complexo (¢ = 0), espera-
se uma reducao da contagem de FLOPs de 2% para cada grau de reducao aplicado pelo

parametro ¢.

fr O{_d),
w = 7%
ro=9%

(6.5)
st a2y ~2,

¢ =1,
Os fatores de reducao, conforme expresso na Equacao 6.5, sdo tais que 0 < d, w,r <
1, e sua aplicacao se da sobre as estruturas de CNNs com arquiteturas baseadas em

blocos. Assim, a dimensao de profundidade é alterada ao se aplicar o coeficiente d sobre a

quantidade de ocorréncias de cada bloco, diminuindo sua repeti¢ao e, consequentemente,
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o numero de camadas final de uma CNN. A largura é ajustada aplicando-se o coeficiente
w sobre o numero de canais de cada camada convolucional e o coeficiente r diminui a
resolucao ao alterar as dimensoes da imagem de entrada da rede, o que é propagado pelas
demais camadas no momento em que as dimensoes de saida de cada uma sao definidas.

A ResNet50 V2 é uma arquitetura baseada em blocos, que serve de modelo base para
uma familia de CNNs mais complexas, sendo utilizada como modelo de demonstragao de
varias das técnicas de simplificacdo apresentadas na Secao 4.2. A Tabela 6.1 apresenta a
estrutura dessa rede, bem como o resultado da aplicacao do NAR sobre ela, com diferentes
niveis de reducao, considerando os valores de «, 5 e v de referéncia conforme expresso
anteriormente. Se destaca dessa tabela os efeitos da aplicacdo do NAR tanto sobre a
arquitetura dos modelos reduzidos quanto sobre o nimero de parametros da rede obtida.

A ResNetb0 V2 original possui 4 estagios, compostos por blocos de camadas que se
repetem 3, 4x, 6x e 3X, respectivamente, para cada estagio. No caso de uma redugao ao
primeiro nivel (¢ = 1) a estrutura dos estagios é diferente, respectivamente com sequéncias
de 2x, 3x, 5x e 2x blocos em cada. Combinado com a reducdo da largura de cada
camada, a simplificacao trazida pelo NAR implica em uma drastica redu¢ao do nimero
de parametros do modelo, de 23.568.898 na versao original, para 8.514.988 no modelo
reduzido com nivel ¢ = 3. A Secao 7.2.6 apresenta os resultados obtidos com o uso dos
modelos reduzidos de diferentes CNNs com o DADA.

CNN ORIGINAL NAR ¢ = 1 NAR ¢ = 2 NAR ¢ = 3
ResNetb0 V2 [142]
# Params 23,568,898 14,583,140 11,274,413 8,514,988
Conv 1 7x 7,64, stride 2
rIx1, 64 7 rIxT, 58 7 rIx1, 53 T rIxI, 48 7
Estégio 1 3x3, 64 | x3 3x3, 58 | x2 3x3, 53 | x2 3x3, 48 | x2
L1x1, 256 L1x1, 2324 L1x1, 212] L1x1, 192]
FIxT. 1287 rIxI. 1067 FIxT. 1167 FTxT. 96 ]
Estédgio 2 3x3, 128 x4 3x3, 106| x3 3x3, 116 x3 3x3, 96 | x2
L1x1, 512] L1x1, 424] L1x1, 464 | 1x1, 384]
FIx1I, 256 ] X, 233 ] x1, 212 ] FIxI, 102 ]
Estédgio 3 3x3, 256 | x6 [3x3,233 | x5b [3x3,212 | x4 |[3x3,192 | x3
L1x1, 1024] L1x1, 932 | L1x1, 848 | L1x1, 768 |
rIxI, 512 ] FIx1, 465 FIxT, 423 FIxT, 385
Estédgio 4 3x3, 512 | x3  [3x3,465 | x2 |3x3,423 | x2 |[3x3, 385 | x2
L1x1, 2048] L1x1, 1860 | 1x1, 1692 11x1, 1540

Tabela 6.1: Numero de parametros e organizacao de camadas na ResNetb0 V2 original
e suas versoes reduzidas pelo NAR. A contagem de parametros considera um problema
de classificacao binaria. O numero de filtros em cada camada é representado junto com
a dimensao do kernel (p.ex. 1x1, 64 indica um kernel 1x1 com 64 filtros) e o nimero de
repeticoes de cada bloco esta expresso a direita das especificagoes das camadas.
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A rede Inception V4 [183] ja foi utilizada com sucesso em aplicagoes de histopatolo-
gia [163], sendo uma rede sabidamente eficaz para o problema de classificagao de regides
de LIT em tecidos de biépsias. A aplicacdo do NAR em modelos mais complexos, como
a Inception V4, se d4 de maneira equivalente ao realizado sobre a ResNet50 V2. A rede
InceptionV4 ¢ significativamente mais profunda que a ResNet50, ndo sendo possivel de-
talhar sua organizacao em blocos como feito anteriormente. Todavia, alguns dados das
versoes original e reduzidas sao mostradas na Tabela 6.2. A partir dessa tabela, é possivel
verificar as especificagoes das dimensoes profundidade e resolucao de entrada e, junta-
mente com o reflexo da diminuicao da largura sobre as camadas convolucionais, o efeito

sobre o numero de parametros do modelo.

CNN # Params Camadas de pesos # de camadas Dimensao de entrada
Inception V4 [183]  54.385.570 245 861 240x240

o =1 38.603.526 206 723 209x209

10) 2 28.118.858 179 627 181x181

o =3 20.002.127 145 507 158x158

¢ =4 14.506.100 123 429 137x137

¢ =5 10.275.579 101 351 119x119

¢ = 6 7.484.162 91 315 104x104

Tabela 6.2: Numero de parametros e camadas na Inception V4 original (classificagdo
bindria) e suas versoes reduzidas.

Nem todas as redes permitem os mesmos niveis de reducao, visto que a estrutura de
blocos e o nimero total de camadas apresenta diferencas significativas entre os modelos.
A depender do valor ¢ e da quantidade de repeti¢cbes de determinado bloco da rede, o
coeficiente d pode se aproximar de zero, o que implicaria em uma ruptura do modelo.
Adicionalmente, a fim de manter a estrutura de blocos do modelo reduzido e maior cor-
relacdo com o modelo original, limitamos as redugoes de forma que cada bloco tenha
ao menos duas repeticoes. Essa limitacao faz com que a ResNetb0 V2, por exemplo, s6
alcance o nivel ¢ = 3, pois o coeficiente ¢ = 4 exigiria que os estdgios compostos
originalmente por 3 blocos reduzissem essa quantidade para 1 bloco, o que tornaria esses
estagios meramente sequenciais, desconfigurando a estrutura em blocos.

Frisa-se que, apesar da metodologia de simplificacao do NAR ter foco inicial nas CNNs
com estruturas em blocos, é possivel aplicd-la também a redes puramente sequenciais,
como é o caso da VGG16 [68] e demais modelos derivados. Para isso, é necessério alterar
a forma de aplicagao da reducao da profundidade, inserindo ou nao determinadas camadas
conforme o nivel ¢ definido pelo usuario. As demais dimensoes da rede nao demandam
mudancas para sua aplicacao.

Considerando os objetivos propostos para o desenvolvimento do NAR, é importante

destacar que seu uso em conjunto com o DADA nao traz qualquer novo overhead ao
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processo de aquisicao de patches, uma vez que o modelo reduzido é construido tendo por
base unicamente o valor do parametro ¢. Assim, espera-se obter uma significativa redugao
do tempo de aquisi¢ao, reduzindo a laténcia do processo de anotacao, ao mesmo tempo em
que o custo de processamento é diminuido. A transferéncia de incertezas tem sua eficacia
avaliada experimentalmente, com resultados abordados na Secao 7.2.6, juntamente com
a minimizacao do nimero de FLOPs das redes resultantes e os ganhos em tempo de

execugao.
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Capitulo 7

Resultados

O DADA foi avaliado experimentalmente em duas tarefas de classificacao. A primeira é a
identificagao de digitos numéricos escritos & mao, contidos na base de dados MNIST [73],
comumente utilizada em pesquisas sobre aprendizado ativo. A segunda tarefa corresponde
a aplicagao motivadora, descrita no Capitulo 5, que é a identificacao de regides em WSIs
com presenga de linf6citos infiltrantes de tumor (LITs).

A base de dados, nesse ultimo caso, foi criada a partir de um conjunto de 62 WSIs,
com a respectiva classificacdo de seus patches com respeito a presenca de LITs. Essa
classificagdo advém do trabalho realizado em [143], conforme descrito no Capitulo 5.
Todos esses slides sao disponibilizados para a comunidade académica pelo The Cancer
Genome Atlas (TCGA) [184].

Os slides utilizados para a geracao dessa base de dados correspondem a 10 tipos
de tecidos (Tabela 7.1), incluindo mama, préstata e casos de cancer pancreatico. A
quantidade de slides de cada tipo de tecido ¢ detalhada pela Tabela 7.2.

Acronimo Tipo de Tumor
BLCA Bladder urothelial carcinoma
BRCA Breast invasive carcinoma
CESC Cervical squamous cell carcinoma and endocervical adenocarcinoma
COAD Colon adenocarcinoma
PAAD Pancreatic adenocarcinoma
PRAD Prostate adenocarcinoma
READ Rectum adenocarcinoma
SKCM Skin Cutaneous Melanoma
STAD Stomach adenocarcinoma
UCEC Uterine Corpus Endometrial Carcinoma

Tabela 7.1: Tipos de tumor.

Do total de 62 WSIs, 5 foram aleatoriamente selecionados para fornecer patches para

um conjunto de testes, enquanto os 57 slides restantes forneceram patches exclusivamente
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prad | ucec | blca | stad | skem | coad | brca | cesc | paad | read
Treino/Val | 5 13 3 9 8 4 9 5 0 1
Teste 0 0 1 0 2 0 0 1 1 0
Total 5 13 4 9 10 4 9 6 1 1

Tabela 7.2: Tipos de tecidos e nimero de slides para cada conjunto.

para o conjunto de treinamento/validagao dos modelos. O conjunto de testes efetivamente
utilizado nos experimentos foi mantido constante, compreendendo 15.000 patches seleci-
onados aleatoriamente entre aqueles originados dos slides reservados para esse fim. Os
patches disponiveis para o treinamento/validacao, origindrios dos 57 slides mencionados,
totalizam 499.055 imagens, que sao selecionadas aleatoriamente para formar o estoque de
dados utilizados para o aprendizado ativo, conforme a configuracao de cada experimento
e as abordagens avaliadas.

Os IDs dos slides que compdem os conjuntos de treinamento/validagao sao relacionados
na Tabela 7.3, enquanto aqueles que formam o conjunto de testes estdo relacionados
na Tabela 7.4. As configuragdes dos experimentos para as bases MNIST e de LITs sao
detalhadas na Tabela 7.5, considerando a utilizacao de um estoque de dados nao rotulados
de 100.000 patches, selecionados aleatoriamente do total daqueles disponiveis, para os

experimentos que nao utilizam a solugao de subpools dindmicos (ver Segao 6.2).

TCGA-EO-A22S-01Z-00
TCGA-HG-A9SC-01Z-00
TCGA-AP-AOLH-01Z-00
TCGA-BG-A0MQ-01Z-00
TCGA-XF-AAMX-01Z-00
TCGA-D1-A16N-01Z-00
TCGA-BR-8058-01Z-00
TCGA-D1-A176-01Z-00
TCGA-EY-A549-01Z-00
TCGA-AU-6004-01Z-00
TCGA-AO-A0JI-01Z-00
TCGA-D8-A1XU-01Z-00

TCGA-FI-A2EY-01Z-00
TCGA-EY-A200-01Z-00
TCGA-OD-A75X-06Z-00
TCGA-W3-AA1V-01Z-00
TCGA-EE-A3AF-01Z-00
TCGA-VQ-A94U-01Z-00
TCGA-C8-A12K-01Z-00

TCGA-F5-6864-01Z-00

TCGA-D8-A1XD-01Z-00

TCGA-FR-ATU8-01Z-00
TCGA-EJ-5530-01Z-00
TCGA-C4-A0F6-01Z-00

TCGA-S5-AA26-01Z-00
TCGA-BS-A0UF-01Z-00
TCGA-BG-A0W1-01Z-00
TCGA-D3-A8GJ-06Z-00
TCGA-D9-A149-01Z-00
TCGA-VQ-A8DT-01Z-00
TCGA-D5-6534-01Z-00
TCGA-BR-8682-01Z-00
TCGA-XV-AAZW-01Z-00
TCGA-HU-A4GP-01Z-00
TCGA-E9-A3X8-01Z-00

TCGA-C5-A7CK-01Z-00
TCGA-BH-A202-01Z-00
TCGA-BR-6709-01Z-00

TCGA-VQ-A8P8-01Z-00

TCGA-DS-ATWF-01Z-00
TCGA-EJ-5497-01Z-00

TCGA-YL-ASHL-01Z-00
TCGA-HC-7078-01Z-00
TCGA-HC-8264-01Z-00
TCGA-HU-8610-01Z-00

TCGA-BH-A0BR-01Z-00

TCGA-EY-A3L3-01Z-00
TCGA-D7-6519-01Z-00
TCGA-AP-A1DM-01Z-00
TCGA-MY-A913-01Z-00
TCGA-EW-A1J1-01Z-00
TCGA-BG-A0M4-01Z-00
TCGA-EW-A1PF-01Z-00
TCGA-AM-5820-01Z-00
TCGA-EE-A2GS-01Z-00
TCGA-VS-A8EJ-01Z-00
TCGA-AY-6196-01Z-00

Tabela 7.3: IDs TCGA de cada slide para o conjunto de treinamento/validagao.

TCGA-BL-A13J-01Z-00 | TCGA-FR-A728-01Z-00 | TCGA-EE-A2MH-01Z-00 | TCGA-C5-A1MH-01Z-00 | TCGA-US-A77G-01Z-00

Tabela 7.4: IDs TCGA de cada slide para o conjunto de testes.

Os nomes das principais abordagens avaliadas nos experimentos sdo detalhados na

Tabela 7.6, sendo que as solucoes propostas nesse trabalho sao aquelas com o prefixo
DD, usado nas demais tabelas e figuras do presente documento. Os modelos de deep
learning foram treinados e testados em uma maquina com 2 GPUs NVIDIA V100 e 16
GB de memoria dedicada em cada placa, além de 2 processadores Intel Xeon Gold 6148. O
sistema operacional era Linux e os tempos de execucao foram limitados a 40 horas, devido

a restri¢oes de configuracao do sistema. As estratégias foram implementadas utilizando
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os frameworks Keras e Tensorflow. Importante destacar também que foram adaptados

codigos fornecidos por [118] para o calculo das incertezas.

Dataset Modelo Treinamento T/E # Patches Aquisicao Total
épocas pool/val/teste tamanho adquiridos

MNIST  Keras + 2 50 50/3  59,900/100/9,100 20 1,000
TIL InceptionV4 50 20/3  100,000/100/15,000 200 3,100 - 3,500

Tabela 7.5: Configuracao de experimentos. Keras+2 é um modelo CNN modificado origi-
nario do Keras. T e E correspondem a passadas sobre os dados nas solugoes MC Dropout
e modelos no ensemble, respectivamente.

MC Dropout Ensemble
Método Variation Ratios BALD Variation Ratios BALD
Versoes do DADA MC DDVR MC DDBALD ENS DDVR ENS DDBALD
Versoes originais MC VR MC BALD ENS VR ENS BALD

Tabela 7.6: Acronimos usados para as estratégias (MC Dropout/Ensemble) e métrica de
incertezas (VR/BALD).

A seguir sao apresentados os resultados obtidos pelo uso do DADA, com uma etapa
inicial de validagao da solucao sobre a base MNIST, seguida de comparacoes com as ver-
soes originais da selecao de patches via Ensembles, MC Dropout e a abordagem CoreSet.
A sele¢ao aleatéria de patches (Random) é apresentada nesses primeiros experimentos

como um baseline sobre o qual toda estratégia de aprendizado ativo deveria melhorar.

7.1 Base MNIST

A classificagao sobre a base de dados MNIST utiliza um modelo CNN com 4 camadas
convolucionais e ReLLU como funcao de ativacao (Keras+2), extendendo o modelo usado
como exemplo pelo Keras [185], o qual possui 2 camadas convolucionais, para prover
maior acuracia (Tabela 7.5). Dropout e camadas max pooling foram adicionados a cada 2
camadas convolucionais. Uma camada densa, uma camada de dropout e um softmaz de
10 canais como funcao de ativacao formam o topo do modelo, ou seja, compoem a porgao
de classificacao.

As caracteristicas para agrupamento dos patches, no caso do DADA, foram extraidas
da saida da tltima camada convolucional e possuem 7.744 dimensoes. O treinamento foi
executado com o otimizador Adadelta, com taxa de aprendizado inicial de 0.0005, reduzida

a 1/10 ap6ds 30 épocas, e tamanho do batch de 128 imagens.
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(b) Estratégias utilizando Ensembles.

Figura 7.1: Acurdcia vs. # de imagens adquiridas. Ensemble (ENS) e Bayesian (MC)
sdo avaliadas usando DADA (prefixo DD) ou néo.

A Figura 7.1 apresenta os resultados com VR e BALD como fungdes de incertezas para
as abordagens de AL por Ensembles (ENS) e Bayesiana (MC), tanto utilizando quanto nao
utilizando DADA. As estratégias melhoram o resultado obtido por uma selecao aleatéria
de maneira significativa para a maioria dos casos. A solugao Bayesiana é superada pelos
Ensembles quando a mesma métrica de incertezas é usada, o que corrobora resultados
anteriores, obtidos por [117]. Ainda, a solu¢do Bayesiana requer mais aquisi¢bes para

superar a selecao aleatéria, com a métrica VR demonstrando os melhores resultados.
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MC Dropout Ensemble

Acuracia | Random | VR | BALD | DD VR | DD BALD | VR | BALD | DD VR | DD BALD
80% 120 120 160 80 120 80 80 60 100
85% 200 140 220 100 140 100 120 80 140
90% 340 220 340 160 280 120 180 120 180

Tabela 7.7: Tamanho do conjunto de treinamento e acuracia nos niveis de 80%, 85% e

90%.

O uso do DADA com a solugao Bayesiana (MC DDVR e MC DDBALD) resultou em
um salto de desempenho quando comparados as versoes sem o uso do DADA (MC VR e
MC BALD). Para atingir uma acuracia de 85%, MC DDVR e MC DDBALD demandaram
100 e 140 imagens respectivamente, enquanto MC VR e MC BALD precisaram de 140 e
220 imagens (ver Tabela 7.7). A versdo que obteve o melhor desempenho entre todas as
demais foi o DADA via Ensembles, utilizando VR como métrica de incertezas.

Em um experimento demonstrando a eficacia do aprendizado ativo, um modelo foi
treinado sobre uma base de dados de 59.500 imagens, com 500 imagens usadas para
validacdo e atingiu a acurdcia de 99%. A solugdo via Ensembles DDVR atingiu uma
acurdcia similar (98%) com apenas 680 imagens para treinamento. Os experimentos
indicam que, enquanto o principal foco do DADA sao as aplicagoes para analise de WSIs,
mesmo aplicagoes de deep learning bem estabelecidas podem se beneficiar das solugoes

aqui apresentadas.

7.2 Resultados com a Aplicacao de Analise de LITs

Essa secao analisa o aprendizado ativo com a tarefa de classificagdo de patches para a
presenga de LITs (Capitulo 5). Primeiramente, as estratégias de AL da literatura sao
avaliadas (Secao 7.2.1). Posteriormente, o foco é o impacto que o DADA possui nas
mesmas condigoes (Segdo 7.2.2) e seus efeitos na selecao de patches (Se¢ao 7.2.3), bem
como os efeitos de se utilizar data augmentation em conjunto com o DADA (Secao 7.2.4).
Por fim, sao conduzidos testes e andlises sobre o tempo de execucao das solugoes discutidas
(Segao 7.2.5).

Para o DADA e a aplicagdo motivadora de identificacao de LITs o principal o modelo
CNN utilizado é a InceptionV4 [183], o qual produz 1.536/4.608 dimensoes de caracte-
risticas nas configuragoes via MC Dropout/Ensembles. Outras redes sao testadas para
fins de avaliacdo da generalizacao das solugoes, especialmente com relagao a usabilidade
do NAR. As redes sao treinadas com o otimizador Adam e uma taxa de aprendizado
inicial de 0.00005, reduzida a 1/10 apds 30 épocas, usando tamanho de batch de 64 ou 96

imagens, a depender da rede utilizada ou do grau de simplificagdo aplicado.
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O impacto dos parametros do DADA em seu desempenho é apresentado na Secao 7.3.
Nos experimentos aqui desenvolvidos é utilizada a melhor configuragao, composta por:
PCA com vetor de caracteristicas com 50 dimensoes, 20 clusters e regeneracao do subpool
(o) a cada 2 iteragoes de aquisigao. Em todos os casos, as redes sdo treinadas por

completo, sem nenhum tipo de pré-inicializacao de pesos de treinamentos prévios.

7.2.1 Desempenho dos Métodos de AL Existentes na Classifica-
cao de LITs

Nessa secao sao avaliadas as abordagens CoreSet, Bayesiana e por Ensembles sem aplica-
¢ao de nossa solugao DADA. O tempo de execugao de cada uma foi fixado em 40 horas
(utilizando 2 GPUs NVIDIA V100 16GB GDDR), devido a limitagoes do tempo permi-

tido pelo escalonador de servigos do ambiente computacional utilizado, ou a 3.500 patches

adquiridos.
0.85
- MC BALD —-— ENS VR
0.80- —+— MC VR --¥-- CoreSet

--»  ENS BALD -— Random

‘)00 ’\00 (300 '\'&00'\:500*\I(’)QQ{l0039604'1}00fbeQ160011601%00’5\-0033003‘)00

Conjunto de treinamento
Figura 7.2: Estado da arte, com um pool estatico para aquisicoes de 100.000 patches.

Os resultados sao apresentados na Figura 7.2. A abordagem Bayesiana (MC) adquiriu
apenas 3.100 patches em 40 horas, enquanto o método por Ensembles e CoreSet puderam
obter os 3.500 patches estabelecidos. A métrica VR apresentou desempenho baixo tanto
na estratégia por Ensembles quanto na Bayesiana, atingindo valores de AUC abaixo da
aquisicao aleatoria. Vale notar que VR foi a melhor opc¢ao na base MNIST, demonstrando
que a métrica de incerteza apresenta desempenhos variaveis, dependendo da tarefa em que

¢ empregada. Esse comportamento, inclusive, pode ser considerado esperado para essa
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configuragao, visto que a base de LTIs é severamente desbalanceada enquanto a base
MNIST mantém o balanceamento entre suas classes (referir a Secao 3.2.1).

Tanto CoreSet, Bayesiano e Ensembles, utilizando a métrica BALD, produziram niveis
de AUC comparaveis, se mantendo acima do nivel da selecdo aleatoria apenas apods a
aquisicao de 2.100 patches. Enquanto as abordagens por Ensembles e Bayesiana obtém
niveis de AUC similares, Ensembles e o CoreSet sdo aproximadamente 2X e 4x mais
rapidas que a opgao bayesiana, nessa ordem. Dessa forma, nos experimentos seguintes,

comparamos nossa solucao com as abordagens Ensemble BALD e CoreSet apenas.

7.2.2 Impacto do DADA e Subpools no Desempenho de Classi-
ficacao

Os experimentos a seguir apresentam uma avaliacao preliminar do impacto que o DADA
possui sobre os niveis de AUC obtidos, bem como a influéncia que o tamanho dos subpools
tem sobre essa métrica (Figura 7.3). Inicialmente, foram realizados testes que comparam o
DADA as demais solugoes avaliadas: Ensemble BALD, CoreSet e Random (Figura 7.3a).
Em seguida, foram conduzidas 10 iteracoes de aquisi¢ao de patches, utilizando subpools que
continham 2.000, 10.000 e 20.000 patches nao rotulados, renovados a cada 2 aquisicoes,
a fim de observar a possivel influéncia que o tamanho dos subpools possa ter sobre a
qualidade de classificacao do modelo treinado.

Na Figura 7.3b, os tamanhos dos subpools sao mostrados apds o nome das estratégias
(por exemplo, 2k correspondendo a 2.000) e o caso indicado como 100k indica a utiliza¢ao
da totalidade do estoque de imagens disponibilizadas. Para a avaliacao da influéncia do
tamanho do subpool foram realizados experimentos a partir da abordagem via Ensem-
bles apenas, visto que para grandes conjuntos de dados nao rotulados essa estratégia é
significativamente mais rapida que a abordagem Bayesiana.

Os resultados experimentais apresentados na Figura 7.3a mostram que o Ensemble
BALD utilizando DADA mas sem a aplicagdo do subpool dindmico (ENS DDBALD
(100k)) superou a versao do Ensemble BALD que néao utiliza DADA (ENS BALD (100k))
e o CoreSet, que foram as melhores estratégias da Segao 7.2.1. Adicionalmente, a reducao
do tamanho do pool resultou em uma melhoria no resultado das previsoes (Figura 7.3b).
Como exemplo, ENS DDBALD (2k) atinge nivel de AUC méximo de 0,78 utilizando 1.700
patches enquanto e o ENS DDBALD (100k) chega a AUC de 0,77 apds 2.500 patches ad-
quiridos. ENS BALD (100k), por outro lado, atinge AUC méximo de 0,73, enquanto o
CoreSet se limita a 0,75. Esses resultados sugerem que o tamanho de 2.000 patches nao
rotulados seja o ideal para o subpool regenerado, visto que uma reducao ainda maior, para

um conjunto de 1.000 patches provocou piora do nivel de AUC.
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Figura 7.3: Impacto do DADA e subpools.

Foi executada ainda uma comparacao sistemdtica (e cara) sobre a versao gulosa do
CoreSet e sobre a versao Ensembles BALD (o0s melhores métodos na literatura para nossa
aplicacao) em relagao as melhores solugdes aqui propostas: DADA com subpool de 2.000
patches, para as abordagens por Ensembles (ENS DDBALD) e MC Dropout (MC DD-
BALD,). E importante salientar que a inclusdo da versao Bayesiana nesse experimento foi
possivel gracas a reducao do tempo de processamento demandado com o uso de subpool

dindmico reduzido, o que nao seria o caso para os experimentos apresentados anterior-

O experimento consistiu de 5 execugoes de cada abordagem, para a producao da

média e intervalo de confianca (IC) equivalente a um desvio padrao. Como demonstrado
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Figura 7.4: 1C sobre as médias das principais solugoes.

na Figura 7.4, o AUC médio das soluc¢oes que usam DADA apresentam crescimento em
maior velocidade quando comparado as demais. Ainda, ENS DDBALD (2k) possui um
intervalo de confianga mais restrito, o que demonstra a estabilidade do método em termos
de velocidade de aprendizado. Finalmente, ENS DDBALD (2k) e MC DDBALD (2k)
atingem um nivel médio de AUC no decorrer das aquisi¢oes realizadas de 0,75 e 0,76,
respectivamente, em contraste aos niveis de 0,70 obtidos pelo ENS BALD e 0,71 pelo
CoreSet.

Apods a aquisicao de 4.000 patches as solugdes atingem um plato. Essa situacao pode ter
como causa a insercao de patches informativos em quantidade insuficiente ou mesmo por
limitagoes relativas a propria base de dados de treinamento. Para investigar essa situacao,
foi treinado um modelo de classificacao sobre conjuntos de dados selecionados aleatoria-
mente a partir do total disponivel, concatenados em uma série de experimentos devido as
limitacoes de tempo de processamento para cada sessao de execucao (Figura 7.5).

Em cada experimento foram adicionados 10.000 patches ao conjunto de treinamento,
até que todos os 100.000 patches fossem usados. O nivel de AUC méximo obtido foi de
0,76, com um conjunto de 60.000 patches para treinamento, sugerindo que exista um limite
proximo a esse valor até onde a rede CNN utilizada pode atingir na classificacao dessa
base de dados. Possivelmente, o ruido inerente aos rotulos dados aos patches durante a
formacgao do banco de dados traz dificuldades de aprendizado, que s@o mais perceptiveis
quando um grande nimero de patches é usado.

E importante destacar que as abordagens ENS DDBALD (2k) ¢ MC DDBALD (2k)

atingiram AUC maximo de 0,78 utilizando apenas 2.700 patches, na média de experimen-
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Figura 7.5: Aquisigao aleatéria de patches (até 90.500).

tos da Figura 7.4. Esses resultados demonstram que DADA rapidamente seleciona as
imagens com maior potencial informativo e maximiza o nivel de AUC com uma quanti-
dade de pontos de treinamento muito reduzida. Assim, a partir dos dados observados nos
experimentos até aqui conduzidos, adotar-se-a4 a definicio ENS DADA ¢ MC DADA
para designar as versoes por Ensembles e MC Dropout do DADA, utilizando subpools di-
namicos com 2.000 patches regenerados a cada 2 iteragoes e usando a func¢ao de incertezas

BALD, exceto onde indicado o uso de configuracao distinta.

7.2.3 Entendendo os Efeitos do DADA na Aquisicao de Dados

Os experimentos a seguir buscam entender como o DADA seleciona os patches do ponto de
vista das caracteristicas dessas imagens, visualmente e com relagao a distribuicao espacial
nos slides, e avaliam o impacto dessa solucao para os valores de incertezas apresentados
pelos patches. A Figura 7.6 mostra os valores de incerteza dos patches selecionados pelas
estratégias ENS BALD (100k) e ENS DADA (100k) & medida que as aquisigoes ocorrem.
Enquanto o ENS BALD (100k) seleciona aqueles pontos com os maiores niveis de incer-
tezas da totalidade do pool, DADA utiliza clusters para organizar os patches e seleciona
aqueles de maior incerteza pertencentes a cada cluster.

As incertezas dos patches que compoem cada cluster em uma determinada etapa de
aquisi¢ao (aquisi¢ao 15 de 20 do experimento) do ENS DADA (100k) sdo mostradas no
quadro superior direito da Figura 7.6b. Observa-se que cada conjunto apresenta diferentes
niveis de incerteza. Dessa forma, DADA permite que patches agrupados em um conjunto

com nivel de incerteza menor que os demais, mas que apresentam diferentes caracteristicas
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de tecido, sejam selecionados. Esse efeito também é demonstrado no painel de patches da
Figura 6.2. Conclui-se, pela figura, que a maioria dos patches selecionados continua sendo
daqueles de maior incerteza do pool, havendo, contudo, um compromisso entre incerteza

e diversidade que beneficia as caracteristicas visuais das imagens.
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Figura 7.6: Incertezas de patches selecionados (Sel.) e nao selecionados (NS) para as
estratégias de pool fixo (100k).

As avaliagoes foram estendidas para verificar a distribuicao espacial nos WSIs dos
patches adquiridos. Para isso, eles foram agrupados utilizando o algoritmo K-Means, com
base nas coordenadas (X,Y) que indicam a posicao dos patches nos slides, sendo medidas
as distancias médias dos patches em relagao aos centros dos clusters, para cada um deles,

em todas as aquisi¢coes. Os resultados sao mostrados na Figura 7.7.
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Em todos os casos, a distancia intra-cluster dos patches adquiridos em cada iteracao
aumenta, todavia, no caso do ENS BALD (100k) e DADA (100k), com pool fixo de ta-
manho 100.000, ha uma aparente restricao a esse aumento, que muda de comportamento
apés cerca de 1.200 patches adquiridos. Isso sugere que inicialmente as solu¢oes buscam
trazer diversidade espacial, que é limitada pelo universo de patches disponiveis no pool.
Interessante notar que o ENS DADA apresenta um comportamento crescente e aproxi-
madamente linear, demonstrando que o uso de subpools nao reduz o espaco de decisao em
termos de localizagao, podendo, na verdade, aumentar a variabilidade espacial.

Por fim, o CoreSet seleciona patches que estao distantes uns dos outros no inicio,
mas essa tendéncia se altera a medida que o conjunto de treinamento aumenta. Isso é
uma consequéncia de sua definicdo acerca da selecdo de pontos, que busca minimizar as
distancias maximas entre os pontos selecionados e nao selecionados (Secao 4.1).

Desses experimentos se observa que além da diversidade visual introduzida pelo DADA,
ele rapidamente selecione patches de areas diferentes e incertas da imagem. Esse achado
é um dos argumentos que explica o motivo pelo qual DADA melhora o aprendizado de
uma CNN, permitindo que a rede seja treinada a partir de patches diversos, ao mesmo

tempo, de alta incerteza e representativos.
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Figura 7.7: Distribuicao espacial dos patches adquiridos ao redor dos centros dos clusters.

Foi constatado também que o rétulo dos patches adquiridos é impactado pelo DADA,
como demonstrado na Figura 7.8. Imagens positivas, em geral, possuem valores de incer-
tezas mais elevados, de forma que a abordagem por Ensembles BALD original captura

um maior nimero de exemplos positivos. Isso pode ser visto na Figura 7.8a.
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A Figura 7.8b mostra os percentuais de patches LIT-positivos/-negativos em cada clus-
ter (cada ponto representa um cluster) produzido pelo DADA, na versdao por Ensembles
e estoque fixo de 100k imagens. Na figura é possivel observar que determinados clusters
possuem predomindncia de patches positivos (tonalidade azulada) enquanto o contrario
acontece com outros (de tonalidade avermelhada). DADA limita a quantidade de exem-
plos positivos selecionados, dado que clusters com nivel de incerteza menores também
contribuem para a aquisicao para garantir diversidade. Os subpools reduzidos adicionam
outro limitador para a quantidade de patches positivos obtidos, tendo em vista a menor

quantidade deles disponivel no pool.
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Figura 7.8: Classificacdo (pos/neg) de patches adquiridos pelas estratégias de AL.
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7.2.4 Avaliando a Utilizagdo de Data Augmentation (DA) no

Processo de Aquisicao

Data augmentation (ver Secao 2.2.2) foi utilizado em experimentos de aquisicao do DADA
com a aplicagdo de um conjunto de operacoes diretamente sobre o batch de imagens
fornecidas a rede, durante o treinamento. Essas operagoes foram escolhidas a partir dos
experimentos ja conduzidos em [163], sendo bem sucedidas em melhorar o desempenho
de classificadores no contexto da identificacao de LITs. Optou-se por aplicar as operagoes
em tempo de execucao pelo fato que nem todas as operagoes do conjunto sao executadas
ao mesmo tempo sobre cada batch, sendo definido um arranjo de 3 operagoes do conjunto
total que serao aplicadas as imagens, de forma a produzir uma maior variabilidade aos
patches.

A aplicagao dessas operagoes é realizada com o auxilio da biblioteca imgaug [186] para
a linguagem Python. Com ela é possivel definir o conjunto de operacgoes desejadas e
indicar uma selecao aleatoria de um subconjunto delas para serem efetivamente aplicadas
sobre um batch de imagens. Adicionalmente, a aplicacao das operacoes durante a execugao
dos experimentos nao produziu reflexos significativos no tempo de execucao das iteracoes.

A Figura 7.9 traz os resultados dessa estratégia sobre o nivel de AUC obtido para a
rede InceptionV4, tanto para a abordagem probabilistica do MC Dropout quanto com o
uso de Ensembles. A Figura 7.9a retrata a abordagem do MC Dropout e percebe-se que
ha um ganho significativo de desempenho de classificacado do DADA com o uso de DA
em relagdo a versao original. Enquanto o DADA puro apresenta uma média de AUC de
0,76 considerando todas as iteragoes de aquisicao sobre 5 repeti¢cdes de experimentos, a
aplicacao de DA eleva esse nivel para 0,80, um ganho 5,3%.

O mesmo comportamento é observado também para a abordagem via Ensembles, em
que a versao com DA apresentou um nivel de AUC médio de 0,80 enquanto o DADA puro
obteve 0,76 (Figura 7.9b), com um ganho médio dos mesmos 5,3%. Assim, apesar de
data augmentation nao ser uma estratégia que visa criar um conjunto de treinamento, ela
é uma importante ferramenta complementar ao DADA, permitindo que uma quantidade

menor de patches seja necessaria para se obter um nivel de classificacao em particular.

7.2.5 Tempo de Execucao do Aprendizado Ativo

Aprendizado ativo é um processo computacionalmente caro para a andlise de imagens
de patologia. Dessa forma, enquanto o principal objetivo do aprendizado ativo é ter a
capacidade de melhorar o nivel de AUC do modelo usando o minimo de imagens, reduzir
o tempo de execucao ¢ importante. Nessa se¢ao, sao apresentados os tempos de execucao

das estratégias de AL previamente estudadas e o impacto que o uso de subpools possui. As
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(a) MC Dropout: niveis de AUC com utilizagao de data augmentation.
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(b) Ensembles: niveis de AUC com utilizagao de data augmentation.

Figura 7.9: Data augmentation (DADA-AUG) em comparac¢ao a DADA puro.

funcoes de incerteza BALD e VR tém tempos de execugao muito préximos um do outro,
considerando a estratégia Bayesiana ou por Ensembles, dessa forma o foco da discussao
aqui desenvolvida é o BALD. Os experimentos nao tém como foco realizar medidas de
tempo rigorosas e foram executados em uma maquina compartilhada, usando 2 GPUs
NVIDIA V100 com 16 GB de memoéria de video dedicada e batches de 64 imagens.

A Figura 7.10 mostra o tempo de execugao do AL para cada iteracdo, sendo dividido em
tempo de treinamento (porgao inferior das barras) e tempo de aquisigdo (por¢ao superior
das barras). A aquisi¢ao inclui a l6gica para calcular incertezas e selecionar patches e

o treinamento se refere ao processo de aprendizado da CNN apds a insercao de novos

patches no conjunto de treinamento.
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Figura 7.10: Tempo de execugao do AL por etapa de aquisi¢ao (iteragao).

A estratégia Bayesiana é significativamente mais lenta que a opc¢ao por Ensembles, o
que ¢ uma consequéncia do tempo de aquisicao da primeira, o qual demanda multiplas
(20) passagens da rede pelos dados do pool, contra 3 passagens no caso dos Ensembles
(uma por modelo). Considerando todas as iteragoes da Figura 7.10 e o mesmo tamanho
do pool (100k), a versao por Ensembles (ENS BALD (100k)) é 1,92x mais rapida que a
versao Bayesiana (MC BALD (100k)), enquanto o CoreSet é 4,01x mais rapido.

Além disso, o ENS DADA (100k) apresentou tempo de execugao 1,75x maior que ENS
BALD (100k), devido as etapas para célculo de extracao de features, PCA e formagao
de clusters, executadas pelo DADA. Todavia, o uso de subpools em conjunto com DADA
(ENS DADA) melhora o desempenho em relacao ao tempo de maneira consideravel. Com
essa modificagdo, ENS DADA é 1,21x e 2,12x mais rdpido do que ENS BALD (100k) e
ENS DADA (100k), respectivamente. O CoreSet é uma abordagem com baixo tempo de
execugao, sendo 1,8x mais rapida que ENS DADA, mas é consistentemente ultrapassado
pelo ultimo com respeito aos niveis de AUC.

O melhor tempo foi obtido pelo MC DADA, que foi expressivamente beneficiado com
a aplicacdo dos subpools dinamicos. Nessa configuracao, o MC DADA foi 6,5x mais
rapido, na média das iteragoes, que a versao com pool fixo de 100.000 patches. Mesmo
com essa marcante melhoria, o tempo de espera médio entre as iteracoes é de 24min 45s,
o que implica em um alto custo em tempo de mao de obra de um especialista realizando
anotagoes. Assim, novos avancgos sao necessarios, o que motivou o desenvolvimento do

NAR, cujos resultados sao discutidos nas préximas segoes.
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7.2.6 Impactos do Uso do NAR

O NAR (Secao 6.3.1) foi desenvolvido com o objetivo de reduzir o tempo total de cada
iteracao de aquisicao de patches para anotacao pelo DADA. A reducao de tempo é um
resultado esperado da redugao da quantidade de operagoes mateméticas (de ponto flutu-
ante nesse caso especifico - FLOPs) necessarias tanto para treinar um modelo quanto para
se realizar uma previsao. Como ja discutido, a reducao de FLOPs devera ter uma dupla
influéncia na reducao do tempo de cada iteracdo, tendo em vista que ambas as etapas
(treino x previsao) sao afetadas.

A influéncia sobre essas duas etapas é diferente para cada abordagem de calculo de
incertezas usada visto que MC Dropout tem o tempo de iteracao dominado pela fase de
célculo de incertezas (multiplas passagens sobre os dados nao rotulados), enquanto no
caso dos Ensembles o treinamento é a etapa dominante, pela necessidade de se treinar
multiplas redes.

As subsegoes a seguir abordam a aplicagdo do NAR sobre trés angulos: reducao de
FLOPs dos modelos simplificados em relacao a um nivel de AUC, reflexo sobre o tempo

de cada iteracao do DADA e sobre a qualidade da selecao de patches.

Numero de FLOPs das Redes

O nimero de FLOPs consumidos por uma rede é uma caracteristica do modelo, con-
siderando um tamanho de imagem de entrada e a quantidade de classes que o modelo
deve reconhecer. Além de trazer os resultados obtidos com o NAR, a Tabela 7.8 também
apresenta os valores obtidos pelo emprego da técnica ResRep (Segao 4.2) sobre a rede
ResNetb0 V2, para fins de comparacao. As caracteristicas dos modelos gerados foram
trazidas pelas Tabelas 4.1 no caso do ResRep e 6.1 para o NAR.

Os experimentos conduzidos abaixo correspondem a execugoes de treinamentos sim-
ples, em que os modelos (originais e reduzidos) sao treinados sobre um conjunto de 3.800
imagens pré-selecionadas pelo DADA, mas nao executam aprendizado ativo. Os valores
de AUC sao calculados apos 50 épocas de treinamento, sendo aplicado data augmentation
conforme exposto na Secao 7.2.4. Os valores contidos nas Tabelas 7.8 e 7.9 sdo médias de
3 repetigoes.

Da Tabela 7.8 se depreende que a rede original, para o tamanho de entrada definido
e classificagdo binaria, produziu um AUC maximo de 0,87, consumindo 9,65 GFLOPs.
As redes reduzidas produzidas pelo ResRep foram geradas a partir de valores limiares de
¢ entre 0,82 e 0,94, sendo os maiores valores correspondentes a graus mais elevados de
contragao, para os quais se espera menor contagem de FLOPs. Assim como no trabalho

original com a base de dados ImageNet, o ResRep também foi capaz de produzir redes
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CNN AUC GFLOPs | Entrada | Camadas ¢/ Param. | # de Camadas

ResNet50 V2 [142] 0,87 +/- 0,01 9,65

ResNet ResRep e = 0,82 | 0,87 +/- 0,01 8,34

ResNet ResRep e = 0,84 | 0,82 +/- 0,02 7,91

ResNet ResRep ¢ = 0,86 | 0,84 +/- 0,03 7,63

ResNet ResRep € = 0,88 0.,81-&-//— 0,05 7,68 240 > 240 o0 225

ResNet ResRep ¢ = 0,90 | 0,86+ /- 0,05 7,27

ResNet ResRep e = 0,92 | 0,69+/- 0,03 6,10

ResNet ResRep e = 0,94 | 0,734/- 0,01 6,09
ResNet NAR ¢ =1 0,84+/- 0,02 5.15 209x209 42 170
ResNet NAR ¢ = 2 0,86+ /- 0,02 2,96 181x181 36 160
ResNet NAR ¢ =3 0,80+/- 0,02 1,53 157x 157 30 134

Tabela 7.8: AUC, Giga-FLOPs (GFLOPs) correspondentes ao tamanho da entrada do
modelo, nimero de camadas com pesos e total de camadas do modelo, para a ResNet50 V2
e as versoes simplificadas pelo ResRep e NAR. Os intervalos de confianga correspondem
a um desvio padrao da média.

simplificadas que mantém o desempenho de classificacdo sobre a base de LITs aqui de-
senvolvida. Conforme a tabela, o melhor resultado obtido com o ResRep ocorreu com
e = 0,90, com um nivel de AUC de 0,86 (equivalente ao original dentro do IC) e um
total de 7,27 GFLOPs, correspondendo a uma reducio de 24,7%.

O NAR, por sua vez, também obteve um nivel de AUC equivalente ao original, consi-

derando o IC para ¢ = 2, contudo obtendo uma reducao do nimero de FLOPs de 9,65

1
3,26

mostra proximo do esperado, conforme a formulagdo do NAR, que prevé uma reducao do

para 2,96 GFLOPs, uma reducao de 70%, equivalente a do original. Esse valor se

nimero de FLOPs proporcional a 1/2% (3 no caso concreto).

CNN AUC GFLOPs | Entrada | Camadas ¢/ Param. | # de Camadas
Inception V4 [183] 0,920+/- 0,002 15,48 240 x 240 245 861
Inception IR 1 0,910+ /- 0,010 9,80 209 x 209

Inception IR 2 0,890+/- 0,014 6,64 181 x 181

Inception IR 3 0,880+/- 0,020 4,79 158 x 158 945 861
Inception IR 4 0,870+/- 0,008 2,76 137 x 137

Inception IR 5 0,860+ /- 0,006 1,92 119 x 119

Inception IR 6 0,770+/- 0,090 1,14 104 x 104

Inception NAR ¢ =1 | 0,910+ /- 0,003 8,14 209 x 209 206 723
Inception NAR ¢ =2 | 0,920+ /- 0,003 4,17 181 x 181 179 627
Inception NAR ¢ =3 | 0,900+/- 0,004 2,21 158 x 158 145 507
Inception NAR ¢ =4 | 0,880+/- 0,005 1,02 137 x 137 123 429
Inception NAR ¢ =5 | 0,870+/- 0,006 0,56 119 x 119 101 351
Inception NAR ¢ =6 | 0,840+/- 0,001 0,28 104 x 104 91 315

Tabela 7.9: AUC, Giga-FLOPs (GFLOPs) correspondent to input sizes, number of para-
meter layers and total layers of Inception V4 and simplified networks produced by NAR.

A rede Inception V4 foi também analisada com relagdo aos niveis de AUC e FLOPs
obtidos, a partir de 6 niveis de reducao com o NAR. Ao contrario do que foi realizado
para a ResNet50 V2, ndo foi possivel aplicar o ResRep sobre a rede Inception (apesar de

esforgos para tal), tendo em vista a alta dificuldade de adaptagao do método para essa
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rede, que é consideravelmente mais profunda e de estrutura mais complexa. Todavia, para
demonstrar a eficicia do NAR, foram realizados experimentos que mostram que a mera
reducao do tamanho de entrada da rede, apesar de contribuir para a reducao do niimero
de FLOPs, nao possui desempenho tao bom quanto o NAR. A essa estratégia foi dado o
nome de Input Reduction (IR), o qual sera utilizado doravante no trabalho.

A Tabela 7.9 apresenta os resultados obtidos. A partir dela, observa-se que a In-
ception V4, nas configuragoes estabelecidas, produziu AUC de 0,92, demandando 15,48
GFLOPs. As redes geradas pelo NAR obtiveram resultados muito préximos aos originais,
para valores de ¢ = 1 e ¢ = 2, obtendo, respectivamente, reducoes de 47,5% e 73,1%
no nimero de FLOPs com relacao a rede original. Esses valores correspondem a 1—}9 e ﬁ
da rede alvo, também em linha com a expectativa de redugdo de FLOPs para o NAR.

A estratégia de IR nao produz qualquer alteracdo na estrutura da rede, exceto as di-
mensoes de seus tensores, mas, como se observa da Tabela 7.9, é capaz de trazer ganhos
de processamento que, mesmo associados a pequenas perdas de desempenho de classi-
ficagdo, podem ser aceitaveis em algumas aplicagoes. Mesmo assim, o NAR se mostra
mais eficiente ao conduzir redugoes coordenadas entre as trés dimensoes da rede. Ao se
comparar um mesmo nivel de AUC, por exemplo, 0,87, obtido pelo IR 4 e NAR ¢ = 5,
o total de FLOPs da solucao IR 4 é 4,92x maior que o da rede gerada pelo NAR.

E interessante notar que a tendéncia esperada, de reducdo da capacidade de classi-
ficacdo conforme os fatores de simplificagdo aumentam, existe, dentro de intervalos de
variacgoes, de forma que modelos menores podem ainda apresentar resultados ligeiramente
melhores que outros maiores, como ocorreu com a rede ResNet50 V2, tanto usando o
NAR quanto ResRep. Adicionalmente, no ResRep, o mecanismo de escolha dos filtros a
serem removidos depende dos gradientes obtidos durante o treinamento da rede, de forma
que nem todo incremento do coeficiente € gera uma reducao do nimero de FLOPs, como
se observa na Tabela 7.8, entre os valores ¢ = 0,86 e e = 0,88.

Diante do exposto, é possivel concluir que o NAR consegue produzir versodes simpli-
ficadas de redes complexas que ainda possuem um desempenho de classificacao elevado,
mesmo com expressiva reducao do nuimero de operagoes de ponto flutuante executadas
pelos modelos. Foi possivel constatar também que as redes produzidas pelo NAR pos-
suem desempenho superior aquelas produzidas pela técnica ResRep, técnica essa que se

encontra no estado da arte dentro da area de simplificagdo de CNNs.

Sobre o Tempo de Execucao das Iteracoes

Na secao anterior foram avaliadas técnicas de simplificagao em seu estado puro, demons-
trando que o NAR possui grande capacidade de reducdo de FLOPs e resisténcia a perda

de capacidade de classificacdo. Nos experimentos conduzidos aqui, o NAR é avaliado
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integrado ao DADA, buscando verificar como os tempos de cada iteragdo sdo afetados
pelo seu uso. Salienta-se que esse é o maior objetivo de se utilizar redes mais simples
no processo do aprendizado ativo, ou seja, reduzir o tempo necessario para a selecao de
novas imagens a serem anotadas e, por consequéncia, diminuir o custo de anotacao como
um todo.

Os experimentos iniciais do DADA foram executados em uma maquina diferente da-
quela em que o NAR foi avaliado. As principais diferencas sdo com relacdo a GPU e
ao sistema de arquivos, que tiveram significativas melhorias de desempenho. Os expe-
rimentos executados aqui se deram com o uso de uma GPU NVidia V100 com 32 GB
de memoéria de video dedicada, permitindo o uso de batches de 64 imagens que podem
ser carregados em uma tnica GPU. Esses fatores alteram significativamente os tempos de
execugao, os quais sao reduzidos quando comparados com os valores obtidos originalmente
e mostrados na Figura 7.10. Dessa forma, os experimentos sobre o DADA original foram
repetidos sob as novas condi¢oes. Adicionalmente, os valores plotados nas figuras a seguir

sao médias de 5 repeticoes de cada experimento.
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Figura 7.11: Tempo de execuc¢ao do AL por etapa de aquisi¢ao (iteragao), na abordagem
por MC Dropout.

A Figura 7.11 ilustra os tempos de algumas das iteracoes de anotagdes executadas com
a abordagem MC Dropout. As porgoes inferiores das barras correspondem ao tempo de
treinamento enquanto as porgodes superiores sao os tempos de aquisicdo de patches para
anotacao. As redugdes nos tempos das iteragoes sao expressivas e, conforme o tamanho do
conjunto de treinamento aumenta, as diferengas de tempo também seguem essa tendéncia.

Para a iteracao de 700 patches o uso das redes reduzidas com ¢ = 2e ¢ = 3 apresentam
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uma reducao respectivamente de 30,4% e 51,0% do tempo total de iteragao sobre o DADA
original, enquanto que para o conjunto de treinamento de 3.500 patches essa redugao é de
respectivamente 47,2% e 68,0%. Considerando os tempos médios de todas as iteragoes,
as redes reduzidas ¢ = 2 e ¢ = 3 apresentam reducoes de 41,1% e 61,5%,
respectivamente.

As reducoes efetivas de tempo de execucao nao correspondem exatamente a redugao

esperada para o nimero de FLOPs produzida pelo NAR. Os tempos obtidos equivalem a

1 1
1,70 € 2,60

¢ esperado visto que o nimero de FLOPs é uma das variaveis envolvidas no tempo de

do original, respectivamente, nos casos ¢ = 2e ¢ = 3. Esse comportamento

execucao, que também é afetado pelos tempos de leitura do sistema de arquivos, estado
de carga da méaquina, caracteristicas dos processos em execugdo, entre inimeras outras
circunstancias. Adicionalmente, as diferencas de tempo médio entre as versdes ¢ = 4
e ¢ = 6 sao pequenas, sendo 667,13 segundos a média no primeiro caso e 707,25 no
segundo, um incremento inesperado de 6,01%. Essa constatacdo demonstra que outros
gargalos passam a ter maior relevancia que o tempo especifico de processamento durante

o treinamento/previsao das redes.
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Figura 7.12: Tempo de execugao do AL por etapa de aquisicao (iteragao), na abordagem
por Ensembles.

Mesmo ja tendo observado que a aplicagao de subpools junto ao DADA faz com que a
abordagem probabilistica do MC Dropout torne essa vertente mais vantajosa em termos
de tempos de iteragdo que o uso de Ensembles, foram realizados experimentos com essa
modalidade de calculo de incertezas em conjunto com o NAR para avaliar se a simplifi-

cacao de redes produziria redugoes de tempo de treinamento que voltassem a beneficiar
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a abordagem por Ensembles. Os resultados sao mostrados na Figura 7.12. Conforme se
depreende da figura, os tempos de iteracao utilizando Ensembles ainda se mantém mais
elevados do que aqueles obtidos pela abordagem MC Dropout.

Apesar disso, o NAR foi capaz de produzir reducoes expressivas nessa abordagem
também. Diferente do que ocorreu com a abordagem Bayesiana, com Ensembles foram
observadas redugoes de tempo de execugao consistentes até a versao DADA ¢ = 6. As
redugdes de tempo com relagao ao DADA, obtidas entre o conjunto com 700 patches e
3.500 patches foram, respectivamente, de 47,8% e 59,8% para a versao ¢ = 2 e de 74,4%
e 84,4% para a versao ¢ = 6, sendo, nesse tltimo caso, 6,41 x mais rapido que o DADA.

Os experimentos de tempo trazem uma forte indicacao de que o NAR, junto ao DADA
é de fato capaz de reduzir drasticamente os tempos necessarios para se obter um novo
conjunto de patches para anotacao a cada iteracao. Resta agora analisar se as imagens
selecionadas de fato sdo capazes de treinar a rede alvo até niveis desejaveis de AUC, o

que é feito a seguir.

Sobre a Qualidade de Selecao

Os patches selecionados pelo DADA com o uso do NAR devem ser usados para treinar a
CNN alvo e fazer com que ela atinja os niveis de AUC esperados, ou seja, que sejam o mais
proximo possivel daqueles obtidos quando a propria rede alvo realiza a selecao de patches.
As figuras a seguir mostram os resultados obtidos com essa configuracao, utilizando-se a
rede InceptionV4, inicialmente sem o uso de data augmentation e, posteriormente, com
a aplicagao da técnica. Serd avaliado também se existe uma diferenca de niveis de AUC
que justifiquem o uso da abordagem por Ensembles, visto que seu custo computacional
continua maior que a opcao Bayesiana.

A Figura 7.13 compila os resultados obtidos com o uso de Ensembles e o NAR para
5 niveis de redugdo da CNN (¢ = 2 a ¢ = 6) sem o uso de data augmentation.
Considerando a média das iteragoes realizadas, o DADA original atinge AUC de 0,76,
enquanto o nivel 2 obtém AUC médio de 0,78, mesmo sendo 2,31 x mais rapido. Os
niveis ¢ = 3 e 4 atingem os mesmos 0,76 de média de AUC do DADA original, com
redugoes de tempo de iteragao de 70% e 77,6%, se mostrando opgoes com a melhor relagao
AUC/custo. Como esperado, com redugoes mais agressivas nas redes intermediérias, os
niveis ¢ = 5e ¢ = 6 demonstram perda de desempenho de classificagdo, com AUC
médio, respectivamente, de 0,70 e 0,74.

Com o uso da abordagem MC Dropout, os resultados obtidos foram semelhantes aque-
les apresentados pela versao com Ensembles. A Figura 7.14 ilustra as curvas de AUC para
os mesmos b niveis de simplificacdo da rede alvo pelo NAR. O DADA original manteve

uma média de AUC de 0,76. Assim como na versao por Ensembles, com o MC Dropout

93



019

0.8/
0.7 | = .
@)
=]
L4
0.6/
----- . DADA PHI=2 -—- DADA PHI=5
0.5 ——~— DADA PHI=3 - = - DADA PHI=6
-. DADA PHI=4 —— DADA
0.4 : . . . : . . . : . . .
o 0 _a® a0
600 100 0% (400 300, 00 400 500 400 500 00 10° 00 400 1300 0

Conjunto de treinamento

Figura 7.13: Niveis de AUC obtidos pela rede InceptionV4, com selegdo de patches reali-
zada pelas redes reduzidas pelo NAR, na abordagem por Ensembles.
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Figura 7.14: Niveis de AUC obtidos pela rede InceptionV4, com selecao de patches reali-
zada pelas redes reduzidas pelo NAR, na abordagem MC Dropout.

os niveis de reducdo ¢ = 2 a ¢ = 4 obtiveram resultados satisfatérios, com médias
de 0,74 para os 3 niveis, enquanto as reducoes ¢ = 5 e ¢ = 6 tiveram perdas de
desempenho, obtendo AUCs médios, respectivamente de 0,69 e 0,70. A consisténcia dos
comportamentos observados nesses dois conjuntos de experimentos traz argumentos que

indicam a veracidade da hipétese inicial, de que as redes mais proximas da rede alvo
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poderiam produzir selecoes de patches de boa qualidade.

O efeito do uso de data augmentation juntamente com o NAR foi avaliado e as Fi-
guras 7.15 e 7.16 apresentam os resultados de AUC para os mesmos niveis de redugao
das redes. A aplicagdo de DA gerou uma elevacao dos niveis de AUC da versao original
do DADA, como ja demonstrado na Secao 7.2.4. Essa elevacao também ocorreu com os
niveis obtidos a partir do uso das redes simplificadas pelo NAR.

Na abordagem por Ensembles (Figura 7.15), todas as versoes reduzidas apresentaram
resultados proximos uns dos outros, sendo que o DADA apresentou pico de AUC de 0,84
com 3.100 patches no conjunto de treinamento e média geral de 0,80. O nivel ¢ = 2
obteve pico de AUC de 0,83 com conjunto de treinamento de 3.500 patches e média de
0,79. Mesmo em uma reducgao mais dréastica, como ¢ = 5, o pico de AUC de 0,84 também
foi obtido, em 3.500 patches e com média de 0,79.
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Figura 7.15: Niveis de AUC obtidos pela rede InceptionV4, com selecdo de patches re-
alizada pelas redes reduzidas pelo NAR e com a aplicacao de DA, na abordagem por
Ensembles.

A Figura 7.16 mostra as curvas de AUC para o DADA/NAR com o uso de data
augmentation para a abordagem MC Dropout. O nivel ¢ = 2, com DA, foi capaz de
prover niveis médios de AUC de 0,82. Conforme esperado, o nivel ¢ = 6 foi aquele que
obteve a menor média, com AUC de 0,79, todavia proximo dos demais niveis e, inclusive,
proximo dos valores do DADA. Se destacam os niveis 2 a 4, que produziram médias
de AUC superiores ao DADA original, com valores de 0,82 nos trés casos, mesmo com

reducoes no tempo de iteracao de até 41,1% no caso do nivel ¢ = 3.
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Figura 7.16: Niveis de AUC obtidos pela rede InceptionV4, com selecao de patches re-
alizada pelas redes reduzidas pelo NAR e com a aplicacao de DA, na abordagem MC
Dropout.

Abordagem Original Data augmentation

DADA | ¢ =2 ¢ =3 ¢=4 ¢=5 ¢=06|DADA|¢p =2 ¢ =3 ¢ =4 ¢=5 ¢ =6
MC Dropout | 0,76 0,74 0,74 0,74 0,69 0,70 0,80 0,82 0,82 0,82 0,81 0,79
Ensembles 0,76 0,78 0,76 0,76 0,70 0,74 0,80 0,79 0,78 0,78 0,79 0,80

Tabela 7.10: Niveis de AUC médios obtidos com o uso do NAR com a rede InceptionV4.

O uso de DA com o NAR teve um efeito geral de aproximar os niveis de desempenho de
todos os cenarios, deixando os resultados das redes reduzidas mais préoximos entre si e mais
proximos do DADA. A Tabela 7.10 sintetiza os valores de AUC médios obtidos para todos
os cenarios avaliados sobre a rede InceptionV4. Dessa tabela é possivel perceber tanto a
mudanca dos niveis médios de AUC ja visualizados nas figuras mas também uma inversao
entre qual a melhor abordagem (Ensembles ou MC Dropout) quando se aplica ou nao data
augmentation. De maneira geral, as médias da abordagem por Ensembles sao maiores que
aquelas obtidas pelo MC Dropout quando nao se aplica DA, tendéncia que se inverte ao ser
usada essa técnica. Em parte, essa observagao pode ser explicada pela maior capacidade
dos Ensembles em capturar as caracteristicas das imagens fornecidas para treinamento
(ver Segao 4.1.2), o que pode ser compensado pela variabilidade adicionada pelo DA.

O NAR foi avaliado também sobre outras arquiteturas de CNNs ja bem estabelecidas,
como a ResNet50 V2 [142] e a Xception [187], sem o uso de data augmentation e pela
abordagem MC Dropout. O objetivo foi verificar se o comportamento observado com
a Inception V4 também seria observado com outras redes. A Figura 7.17 apresenta os

resultados da rede ResNet50 V2, com comportamento semelhante ao observado nos demais
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Figura 7.17: Niveis de AUC obtidos pela rede ResNet50V2, com selecao de patches reali-
zados pelas redes reduzidas pelo NAR, na abordagem MC Dropout.

casos. Uma diferenca em relacao a Inception é que as curvas de todos os niveis de reducao
aplicaveis a ResNet ficaram préximas umas das outras, comportamento que sé havia sido

observado com o uso de DA.
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Figura 7.18: Niveis de AUC obtidos pela rede Xception, com selecao de patches realizados
pelas redes reduzidas pelo NAR, na abordagem MC Dropout.

Assim como no caso da ResNetb0 V2, a rede Xception apresentou comportamento
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similar a Inception V4 com o uso de data augmentation no que diz respeito a proximidade
das curvas de AUC utilizando-se o NAR (Figura 7.18). O DADA com Xception atingiu
uma média de 0,70, que foi igualado pelo conjunto DADA /NAR com indices ¢ = 4, 5 e 6.
Utilizando-se os fatores de redugao ¢ = 2 e 3 a solucao obteve 0,69 de média, demons-
trando pequena variacao frente aos demais valores. Esses resultados demonstram que

para essa rede o impacto em AUC do uso do NAR é marginal.
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Figura 7.19: Niveis de AUC obtidos pela rede Inception V4, com selecdo de patches
realizados pela rede SmallNet, nas abordagens MC Dropout e por Ensembles.

A utilizacao de modelos simplificados pelo NAR junto ao DADA tem se mostrado
viavel, todavia, resta avaliar se essas simplificagoes sao melhores do que o uso de modelos
totalmente distintos da rede alvo, porém de muito baixo custo. Para esse fim, foi elaborada
uma rede pequena, batizada de SmallNet, para avaliar a qualidade da selecao de patches
produzida por essa rede, quando usados para treinar a rede alvo Inception V4. Essa rede
¢ composta de 2 blocos contendo 2 camadas convolucionais e uma camada de MaxPooling,
com um bloco final para extracao de caracteristicas com 1 camada convolucional. No total,
5 camadas convolucionais formam a rede, que tem 413.250 parametros. Os resultados do
uso dessa rede junto ao DADA sao mostrados na Figura 7.19.

A figura mostra o resultado do uso da rede SmallNet nas abordagens MC Dropout
(MC S/I) e por Ensembles (ENS S/I). No primeiro caso, a média de AUC atingiu 0,70,
enquanto com Ensembles foi de 0,73. Esses valores sdo compativeis aos obtidos pelo
DADA/NAR utilizando-se o nivel de redugao ¢ = 6 (ver Tabela 7.10). Interessante notar
também que, apesar das médias serem proximas das obtidas pela versao mais agressiva

do NAR, os intervalos de confianga sao consideravelmente mais amplos, mostrando uma
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variabilidade expressiva dos resultados. Os experimentos corroboram a hipdtese que redes
muito distintas da rede alvo possuem tendéncia a produzir uma sele¢do de patches pior

que aquela feita pela propria rede alvo.

Consideragoes Sobre o Uso do NAR

A andlise conjunta dos resultados obtidos com o uso do NAR junto ao DADA permitem
construir argumentos robustos acerca da viabilidade da utilizacao de redes mais simples
para executar o processo de calculo de incertezas e geracao dos agrupamentos de patches
demandados pelo DADA. Apesar de que redes muito simples poderiam ser usadas para
esse fim, o desempenho tende a ser pior do que o obtido por redes préximas a original.

Os ganhos de tempo de processamento obtidos pelo NAR justificam seu uso e mostram
que a escolha original de qual CNN usar junto ao DADA deve ser, primeiramente, com
relacao a sua capacidade de classificagdo dentro do contexto da aplicacao a que se destina,
sendo possivel compensar eventuais custos computacionais com o uso do NAR. Dentro
do escopo da aplicagao motivadora aqui estudada, mostrou-se como a melhor solu¢ao na
maioria dos experimentos o uso do MC Dropout DADA/NAR com data augmentation e
a rede reduzida ¢ = 4. Nessa configuracdo os ganhos de tempo em relacdo ao DADA
foram de 3,06 x.

7.3 Impacto dos Parametros do DADA em seu De-

sempenho

DADA introduz novos pardmetros em relacao as demais abordagens, como por exemplo
a dimensao das caracteristicas produzidas pelo PCA, niimero de clusters e o tamanho e
frequéncia de regeneracao do subpool. Esses parametros sao avaliados agora, considerando
o ENS DADA como referéncia.

O impacto da dimensionalidade das caracteristicas apds reducao pelo PCA, utilizadas
na formacao de clusters para o aprendizado ativo, é mostrado na Figura 7.20. Como
esperado, o nimero de caracteristicas impacta o desempenho do DADA e, apesar dos
resultados com a dimensao de 50 serem equivalentes aqueles obtidos com 150 caracteris-
ticas, a partir de 450 e além, o problema da dimensionalidade [188] se mostra claramente,
resultando em niveis de AUC mais baixos quando comparado aos obtidos com conjuntos
de caracteristicas menores. E importante destacar que a rede InceptionV4 [183], usada em
nossa aplicagao de classificagao de LITs produz 1.536 caracteristicas na saida da ultima
camada convolucional. Isso mostra que a redugao de dimensionalidade, aqui executada

através do PCA, é necessaria e gera melhorias de AUC importantes para o AL.
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Figura 7.20: Analise de dimensionalidade das caracteristicas gerados para ENS DADA.

O ntmero de clusters formados a partir das caracteristicas [189] também foi avaliado
(Figura 7.21). Um ndimero mais elevado de clusters pode ter um efeito positivo a medida
que o nimero de imagens no conjunto de treinamento cresce, o que pode estar relacionado
a um aumento nos grupos de caracteristicas presentes. Todavia, as oportunidades de
ganho sao limitadas pelo nimero de tipos de tecidos de fato presentes nas amostras.
Considerando o uso de um nimero de conjuntos igual ao tamanho do conjunto de aquisi¢ao
(200 nos experimentos realizados), na verdade prejudica o desempenho. A partir da
Figura 7.21 fica claro que utilizar o nimero de 20 clusters é benéfico nos primeiros estagios
do processo de aprendizado ativo, ajudando a acelerar o desempenho do treinamento com
pequena quantidade de patches. Na média, as configuracdes com 20, 40 e 80 clusters
alcancaram AUC de 0,735, 0,739 e 0,732, nessa ordem, enquanto a versao com 200 clusters
obteve 0,697. Dado o exposto, configuracao utilizada nos resultados apresentados nas
secoes anteriores foi de 20 clusters.

A influéncia do tamanho do subpool para o desempenho do DADA é parcialmente
demonstrada na Figura 7.3b e também nos graficos da Figura 7.22. Como ja citado, o
tamanho de subpool, com 2.000 patches obteve os melhores resultados sobre as demais
versoes. A variante com subpool de 1.000 patches apresentou AUC médio de 0,71, sendo
superada pela configuracao do ENS DADA, que obteve 0,74. O segundo melhor resultado
foi alcangado com o conjunto de 10.000 patches, com 0,73.

A frequéncia de regeneracao do subpool foi avaliada e os resultados constam da Fi-
gura 7.23. Trés diferentes configuragoes foram analisadas, com a regeneracao do subpool

a cada 2, 3 e 4 iteragoes do aprendizado ativo, resultando, respectivamente, em 5, 3 e 2
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Figura 7.22: Analise do tamanho do subpool para ENS DADA.

subpools, utilizados para alimentar 10 iteragoes de aquisicao. Os resultados demonstram
que, para esse parametro, o desempenho foi afetado apenas marginalmente, com a maior
diferenca observada apés a aquisicao de 1.700 e 2.300 patches, em ambos 0s casos por uma
margem de AUC de 0,003.
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Figura 7.23: Frequéncia de regeneracao do subpool para ENS DADA.
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Capitulo 8
Conclusao

Essa tese apresentou o Diversity-Aware Data Aquisition (DADA), uma solugao de aprendi-
zado ativo eficaz para selecionar patches que devem receber anotacoes por um especialista
e, assim, formar uma base de dados de treinamento para CNNs. A selecdo realizada
pelo DADA busca produzir um conjunto de treinamento de tamanho minimo, de modo
a reduzir os custos associados ao processo de anotacao. Ao mesmo tempo em que deve
ser minimizado o tamanho desse conjunto, as imagens nele contidas devem ser tais que
uma CNN alvo possa ser treinada de forma a produzir um desempenho de classificacao
esperado ou aceitavel dentro do escopo da aplicacao.

O foco da solucao desenvolvida é a identificacao de areas de tecido com a presenca de
LITs, visto que esse achado médico ja foi correlacionado a maior sobrevida em pacientes
com diversos tipos de tumor (ver Se¢ao 5.1). Tendo esse foco, o DADA foi elaborado
de maneira a procurar explorar as caracteristicas desse tipo de imagem e como conjuntos
delas podem ser melhores ou piores para se treinar uma CNN. A inspiracao para o método
de selecao usado no DADA advém da analise das solugoes ja existentes e também do estudo
das imagens que sao foco desse trabalho.

Essa estratégia passou por um estagio de validac¢ao inicial, sendo aplicada a uma base
de dados simples mas muito utilizada na literatura, a base MNIST. Os resultados demons-
traram que o uso do DADA pode contribuir para uma selecdo de pontos de treinamento
de maneira mais eficiente que as demais técnicas avaliadas (Ensemble e Monte Carlo),
especialmente nas iteragoes iniciais, atingindo niveis de acuracia mais elevados com me-
nor quantidade de imagens. Esses resultados incentivaram a continuidade dos testes do
DADA, demonstrando estar pronto para avaliacoes mais profundas sobre a base de dados
de LITs.

Ao contrario dos resultados positivos vistos com os testes sobre a base MNIST, observou-
se que as técnicas classicas disponiveis na literatura, com o uso apenas de métricas de

incertezas, nao seriam suficientes para produzir um bom conjunto de treinamento sobre
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a aplicacdo motivadora. Assim, solu¢bes como o Monte Carlo Dropout [118] ou Ensem-
bles para aprendizado ativo [117] ndo produziam conjuntos de treinamento pequenos e
representativos o suficiente para treinar uma CNN de forma adequada sobre a base de
LITs. Solugées como o CoreSet [92], que busca as imagens mais representativas dentre
um conjunto de exemplos nao rotulados, também nao se mostrou suficiente para trazer
o desempenho de classificacao do modelo para niveis aceitaveis dentro do contexto da
medicina.

A composicao entre representatividade e incertezas foi a solu¢ao encontrada e usada
pelo DADA. As métricas de incerteza buscam identificar as imagens proximas ao limite
de decisao dos classificadores, de modo que, ao introduzi-las no conjunto de treinamento,
esses modelos tendem a expandir sua capacidade de reconhecimento e classificacdo de
pontos “dificeis”. Ao mesmo tempo, inserir imagens representativas frente ao conjunto
nao rotulado adiciona capacidade de generalizacao ao classificador.

O DADA entao utiliza o agrupamento de patches em conjuntos semelhantes e executa
uma selecao de pontos desses conjuntos, com um algoritmo préprio que se utiliza dos niveis
de incerteza para identificar a quantidade de pontos que serao extraidos de cada conjunto.
Ao escolher obrigatoriamente patches de diferentes conjuntos, o DADA procura adicionar
representatividade as imagens escolhidas e, ao mesmo tempo, seleciona as imagens com
os maiores niveis de incerteza, com o objetivo de acelerar o aprendizado do modelo.

Os resultados obtidos com essa estratégia foram melhores que os possiveis com as so-
lugoes ja listadas. Todavia, dado o duplo objetivo da solugdo, minimizac¢ao do conjunto
de treinamento e reducao dos custos de anotacao, observou-se que o tempo de proces-
samento demandado ainda era grande para o uso do DADA na prética. A aplicacao de
subpools dinamicos, com regeneracao periodica reduziu esse tempo a metade ao se utilizar
a abordagem por Ensembles e, no caso da abordagem do MC Dropout, fez com que ela se
tornasse nao s6 viavel como se tornou a opgao mais rapida, sendo 4,52 mais veloz que
o ENS DADA com pool fixo de 100.000 patches.

Mesmo com as modificagoes e introducao do subpool, o tempo de execugao para cada
iteragdo pode ainda ser alto para algumas aplicagoes. Mesmo dispondo de hardware de
alta capacidade de processamento, com um conjunto inicial de treinamento de 500 patches
o ENS DADA ainda demanda cerca de 36 minutos para selecionar um novo conjunto para
anotagoes e 0 MC DADA leva cerca de 17 minutos. Esses tempos vao aumentando a
medida que cresce também o conjunto de treinamento. A fim de reduzir esse tempo
ainda mais, foi desenvolvido o NAR, que tem aplicagao direta sobre redes estruturadas
em blocos, podendo também ser facilmente adaptado a redes com estrutura sequencial,
conforme descrito na Sec¢ao 6.3.2.

Com o NAR, os tempos médios de cada iteracdo do DADA tiveram novas redugoes
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significativas. Os resultados obtidos mostram que a configuragdo mais eficaz para o
DADA/NAR, no contexto da aplicacaio motivadora foco deste trabalho, é a combina-
¢ao da abordagem MC Dropout e o uso de fator de redugao ¢ = 4, valor que traria
ganhos de velocidade médios da ordem de 3,06x, com reduc¢do minima ou nenhuma no
desempenho de classificagao. Com essa configuragao as iteragoes do DADA possuem tem-
pos menores que 10 minutos até que se atinja um conjunto de treinamento com 1.100
patches.

A aplicacao do NAR permitiu ao DADA se aproximar de tempos de execugao palpaveis
para que seja utilizado na pratica. Assim, foi desenvolvida uma interface grafica a partir da
adaptagao do QuickAnnotator [165] para uso conforme o fluxo de trabalho definido pelo
DADA. Essa interface permite a um expert visualizar o patch para o qual se necessita
fornecer uma anotacao, bem como as regioes de tecido ao seu redor, facilitando uma
correta classificacao pelo anotador. A interface possui navegacao amigavel, sendo de facil
uso através de qualquer navegador Web. Com ela serd possivel efetivamente comparar a
qualidade das anotagoes e o custo de tempo em medigoes reais que vislumbra-se serem
executadas em breve.

Considerando o estagio de desenvolvimento atingido, estao previstos entre os trabalhos
futuros um aprofundamento dos estudos sobre a capacidade de generalizacdo do DADA
para outras aplicacoes e bases de dados. As caracteristicas das imagens advindas de WSIs,
juntamente com estudos experimentais, levaram ao desenvolvimento do DADA, com a
definicao de parametros como o nimero de clusters usado, o algoritmo de agrupamento,
o numero de caracteristicas extraidas das imagens, entre outros. Assim, é importante
avaliar o quanto essa configuragao é diretamente aplicavel a outros cenarios ou o nivel de
adaptagoes que seriam necessarias para que o DADA apresente seu melhor resultado.

Além da classificacao, o problema de segmentacao demanda esforcos de anotacao ainda
maiores. Dessa forma, outro trabalho futuro importante seria a adaptacao do DADA para
uso nesse tipo de problema e a verificacdo de sua capacidade de produzir conjuntos de
treinamento otimizados. O sucesso da aplicacao do DADA nesses cenérios possibilitaria a
criacao de bases de dados que seriam fundamentais para pesquisas em diversos contextos,
na area médica e também em campos diferentes, como sensoriamento remoto [190].

O NAR também é uma contribuicdo que merece maiores estudos em trabalhos futuros,
sendo importante melhor avaliar o quanto essa técnica pode ser utilizada de maneira
mais abrangente como uma solugao de simplificagdo de CNNs, com o uso das versoes
reduzidas para efetivamente realizar tarefas de classificacdo de imagens, tanto no contexto
médico como em outras areas de aplicacao. Vale ressaltar mais uma vez que, em seu
desenvolvimento, nao objetivou-se utilizar as redes reduzidas como classificadores, apenas

que fossem ferramentas para os calculos de incertezas e extracdo de caracteristicas das

105



imagens para posteriormente agrupa-las em clusters.

Nessa linha, os estudos sobre o NAR pendem uma investigacao mais profunda acerca
da caracterizacao dos modelos reduzidos e o quanto eles seriam “proximos” dos originais
com relagao as incertezas produzidas, ou mesmo se seria possivel desenvolver modelos de
baixo custo, projetados especificamente para gerarem incertezas e agrupamentos aplicaveis
ao DADA, tendo como alvo uma CNN mais robusta. Esses estudos poderiam implicar em
reducoes de tempo de iteracao ainda maiores, tornando o DADA aplicavel mesmo com o
uso de hardware mais simples.

Essas evolugoes seriam importantes para abrir caminhos para o uso de solucoes de deep
learning tanto para aplica¢Oes que sofrem com a falta de bases de dados de treinamento
suficientes quanto para contextos de restricoes de orcamento e de poder computacional,

que sao a regra na pratica.
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