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Abstract. The field of artificial intelligence (Al) presents remarkable advan-
ces in medicine. Studies analyzed on the application of Convolutional Neural
Networks for the detection of breast cancer. In this article, a comparative analy-
sis is performed between the optimization methods (Adam, Adadelta, Adagrad,
Adamax, Nadam, RMSprop) related to a VggNetl6 architecture for the classifi-
cation of neoplasms in histopathological images. The experiments were carried
out by creating models for the magnification factors (40x, 100x, 200x, 400x) of
the images extracted from the BreakHis dataset. The Adam optimizer got the
best result for the image set, specifically on base 400x.

Resumo. O campo da inteligéncia artificial (IA) apresenta notdveis avangos
na medicina. Estudos analisam a aplicagdo de Redes Neurais Convolucionais
para a detec¢do de cancer de mama. Neste artigo, é realizada uma andlise com-
parativa entre os métodos de otimizacdo (Adam, Adadelta, Adagrad, Adamax,
Nadam, RMSprop) aplicados a uma arquitetura VggNetl6 para a classificacdo
de neoplasias em imagens histopatologicas. Os experimentos foram realiza-
dos com a criagdo de modelos para os fatores de ampliacdo (40x, 100x, 200x,
400x) das imagens extraidas do dataset BreakHis. O otimizador Adam obteve o
melhor resultado para o conjunto de imagens, especificamente na base 400x.

1. Introducao

O cancer de mama € o tipo de cancer que mais ameaga a vida das mulheres, apos o
cancer de pulmdo [Alanazi SA 2021]. Segunda a American Cancer Society, o cancer
de mama ¢ caracterizado pelo crescimento das células mamadrias, que formam ndédulos,
que podem ser benignos ou malignos [American Cancer Society 2019]. As causas do
cancer de mama continuam desconhecidas, logo, a detec¢do precoce € o meio mais eficaz
para reduzir a taxa de mortalidade [Osareh and Shadgar 2011]. Diferentes técnicas sio
usadas para diagnosticar a doenga, como a mamografia, bidpsia e ultrassom. Entretanto,
o diagnéstico manual pode atrasar a detec¢do. Dessa forma, técnicas de aprendizado de
maquina estdo sendo amplamente utilizadas para realizar a detectacao do cancer de mama
[Gayathri and Sumathi 2016].

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) abrangem diversas aplicacdes referen-
tes ao reconhecimento e a classificacdo de imagens. Ademais, estudos recentes mostram
resultados significativos na utilizacdo do algoritmo de aprendizado profundo CNN em
aplicagdes médicas. O trabalho proposto por [Horie et al. 2018] analisa os resultados
de diagnostico de cancer de esdfago usando CNN. [Tschandl et al. 2018] fizeram uso da



técnica em um estudo para realizar o diagndstico de cancer de pele nao pigmentado. Por
fim, [Spanhol et al. 2016a], propde um método baseado em CNN para a classificacido de
cancer de mama.

Dessa forma, a CNN é composta por multiplas fun¢des e camadas de convolucao
e apresenta ampla quantidade de parametros e diversas arquiteturas [Vargas et al. 2016].
Dentre os parametros que contribuem para o funcionamento do classificador, os otimiza-
dores possuem um papel de total relevancia. O otimizador € responsével pela atualizagdo
dos pesos para minimizar a funcdo de perda. Em suma, o objetivo do otimizador € di-
minuir os erros da rede neural, e consequentemente, melhorar o desempenho da rede
[Ribeiro and Junior 2020, Yaqub et al. 2020].

Neste artigo é proposto um estudo para comparar a influéncia de métodos de
otimizacdo no desempenho de uma CNN para a deteccdo do cancer de mama. O de-
sempenho dos modelos foi avaliado por meio de trés métricas de avaliacdo. Portanto,
para o desenvolvimento do trabalho foram aplicados a uma arquitetura VggNet16 os oti-
mizadores Adam, Adadelta, Adagrad, Adamax, Nadam e RMSprop.

Este trabalho € apresentado nas se¢des que seguem: um embasamento tedrico so-
bre a CNN e os otimizadores utilizados nesse artigo € apresentado na secdo 2, a se¢io 3
descreve a metodologia usada para o desenvolvimento do trabalho, na se¢do 4 sio discu-
tidos os resultados obtidos, e por fim, na se¢do 5 conclui-se o artigo e delimitam-se as
pesquisas futuras.

2. Referencial Teorico

Nesta secdo sdo destacados os principais conceitos utilizados para fundamentar a pes-
quisa. Destacam-se aqui o algoritmo Rede Neural Convolucional, a arquitetura VGG16 e
os métodos de otimizacdao, Adam, Adadelta, Adagrad, Adamax, Nadam e RMSprop.

2.1. Rede Neural Convolucional

O conceito de Rede Neural Convolucional (CNN) foi introduzido pela primeira vez em
um artigo de Kunihiko Fukushima, definido como um modelo de rede neural para meca-
nismo de reconhecimento de padrdes visuais [Fukushima 1980]. O algoritmo de aprendi-
zado profundo CNN vem sendo amplamente utilizado na classificagdo e reconhecimento
de imagens. A rede € constituida por multiplas camadas e fun¢des capazes de atribuir
importancia aos dados de entrada e definir a probabilidade de um dado pertencer a uma
das classes disponiveis.

As camadas de convolugdo sao responsaveis pelo processo de aplicacdo de um fil-
tro a uma entrada para produzir um mapa de caracteristica. Ademais, a camada de ativacao
transforma os dados recebidos, para apresentar nao linearidade. Em seguida, é comu-
mente utilizada a camada de agrupamento (pooling) a fim de reduzir a dimensionalidade
dos dados. Por fim, ao final da rede seguem as camadas totalmente conectadas, cujo ob-
jetivo € tracar os recursos extraidos das camadas anteriores para classificar a saida. Logo,
apos a ultima camada adiciona-se uma fung¢do de classifica¢do para definir a probabilidade
alvo, e consequentemente, o resultado da rede [Vargas et al. 2016, Kandel et al. 2020].

2.2. Arquitetura VGG16

O modelo VGG16, proposto em [Simonyan and Zisserman 2015], consiste em uma pilha
de camadas, sendo 13 camadas de convolucdo e 3 camadas totalmente conectadas. O



filtro de convolugdo utilizado possui tamanho 3 x 3 e passo de 1 pixel. Ademais, para
reduzir o tamanho das matrizes resultantes das camadas de convolugdo, € realizado o pool
maximo com uma janela de tamanho 2x2 e passo de 2 pixels. Ao final das camadas de
convolugdo, seguem trés camadas Fully-Connected (FC), seguidas pela camada final, com
a funcdo de classificacdo, Softmax, que garante que a probabilidade de saida é igual um.
[Kandel et al. 2020, Simonyan and Zisserman 2015].

2.3. Otimizadores

A técnica de aprendizagem profundo, CNN, consiste em treinar um conjunto de dados
e comparar o rétulo da entrada com o rétulo previsto, a fim de minimizar a funcdo de
custo. Desse modo, € mister a utilizacdo de métodos de otimizacao para obter uma fungdo
de custo minima. Portanto, nesta se¢ao sdo apresentados algoritmos de otimizacao res-
ponsaveis por minimizar a taxa de erro e melhorar o desempenho da rede neural, buscando
evitar o sobreajuste dos dados.

O otimizador Adam, proposto por [Kingma and Ba2017], é um método de

otimizacdo baseado em descida gradiente estocdstica com poucos requisitos de

memoria, sendo um algoritmo de simples implementagdo e amplamente utili-

zado em problemas que demanda grandes quantidades em termos de dados e

parametros. O otimizador calcula as taxas de aprendizagem adaptativa para di-

versos parametros que abrangem momentos de primeira e segunda ordem.

* O método otimizador Adadelta, introduzido por [Zeiler 2012], € um algoritmo de
descida gradiente estocdstico baseado em taxa de aprendizagem por dimensao.
Trata-se de um método com baixa sobrecarga computacional e que ndo requer
ajuste manual da taxa de aprendizagem. Ademais, € um algoritmo capaz de resol-
ver a queda continua das taxas de aprendizagem durante o treinamento.

* O Adagrad, proposto por [Duchi et al. 2011], € um otimizador baseado em taxas
de aprendizagem especifica, que sao atualizadas de acordo com os parametros du-
rante o treinamento. Dessa forma, trata-se de uma nova subdivisdo de métodos de
subgradientes que abrangem conhecimento sobre os dados observados durante as
interacdes para que seja possivel a realizacdo de um aprendizado mais informa-
tivo baseado em gradiente. Portanto, o método provém de aplicacdes estocdstica e
online que empregam fun¢des proximais para o controle das etapas de gradiente.

* O otimizador Adamax € uma variacdo atualizada do método Adam, proposto por
[Kingma and Ba 2017]. O algoritmo apresenta uma versao de gradiente descen-
dente baseada na norma do infinito, eficaz para acelerar o processo de otimizagao.

* O método Nadam introduzido por [Dozat 2016] é uma extensdo do algoritmo de
otimizacao, Adam. A proposta do algoritmo € combinar os principais componen-
tes do Adam, que seriam o momentum e a taxa de aprendizagem adaptativa, com
a descida do gradiente de momentum de Nesterov. Logo, é possivel melhorar a
velocidade de convergéncia e a qualidade dos modelos.

* RMSprop foi introduzido por [Hinton et al. 2020] como uma forma para reduzir

o empecilho da aprendizagem monotonicamente decrescente, desvantagem en-

contrada no método Adagrad. Desse modo, trata-se de um método de taxa de

aprendizagem adaptativa que realiza a divisdo da taxa de aprendizado pela média
exponencialmente decrescente de gradientes quadrados.



3. Metodologia

Esta secdo apresenta a metodologia adotada para realizar a comparagdo da influéncia dos
métodos otimizadores no desempenho de uma CNN para a detec¢ao do cancer de mama.
Como linguagem de programacao foi assumido Python e biblioteca principal TensorFlow.

3.1. Dataset

Os experimentos foram realizados por meio da utilizacdo do conjunto de dados para a
classificagdo de imagens histopatolégicas do cancer de mama, BreakHis!. O dataset pos-
sui amostras de tamanho igual a 700 X 460 pixels, na escala RGB de 3 canais, profun-
didade de 8 bits em cada canal e formato PNG. Além disso, as imagens estdao separadas
em dois grupos principais, tumores benignos e tumores malignos, na qual contém 2.480
amostras benignas e 5.429 amostras malignas e estdo distribuidas por diferentes fatores
de aumento (40x, 100x, 200x, 400x) [Spanhol et al. 2016b].

(a) 40x

Figura 1. Imagens do grupo de tumor maligno de acordo com os seus fatores de
aumento.

3.2. Pré-processamento

A rede VggNetl6 possui dimensdes de entrada pré-estabelecidas por padrao. Com isso,
as imagens do dataset BreakHis foram redimensionadas para o tamanho 224x224 pixels
nos 3 canais de cores RGB, em seguida, os valores de intensidade foram normalizados,
resultando em valores entre O e 1.

3.3. Métricas de Avaliacao

As métricas de avaliag¢do sdo utilizadas com o intuito de analisar o desempenho dos mo-
delos em dados desconhecidos. Os modelos utilizados para a analise das métricas de
avaliacdo sdo os obtidos através do treinamento da rede VggNet16 com os otimizadores
estudados neste trabalho.

As métricas de avaliacdo utilizadas neste trabalho sdo a sensibilidade (SEN), es-
pecificidade (ESP) e acuracia (ACC). A acuricia diz respeito a quantidade de previsdes
corretas do modelo, a sensibilidade é responsavel por avaliar a capacidade do modelo
na classificacdo das neoplasias malignas enquanto especificidade avalia a capacidade do
modelo na classificacdo das neoplasias benignas.

'Disponivel  em: https://web.inf.ufpr.br/vri/databases/breast-cancer-histopathological-database-
breakhis/



4. Resultados

O propésito principal deste trabalho € utilizar a rede VggNetl6 para realizar uma
avaliagdo comparativa de diversas fungdes otimizadoras, com o intuito de verificar qual
func¢ao possui o melhor desempenho na classificagao das neoplasias benignas e malignas
do cancer de mama.

O processo de avaliagdo consiste em treinar a rede diversas vezes, sendo que em
cada treino uma funcio otimizadora diferente sera utilizada. Para isso, foram utilizadas
300 épocas de treinamento para a rede, um lote de tamanho 32, com a fun¢do de perda
categorical cross entropy e o valor da taxa de aprendizagem(lr) de cada fungdo otimiza-
dora foi escolhido empiricamente. Para cada funcio otimizadora foram realizados quatro
testes, onde Ir tinha o valor de 1 x10™", sendo n o nimero do teste. Os valores escolhidos
podem ser vistos na Tabela 1.

Tabela 1. Taxa de aprendizagem utilizada em cada fungao otimizadora.

Adadelta Adagrad Adam Adamax Nadam RMSprop

Taxa de Aprendizagem 0,1 0,01 0,0001 0,0001  0,0001 0,0001

As imagens do dataset foram divididas aleatoriamente em 70% para treino, 20%
para validacao e 10% para os testes. [Singh et al. 2021, Attallah et al. 2021] Além disso,
para cada fator de aumento das imagens do dataset, foram gerados modelos de uma
combinacdo de treino da rede VggNetl6 com as func¢des otimizadoras abordadas neste
trabalho.

As métricas de avaliacdo foram utilizadas com o intuito de verificar a eficicia de
classificacao de cada modelo gerado. Com isso, um modelo com boa taxa de sensibilidade
possui alta capacidade de categoriza¢do das neoplasias malignas, da mesma forma que
um modelo com boa taxa de especificidade possui alta capacidade de categorizagdo das
neoplasias benignas. Além disso, um modelo com alto indice de acurdcia possui eficiéncia
tanto na classificagao das neoplasias benignas como também das neoplasias malignas.

Para as imagens com o fator de aumento de 40x, a func¢do otimizadora RMSprop
obteve a melhor taxa sensibilidade significando que essa fun¢@o possui melhor eficicia
para classificacdo das neoplasias malignas. Ja o otimizador Adam alcangou melhores ta-
xas de especificacdo e acuricia, chegando a alcancar 98,24% de especificidade, demons-
trando ser a melhor funcdo na classificagdo das neoplasias benignas e também a funcao
que obteve o maior nimero de previsdes corretas.

Com relacdo as imagens que contém o fator de aumento de 100x, as fun¢des otimi-
zadoras Adam e Nadam contiveram os melhores resultados na taxa de sensibilidade, de-
monstrando serem as melhores funcdes para classificacdo das neoplasias malignas. Além
disso, a fun¢do Adadelta atingiu as melhores taxas de especificacdo e acuricia. Esta ob-
teve uma acurdcia de 96,63% e, por consequéncia, a com maior nimero de previsoes
corretas na classificagdao das neoplasias benignas.

Para as imagens com o fator de aumento 200x, a fun¢@o otimizadora Adam obteve
os melhores resultados em todas as métricas de avaliacdo, tendo uma acuricia de 97,02%.
Com isso, ela se demonstrou a melhor fungdo na classificacdo das neoplasias benignas e
malignas, sendo também a fun¢do que obteve o maior nimero de previsodes corretas.



Tabela 2. Métricas avaliativas dos modelos treinados utilizando as imagens com
o fator de aumento de 40x e 100x

40x 100x
Otimizadores SEN ESP ACC SEN ESP ACC
Adam 97,20% 98,24% 975% |97,84% 92,75% 96,15%
Adadelta 93,00% 85,96% 91,00% | 97,12% 95,65% 96,63%
Adagrad 95,10% 56,14% 84,00% | 97,12% 71,01% 88,46%
Adamax 96,50% 87,19% 94,00% | 97,84% 88,40% 94,71%
Nadam 93,00% 94,73% 93.5% | 97,84% 92,75% 96,15%
RMSprop 97,90% 92,98% 96,5% | 95,68% 89,85% 93,75%

Para as imagens com o fator de aumento de 400x, a funcdo Adam atingiu a me-
lhor porcentagem de sensibilidade, tendo uma taxa de sensibilidade de 98,37% e sendo
por consequéncia a funcdo mais eficaz na categorizacdo das neoplasias malignas. A
func¢do otimizadora Adamax conteve as melhores taxas de especificacdo e acurdcia, sendo
a fun¢c@o com o maior ndmero de previsdes corretas e com a melhor capacidade classifi-
catdria das neoplasias benignas.

Tabela 3. Métricas avaliativas dos modelos treinados utilizando as imagens com
o fator de aumento de 200x e 400x

200x 400x
Otimizadores SEN ESP ACC SEN ESP ACC
Adam 96,47% 98,33% 97,02% | 98,37% T7227% 91,20%
Adadelta 94,36% 95,00% 94,55% | 95,93% 81,35% 91,20%
Adagrad 88,02% 90,0% 88,61% | 97,56% 67,79% 87,91%
Adamax 92,95% 98,33% 94,55% | 97,56% 84,74% 93,40 %
Nadam 90,14% 88,33% 89,60% | 95,12% 81,35% 90,65%
RMSprop 92,95% 93,33% 93,06% | 96,74% 83,05% 92,30%

A fungao otimizadora Adagrad, em todos os fatores de aumento de imagens, pos-
sui as piores taxas de acerto nas previsdes da classificacdo das neoplasias, se demons-
trando pouco confidvel para ser utilizada em conjunto com a arquitetura VggNet16 para
resolucao desse problema. Ademais, as fungdes otimizadoras RMSprop e Nadam, por
mais que possuam resultados satisfatorios na predicao correta das neoplasias, podem nao
ser suficientes para esse problema, uma vez que ambas tém resultados intermediérios e
nao possuem as melhores acurdcias em nenhum tipo de fator de aumento de imagem.

As funcdes Adamax e Adadelta possuem um bom numero de predi¢des corretas na
classificacao das neoplasias. No entanto, para as imagens com o fator de aumento de 40x
elas obtiveram taxas baixas de especificidade, podendo nao ser confidvel na classificacao
das neoplasias benignas desse fator de aumento. Além disso, a func¢do otimizadora Adam
€ a que se demonstra mais confidvel para as imagens de todos os fatores de aumento, uma
vez que ela estd sempre entre as trés melhores taxas de acuracias.



5. Conclusao

Esse trabalho realizou uma anélise comparativa do desempenho de seis fungdes otimiza-
doras aplicados a rede VggNetl16, com o objetivo de identificar as melhores fun¢des para
a classificac@o das neoplasias benignas e malignas do cincer de mama.

Entre todas as fung¢des otimizadoras avaliadas, a funcdo Adam € a que se demons-
tra mais confidvel para realizar a classificacdo dessas neoplasias. Entre os beneficios
dessa funcdo, estdo a facil implementacdo e a eficiéncia computacional. Além disso, o
que contribui para sua confiabilidade € que a base de dados utilizada possui imagens com
uma larga escala de pixels e essa funcdo € muito adequada para o treinamento de bases
com grandes dados e com muitos parametros [Kingma and Ba 2017].

Com a analise abordada nesta pesquisa, fica claro que é de suma importancia a
aplicacao de testes com o intuito de definir os melhores parametros para serem aplicados
em uma arquitetura de rede neural. Uma vez que algumas fun¢des otimizadoras demons-
tram ser mais confidveis e com resultados mais promissores para serem utilizados na
classificagao das neoplasias.

Para pesquisas futuras, pretende-se analisar outras fun¢des otimizadoras, com o
intuito de definir qual a melhor funcdo para ser utilizada para a classificagdo dessas ne-
oplasias. Além disso, existe a inten¢do de analisar métodos de aumento de dados, como
as Redes Adversarias Generativas, com o objetivo de aumentar as imagens do dataset
utilizado e por consequéncia melhorar a acuricia dos modelos.
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