Estudo de Modelos baseados em Redes Neurais Profundas
para a Classificacao de Tumores Melanociticos Conjuntivais

Rafael B. dos Santos!, Matheus G. Pires!, Fabiana C. Bertoni!

!Departamento de Ciéncias Exatas — Universidade Estadual de Feira de Santana (UEFS)
Av. Transnordestina, s/n - Novo Horizonte — CEP 44036-900
Feira de Santana — BA — Brazil

rafa.brito295@gmail.com, {mgpires, fcbertoni}@uefs .br

Abstract. Conjunctival melanoma is a malignant neoplasm which generally
presents as a pigmented nodular conjunctival lesion. Variant cases with several
atypical shapes can delay the diagnosis. To assist the doctor in early diagnosis,
minimizing risks to the patient, this work conducted a comparative study of al-
gorithms to classify conjunctival melanoma. For this purpose, models based on
Convolutional Neural Networks were evaluated in binary and multiclass classi-
fication of tumors, based on VGG16, Xception and MobileNetV2 models, using
the Transfer Learning technique to improve generalization. For final image clas-
sification, an approach based on an assembly of classifiers was performed, con-
sisting of the PMC, SVM and KNN algorithms. The study used a dataset with
406 images, applying data balancing techniques, such as SMOTE and ADASYN.
To find the best classification model, was used 5-folds cross validation techni-
que. Considering all the tests carried out, Ensemble MobileNetV2 models was
the one that obtained the best results.

Resumo. O melanoma conjuntival é uma neoplasia maligna, que geralmente
se apresenta como uma lesdo nodular pigmentada. Casos variantes com diver-
sas formas atipicas podem atrasar a identificacdo. Com o intuito de auxiliar
o médico no diagndstico precoce, minimizando os riscos ao paciente, este tra-
balho tem como objetivo realizar um estudo comparativo de algoritmos para
classificar os tumores melanociticos conjuntivais. Para isso, foram avaliados
modelos baseados em Redes Neurais Convolucionais de classificacdo bindria
e multiclasse dos tumores, a partir dos modelos VGG16, Xception e Mobile-
NetV2, utilizando a técnica Transfer Learning para melhorar a generalizacdo
dos modelos. Para classificacdo final da imagem, foi realizada uma abordagem
baseada em assembleia de classificadores, composta pelos algoritmos PMC,
SVM e KNN. O estudo utilizou uma base de dados com 406 imagens, aplicando
técnicas de balanceamento de dados, como SMOTE e ADASYN. Para encontrar
o modelo de classificagdo com melhor desempenho, foi usada a abordagem de
validacdo cruzada 5-folds. Considerando todos os testes realizados, o modelo
Ensemble MobileNetV?2 foi o que obteve os melhores resultados.

1. Introducao

Os tumores melanociticos conjuntivais, apesar de raros, representam a segunda lesdo ma-
ligna conjuntival mais frequente. Devido a sua baixa incidéncia, oftalmologistas geral-
mente ndo estdo familiarizados e preparados para identificar e conduzir os casos suspeitos.



Esse tipo de tumor representa um desafio para o oftalmologista, pois pode apresentar di-
versas formas e originar-se de lesdes benignas como os nevos conjuntivais, ou até mesmo
de lesdes nao pigmentadas como em alguns casos de melanose adquirida primaria (MAP)
[Novais and Karp 2012].

Para diagnosticar o tumor e determinar o risco ou ndo de malignidade, os paci-
entes sdo avaliados pelo médico oftalmologista por meio de um exame clinico tipico de
lampada de fenda para observacao da superficie ocular. Quando o diagndstico se torna
inconclusivo, devido as similaridades presentes nas lesdes, € necessario coletar algumas
amostras para realizacdo de bidpsia [Jain et al. 2021]. O conhecimento das caracteristicas
do melanoma de conjuntiva, de suas lesdes precursoras e dos sinais de transformagdo ma-
ligna sdo determinantes na identificacio e na intervengao cirdrgica precoce, possibilitando
a reducgdo das taxas de recorréncia, metdstases e mortalidade.

Uma vasta drea da computacdo, conhecida como Machine Learning, esta focada
no desenvolvimento de sistemas de apoio a decisdo, que podem ser aplicados na andlise
de imagens médicas. Esses sistemas, chamados de CAD (Diagndstico Assistido por Com-
putador), ganharam popularidade como uma ferramenta util para apoiar decisoes clinicas
para varias doencas, em especial a classificacdo de tumores oculares, com base em ima-
gens de ressonancia magnética ou tomografia [Allam et al. 2024].

Dada a dificuldade no diagnéstico dos tumores melanociticos conjuntivais e a re-
levancia em obté-lo com brevidade, e considerando que foram encontrados poucos tra-
balhos na literatura de diagndstico assistido por computador para este fim, este trabalho
propde o desenvolvimento de um modelo computacional para a classificacdo de tumores
melanociticos conjuntivais usando imagens da superficie ocular. Mais precisamente, mo-
delos baseados em redes neurais profundas serdo comparados na tarefa de classificagdo
binaria e multiclasse. Dentre essas redes, as Convolucionais (CNN) apresentam excelen-
tes resultados na identificacao de imagens médicas [Nazir et al. 2023], por isso, é moti-
vador aplicar esse tipo de rede na classificagdo de imagens de tumores conjuntivais.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: na Secdo 2, é realizado um le-
vantamento de trabalhos diretamente relacionados ao problema abordado; na Secdo 3, a
metodologia aplicada no diagnéstico de melanoma conjuntival € descrita; na Secdo 4 sao
descritos os experimentos realizados e os resultados obtidos; e por fim, na Se¢do 5 sdao
apresentadas as conclusoes.

2. Trabalhos relacionados

[Yoo et al. 2021] desenvolveram um modelo de deep learning low-shot para detectar me-
lanoma conjuntival em imagens da superficie ocular. O aprendizado low-shot usa poucas
amostras anotadas para treinamento do modelo. Varias CNN como a GoogleNet, a Res-
Net50 e a MobileNetV?2 foram treinadas e testadas, sendo que a MobileNetV2 teve o me-
lhor desempenho. O conjunto de treinamento foi aumentado usando Redes Adversarias
Generativas (GAN), o que melhorou o desempenho de todos os modelos.

O trabalho desenvolvido por [Santos-Bustos et al. 2022], fornece uma abordagem
exploratdria utilizando redes neurais convolucionais para detectar anormalidades ocula-
res, com um caso ilustrativo de melanoma uveal (MU), um tipo de cancer ocular. Em
estudos anteriores foram empregadas diferentes técnicas computacionais com foco em



caracteristicas discriminativas, usando sistemas fuzzy, redes neurais e sistemas neuro-
fuzzy adaptativos. No entanto, dada a natureza hereditaria do problema, decidiu-se por
usar CNN com Transfer Learning, como uma alternativa promissora para melhorar a pre-
cisdo dos resultados, os quais superaram os principais trabalhos de mesma finalidade,
disponiveis na literatura.

Em [Li et al. 2022], foi desenvolvida uma rede neural convolucional baseada em
regidao mais rapida (Faster R-CNN), associada a técnica de Transfer Learning, para loca-
lizar automaticamente tumores palpebrais e distingui-los entre malignos e benignos, em
imagens fotograficas capturadas por cameras digitais comuns. Sensibilidade, especifici-
dade, precisdo e AUC foram calculadas para avaliar o desempenho da Faster R-CNN.
Comparando esses valores com andlises feitas por oftalmologistas com diferentes niveis
de experiéncia, ndo se observou diferenca estatistica entre os diagnodsticos.

O trabalho de [Nazir et al. 2023] fornece uma revisao sistematica sobre o campo
da Inteligéncia Artificial Explicdvel para diagndstico de imagens biomédicas, discutindo
os desafios e apontando trabalhos futuros. Os autores concluem que as técnicas de deep
learning, associadas a Inteligéncia Artificial Explicdvel, constituem-se em técnicas bas-
tante promissoras para auxiliar os especialistas no diagndstico por imagem. Os autores
destacam a baixa quantidade de repositérios de dados publicos disponiveis para treina-
mento e teste de modelos computacionais, o que dificulta a comparacdo entre resultados.

Levando em consideracdo o grande potencial no uso de aprendizado de maquina
para diagndstico, prognéstico e tratamento de varias condi¢des médicas em oftalmolo-
gia, o artigo de revisdo publicado por [Chandrabhatla et al. 2023], sintetiza o estado da
arte da aplicagdo dessas técnicas em oncologia ocular. Foram avaliadas 804 publicagdes,
coletando métricas sobre o desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina. A
pesquisa apontou que as CNN sao um dos algoritmos mais comumente usados € que a
maioria dos trabalhos se concentrou no melanoma uveal e retinoblastoma. A maioria
dos modelos foram desenvolvidos para diagndstico e progndstico. Algoritmos para di-
agnostico utilizaram principalmente imagens, enquanto aqueles para progndstico aprovei-
taram combinagdes da expressdo genética, caracteristicas do tumor e dados demograficos
dos pacientes. As conclusdes indicam que as CNN tém grande potencial na identificacao
de canceres intraoculares, mas ocasionalmente eram limitadas pela pequena quantidade
de dados disponiveis para treinamento, validacao e teste.

O trabalho desenvolvido em [Koseoglu et al. 2023], forneceu uma atualizacao so-
bre a aplicagdo das técnicas de deep learning e aprendizado de maquina cldssico para a
deteccdo e prognoéstico de malignidades intraoculares e da superficie ocular. O estudo
mostrou que a maioria dos trabalhos se dedica a deteccdo e classificagdo de tumores in-
traoculares, como o melanoma uveal. Grande parte dos artigos utilizam técnicas de deep
learning associadas a técnicas cldssicas de aprendizado de maquina, buscando melhorar
o desempenho dos modelos, dada a relativa escassez de casos oncoldgicos oculares.

Por fim, um trabalho mais recente desenvolvido por [Allam et al. 2024], propds
um sistema CAD para detectar varias formas de tumores orbitais, a partir de imagens de
ressonancia magnética, utilizando CNN. Pré-processamento e aumento de dados sao apli-
cados as imagens para melhorar o desempenho do sistema. Os resultados mostraram que
o sistema é capaz de detectar e classificar o tumor em cada tipo de imagem, reafirmando



a eficiéncia das CNN na identificacdo de tumores oculares.

Considerando o levantamento bibliografico apresentado, este trabalho aplicou trés
modelos de CNN no diagnodstico de melanoma conjuntival, uma vez que a maioria dos tra-
balhos apontam que redes neurais profundas sao promissoras na identificacao de canceres
oculares, e que poucos trabalhos se dedicaram a identificacdo de tumores da superficie
ocular. Na sec@o 3 descrevemos as etapas de desenvolvimento desta proposta.

3. Metodologia

Os modelos de redes neurais foram implementados em Python 3.10 utilizando a bibli-
oteca Tensorflow, versao 2.12.0 por meio da API (Aplication Programming Interface)
Keras, Scikit learn versdo 1.2.2. Para o processamento das imagens optou-se por utilizar
a biblioteca OpenCV versao 4.5.4. Os modelos foram validados e testados utilizando duas
GPUs (Graphics Processing Units) Nvidia Tesla T4 (versdo do driver video 470.161.03)
de 15 GB (Gigabyte). O ambiente escolhido para a execucdo de todos os cédigos e para
o armazenamento de todos os dados foi a plataforma Kaggle.

3.1. Conjunto de dados

Os dados utilizados neste trabalho foram extraidos do estudo de [Yoo et al. 2021], que
coletou as imagens da superficie ocular por meio do buscador de imagens do Goo-
gle utilizando a estratégia de busca por imagens baseada na utilizacdo das seguintes
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palavras-chave: “conjunctiva”, “pterygium”, “conjunctival nevus”, “conjunctival mela-
nosis”, “conjunctival melanoma” e “conjunctival malignant melanoma”. Os dados origi-
nais sdo compostos por imagens clinicas da superficie ocular de pacientes sem disturbios
na conjuntiva e com distdrbios na conjuntiva, os quais estdo disponiveis publicamente.
As imagens foram classificadas manualmente por dois oftalmologistas certificados, que
de forma consensual selecionaram as imagens de modo a evitar ambiguidades e de es-
tabelecer o dominio delas. Os dados foram disponibilizados por [Yoo et al. 2021] em
um repositério publico, Mendeley Data, disponivel em http://dx.doi.org/10.

17632/t75wjswebw.

O conjunto de dados original, obtido do repositério, possui 139 imagens da classe
melanoma conjuntival, 10 imagens da classe MPA ou melanose, 86 imagens da classe
nevo de conjuntiva, 75 imagens da classe pterigio e 96 imagens da classe conjuntiva nor-
mal, totalizando 406 imagens RGBs com resolucdes variadas (maior = 1029 x 666, menor
=89 x 47, média = 310 x 210), no formato Portable Network Graphics (PNG). Na Figura
1 sdo ilustrados alguns exemplares das imagens que pertencem a este conjunto de dados.

(a) melanoma (b) mpa (c) nevo (d) pterigio (e) normal
Figura 1. Exemplares das classes pertencentes ao conjunto de dados.

Baseado no trabalho de [Yoo et al. 2021], adotamos a mesma estratégia utilizada
por eles, a qual uniu as imagens das classes nevo de conjuntiva e MPA, formando uma



Unica classe. Vale destacar que ambas sdo consideradas lesdes conjuntivais pigmentadas
benignas. Sendo assim, o conjunto de dados ficou dividido em quatro classes: melanoma
conjuntival (139 imagens), nevo & MPA (96), pterigio (75 imagens) e conjuntiva normal
(96 imagens). Ainda de acordo com [Yoo et al. 2021], neste trabalho também realizamos
a classificagao dos tumores melanociticos conjuntivais sob a perspectiva da classificacao
bindria e multiclasse, ou seja, o conjunto de dados para a classificagc@o bindria foi dividido
em duas classes, as lesdes benignas e melanoma. Por outro lado, a classificagdo multi-
classe considerou as quatro classes (melanoma, nevo & MPA, pterigio e normal). Para o
aprendizado das redes neurais, em ambos os casos, os dados foram divididos em conjun-
tos de treinamento (70%), validacao (10%) e teste (20%), utilizando validacao cruzada de
5-folds.

3.2. Balanceamento do conjunto de dados

Com o proposito de evitar o enviesamento do aprendizado das redes neurais pela classe
majoritaria do conjunto de dados, aplicamos a técnica de oversampling para equili-
brar os dados das classes minoritarias, no entanto, este balanceamento foi realizado so-
mente no conjunto de treinamento. Uma particularidade observada na base de dados
€ que a maior quantidade de amostras pertence a classe de tumor maligno, e a me-
nor quantidade de amostras pertence a classe de tumores benignos. Na maioria das
situacdes, o que normalmente verifica-se em muitas bases de dados é o oposto, como
em [Santos-Bustos et al. 2022].

O primeiro método a ser usado foi o SMOTE [Chawla et al. 2002], que realiza o
equilibrio dos dados por meio da superamostragem das classes consideradas minoritarias,
ou seja, novas imagens sintéticas das classes minoritarias foram geradas para que hou-
vesse o balanceamento de dados entre cada classe minoritdria em relagdo a classe ma-
joritaria. O segundo método de oversampling aplicado foi o ADASYN [He et al. 2008],
que assim como o SMOTE, realizou o equilibrio do conjunto de dados produzindo novas
imagens sintéticas, contudo, diferentemente do SMOTE, este método gerou mais dados
para as classes minoritarias consideradas de dificil aprendizado do que para as classes mi-
noritdrias de facil aprendizado, logo, como resultado final tem-se um conjunto de dados
ampliado, porém, com um pequeno desequilibrio entre as classes minoritarias.

Na Figura 2(a) e na Figura 2(b) sdo ilustrados alguns resultados das imagens
sintéticas geradas pelos métodos SMOTE e ADASYN, respectivamente. Na Tabela 1
estd descrito a composi¢ao dos conjuntos de treinamento, validacdo e teste, com e sem
oversampling, para as duas abordagens de classificacdo, bindria e multiclasse.

Tabela 1. Composicao dos conjuntos de treinamento, validacao e teste.

Conjunto de dados Classificacdo bindria Classificagao multiclasse

Lesdes benignas Melanoma Melanoma Nevo & MPA Normal Pterigio

Treinamento sem oversampling 188 97 97 67 68 53
Treinamento com SMOTE 188 187 97 97 98 93
Treinamento com ADASYN 188 187 97 100 96 101
Validag@o 26 14 14 10 9 7

Teste 53 28 28 19 19 15




Pterigio
(a) Imagens sintéticas: SMOTE. (b) Imagens sintéticas: ADASYN.

Figura 2. Exemplares de imagens sintéticas.

3.3. Redes Neurais Convolucionais

Os modelos avaliados neste trabalho foram o VGG16 (Visual Geometry Group)
[Simonyan and ZissermanK 2014], Xception  [Chollet 2017] e  MobileNetV2
[Sandler et al. 2018].  Estes modelos foram pré-treinados no conjunto de dados
Imagenet, que € um conjunto que abrange 1000 classes de objetos (contém 1,2 milhdes de
imagens de treinamento, 50000 de imagens de validagcdo e 100000 de teste). Todos eles
contaram com uma camada totalmente conectada pela rede Perceptron Multicamadas
(PMC) que desempenhou o papel de classificador. O classificador PMC possui uma
camada de entrada, uma camada de saida com fungdo de ativagdao softmax e duas
camadas ocultas com 4096 neurdnios e mais duas camadas de dropout entre as camadas
ocultas. As camadas de dropout foram usadas para descartar de forma aleatdria parte dos
neuronios das camadas ocultas, com um percentual de 0,5, para evitar o overfitting. Este
procedimento seguiu os experimentos feitos por [Srivastava et al. 2014], afirmando que o
dropout tipico para as camadas ocultas devem estar entre 0,5 e 0,8.

Os modelos foram treinados usando o método de otimizac¢ao baseado no algoritmo
Stochastic Gradient Descent (SGD), com uma taxa de aprendizado de 0,01. O periodo de
duracdo do treinamento dos modelos foi de no maximo 10 épocas usando um tamanho de
lote total de oito. Para evitar o super ajuste dos modelos foi adotado o método de parada
antecipada (Early Stopping).

Para que fosse possivel a implementacdo dos modelos Ensemble, os modelos
VGG16, Xception e MobileNetV2 atuaram como extratores de recursos, 0s quais con-
vertiam as imagens em vetores de recursos unidimensionais para alimentar um conjunto
de classificadores. Neste trabalho, foram combinados trés classificadores distintos: Per-
ceptron Multicamadas (PMC), Support Vector Machine (SVM) e K-nearest neighbors
(KNN). As matrizes de pesos pré-ajustados dos modelos pré-treinados VGG16, Xception
e MobileNetV2 foram consideradas como a matriz de pesos inicial para a classificagdao
dos tumores da conjuntiva ocular. Em seguida, duas abordagens de Transfer Learning,



chamadas de ajuste fino e extracdo de recursos, foram aplicadas com o conjunto de dados
descrito na Sec¢do 3.1.

4. Experimentos e resultados

Os resultados que serdo apresentados nesta se¢ao sao a média de cinco execugdes durante
a validacao cruzada 5-folds. Em seguida, para cada métrica foram calculados os intervalos
de confianca (IC) de 95%. Destacamos também que, na coluna Modelos, os modelos
precedidos pela palavra Ens. significa que nestes casos foram usados uma assembleia de
classificadores, composta pelos algoritmos PMC, SVM e KNN.

4.1. Avaliacao dos modelos na classifica¢cao binaria

Neste cendrio de experimentos é considerada a abordagem bindria, que classifica as
lesdes em benigna ou melanoma, e para avaliacdo dos modelos as seguintes métricas
para classificacdo bindria sdo calculadas: (i) Sensibilidade, que mede a taxa de acer-
tos da classe positiva; (ii) Especificidade, que mede a taxa de acertos da classe ne-
gativa, e (ii1)) G-Mean, que avalia o equilibrio entre a sensibilidade e a especificidade
[Fawcett 2006]. Na Tabela 2 encontra-se o desempenho dos modelos durante o processo
de aprendizado/validagdo, na classificagdo entre melanoma (classe positiva) e lesdes be-
nignas (classe negativa). Neste caso, os dados de treinamento ndo foram balanceados.

Tabela 2. Classificagao binaria sem oversampling: validagao dos modelos.

Modelos G-Mean (IC) Sensibilidade (IC) Especificidade (IC)
VGG16 70,0 (68,1-71,9) 71,5 (69,0-74,0) 70,0 (68,1-71,9)
Xception 78,4 (73,9-82,9) 77,5 (73,2-81,8) 78,4 (73,9-82,9)
MobileNetV2 67,5 (66,7-68,3) 69,0 (67,6-70,4) 67,5 (66,7-68,3)
Ens.VGG16 68,0 (67,2-68,8) 23,0 (18,5-27,6) 73,7 (72,1-75,2)

Ens.Xception

86,5 (84,3-88,7)

Ens.MobileNetV2 84,0 (82,0-86,0)

85,4 (82,3-88,5)
87,6 (84,7-90,5)

94,6 (93,5-95,7)
95,2 (94,2-96,1)

De acordo com os resultados descritos na Tabela 2, o modelo Ens.MobileNetV?2
obteve o melhor de desempenho nas métricas sensibilidade e especificidade, no entanto, o
modelo Ens.Xception obteve melhor desempenho na métrica G-mean, que é uma métrica
que melhor representa a qualidade de um classificador em um problema com classes des-
balanceadas.

Na Tabela 3 estdo os resultados dos modelos treinados com os dados de treina-
mento balanceados pela técnica SMOTE. Observa-se que o Ens.MobileNetV2 foi o0 mo-
delo que obteve o melhor valor de G-mean e de especificidade, enquanto que o modelo
Ens.Xception obte melhor valor de sensibilidade. Comparando com os resultados da Ta-
bela 2, o modelo Ens.MobileNetV2 melhorou os seus resultados em todas as métricas,
evidenciando que o balanceamento dos dados contribuiu para melhora no desempenho
do modelo. E isso aconteceu para todos os mobelos Ensemble, exceto para o valor de
G-mean do modelo Ens.Xception, e também para o modelo MobileNetV2. Para o modelo
Xception, houve melhora no valor de G-mean e especificidade, e empate no valor de sen-
sibilidade. Por fim, para o modelo VGG16, ocorreu um comportamento inverso de todos
os demais modelos, pois houve piora em todas as métricas.



Tabela 3. Classificacao binaria com SMOTE: validagao dos modelos.

Sensibilidade (IC) Especificidade (IC)

Modelos G-Mean (IC)

VGG16 60,0 (54,8-65,2)
Xception 71,5 (69,5-85,5)
MobileNetV2 84,1 (80,6-87,5)
Ens.VGG16 78,0 (75,6-80,4)

Ens.Xception 85,0 (82,1-87,9)
Ens.MobileNetV2 85,5 (83,1-87,9)

60,0 (54,6-65.,4)
77,5 (70,2-84,8)
83,5 (80,3-86,7)
94,0 (93,1-95,0)
98,3 (97,8-98,8)
96,2 (95,6-96,7)

60,0 (54,8-65,2)
77,5 (69,5-85.5)
84,1 (80,6-87,5)
92,6 (91,2-94,0)
95,3 (94,7-95,9)
96,6 (96,3-96,9)

Na Tabela 4 estdo os resultados dos modelos treinados com os dados de treina-
mento balanceados pela técnica ADASYN. Neste cendrio, o0 melhor modelo em todas as
métricas foi o Ens.MobileNetV2. Novamente comparando com os resultados da Tabela
2, todos os modelos obtiveram melhores resultados, com exce¢do do valor de G-mean do
modelo Ens.Xception. Estes resultados evidenciam que a técnica ADASYN contribuiu
para a melhora do desempenho dos modelos.

Tabela 4. Classifica¢ao binaria com ADASYN: validacao dos modelos.

Modelos G-Mean (IC)  Sensibilidade (IC) Especificidade (IC)
VGG16 75,0 (69,4-80,6) 73,5 (66,8-80,2) 75,0 (69,4-80,6)
Xception 79,7 (71,3-88,1) 78,0 (70,3-85,7) 79,7 (71,3-88,1)
MobileNetV2 77,2 (73,5-80,8) 77,0 (73,2-80,8) 77,2 (73,5-80,8)
Ens.VGG16 83,0 (81,2-84,8) 90,6 (89,9-91,3) 93,6 (93,2-93,9)

Ens.Xception 85,0 (81,6-88,4)
Ens.MobileNetV2 86,0 (83,7-88,3)

96,8 (96,6-97,0)
97,6 (97,2-98,1)

94,9 (94,5-95.,4)
97,1 (96,5-97,6)

Ao final do processo de aprendizado/valida¢do dos modelos, escolhemos os mo-
delos com melhor valor de G-mean para a fase de teste. Este critério se deve ao fato desta
métrica melhor avaliar um classificador na classificacdo nas duas classes. Na Tabela 5
estao descritos os resultados obtidos pelos modelos, sendo que o Ens.MobileNetV2 trei-
nado com dados balanceados pelo ADASYN foi o melhor modelo em todas as métricas.

Tabela 5. Classificacao binaria: resultados obtidos no teste.

Modelos G-Mean Sensibilidade Especificidade
Ens.Xception (sem oversampling) 94,3 85,4 94,3
Ens.MobileNetV2 (SMOTE) 95,1 89,1 95,1
Ens.MobileNetV2 (ADASYN) 95,8 90,5 95,8

4.2. Avaliacao dos modelos na classificacao multiclasse

Neste cendrio de experimentos é considerada a abordagem multiclasse (que classifica as
lesdes em melanoma, nevo & MPA, pterigio ou normal), e para avaliacdo dos modelos as
seguintes métricas para classificacdo multiclasse sdo calculadas: (1) G-Mean, que avalia
o equilibrio entre as taxas de acerto de todas as classes; (i1) Acurdcia, que mede a taxa



de acerto considerando todas as classes, e (iii) AUC-ROC, que representa o quao bem
o classificador consegue distinguir as diferentes classes [Fawcett 2006]. Na Tabela 6
encontra-se 0 desempenho dos modelos, durante o processo de aprendizado/validagao,
na classificagdo entre melanoma, nevo & MPA, pterigio e normal. Neste caso, os dados
de treinamento ndo foram balanceados.

Tabela 6. Classificacao multiclasse sem oversampling: validacao dos modelos.

Modelos G-mean (IC) Acuracia (IC)  AUC-ROC (IC)
VGG16 65,4 (60,3-70,5) 57,0 (50,5-63,5) 81,6 (76,7-86,5)
Xception 12,4 (6,4-18,4) 39,5 (38,7-40,3) 66,4 (65,0-67,9)
MobileNetV2 66,8 (63,4-70,1) 65,5 (63,2-67,8) 87,4 (85,8-89,0)
Ens.VGGI16 73,5 (71,4-75,6) 62,0 (59,2-64,8) 70,7 (69,0-72,5)

Ens.Xception

73,5 (72,0-75,1)

Ens.MobileNetV2 80,0 (77,9-82,2)

62,0 (59,8-64,2)
71,0 (68,0-74,0)

71,4 (69,7-73,1)
79,0 (76,7-81,3)

De acordo com os resultados da Tabela 6, o modelo Ens.MobileNetV?2 obteve os
melhores resultados nas métricas G-Mean e acuricia, enquanto que o modelo VGG16
obteve melhor valor para AUC-ROC.

Na Tabela 7 estao os resultados do processo de aprendizado/validacao dos mode-
los, os quais foram treinados com dados balanceados pelo método SMOTE. Neste expe-
rimento, o modelo Ens.MobileNetV?2 obteve o melhor desempenho em todas as métricas.
Comparando com os resultados da Tabela 6, pode-se constatar que o balanceamento dos
dados contribuiu com a melhora dos modelos, na maioria das métricas calculadas.

Tabela 7. Classificagao multiclasse com SMOTE: validagao dos modelos.

Modelos G-mean (IC) Acuracia IC)  AUC-ROC (IC)
VGG16 69,9 (63,6-76,2) 60,0 (52,5-67,5) 79,9 (73,7-86,1)
Xception 19,2 (9,1-29,2) 41,0 (34,1-47,9) 63,6 (58,8-68,3)
MobileNetV2 56,0 (48,6-63,4) 53,5(49,9-57,1) 77,2 (74,9-79.,5)
Ens.VGG16 77,8 (75,2-80,5) 68,0 (64,4-71,6) 78,8 (76,2-81,4)

Ens.Xception

78,3 (77,5-79,1)

Ens.MobileNetV2 82,6 (82,0-83,1)

68,5 (67,4-69,6)
74,5 (73,7-75.3)

71,7 (77,0-78,4)
82,9 (82,5-83,3)

Na Tabela 8 estdo os resultados do processo de aprendizado/validacdo dos mo-
delos, os quais foram treinados com dados balanceados pelo método ADASYN. Neste
experimento, o modelo Ens.MobileNetV2 obteve o melhor desempenho nas métricas G-
Mean e acuricia, enquanto que o modelo VGG16 obteve melhor valor para AUC-ROC.
Comparando com os resultados da Tabela 6, € possivel constatar que o balanceamento
dos dados contribuiu com a melhora dos modelos, na maioria das métricas calculadas.

Ao final do processo de aprendizado/valida¢ao dos modelos, escolhemos os mo-
delos com melhor valor de G-mean para a fase de teste, pois € uma métrica que me-
lhor avaliar um classificador em um problema de classificacdo com dados desbalance-
ados. Na Tabela 9 estdao descritos os resultados obtidos pelos modelos, sendo que o



Tabela 8. Classificagao multiclasse com ADASYN: validacao dos modelos.

Modelos G-mean (IC) Acuracia IC)  AUC-ROC (IC)
VGG16 68,4 (60,3-76,5) 67,0 (61,2-72,8) 85,2 (81,9-88,4)
Xception 9,8 (3,2-16,4)  33,0(28,5-37,5) 60,2 (56,6-63,8)
MobileNetV2 62,0 (57,1-66,8) 53,0 (49,8-56,2) 80,1 (77,6-82,5)
Ens.VGG16 78,2 (75,8-80,7) 68,5 (65,1-71,9) 78,3 (75,4-81,2)

Ens.Xception

76,5 (75,3-77,6)

Ens.MobileNetV2 80,4 (79,3-81,6)

66,0 (64,4-67,6)
71,5 (69,9-73,1)

76,5 (75,7-77,3)
80,6 (79,4-81,7)

Ens.MobileNetV2 treinado com dados balanceados pelo ADASYN foi o melhor modelo
em todas as métricas.

Tabela 9. Classificacao multiclasse: resultados obtidos no teste.

Modelos G-mean Acuracia AUC-ROC
Ens.MobileNetV2 (sem oversampling) 89,5 84,5 88,8
Ens.MobileNetV2 (SMOTE) 91,0 86,7 91,0
Ens.MobileNetV2 (ADASYN) 92,0 88,2 92,3

5. Conclusoes

Neste trabalho foi realizado um estudo comparativo entre redes neurais profundas para
a classificacdo do melanoma conjuntival, mais especificamente, foram comparados o
VGGI16, Xception e MobileNetV2, utilizando a técnica Transfer Learning para melhorar
a generaliza¢do dos modelos. Além disso, dois algoritmos de balanceamento de dados, o
SMOTE e ADASYN, também foram aplicados nos dados de treinamento com o objetivo
de evitar o enviesamento no treinamento dos modelos pela classe majoritaria. O resultado
da classificacdo final destes modelos foram a partir de classificadores tnicos e também
por uma assembleia de classificadores, composta pelos algoritmos PMC, SVM e KNN.
Os experimentos foram divididos em dois cenarios, classificacdo binaria e multiclasse.

Os resultados na fase de aprendizado/validacao da classificagdo bindria mostra-
ram que o balanceamento dos dados de treinamento contribuiram para um melhor de-
sempenho dos modelos, e o Ens.MobileNetV2 foi, na maioria dos casos, o melhor mo-
delo nas métricas G-mean, sensibilidade e especificidade. Na fase de teste, o modelo
Ens.MobileNetV2 treinado com os dados balanceados com o método ADASYN obteve o
melhor desempenho em todas as métricas. Por outro lado, na classificagao multiclasse, o
balanceamento dos dados também foi positivo, aumentando o desempenho dos modelos.
Na fase de aprendizado/validac¢do, novamente o Ens.MobileNetV2 foi o melhor, e na fase
de teste, Ens.MobileNetV2 com ADASYN obteve os melhores resultados para G-mean,
acuracia e AUC-ROC.

Como trabalhos futuros pretendemos investigar outros métodos de balanceamento
de dados, pois como foi demonstrado, o balanceamento dos dados melhorou o desem-
penho dos modelos na classificacdo. Além disso, pretendemos também aplicar 0 nosso
estudo na identificacdo de canceres intraoculares.
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