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Abstract

In the field of nephropathology, the automatic classification of renal biopsy images
is crucial for supporting patient diagnosis and treatment. Machine Learning (ML)
techniques—particularly those based on Convolutional Neural Networks (CNNs)—
have enabled the automation of this task, offering operational improvements. Howe-
ver, these techniques typically require large, balanced datasets to achieve strong
performance and are negatively impacted in scenarios with limited data and class
imbalance—conditions commonly found in the classification of rare renal lesions.
This study presents an applied investigation of approaches for handling class im-
balance, including well-established techniques from the literature and the use of
Few-Shot Learning (FSL). The results demonstrate that it is possible to achieve F1-
scores above 85% across different imbalance scenarios encountered in the analyzed
lesion types, reaching scores above 90% even in cases with imbalance ratios as high
as =~ 1:30. Nevertheless, the experiments conducted in this study revealed that data
imbalance, when considered in isolation, is not the sole factor influencing the final
performance of ML models.

Keywords: Computational Pathology, Class Imbalance, Few-shot Learning.



Resumo

No contexto da nefropatologia, a classificacao automética de imagens de bidpsias
renais é essencial para apoiar o diagndstico e tratamento de pacientes. Técnicas de
Machine Learning (ML), especialmente aquelas baseadas em redes neurais convo-
lucionais (Convolutional Neural Networks — CNN), tém permitido a automatizacao
dessa tarefa, oferecendo ganhos operacionais. No entanto, essas técnicas geralmente
requerem grandes volumes de dados balanceados para alcancar bom desempenho,
sendo negativamente afetadas em cenarios com escassez de dados e desbalancea-
mento de classes — uma condicao comum na classificacao de lesoes renais raras.
Este trabalho apresenta um estudo aplicado de abordagens para lidar com o des-
balanceamento de classes, incluindo o uso de técnicas consolidadas na literatura e
a aplicagdo do aprendizado com poucas amostras (Few-Shot Learning — FSL). Os
resultados demonstram que é possivel atingir desempenho superior a 85% de F1-
score em diferentes cendrios de desbalanceamento, encontrados para as lesoes aqui
analisadas, chegando a ntiimeros superiores a 90% mesmo com taxas de desbalance-
amento da ordem de ~ 1:30. No entanto, os experimentos realizados neste estudo
evidenciaram que o desbalanceamento de dados, considerado isoladamente, nao é o
unico fator relevante no desempenho final dos modelos de ML.

Palavras-chave: Patologia Computacional, Desbalanceamento de classes, Few-shot
Learning
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Capitulo 1

Introducao

O diagndstico assistido por computador (Computer Aided Diagnosis - CAD), é parte
fundamental das aplicac¢oes da Patologia Computacional ( Computational Pathology -
CPATH), que é considerada uma abordagem baseada em dados para a Patologia, in-
cluindo, mas nao limitada a imagens histolégicas e meta-dados de pacientes clinicos,
para a anélise e extracao de conhecimento (Abels et al., 2019). Avancos na digita-
lizacao de imagens de laminas de bidpsias tém viabilizado a migragao dos métodos
de andlise tradicional, feitos de forma manual, para técnicas capazes de processar
e analisar a imagem de forma automaética, com o auxilio de aplicacoes baseadas
em aprendizado de méquina (Machine Learning - ML), permitindo que patologistas
consigam se concentrar em outras etapas do fluxo de trabalho (Cui e Zhang, 2021),
(Calumby et al., 2023). A obtencao de alto desempenho em modelos de ML, especi-
almente naqueles dedicados ao reconhecimento de padroes em imagens, geralmente
demanda grandes conjuntos de dados para treinamento (Abbas, 2023); além disso,
os algoritmos empregados por essas ferramentas tém seu desempenho impactado
negativamente em um cenario de desbalanceamento de classes, o que ocorre quando
pelo menos uma das classes presentes no conjunto é sub-representada, levando a um
viés para as classes majoritarias (Wang e Cheng, 2021).

Na Patologia Computacional, a coleta de dados enfrenta limitagoes praticas signi-
ficativas, como o elevado custo envolvido na anotagao das amostras utilizadas para
a construcao dos conjuntos de treinamento. Além disso, hd importantes questoes
éticas relacionadas a privacidade, curadoria, tutela e uso dos dados, especialmente
quando estes s@o manipulados por entidades privadas (Abels et al., 2019), (Hos-
seini et al., 2024). No contexto da legislacao brasileira, a Lei n® 13.709 de 2018 —
conhecida como Lei Geral de Protegao de Dados Pessoais (LGPD) — classifica os
dados de satide como sensiveis, atribuindo-lhes um regime especial quanto a coleta,
tratamento e utilizacao. Outro fator a ser mencionado é o fato de que os conjuntos
de dados médicos tendem a ser, por natureza, desbalanceados (Edward et al., 2023).
Esse é o cenario encontrado na classificacao de lesoes em glomérulos renais, espe-
cialmente com respeito a lesoes mais raras que, por consequéncia de sua escassez,
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produzem menos amostras histologicas. Lesoes pouco frequentes impoem um desafio
adicional a construgao de ferramentas ML para sua classificacao, por nao apresenta-
rem amostras suficientes para a generalizacao dos modelos e ainda por acentuarem
o problema de desbalanceamento de dados, quando presentes em conjuntos com
amostras de classes mais numerosas (Escobar Diaz Guerrero et al., 2024).

Na literatura académica, o desbalanceamento de classes ¢ um tépico ja amplamente
discutido, apresentando diferentes técnicas consolidadas para o seu tratamento, que
envolvem abordagens orientadas a dados (Megahed et al., 2021), abordagens orien-
tadas algoritmos (Khaleel et al., 2023) e ainda técnicas hibridas (Johnson e Khosh-
goftaar, 2019). Nas publicagoes relacionadas a Patologia Computacional, é possivel
encontrar diversas aplica¢oes dessas técnicas (Wang e Cheng, 2021), (Mahbub et al.,
2024), (Liu et al., 2022).

Outro fator que pode impactar a construcao de modelos de ML é o contexto de
escassez de dados, especialmente ao se utilizar métodos convencionais, que expos-
tos a esse cendrio, tendem a produzir overfitting' (Parnami e Lee, 2022). Uma
técnica encontrada com relativa frequéncia em trabalhos académicos para tratar ce-
narios de escassez é o aprendizado com poucas amostras (Few-shot Learning - FSL)
(Fei-Fei et al., 2006), que utiliza conhecimento prévio e técnicas especificas, como
redes prototipicas e meta-aprendizado (meta learning), para permitir a um modelo
o aprendizado de novas classes a partir de poucos dados. Em alguns estudos, a
aplicagao de FSL também é citada como uma possivel abordagem para cendrios
de desbalanceamento, podendo até mesmo ser combinada com estratégias comuns
(Billion Polak et al., 2024), (Ochal et al., 2023).

Além do desbalanceamento de classes e da escassez de dados, dois fatores que ja im-
poem desafios significativos ao treinamento de modelos de aprendizado de maquina
em tarefas de classificacao, outro aspecto igualmente relevante diz respeito a quali-
dade e a complexidade do conjunto de dados. Fernandez et al. (2018) argumentam
que o desbalanceamento, por si s6, nao é o 1nico fator determinante para o desem-
penho dos classificadores, destacando a influéncia de caracteristicas intrinsecas ao
préprio conjunto de dados empregado em cada tarefa.

No estudo desenvolvido neste trabalho, foram explorados diferentes cenarios de des-
balanceamento e complexidade de dados no contexto da classificacao automéatica de
lesoes glomerulares. Para isso, utilizou-se um conjunto composto por 11.674 amos-
tras de imagens histolégicas de glomérulos renais, com o objetivo de adotar uma
abordagem pratica e alinhada a contextos reais e heterogéneos, tanto em termos de
desbalanceamento entre classes quanto de complexidade intrinseca dos dados.

O conjunto utilizado contempla amostras de oito diferentes tipos de lesoes, além
de glomérulos sem lesao ou normais, totalizando nove classes. As amostras presen-
tes no conjunto foram tingidas com quatro diferentes corantes histolégicos. Cada

'Quando um modelo se adapta aos dados aprendidos, sem contudo extrair padrdes que permitam
a sua generalizagdo, apresentando baixo desempenho ao ser utilizado sobre novos dados (Goodfellow
et al., 2016).
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classe apresenta uma taxa distinta de desbalanceamento, chegando a aproximada-
mente 1:52 para a classe menos representada. Esse nivel de desbalanceamento é
expressivo, como serd evidenciado na comparagao com outros estudos discutidos
no Capitulo 3. Salienta-se que, a partir do conjunto original, foram construidas
diferentes configuragoes para as tarefas de aprendizado para cada classe.

O estudo aqui apresentado empregou diferentes técnicas e procedimentos para tratar
o desbalanceamento presente em cada configuracao do conjunto utilizado para o
treinamento dos modelos, além de estratégias para reduzir a potencial complexidade
existente em cada uma dessas configuragoes.

Como serd melhor descrito no Capitulo 4, para tratar o desbalanceamento de clas-
ses foram adotadas as abordagens mais comuns presentes na literatura académica,
utilizando-se redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN).
Um comparativo entre o uso de técnicas convencionais e FSL também foi realizado,
com o objetivo de identificar a melhor técnica ou combinacao de técnicas que mais
se adequaria a cada cenario.

Apesar de FSL ter sido originalmente projetada para contextos de extrema escassez
de dados, sua aplicacao neste trabalho se justifica pela baixa representatividade de
algumas classes frente ao conjunto estudado, o que torna a construcao de modelos
convencionais desafiadora. Os resultados apresentados no Capitulo 5 ressaltam a
aplicabilidade de FSL quando selecionado um nimero limitado de amostras para o
treinamento de modelos baseados em redes prototipicas.

No tocante ao tratamento da complexidade dos conjuntos, foi realizada uma segmen-
tagao por corante, com o intuito de se reduzir o potencial impacto negativo trazido
por amostras de corantes distintos. Aspectos concernentes a qualidade das amostras
também foram tratados, por meio de um processo de curadoria manual, que buscou
identificar e reduzir potenciais ruidos presentes no conjunto.

Como sera mostrado no Capitulo 5, os resultados apresentaram taxas de Fl-score
acima de 90% para classes com desbalanceamento da ordem de ~ 1:30, chegando
a &~ 96% para amostras sem lesdo. Entretanto, classes com relativa maior repre-
sentacao apresentaram modelos com desempenho inferior, evidenciando que outros
fatores, além da taxa de desbalanceamento tiveram influéncia sobre o desempenho.

Por se tratar de um estudo comparativo entre diferentes técnicas, abrangendo desde
o tratamento dos dados até a aplicagao de distintos modelos de aprendizado, foi
dada atencao especial a significancia estatistica na comparacao dos resultados obti-
dos. Conforme detalhado no Capitulo 4, avaliou-se a relevancia estatistica das di-
ferencas de desempenho observadas entre as configuracoes adotadas no treinamento
dos modelos, a fim de garantir que as conclusoes fossem sustentadas por evidéncias
quantitativas.
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1.1 Objetivos

Esta secao apresenta os objetivos deste estudo, partindo do objetivo principal e
passando pelos objetivos especificos identificados.

1.1.1 Objetivo Principal

O objetivo principal deste trabalho foi desenvolver, otimizar e avaliar sistematica-
mente classificadores automaticos para a classificacao de lesoes em glomérulos renais,
enfrentando o cenario imposto pelo severo desbalanceamento de classes e pela com-
plexidade intrinseca dos dados histopatolégicos. Para tanto, buscou-se comparar e
integrar abordagens avancadas de Few-Shot Learning com técnicas convencionais de
Machine Learning, buscando um desempenho elevado e robusto, especialmente na
classificacao de lesoes raras, no contexto da Nefropatologia Computacional.

1.1.2 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos deste estudo estao definidos como a seguir:

e Analisar comparativamente a eficicia de abordagens baseadas em Few-Shot
Learning e em Redes Neurais Convolucionais convencionais para o tratamento
do desbalanceamento severo de classes, identificando os cendrios mais adequa-
dos para a aplicagao de cada técnica ou suas combinagoes;

e Investigar o impacto da qualidade dos dados, por meio de um processo de cu-
radoria manual para verificacao detalhada de como alteracoes na apresentacao
dos glomérulos nas imagens influenciam no desempenho e na capacidade de
generalizagao dos classificadores;

e Avaliar a influéncia da segmentacao de dados por tipo de corante histologico
(multi-corante versus mono-corante) no desempenho dos modelos.

1.2 Contribuicoes

Apesar dos avancos na classificacao de lesoes glomerulares, a literatura carece de uma
abordagem que integre um processo detalhado de curadoria de dados e a analise do
impacto de corantes especificos no treinamento de modelos de ML. Neste sentido,
este estudo inova ao propor e avaliar sistematicamente essa combinac¢ao para otimizar
a classificagao de lesoes glomerulares.

As principais contribuicoes deste trabalho sao:

e Uma avaliacao comparativa de classificadores automaticos para lesoes glome-
rulares, com objetivo de alcancar desempenho superior a 85% para a métrica

F1-score em cenarios de desbalanceamento de ~ 1:30, utilizando uma combi-
nacao de FSL e CSL.
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e Um estudo detalhado da aplicacao de métodos tradicionais de ML em um
cenario de desbalanceamento acentuado dentro da Patologia Computacional,
mais especificamente na nefropatologia, com uma andlise comparativa dos re-
sultados e observagoes sobre os desafios e oportunidades encontrados

e Uma andlise comparativa entre as técnicas convencionais e o uso de FSL, ex-
plorando alternativas para a construcao de modelos baseados em redes proto-
tipicas em cendrios de desbalanceamento (Class Imbalance Few-shot Learning
- CIFSL), identificando as condigbes em que cada abordagem se mostra mais
eficaz.

e Um estudo pratico sobre a influéncia da qualidade das amostras para a cons-
trucao dos classificadores, através de um processo de curadoria do conjunto
original e comparacao de resultados, demonstrando o impacto da remocao de
ruidos e artefatos na capacidade de generalizacao dos modelos.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este texto apresenta, no Capitulo 2, uma fundamentacao dos principais tépicos
aqui abordados. Sao introduzidos os conceitos sobre Machine Learning e Patologdia
Computacional e sao apresentados os tépicos sobre Desbalanceamento de Classes e
Escassez de Dados. O Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados e seus resul-
tados para fins comparativos. O Capitulo 4 apresenta a metodologia adotada neste
trabalho, a construcao dos conjuntos de dados e os procedimentos para a realiza-
¢ao dos experimentos. O Capitulo 5 apresenta os resultados alcancados e discute
os achados e observagoes. Finalmente o Capitulo 6 conclui este estudo e apresenta
propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Esta secao apresenta os principais conceitos que fundamentam este trabalho e sao
necessarios ao seu entendimento, iniciando por fundamentos da Nefropatologia, pas-
sando por fundamentos da Computacao, Patologia Computacional e Aprendizado
de Maquina.

2.1 Conceitos de Nefropatologia

2.1.1 Rins e Glomérulo

O sistema urinario é constituido por um par de rins, de ureteres, uma bexiga e uma
uretra (Oliveira e Neto, 2015), como representado na Figura 2.1. Os rins realizam a
maior parte das fungoes de excrecao, filtrando o sangue e recolhendo deste os residuos
metabdlicos de todas as células do nosso corpo (Dio, 1999), (Gardner et al., 1988),
(Moore e Dalley, 2007). A urina produzida pelos rins, é o veiculo por meio do qual
sao eliminados a dgua, sais minerais, fons, residuos metabdlicos, enfim, substancias
que em excesso causam um desequilibrio fisiolégico em nosso organismo (Moraes e
Colicigno, 2007).

Os rins estao localizados no espaco retroperitoneal da parede abdominal posterior,
cada um do lado da coluna vertebral, na altura da 122 vértebra tordcica a terceira
vértebra lombar (Montanari, 2016). Cada rim pesa cerca de 150g e mede 10-12cm de
comprimento, 4-6,5cm de largura e 2-3cm de espessura e seu formato assemelha-se
ao de um caroco de feijao. A Figura 2.2 exibe a imagem de um rim normal de uma
pessoa adulta, a direita, uma secao transversal revelando as estruturas internas do
orgao.
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Glandulas

/ supra renais \
-
!

Ureteres \

Bexiga

(a) Rim normal de uma pessoa adulta (b) Corte transversal de um rim

Figura 2.2: Imagens de um rim adulto (University of Utah, 2022).
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O glomérulo é uma estrutura vascular componente do néfron, que é a unidade mor-
fofuncional béasica do rim. Possuem capilares fenestrados e uma espessa membrana
através da qual o sangue ¢ filtrado, separando aquilo sera reabsorvido e o que sera
eliminado. Esse processo de filtracdo é a primeira etapa da produgao da urina (Mo-
raes e Colicigno, 2007), (Montanari, 2016), (Universidade Estadual Paulista, 2024).
A Figura 2.3 ilustra o funcionamento de um néfron, com o processo de filtragem do
sangue pela estrutura glomerular. A Figura 2.4 exibe um glomérulo normal.

Corplsculo Renal Tlbulo renal e Duto coletor
[ 1

Glomérulo Fluido tubular

© REABSORGAD

Capilar peritubular ©.Jchn Wiy & Som, ine

Figura 2.3: Processo de filtragem do sangue pelo glomérulo (Universidade Estadual
Paulista, 2024).

Figura 2.4: Imagem de um glomérulo normal.

2.1.2 Biopsia

Para o diagnostico de lesoes glomerulares, é necessaria a realizacao de uma bidpsia
(Monteiro e Diz, 2015). Uma bidpsia é um procedimento médico relativamente
simples que envolve a retirada de uma pequena amostra de tecido organico para
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posterior andlise histolégica (Whittier e Korbet, 2004). A Figura 2.5 ilustra uma
biopsia renal guiada por imagem.

Figura 2.5: Profissionais de satde realizando uma biépsia renal utilizando métodos
guiados por imagem como ultrassonografia (National Institute of Diabetes and Di-
gestive and Kidney Diseases (U.S.), 2022).

Antes da anéalise do material coletado na biépsia em um microscopio, é necessario que
os tecidos organicos passem por um processo de coloracao, permitindo a visualizacao
das suas estruturas e mudangas em suas caracteristicas (Gurina e Simms, 2023). Nos
experimentos conduzidos neste estudo, foi dada énfase maior no uso de amostras
tingidas com os corantes Hematoxilina e Eosina (HE) e Acido Periédico de Schiff
(PAS), por serem estes os mais utilizados em andlises histoldgicas (Timm, 2005),
sendo também os mais presentes no conjunto original aqui utilizado. A Figura 2.6
exibe dois glomérulos saudéveis, obtidos em imagens de bidpsias tingidas com os
corantes HE e PAS.
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(a) Imagem de um glomérulo sem lesdo tin- (b) Imagem de um glomérulo sem lesdo tin-
gida com HE gida com PAS

Figura 2.6: Imagens de glomérulos sem lesao tingidas com HE e PAS.

2.1.3 Lesoes Glomerulares

Este estudo é realizado sobre um conjunto de dados contendo 8 tipos de lesoes
glomerulares, como descrito a seguir:

Amiloidose: Refere-se a um termo aplicado a um grupo heterogéneo de do-
encas raras, caracterizado pelo depédsito extracelular de proteinas amiloides,
causando disfuncao de 6rgaos-alvo e uma ampla gama de sintomas clinicos,
tais como fadiga, perda de peso insuficiéncia cardiaca e gastrointestinal (Bar-
bosa et al., 2015), (Monteiro e Diz, 2015).

Esclerose (Glomeruloesclerose) e Esclerose Pura: Lesao caracterizada pela
formagao de cicatrizes pela interagao de células glomerulares e material extra
celular. O termo esclerose pura refere-se ao fato de a lesao ocorrer isolada-
mente, nao sendo consequéncia direta de alguma outra condi¢ao patolégica
(Goldenberg e Carvalho, 2012).

Hipercelularidade e Hipercelularidade Pura: Lesao caracterizada pelo au-
mento no numero de células nas estruturas glomerulares. O termo hipercelu-
laridade pura também sugere que a doencga aparece sem a presenca de outras
patologias (Chagas et al., 2020).

Glomerulonefrite crescente: E uma doenca imunomediada cronica que causa
inflamacao e lesao glomerular grave. Frequentemente leva a insuficiéncia renal
irreversivel (Al Mushafi et al., 2021).

Nefropatia membranosa: Lesao caracterizada por um espessamento aparente
das paredes capilares glomerulares, que resulta da formacao de complexos imu-
nes no aspecto externo da membrana basal (Ronco et al., 2021).
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e Podocitopatia: Doenca renal na qual a lesao direta ou indireta dos poddécitos
causa proteintria ou sindrome nefrética (Kopp et al., 2020). Poddcitos sao
células altamente especializadas do glomérulo renal que envolvem capilares e
sao vizinhas das chamadas células de Bowman (Reiser e Altintas, 2016).

2.2 Conceitos de Computacgao

2.2.1 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Méquina (do inglés, Machine Learning - ML) pode ser definido
como um conjunto de métodos capazes de detectar padroes em dados, sendo uma
area de estudo muito relacionada a Estatistica (Murphy, 2012). A construgao ou
treinamento de modelos de ML geralmente é orientada a estimar fungoes complexas,
que possam representar o comportamento dos dados de entrada (Goodfellow et al.,
2016).

As abordagens para ML sao geralmente divididas em dois grandes grupos, a saber, os
métodos de aprendizado supervisionado ou preditivos, nos quais se procura mapear
entradas para saidas, dado um conjunto de dados rotulados', e os métodos nao-
supervisionados ou descritivos, que realizam o treinamento sobre dados sem rétulos
com a finalidade de descobrir padroes de interesse sobre esses dados. Dentre os
métodos supervisionados, encontram-se as tarefas de classificagao, cujo objetivo é
mapear uma classe de saida para uma determinada amostra de entrada, sendo uma
das formas de ML mais largamente utilizadas na prética (Murphy, 2012).

Na Visao Computacional, a classificagao de imagens constitui uma tarefa importante
com indmeras aplicacoes. Os métodos mais avangados fazem uso de CNNs para a
extragao de caracteristicas e aprendizado dos modelos (Toennies, 2024), sendo em-
pregados em cendrios diversos como tarefas de diagnéstico (Wang e Cheng, 2021),
sensoriamento remoto (Wen Xie e Sun, 2024), realidade aumentada e realidade vir-
tual (Cortes et al., 2024).

2.2.2 Visao Computacional

A Visao Computacional (Computer Vision - CV) é um campo interdisciplinar que
estuda como reproduzir em um computador a habilidade enxergar, buscando enten-
der como a percepcao visual funciona e construindo sistemas capazes de interpretar
o mundo ao redor com uso de imagens (Torralba et al., 2024). E uma das dreas
de pesquisa mais ativas dentro do Aprendizado de Méaquina, compreendendo uma
vasta gama de aplicagoes que vao desde reproduzir a visao humana, até a criacao
de categorias de habilidades visuais totalmente novas (Goodfellow et al., 2016). Na
Patologia, a Visao Computacional tem um papel importante por contribuir para o

1Com a existéncia dos rétulos é possivel aferir o desempenho dos modelos, j4 que a saida
esperada é conhecida
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aumento da produtividade de patologistas, servindo para a construgao de ferramen-
tas assistivas ao diagndstico (Cui e Zhang, 2021).

2.2.3 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN) sdo um tipo
especializado de rede neural projetado para processar dados com topologia matricial,
na qual os dados de entrada sao representados em uma grade de células valoradas,
com acontece com os pizrels em uma imagem, sendo amplamente utilizadas na ex-
tragao de padroes em visuais (Goodfellow et al., 2016). O termo convolucional faz
referéncia a uma operacio matematica fundamentada na Algebra Linear (Wu, 2017).

Em uma rede convolucional, os dados de entrada sao tipicamente submetidos as
operacoes de convolucao e pooling para extragao de caracteristicas, sendo entregues
a camada totalmente conectada (Fully Connected Layer - FCL), que mapeia as ca-
racteristicas extraidas para a saida final da rede (Yamashita et al., 2018). Essa
combinacao de operacoes torna as CNNs capazes de extrair caracteristicas hierar-
quicas em imagens, justificando sua ampla aplicagdo na classificacao de imagens
histologicas.

2.2.4 Desbalanceamento de Classes

Para a construcao de modelos de classificagdao, a maioria dos algoritmos existentes
frequentemente assume que o treinamento é realizado sobre dados cuja representa-
tividade de cada classe é relativamente homogénea, tendo o seu desempenho im-
pactado negativamente quando uma ou mais classes sao pouco representadas ou até
mesmo raras dentro do conjunto, em um cenario conhecido como desbalanceamento
de classes (class imbalance - CI) (Fernandez et al., 2018). Cenédrios de desbalance-
amento de classes, em regra, contribuem para a degradacao de modelos de ML que,
por criarem um viés para a classe majoritaria (aquela de maior ocorréncia), apresen-
tam um desempenho inferior no aprendizado da classe minoritéaria (Megahed et al.,
2021). O problema de desbalanceamento pode se apresentar em diversos niveis, que
estao intrinsecamente relacionados com a natureza do conjunto em andlise (Sakri e

Basheer, 2023).

No ambito da Patologia computacional, os problemas relacionados ao desbalancea-
mento de classes também sao percebidos em aplicagoes para auxilio ao diagndstico
por imagem (Walsh e Tardy, 2023), (Mahbub et al., 2024). Wang e Cheng afirmam
que obter balanceamento em conjuntos de dados médicos pode ser desafiador devido
a heterogeneidade presente em diversos aspectos do conjunto, alta variabilidade dos
dados, ou mesmo questoes relacionadas a quantidade de pacientes (Wang e Cheng,
2021). Esses aspectos dos conjuntos médicos sao também percebidos no conjunto
utilizado nesta pesquisa, em que existem classes com representacao muito inferior
as demais, o que sera melhor detalhado na descricao do dataset, no capitulo 4.
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Nos trabalhos referenciados neste estudo, nao foi encontrado um consenso no tocante
a classificacao de conjuntos de dados com base em sua taxa de desbalanceamento
(imbalance ratio - TR)?. Walsh e Tardy (2023), por exemplo, consideraram alta
uma IR de 1:19, enquanto Sakri e Basheer (2023) consideram como alto apenas um
desbalanceamento acima de 1:100, Mahbub et al. (2024) nomearam como pesado,
um desbalanceamento de & 1:3, ja Nourivandi et al. (2024), que trabalharam em
um problema multiclasse, apontaram um alto desbalanceamento com duas classes
compondo 70% dos dados. A Equacao 2.1 apresenta o cdlculo para IR, onde o
numerador é a quantidade de amostras da classe majoritaria e o denominador é a
quantidade de amostras da classe minoritéria (Ochal et al., 2023).

IR numero_de_amostras_da _classe_majoritria

, (2.1)
numero_de_amostras_da classe_minoritria

2.2.5 Complexidade dos Dados

Além do Desbalanceamento de Classes, outro fator que deve ser considerado em uma
tarefa de classificagao é a complexidade dos dados. Segundo Fernandez et al. (2018),
o desbalanceamento isoladamente nao necessariamente é um fator determinante para
a dificuldade de uma tarefa de classificacao. Os autores afirmam que podem existir
caracteristicas intrinsecas nos dados com potencial impacto negativo no desempenho
dos modelos. Duas das principais dessas caracteristicas sdo os sub-conceitos (sub-
concepts) e os pequenos disjuntos (small disjuncts). Sub-conceitos ocorrem quando
uma classe nao pertence a uma regiao homogeénea do espago de caracteristicas, pela
existéncia de particularidades que afetam sub-grupos dentro de uma mesma classe,
permitindo que esta seja separada ou classificada de diferentes formas. Pequenos
disjuntos referem-se a presenca escassa de amostras de uma classe em certas regioes
do espago de caracteristicas. A Figura 2.7, extraida de Fernandez et al. (2018)
traz uma ilustracao desses problemas, com uma distribuicao sem a presenca de sub-
conceitos a esquerda (a). O pequeno grupo, localizado no canto inferior direito da
Figura 2.7 (b) representa, além de um sub-conceito, também um pequeno disjunto.

2Este texto utiliza a notacdo 1:IR para referenciar o grau ou taxa de desbalanceamento.
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() | (b)

Figura 2.7: Exemplo ilustrativo de sub-conceitos (a) e pequenos disjuntos (b) (Fer-
nandez et al., 2018).

Considerando-se a relevancia da complexidade dos dados para tarefas de machine
learning supervisionadas, torna-se importante definir meios para avaliar os conjuntos
de dados utilizados nessas tarefas. Dentre o ferramental existente para esse tipo de
analise, encontram-se métodos que fornecem informacao visual e também aqueles
que permitem o calculo de alguma métrica de complexidade do conjunto estudado.
Alguns desses métodos sao apresentados a seguir:

e Andlise de componentes principais (principal component analysis -
PCA): Trata-se de um técnica baseada na reducao da dimensionalidade dos
pontos de dados, permitindo a extragao dos padroes dominantes existentes nos
dados e a sua representacao de forma grafica (Wold et al., 1987).

e Pontuacao de Silhueta (Silhouette Score): Métrica utilizada para avaliar a
qualidade de agrupamentos, baseada na média entre duas medidas para cada
amostra: (i) a distancia média intra-agrupamento (intra-cluster), que quan-
tifica 0o quao préxima a amostra estd das demais no mesmo grupo; e (ii) a
menor distancia média em relacao aos agrupamentos vizinhos, pertencentes a
classes diferentes. Valores mais proximos de 1 indicam melhor separagao entre
os grupos, valores préoximos de 0 sugerem sobreposicao entre os agrupamentos
e valores préximos de -1 indicam que as amostras foram atribuidas ao agru-
pamento incorreto (Starczewski e Krzyzak, 2015; Pedregosa et al., 2011). A
formula para o calculo do indice é apresentada na Equacao 2.2, na qual, a é
a média da distancia intra-cluster e b é a média da distancia para o cluster
vizinho.
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(b—a)

mazx(a,b) (22)

Silhouette_score =

e Fragao de pontos de borda (fraction of borderline points - N1): A partir
do agrupamento dos pontos de dados, produz uma &arvore geradora minima
(minimal spanning tree - MST), a partir da qual, calcula-se o percentual de
arestas incidentes oriundas da classe oposta, permitindo medir o tamanho e a
complexidade da fronteira de decisao (Lorena et al., 2019). Valores préximos
de 0 indicam separagao clara entre as classes, enquanto valores proximos de 1
sugerem areas de sobreposicao. A féormula para o cdlculo de N1 é apresentada
na Equagdo 2.3, em que n é o total de arestas, (z;,x;) representa cada aresta
pertencente a M ST e y; # y; indica que as classes conectadas por essas arestas
devem ser diferentes.

n

1

N1=- Z I((ws, ;) € MST Ny; # ;) (2.3)

e Medidas de linearidade: Oferecem meios quantitativos de avaliar se as classes

do conjunto sao linearmente separaveis, ou seja, se podem ser separadas por

um hiperplano (Lorena et al., 2019). Orriols-Puig et al. (2010) propuseram a

obtencao dessa métrica através da observacao do desempenho obtido por uma
méquina de vetor de suporte (Support Vector Machine - SVM).

2.2.6 Abordagens mais comuns para tratar o Desbalanceamento de
Classes

O desbalanceamento de classes é um topico largamente explorado na literatura aca-
démica, apresentando diversas técnicas para o seu enfrentamento (Fernandez et al.,
2018). Dentre as mais comuns e amplamente utilizadas, encontramos as aborda-
gens baseadas em dados, as abordagens baseadas em algoritmos e ainda os métodos
hibridos (Johnson e Khoshgoftaar, 2019).

Abordagens baseadas em dados aplicam técnicas de reamostragem para tornar o
conjunto de dados balanceado ou deixa-lo com uma distribui¢ao que seja mais con-
veniente para o treinamento, sendo basicamente técnicas aplicadas na etapa de pré-
processamento dos dados. Duas das técnicas de reamostragem mais comuns sao a
sub-amostragem aleatéria (Random-undersampling - RUS), a superamostragem ale-
atéria (Random-oversampling - ROS). RUS realiza a remogao de amostras da classe
majoritaria, até que esta apresente a mesma distribui¢ao encontrada na classe mi-
noritaria; ROS executa a replicacao de amostras da classe minoritaria, igualando-a
em numero a classe majoritaria. Técnicas de reamostragem hibrida combinam o
uso de ROS e RUS para equilibrar o conjunto de dados. Embora muito utilizadas,
essas técnicas também podem apresentar desvantagens, uma vez que, estratégias de
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superamostragem favorecem a construgao de modelos supertreinados (overfitting),
enquanto médodos de sub-amostragem podem descartar amostras com caracteristi-
cas mais relevantes para a generalizacao dos modelos (Fernandez et al., 2018).

Além das técnicas de reamostragem, outro método baseado em dados bastante uti-
lizada é o aumento de dados (Data Augmentation - DA) que, no contexto da visao
computacional, consiste geralmente em alguma transformagcao aplicada a copias das
imagens existentes, incluindo, mas nao limitada a corte, inversao horizontal ou ver-
tical e rotagao (Xu et al., 2023).

Os métodos baseados em algoritmos utilizam estratégias para melhorar modelos de
classificagdo de maneira a adapté-los aos dados desbalanceados (Dai et al., 2023).
O uso efetivo dessas técnicas requer um conhecimento avancado sobre detalhes do
algoritmo selecionado, para identificar quais de seus mecanismos sao responsaveis por
criar um viés para a classe majoritaria (Fernandez et al., 2018). Um grupo especifico
de abordagens algoritmicas sao as técnicas baseadas em aprendizado sensivel ao
custo, que alteram a forma como os erros de classificacao sao calculados, atribuindo
maior importancia para a classe minoritéria (Fernandez et al., 2018).

Outras abordagens para tratar o desbalanceamento de classes incluem os métodos
hibridos, que combinam as técnicas baseadas em dados e aquelas baseadas em al-
goritmos. Também sao referenciados na literatura os modelos baseados em conjunto
(ensemble-based), como o descrito na Figura 2.8, que se valem da combinacao dos
resultados de dois ou mais modelos, chamados de classificadores-base, e também sao
muito empregados na pratica, ja que o seu desempenho costuma ser superior ao dos
modelos utilizados isoladamente (Fernandez et al., 2018). Sao citadas ainda outras
técnicas relacionadas a reducao de dimensionalidade, como a selecao ou extracao
de caracteristicas (Feature Selection - FS, Feature Extraction - FE), que intentam
alterar ou transformar o espaco de caracteristicas das amostras para um que seja
mais representativo e passivel de ser aprendido pelos modelos de ML, procurando
dar mais énfase as caracteristicas que identifiquem melhor a classe minoritaria (Fer-
nandez et al., 2018).

Entrada Modelos Classificagéo

% Sy Modelo 1
LA )
g\ ?# O — Modelo 2 > Votacao —
X0
Modelo 3

Figura 2.8: Arquitetura de um modelo Baseline-Ensemble. Na figura, que descreve
um ensemble composto por modelos binarios, trés classificadores-base sao utilizados
para determinar a saida por meio de uma votagao simples.

—> Positiva
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2.2.7 Meétricas de Desempenho em Cenarios de Desbalanceamento

A avaliacao de modelos em tarefas de classificacao geralmente é feita com valores
oriundos do que é chamado de matriz de confusao, que, no contexto de uma tarefa
binaria, é uma tabela 2 x 2, na qual, as linhas representam os rétulos ou classes
reais (ground truth) e as colunas representam o que foi previsto por um modelo.
A Tabela 2.1 apresenta um exemplo de matriz de confusao para um problema de
classificacao bindario, em que TP representa a quantidade de amostras positivas clas-
sificadas como positivas por um modelo, ou verdadeiros positivos (True Positives),
TN representa o nimero de amostras negativas preditas como negativas, ou, os
verdadeiros negativos (True Negatives), FP representa as amostras negativas que
foram classificadas como postivas, os falsos positivos (False Positives) e FN conta
as amostras positivas que foram previstas como negativas, os falsos negativos (False
Negatives). As métricas aqui apresentadas, consideram apenas tarefas de classifica-
¢ao binaria, salvo se explicitamente disposto de outra maneira.

Tabela 2.1: Matriz de Confusao para um problema de classificacao binario.

Classe Predita
Positiva | Negativa
Positiva TP FN
Negativa FP TN

Classe Real

A acurdcia (accuracy - Acc), cuja féormula é dada na Equagao 2.4, e a taza de
erro (Equagao 2.5) sdo as duas métricas mais comumente utilizadas em tarefas de
classificagao (Johnson e Khoshgoftaar, 2019). Entretanto, o uso da acuracia é desen-
corajado no contexto de desbalanceamento pois, uma representatividade exacerbada
de uma das classes cria um viés, por levar o modelo produzido a considerar uma pos-
sivel grande quantidade de acertos para a classe majoritaria, ignorando os erros de
classificagao para as classes sub-representadas (Megahed et al., 2021).

TP+TN
Acc = 2.4
“TTPYFN+TN+FP 24)
Error_rate =1 — Acc (2.5)

Assim, no tratamento de tarefas com a presenca de desbalanceamento de classes,
outras métricas sao necessarias para corretamente aferir o desempenho dos modelos
(Erickson e Kitamura, 2021), (Johnson e Khoshgoftaar, 2019), (Fernandez et al.,
2018):

Recall: revocacao (recall), também conhecida como sensibilidade, considera-se
como a taxa de verdadeiros positivos (Equagao 2.6).
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TP
Recall = 5N (26)

Specifity: especificidade ou seletividade, representa a taxa de verdadeiros negativos
(Eq. 2.7).

TN

TN +FP 27)

Specifity =

Precision: precisao, representa a fragdo das previsoes positivas corretas (Equa-
¢ao 2.8)

TP
Precision = ——— 2.
recision = s (2.8)

MCC': Matthews Correlation Coefficient é uma medida oriunda da Bioinformdtica,
onde o desbalanceamento ocorre com muita frequéncia, ¢ uma adaptacao do Coe-
ficiente de Correlacao de Pearson (Fernandez et al., 2018) (Eq. 2.9). A métrica
apresenta valores compreendidos no intervalo [—1, 1], no qual, —1 significa que as
predicoes estao todas erradas, valores préximos a zero sugerem predicoes aleatérias
e 1 representa que todas as predigdes estao corretas (Chicco et al., 2021).

TP x TN — FP x FN
MCC = (2.9)
V(TP +FP)x (TP + FN) x (IN + FP) x (TN + FN)

F1-score: também conhecida como F-measure, é uma métrica focada na analise
da classe positiva, mas especificamente, na relacao de equilibrio entre precisao e
sensibilidade, sendo uma média harmonica entre essas duas métricas (Equagao 2.10).
Em tarefas multiclasse, sao utilizadas variantes de Fl-score com base em médias
calculadas sobre a métrica para as classes do conjunto (Pedregosa et al., 2011):

e Micro F1-score calcula a métrica globalmente, contando o total de verdadeiros
positivos, falsos negativos e falsos positivos. Essa métrica pode introduzir um
viés para as classes majoritarias, uma vez que a média ¢é calculada para todo o
sistema, sendo mais indicada quando o desempenho é consistentemente similar
entre as classes do conjunto.

e Macro F1-score calcula a métrica para cada classe, obtendo uma média sim-
ples. E uma medida til para se avaliar o desempenho sobre cada classe,
evitando introduzir um viés para as classes majoritarias, uma vez que cada
classe é tratada de forma igual e independente.

2 X precision X recall

F1= (2.10)

precision + recall
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Os experimentos realizados neste trabalho utilizaram F1-Score como principal mé-
trica de avaliagao dos modelos produzidos.

AUCROC: drea sob a curva de caracteristicas operacionais do receptor (area under
the receiver operating characteristics) é um método grafico utilizado para ilustrar a
compensagcao existente entre a sensibilidade e a taza de falsos positivos (1—speci fity)
(Erickson e Kitamura, 2021). A curva é tragada considerando-se diferentes valores
para um limiar de classificador (threshold), utilizado para estabelecer um limite
a partir do qual uma amostra é considerada como pertencente a classe positiva
ou negativa. O calculo da drea sob a curva ROC é uma métrica bastante comum
para CI em tarefas binarias, entretanto, seu uso nao é recomendado em cenarios de
extremo desbalanceamento, em que a classe minoritaria é considerada rara, por conta
de seu comportamento tornar-se menos sensivel aos falsos positivos a medida que
quantidade de amostras negativas cresce, apresentando resultados muito otimistas
(Johnson e Khoshgoftaar, 2019). A Figura 2.9, extraida de Erickson e Kitamura
(2021), exibe uma curva ROC. Quanto mais préximos os valores estiverem do canto
superior esquerdo, melhor o desempenho geral do modelo. E valido ressaltar que
cada ponto na curva é resultado da escolha de um limiar para o classificador.

TER

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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Figura 2.9: Curva de Caracteristicas do Receptor (Fernandez et al., 2018).

Curva Precision-Recall: Segundo Fernandez et al. (2018), mostra-se mais ade-
quado ao cendrio de raridade de amostras do que a AUCROC, por apresentar, de
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maneira grafica, a compensacao entre essas duas métricas, tendo o foco apenas na
classe positiva. A Figura 2.10 exibe um exemplo de curva precision-recall.
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Figura 2.10: Curva Precision-Recall (Fernandez et al., 2018).

Considerando o cenario de acentuado desbalanceamento de algumas classes no con-
junto estudado, este trabalho adotou a F'I-score como principal métrica de avaliagao
dos modelos. Complementarmente, também foi observada a compensacao entre as
métricas de precision e recall. Optou-se por nao utilizar a métrica AUCROC, devido
ao viés que pode ser introduzido em contextos de rara ocorréncia de amostras. A
acuracia também foi descartada, por nao refletir adequadamente o desempenho em
cenarios desbalanceados.

2.2.8 Few-shot Learning

As técnicas de aprendizado com poucas amostras (FSL) (Fei-Fei et al., 2006) sur-
giram como estratégias para tratar o cendrio de escassez de dados e aliviar o custo
operacional de anotacao de datasets (Wang et al., 2020). A técnica consiste em
utilizar o conhecimento prévio obtido com o treinamento em uma grande quanti-
dade de dados rotulados, e em seguida, proceder a realizagao de diversos pequenos
treinamentos, denominados episédios, utilizando uma pequena quantidade dados ro-
tulados dentro do dominio de interesse. Essa fase é referenciada como abordagem
N-way-K-shot, em que N faz referéncia a quantidade de classes e K refere-se a
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quantidade de amostras por classe vistas durante os episédios. O pequeno conjunto
de dados rotulados é chamado de conjunto de suporte (support set). Na ultima fase
de cada episddio, o modelo aprendido é submetido a um conjunto de consulta (query
set) para avaliagao de seu desempenho (Zhang e Liu, 2022).

Na literatura académica, os métodos mais comuns aplicados em few-shot learning sao
as abordagens baseadas em métrica. Dentre os métodos mais populares, destacam-
se as redes siamesas (siamese networks) (Koch, 2015), as redes de correspondén-
cia (matching networks) (Vinyals et al., 2016) e as redes prototipicas (prototypical
networks) (Snell et al., 2017a), sendo estas iltimas as mais populares (Fink, 2004),
(Quan et al., 2024), (Parnami e Lee, 2022), (Guan et al., 2020).

O funcionamento das redes siamesas consiste no uso de duas redes convolucionais
idénticas com pesos compartilhados, projetadas para comparar pares de imagens de
entrada. O treinamento visa ajustar os parametros da rede de forma a reduzir a
distancia entre amostras da mesma classe e aumenté-la entre amostras de classes

distintas (Koch, 2015).

Matching networks operam utilizando um mecanismo de atencao para realizar as
predigoes. Para cada episédio, em um primeiro momento, os vetores de caracte-
risticas do conjunto de suporte é inteiramente armazenado em memoria. A seguir,
quando uma amostra do conjunto de consulta é apresentada, uma métrica de simi-
laridade (geralmente a similaridade do cosseno Equagao 2.12) é usada para calcular
as distancias entre essa amostra e todos os vetores previamente armazenados. Na
ultima etapa, um mecanismo de atencao é utilizado através da aplicacao da fungao
softmax (Equac@o 2.11) sobre as pontuagoes de distancia obtidas (Vinyals et al.,
2016). Na Equacao 2.11, z; sao as pontuacoes de distancia calculadas pela rede
(logits) sobre as N classes; e* representa a aplicagao da fun¢ao exponencial sobre o
vetor z;; Z;VZI e* é o fator de normalizagao, aplicado sobre cada elemento z; con-
tido no vetor z;, garantindo que a soma de todos os seus elementos seja igual a 1,
transformando z; em uma distribuicao de probabilidades.

softmax(z;) = o (2.11)

Eévzl e

Nas redes prototipicas o conjunto de suporte ¢é utilizado para a criacao dos cha-
mados prototipos, que sao comparados a novas amostras na tarefa de classificagao.
Inicialmente, o conjunto de suporte anotado é utilizado durante o treinamento para
codificar as amostras em prototipos, calculando a média dos vetores de caracteris-
ticas extraidos pelas CNNs de backbone. Cada classe possui um protétipo, que é
armazenado para posterior comparacao com as amostras do conjunto de consulta,
por meio de uma medida de distancia, geralmente a distancia euclidiana ou a si-
milaridade do cosseno, cujas formulas sao apresentadas nas Equacoes 2.12 e 2.13.
Na segunda etapa, um conjunto de consulta contendo novas amostras ¢ submetido
ao modelo para validagao. Cada amostra recebe a classe do protétipo mais pro-
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ximo, de acordo com a menor distancia calculada, de maneira andloga ao processo
de classificagao por vizinhos mais proximos (K-nearest neighbors - KNN).

cosine_similarity(A, B) = HAAH'ﬁ (2.12)
d(A,B) = | > (A =~ B))? (2.13)

i=1

Segundo Snell et al. (2017a), a técnica consiste no aprendizado de duas fungdes: uma
funcao codificadora (embedding function) f,, parametrizada por uma rede convolu-
cional com parametros ¢, responsavel por transformar as amostras para o espaco
de caracteristicas desejado, e uma fungao para o célculo de distancias (d) entre os
vetores de caracteristicas (embeddings) de novas amostras e os protétipos produzidos
na primeira etapa.

O treinamento ocorre de forma episddica, com a selecao aleatoria de amostras, vin-
das do conjunto de suporte, seguindo a configuracao N-way-K-shot, para a produgao
dos prototipos, que sao testados no conjunto de consulta, em uma quantidade de-
finida de episédios (Quan et al., 2024; Stimer et al., 2023a; Kang Wang e Cheng,
2022; Snell et al., 2017a). Quan et al. (2024) afirmam que abordagens baseadas
em métricas sao particularmente efetivas no campo da andlise de imagens médicas,
pois sao capazes de capturar diferencas visuais sutis e ainda adaptar-se a cenarios
de desbalanceamento e escassez de dados. A Figura 2.11 ilustra o funcionamento de
uma rede prototipica.

Amostras do Conjunto

Obetengéo do valor
de Suporte ini

Funcdo Codificadora Vetores de Caracteristicas Funcdo de Distancia Pontuagéo de Distancia minimo

Classificacao

Amostra do Conjunto
de Consulta

Figura 2.11: Funcionamento de uma Rede Prototipica. As amostras do conjunto
de suporte sao usadas para a criacao dos protétipos com a aplicagao da funcao f,.
Quando uma nova amostra é submetida, esta também é codificada com a funcao
fs e seu embedding é comparado com cada protétipo, gerando uma pontuagao de
distancia com base na funcao d. O resultado final da classificacao é decidido pela
calculo da menor distancia (min).
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Diferente do que acontece em outras estratégias baseadas em métrica, como as redes
siamesas e as redes de correspondéncia, as redes prototipicas criam uma representa-
¢ao em nivel classe utilizando todo o support set ao invés de precisar armazenar os
vetores de caracteristicas individuais para comparar com as amostras de consulta.
Segundo Snell et al. (2017b), as redes prototipicas, além de serem mais simples e
eficientes do ponto de vista computacional - quando comparadas com outras aborda-
gens baseadas em métrica - conseguem alcancar resultados comparaveis as técnicas
mais sofisticadas quando se consideram ajustes quanto a configuragao dos episodios
de treinamento e escolha da funcao de distancia.

2.2.9 Few-shot Learning como estratégia para tratar o Desbalance-
amento de Classes

Embora a técnica tenha surgido como uma alternativa para lidar com a escassez de
dados, Billion Polak et al. (2024) destacam que as tarefas de FSL representam uma
variacao desafiadora do problema de classificagao em cenérios de desbalanceamento.
Em ambos os casos, busca-se aprender classes para as quais ha poucos dados anota-
dos disponiveis, mas o FSL adiciona a dificuldade adicional da extrema escassez ou
raridade de amostras.

Os autores também ressaltam que, apesar da relagao entre os dois problemas, uma
diferenca fundamental estd no fato de que os cenéarios tipicos de FSL, geralmente,
envolvem uma quantidade extremamente reduzida de amostras, tipicamente entre
1 e 5, tornando inviavel o uso dessa abordagem em conjunto com estratégias de
balanceamento, como ROS e RUS.

Neste trabalho, optou-se por nao empregar técnicas de balanceamento no treina-
mento das redes prototipicas, pois a introducao de cépias simples das imagens pode-
ria introduzir ruidos na construcao dos prototipos, uma vez que estes sao calculados
a partir da média dos embeddings do conjunto de suporte.

A literatura académica recente cita diversos casos de aplicacao de técnicas para o
tratamento de desbalanceamento usando FSL, seja para o enfrentamento do pro-
blema dentro dos treinamentos episédicos ou seja utilizando técnicas de FSL para
tratar um desbalanceamento existente (Siimer et al., 2023b; Ochal et al., 2023; Zhu
e Yang, 2020).

Ochal et al. (2023) identificaram e formalizaram o conceito de Class Imbalance Few-
Shot Learning em trés niveis de desbalanceamento: (i) desbalanceamento no nivel
da tarefa (episodio), que pode ocorrer tanto durante o treinamento quanto na ava-
liagao, afetando o conjunto de consulta; (ii) desbalanceamento no nivel do dataset,
que se manifesta quando os episddios sao gerados a partir de um conjunto de dados
ja desbalanceado; e (iii) desbalanceamento combinado, que ocorre quando o desba-
lanceamento esta presente tanto no conjunto de dados como um todo quanto dentro
dos episodios de treinamento. A Figura 2.12 ilustra a diferenca entre esses trés ce-
nérios. £ possivel ver que, no desbalanceamento no nivel do dataset, os episddios de
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treinamento apresentam uma distribuicao balanceada. Nos experimentos realizados
neste estudo, envolvendo redes prototipicas, os episddios de treinamento foram con-
figurados de forma a apresentar uma distribuicao balanceada dos dados, o processo
de validacao, entretanto, foi realizado sobre dados com taxa de desbalanceamento

equivalente a do conjunto original.
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Figura 2.12: Os trés niveis de desbalanceamento em CIFSL (Ochal et al., 2023).

2.3 Analise Estatistica

A avaliacao objetiva e confidvel do desempenho de modelos de ML é um elemento
crucial para sua validacao e eventual aplicagao em cenarios do mundo real, sendo um
tema amplamente debatido na literatura cientifica (Maier-Hein et al., 2024). Nesse
contexto, além da simples comparagao entre os resultados obtidos por diferentes
modelos, é fundamental verificar se as diferencas observadas apresentam robustez
estatistica suficiente para sustentar a inferéncia da superioridade de um modelo
sobre outro (Dietterich, 1998). Entre as métricas de significancia estatistica mais
utilizadas para a comparagao de modelos de ML, destacam-se (Demsar, 2006):

e Média sobre diferentes conjuntos de dados: calculo da média para uma de-
terminada métrica de desempenho obtida sobre diferentes datasets. Segundo
Demsar (2006) essa métrica pode ser comprometida se aplicada sobre conjun-
tos de diferentes dominios, além de ser susceptivel a presencga de outliers;

e T-Teste pareado (Paired T-Test): Comumente utilizado para verificar se a
diferenca entre os desempenhos de dois modelos é consequéncia de sua aleato-
riedade. Consiste basicamente em calcular a média das diferencas observadas
em dois modelos distintos, sendo também susceptivel a outliers, além de assu-
mir uma distribui¢ao normal dos resultados analisados;

e Teste dos postos com sinais de Wilcoxon ( Wilcoxon signed-ranks test):
Considerado uma opg¢ao nao paramétrica ao t-teste pareado. Considera os
valores absolutos das diferencas de desempenho obtidas entre dois modelos.
Segundo Demsar (2006), apresenta a vantagem de ser menos influenciado por
outliers, além de nao assumir uma distribui¢ao normal dos resultados.

Neste trabalho optou-se pela utilizacao da média obtida pelos modelos sobre uma
configuragao de validagao cruzada K-fold em conjunto com o Wilcoxon signed-ranks
test. O teste de Wilcoxon foi escolhido por ser recomendado para a comparacao de
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dois modelos em contextos de amostras pareadas, especialmente quando se trabalha
com um numero reduzido de resultados, como é o caso dos cinco folds utilizados
neste estudo, além de ser robusto a presenca de outliers e nao exigir a suposicao de
normalidade na distribui¢ao dos dados (Demsar, 2006).

Neste capitulo foram apresentados os principais fundamentos deste trabalho, intro-
duzindo topicos da Patologia e Nefropatologia até a Computagao. Foram explicados
os conceitos de Histologia e o processo de aquisi¢cao de imagens para o treinamento de
modelos de ML, incluindo o papel das redes convolucionais nas tarefas de classifica-
¢ao dessas imagens. Por fim, foram apresentados os conceitos de desbalanceamento
de classes, as principais abordagens para o seu enfrentamento e o uso de técnicas
como FSL em tais cenarios. O proximo capitulo apresenta os principais trabalhos
relacionados com esta pesquisa, descrevendo seus contextos, estratégias e resultados
alcancados.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta um conjunto de trabalhos relacionados com o tema desta
pesquisa., visando dar um panorama sobre técnicas recentemente utilizadas para
solucionar problemas similares aos aqui enfrentados. Também intenciona estabelecer
um contexto em relacao ao desempenho dos métodos utilizados, que sera 1til na
analise dos resultados obtidos neste trabalho.

3.1 Trabalhos que utilizaram Técnicas Comuns para
tratar o Desbalanceamento de Classes

As técnicas mais comuns para o tratamento de cenarios de desbalanceamento podem
ser aplicadas de forma isolada ou combinada. Nesta secao, sao apresentados estudos
que empregam essas abordagens amplamente difundidas, destacando sua populari-
dade e consolidacao na literatura cientifica. Embora os trabalhos selecionados nem
sempre apresentem propostas inovadoras, eles reforcam a relevancia e a recorréncia
do uso dessas estratégias em diferentes contextos. Além disso, foram priorizados
estudos voltados a patologia computacional, especialmente no que se refere aos re-
sultados obtidos, os quais serviram como referéncia para o estabelecimento de uma
meta de desempenho neste trabalho.

Mahbub et al. (2024) empregaram um método algoritmico e propuseram uma nova
fungao de custo, Perda de Afinidade com Foco Central (Center-Focused Affinity Loss
- CFAL), que altera o comportamento da func¢ao de ativagao da ultima camada da
rede, introduzindo sensibilidade ao custo por meio de uma funcao de perda afinidade,
mitigando os efeitos da variacao intra-classe e aumentando a distancia inter-classe.
Os experimentos foram realizados em datasets histolégicos e alcangaram até 83%
para F'l-score em um conjunto com IR de =~ 1 : 3.

Walsh e Tardy (2023) realizaram um comparativo entre técnicas comuns para des-
balanceamento e o uso de redes adversariais generativas (Generative Adversarial

26
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Networks - GAN) para a classificagdo de imagens de mamografias usando trés data-
sets distintos. Notadamente, foram empregados no estudo os métodos RUS, ROS e
CSL. Para evitar o potencial overfitting introduzido pela simples geragao de copias
das amostras, foram utilizadas GANs, seguindo o modelo proposto por Tremblay
et al. (2018). Os autores denominaram o método proposto como Artifacting e para
o conjunto com a maior taxa de desbalanceamento, na ordem de 1:19, contendo
20.000 imagens, os autores alcancaram uma taxa de 76,8% para AUCROC.

Raj et al. (2022) propuseram uma nova técnica de data augmentation, denominada
Técnica baseada em Cruzamento (Crossover-based Technique), que combina duas
imagens existentes para gerar novas amostras, utilizando o operador de crossover dos
algoritmos genéticos. Nessa abordagem, a selecao das amostras a serem combinadas
ocorre a partir de um mating pool, composto pelos individuos selecionados com
base em critérios de aptidao (fitness), em um processo andlogo a sele¢io natural.
Os autores realizaram o treinamento com os dados aumentados utilizando CNNs,
com trés datasets médicos, chegando a alcancar um Macro F1-Score de 98% em
um conjunto multiclasse para a deteccao de tumores cerebrais. A distribuicao do
conjunto é dada na Figura 3.1.

Distribuicao dos Tumr%gesé eoﬁigéﬁs%

30.4%

Meningiomas 23.1%

Gliomas

Figura 3.1: Distribuigdo do conjunto utilizado por Raj et al. (2022). O dataset é
composto por 3.064 imagens.

Song et al. (2021) usaram CNNs em conjunto com métodos baseados em dados e
CSL para a classificacao automatica de cancer oral, considerando a classe normal e
trés classes representando niveis de malignidade. A distribuicdo dos dados é dada
na Figura 3.2. Os autores alcancaram um Macro F1 de 81%.
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Distribuigao do conjunto de dados de imagens da mucosa oral da bochecha

Benigno Pré-maligno

Maligno

62.8%

Normal

Figura 3.2: Distribui¢do do conjunto utilizado por Song et al. (2021). O dataset é
composto por 3.851 amostras. Fonte: o préprio autor.

Chen et al. (2024b) empregaram técnicas de data augmentation e reamostragem em
uma tarefa de classificacao multiclasse, combinando datasets para reconhecimento
de expressoes faciais (Facial Ezpression Recognition - FER), cuja distribuigao é
apresentada na Figura 3.3. Os objetivos do trabalho foram: (i) abordar a incon-
sisténcia nas anotacoes resultante da combinacao de diferentes conjuntos de dados
e (ii) demonstrar a influéncia do desbalanceamento de classes nesse processo. Para
isso, os autores propuseram um novo método de treinamento com jungao de datasets,
denominado Selecdo de Amostras e Treinamento com Aumento Pareado (Sample Se-
lection and Paired Augmentation Joint Training - SSPA-JT). Nesse método, apenas
as amostras pertencentes as classes minoritarias sao, de forma algoritmica, seleci-
onadas do conjunto auxiliar e incorporadas ao conjunto-alvo, com o objetivo de
ampliar sua representatividade. O algoritmo também trata da busca por imagens
com anotacao considerada consistente, tomando como referéncia amostras previa-
mente selecionadas e marcadas como seguras. Os experimentos mostraram que a
simples fusao completa dos conjuntos impactou negativamente o desempenho dos
modelos, ao passo que a combinacao seletiva de amostras minoritarias resultou em
um ganho de desempenho de até 1,15%. O estudo alcancou uma taxa de Macro F1
de até 87,66%.

[lmawati et al. (2024) Empregaram técnicas de DA em conjunto métodos hibridos de
reamostragem, empregando SMOTE e sub-amostragem, utilizando a CNN VGG-19
para a classificacao de expressoes faciais, em um dos conjuntos FERC (Dumitru,
2013), cuja distribuicao é dada na Figura 3.4. Os autores alcangaram um Macro F'1
de 66,58%.



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 29

Nourivandi et al. (2024) empregaram CNNs e SMOTE para o reconhecimento de
expressoes faciais. O modelo produzido foi avaliado com o dataset AffectNet (Mol-
lahosseini et al., 2019), cuja distribuicao é dada na Figura 3.3(c), alcangando um
Macro F1 de 62%.

Dai et al. (2022) fizeram uso de transfer learning e técnicas de DA por meio de
redes adversariais generativas para a classificacao de pontos de solda defeituosos.
A distribuicao do conjunto, composto por 9.214 imagens, é dada na Figura 3.5. O
trabalho alcancou um desempenho de 98,1% para Macro F1.

Distribuicdo do Dataset de Pontos de Solda

Distergao

Perfuracao Rebarba

11.2%
(1029)

Solda Falsa

38.0%

(3500) Dupla

Boa

Solda de Borda

Figura 3.5: Distribui¢ao do conjunto utilizado por Dai et al. (2022). Fonte: o préprio
autor.

Haque et al. (2022) usaram data augmentation ¢ CNNs para uma tarefa de classi-
ficacao de doencas em plantacées de milho. A distribuicao do conjunto, composto
de 5.939 imagens, é dada na Figura 3.6. Os autores obtiveram um Macro F1 de
95,66%.
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Distribuicao das Condigdes na Cultura do Milho

Helmintosporiose de Banda de Folha e Bainha

Helmintosporiose Turcicum

Saudavel

Helmintosporiose de Maiis (Maydis Leaf Blight)

Figura 3.6: Distribuigdo do conjunto utilizado por Haque et al. (2022).

Duarte et al. (2020) fizeram uso de ROS, CSL e empregaram um limiar de classifica-
dor' para tratar um desbalanceamento de 1:100 em um conjunto para classificacao
de imagens contendo lixo marinho, composto por 54.022 amostras. A técnica ROS
alcangou o maior Fl-score, chegando a 68%. A Tabela 3.1 exibe os resultados al-
cancados no campo da patologia computacional, enquanto a Tabela 3.2 exibe os
resultados alcancados em outros dominios.

Tabela 3.1: Sumario das técnicas e resultados para os trabalhos realizados na pato-
logia computacional

Estudo Técnica(s) IR Métrica | Resultado
Mahbub et al. (2024) CFAL ~ 1:3 | F1-Score 83,00%
Walsh e Tardy (2023) Artifacting ~ 1:19 | AUCROC | 78,60%

Raj et al. (2022) Crossover DA - M. F1 98,00%
Song et al. (2021) | ROS+CSL-CNN — M. F1 81,00%

!Esta técnica é implementada pela escolha de um limite a partir do qual um modelo considera
uma amostra como pertencente a uma determinada classe.
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Tabela 3.2: Sumario das técnicas e resultados para os trabalhos relacionados a terem
empregado métodos comuns fora da patologia computacional

Estudo Técnica(s) IR | Métrica | Resultado
Chen et al. (2024D) SSPA-JT ~ | M.FL | 87.66%
Ilmawati et al. (2024) | DA+SMOTE+US | — M. F1 66,58%
Nourivandi et al. (2024) | CNN+SMOTE - M. F1 62,00%
Dai et al. (2022) TL+GAN — [ M.FL | 98,10%
Haque et al. (2022) DA+4CNN — M. F1 95,66%
Duarte et al. (2020) ROS 1:100 | F1-Score | 68,00%

3.2 Trabalhos que utilizaram Few-shot Learning e
CIFSL

O uso mais convencional de FSL é para o regime de escassez de dados, contudo
sao encontradas também referéncias de sua utilizagao em cendrios de desbalancea-
mento. Nesse contexto, a técnica é também citada como Class Imbalance Few-shot
Learning (Ochal et al., 2023). Para esta se¢ao foram selecionados trabalhos em que
a técnica foi notadamente utilizada para enfrentar o desbalanceamento de classes,
isoladamente ou em conjunto com métodos comuns, demonstrando a sua utilizagao
em dominios diversos, com énfase na sua utilizagdo na patologia computacional.

Deng e Li (2023) utilizaram TL, FSL, técnicas de reamostragem e métodos de mas-
caramento de imagens (image masking) para a classificacdo e contagem de glébulos
brancos em amostras sanguineas com desbalanceamento da ordem de 1:6. Image
masking é uma técnica utilizada para omitir pizels de uma imagem que encontram-
se fora da drea de interesse para uma determinada tarefa (Xie et al., 2022). Os
autores obtiveram resultados de até 88% para AUCROC, utilizando apenas o mas-
caramento de imagens na etapa de pré-processamento.

Abbas (2023) compararam o desempenho de trés abordagens de FSL com o de uma
deep CNN tradicional em um sistema de recuperagao de imagens. As técnicas de
few-shot learning avaliadas incluiram redes prototipicas, redes siamesas e o uso de
uma deep CNN pré-treinada como rede backbone, empregada para aprender repre-
sentagoes a partir de dados aumentados por meio de DA e posteriormente utilizadas
na construcao de protétipos. Os experimentos foram conduzidos sobre os conjuntos
TCIA (Clark et al., 2013) e KVASIR (Pogorelov et al., 2017), alcangando sensibili-
dade de 95%, especificidade de 96,5%, AUC de 0,96 e acurdcia de 97,5%.

Titoriya e Singh (2022) usaram redes prototipicas e meta aprendizado agndstico de
modelo (Model Agnostic Meta Learning - MAML) em quatro diferentes datasets para
o diagnostico de cancer. O trabalho apresenta resultados de até 84,56% de acuracia
para uma configuracao 2-way-2-shot no conjunto de consulta. A distribuicao do
conjunto é dada na Figura 3.7.
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Distribuicdo de Subtipos de Carcinoma de Mama

Carcinoma Invasivo

Carcinoma Ductal In Situ

Normal

Hiperplasia Ductal Atipica

Benigno Patoldgico

Atypia Epitelial Plana

Hiperplasia Ductal Usual

Figura 3.7: Distribuigdo do conjunto utilizado por Titoriya e Singh (2022).

Ochal et al. (2023) realizaram um extenso estudo, utilizando FSL em conjunto com
técnicas de balanceamento e CSL. Os autores focaram prioritariamente no trata-
mento do desbalanceamento ocorrido dentro dos episédios de treinamento, realizando
tanto episddios N-way-K-shot tipicos, quanto aplicando random-shot meta-training,
em que a quantidade de amostras selecionadas do support-set para cada classe, é
definida de forma aleatoria, introduzindo um desbalanceamento no nivel de tarefa,
utilizando as configuragoes N-way-(4-6)-shot e N-way-(1-9)-shot. Os experimentos
foram conduzidos sobre o conjunto MinilmageNet (Vinyals et al., 2017) e foi ob-
servado que o desempenho dos modelos foi negativamente impactado quando estes
foram avaliados em conjuntos de consulta desbalanceados. Para a configuragao N-
way-(1-9)-shot, foi alcangada uma taxa de 62,09% nos testes com dados balanceados
e 61,44% com o conjunto de consulta desbalanceado, com precisao de 42% e recall de
9% para a classe minoritdaria. No presente estudo, todas as avaliacoes dos modelos
construidos com FSL foram realizadas sobre dados desbalanceados.

Guan et al. (2020) propuseram um novo framework para o treinameno Episédico em
FSL, composto por treinamento randomico aleatério para as classes majoritarias e
uma etapa adicional de ajuste fino (fine-tunning) com todas as classes; o método foi
testado com sub-conjuntos derivados dos datasets NPWU-RESISC45 e AID, com
desbalanceamentos nas proporgoes 1:10, 1:14, 1:20 e 1:28. Os autores alcancaram
resultados de até 75,51% para acurédcia balanceada, na maior taxa de desbalancea-
mento.

A Tabela 3.3 apresenta um sumario, contendo as técnicas utilizadas, a taxa de
desbalanceamento (IR) (quando aplicavel) do dataset, as métricas de desempenho
e o resultado obtido para os estudos que utilizaram FSL no campo da patologia
computacional, enquanto a Tabela 3.4 lista os resultados obtidos em outras areas.
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Tabela 3.3: Sumaério dos resultados para FSL na patologia computacional.

Estudo Técnica(s) IR Métrica | Resultado
Deng e Li (2023) TL + Image Mask | 1 ~:6 | AUCROC | 88,00%
Abbas (2023) FSL + DA - Acurécia 97,50%
Titoriya e Singh (2022) PN+MAML - Acurécia 84,56%

Tabela 3.4: Sumario dos resultados para FSL fora da patologia computacional.

Estudo Técnica(s) IR | Métrica | Resultado
Ochal et al. (2023) | FSL+ROS+CSL | 1:9 BAC 62,09%
Guan et al. (2020) | RF-MML-SVM | 1:28 BAC 75,51%

3.3 Analise dos Trabalhos Relacionados

Esta secao apresenta as principais observagoes feitas com respeito aos trabalhos re-
lacionados a este estudo, concernente as técnicas empregadas, dados utilizados, taxa
de desbalanceamento e resultados alcancados. Vale registrar que apds uma extensa
revisao da literatura sobre classificagao na Patologia Computacional, nao foi identi-
ficado qualquer estudo que integre um processo de curadoria do conjunto de dados
e o treinamento de modelos de ML com amostras restritas a corantes especificos.
Também nao foram encontradas referéncias de trabalhos com a profundidade aqui
apresentada no tocante a classificacao de lesoes glomerulares. Tais estudos serviriam
como elementos de comparacao para os resultados obtidos neste trabalho.

3.3.1 Analise dos trabalhos com Técnicas Comuns

Considerando os estudos citados neste trabalho, dentre aqueles que abordaram ta-
refas de classificacao binaria, dois adotaram F1l-score como métrica de referéncia
enquanto um outro trabalho adotou a AUCROC como métrica principal. Mahbub
et al. (2024) e Duarte et al. (2020) utilizaram métodos diferentes para enfrentar
o desbalanceamento. Enquanto Mahbub et al. (2024) focaram em uma aborda-
gem totalmente algoritmica, propondo uma nova funcao de custo para alavancar o
desempenho dos modelos e aplicaram CSL, Duarte et al. (2020) optaram por estra-
tégias baseadas em dados, combinando-as em alguns experimentos com a técnica de
classifier threshold.

Walsh e Tardy (2023) adotaram a AUCROC como métrica em um cendrio com IR
de 1:19, alcangando um desempenho de 78,6% para essa métrica. Porém, os resul-
tados obtidos pelos autores em outras métricas, especialmente para uma métrica
mais robusta para desbalanceamento, o MCC, denotam a fragilidade da escolha de
AUCROC em casos de desbalanceamento mais acentuado (Johnson e Khoshgoftaar,
2019). O mesmo modelo obteve os valores 49,9% para sensibilidade, 87,3% para
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especificidade e apenas 25,3% para MCC. O valor relativamente alto para especifi-
cidade realca o viés do modelo para os verdadeiros negativos, indicando um melhor
desempenho para a classe majoritaria.

Para os trabalhos voltados para tarefas multiclasse, trés estudos alcancaram um
Macro F1 acima de 95%. Nos trés trabalhos, foram utilizadas estratégias baseadas
em dados, tendo Dai et al. (2022) e Raj et al. (2022) utilizado métodos baseados
em GAN, enquanto Haque et al. (2022) empregou DA. Dai et al. (2022) obteve
o melhor resultado em um conjunto com sete classes, em contraste com os outros
dois trabalhos que continham apenas quatro classes. Para cada conjunto utilizado,
considerando-se somente as classes minoritarias e majoritarias, encontramos uma
relacdo para Dai et al. (2022) de =~ 1:20, para Raj et al. (2022) de ~ 1:4, e para
Haque et al. (2022) de ~ 1:6. E possivel que a complexidade dos dados tenha
contribuido para o desempenho robusto desses classificadores.

Nas demais tarefas multiclasse, Chen et al. (2024b), Nourivandi et al. (2024) e Il-
mawati et al. (2024) exploraram o mesmo problema, o reconhecimento de expressoes
faciais. Todos os autores abordaram o problema com estratégias baseadas em da-
dos, notadamente SMOTE e DA. No trabalho realizado por Nourivandi et al. (2024),
SMOTE foi aplicado aos vetores de caracteristicas (embeddings) extraidos por uma
CNN, enquanto Ilmawati et al. (2024) aplicou a técnica em conjunto com DA e adici-
onou uma etapa de sub-amostragem para eliminac¢ao de ruidos. Chen et al. (2024b),
empregaram um treinamento com a juncao de trés conjuntos de dados, em que para
cada conjunto utilizado para treinamento, copias para as classes minoritarias eram
trazidas dos outros conjuntos. O aumento no desempenho obtido nesse trabalho,
pode ser justificado pelo fato de o aumento de dados ser feito com o auxilio de amos-
tras organicas de conjuntos auxiliares, ao invés da replicacao sintética de imagens
ja contidas em um conjunto, o que pode ter introduzido uma maior variedade de
dados, contribuindo para uma melhor generalizagao do modelo construido.

Song et al. (2021) aplicaram ROS e CSL para a classificacao de cancer bucal, com-
binando métodos baseados em dados e técnicas algoritmicas. O estudo foi realizado
com 3.851 amostras, das quais, apenas 91 pertenciam a classe minoritaria, com 2.417
imagens para a classe majoritaria. Os autores alcancaram um Macro F1l-score de
81%, com um F1 para a classe minoritdria (maligno) de 84% e 95% para a classe
majoritaria (normal). O F1 mais baixo foi registrado para tumores benignos, com
68%. Observando ainda os resultados para a classe minoritdria, foram alcancados
valores para revocagao (recall) 75% e precisao 95%, indicando que o modelo produ-
zido teve poucos falsos positivos, mas apresentou um numero relativamente alto de
falsos negativos.

3.3.2 Analise dos trabalhos que fizeram uso de FSL e CIFSL

Dentre os estudos que empregaram FSL, Medela et al. (2019) e Abbas (2023) re-
alizaram trabalhos fora do contexto de desbalanceamento, porém, foram incluidos
neste estudo para apresentacao da técnica FSL no cenario de escassez de dados,
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no qual a técnica foi originalmente concebida. Embora os conjuntos utilizados nos
dois estudos nao sejam necessariamente escassos, o treinamento episodico realizado
por esses trabalhos, utilizou uma quantidade limitada de amostras no conjunto de
suporte, o que ilustra a principal motivacao para uso da técnica.

Ochal et al. (2023) nao realizaram um estudo com objetivo de alcangar ou superar
alguma referéncia de desempenho. Antes, os autores se propuseram a demonstrar
os desafios encontrados em diferentes cenarios ou niveis de desbalanceamento em
cenarios tratados com CIFSL. Em suas observacoes, fica evidenciado que o desba-
lanceamento em nivel de tarefa/episédio apresenta maiores entraves ao desempenho
dos classificadores, do que o desbalanceamento em nivel de dataset.

Medela et al. (2019) realizaram treinamentos episédicos com um nimero de amos-
tras que variou de 1 a 100, alcangando 90% de acuréacia, o que em um contexto sem
desbalanceamento, mostra-se vélido. Abbas (2023) realizaram treinamentos com 5-
way e 15-way com uma quantidade amostras (shots) variando de 1 a 15. Ambos
os trabalhos utilizaram abordagens baseadas em métricas. Em nenhum dos dois
estudos se observou alguma validagao feita com dados externos aos conjuntos de
consulta (query sets). Titoriya e Singh (2022) também realizaram treinamentos epi-
sodicos com amostras limitadas, porém, o estudo utilizou quatro diferentes datasets,
dois dos quais, apresentavam desbalanceamento. Os autores também utilizaram mé-
todos baseados em métrica, e nao validaram o modelo produzido sob condicoes de
desbalanceamento, atendo-se somente a validagao realizada nos query sets, dentro
dos treinamentos episddicos balanceados.

Deng e Li (2023) e Guan et al. (2020) abordaram tarefas com CIFSL, empregando
abordagens baseadas em métricas para cenarios de desbalanceamento. Embora a IR
presente no trabalho realizado por Deng e Li (2023) possa ser considerada mode-
rada (1:6), o uso da métrica AUCROC nao oferece um aferidor confidvel, por conta
de seu comportamento tornar-se menos sensivel aos falsos positivos a medida que
quantidade de amostras negativas cresce, apresentando resultados muito otimistas
(Johnson e Khoshgoftaar, 2019). Os autores combinaram o mascaramento de ima-
gens com técnicas de reamostragem, alcancando uma taxa de 88%. Guan et al.
(2020) realizaram o treinamento episédico com dados desbalanceados, configurando
os episddios de forma a selecionar um ntmero limitado de amostras das classes mi-
noritarias, enquanto preservando quantidade de amostras majoritarias. Apesar do
estudo ter alcancado uma BAC de 75,51%, o desempenho para a classe minoritaria
foi muito inferior ao alcancado para a majoritaria, 50,99% contra 87,87%.

Este capitulo apresentou os trabalhos considerados correlatos ao estudo aqui desen-
volvido. A partir da andlise dessas pesquisas, observa-se a eficicia de abordagens
algoritmicas, de métodos baseados em dados, e também da combinagao entre am-
bas na construgao de modelos em cenarios de desbalanceamento. O uso de few-shot
learning nesses contextos ¢ também evidenciado pelos autores citados, o que reforga
a pertinéncia dessa abordagem, especialmente em situacoes de escassez de amos-
tras. Com base nessas evidéncias, este trabalho adotou uma estratégia hibrida,
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combinando métodos tradicionais e FSL com o aprendizado sensivel ao custo, com
o objetivo de aprimorar o desempenho dos classificadores por meio da sinergia entre
técnicas algoritmicas e orientadas por dados.

O préximo capitulo apresenta a metodologia aplicada neste estudo, detalhando os
procedimentos e estratégias empregados na construcao dos modelos e os critérios e
métricas de avaliacao.
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Distribuicao das Emogées no Conjunto de Dados CAER-S Distribuicio das Emogées no Conjunto de Dados RAF-DB
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(a) CAER-S (b) RAF-DB

Distribuigado das Emogdes no Dataset AffectNet
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Figura 3.3: Distribuicao dos datasets empregados no estudo realizado por Chen et al.
(2024b). Os conjuntos CAER-S, RAF-DB e AffectNet utilizados no estudo possuem

65.983, 15.339 e 283.721 amostras respectivamente. Fonte: o proprio autor.
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FERC Dataset - Distribuicao das Emogoes

Sadness
Surprise
11.2%
Anger
13.8% Neutral
pisgust /
14.3%
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Figura 3.4: Distribuigao do conjunto utilizado por Ilmawati et al. (2024). O conjunto
possui um total de 35.887 imagens. Fonte: o préprio autor.



Capitulo 4

Metodologia

Este capitulo apresenta o conjunto de dados, as técnicas e estratégias utilizados
neste estudo, com uma descricao detalhada do processo de construcao dos modelos
para classificacao binaria. Primeiro é apresentado o conjunto de dados original e
as escolhas feitas para adequé-lo ao treinamento dos classificadores, que incluiram
a criacao de conjuntos segmentados por corante. Para avaliar a influéncia da quali-
dade das amostras nos resultados dos experimentos, o dataset foi submetido a um
processo de curadoria, no qual se procurou mitigar potenciais ruidos, introduzidos
por amostras consideradas fora do padrao para os experimentos. Detalhes sobre os
critérios utilizados no processo de curadoria sao descritos nas secoes a seguir.

Os experimentos aconteceram com a criagao de diversos modelos, construidos com
as abordagens mais comuns para o desbalanceamento de classes encontradas an
literatura como reamostragem e aprendizado sensivel ao custo. Foram construidos
classificadores binarios para todas as classes, utilizando-se a técnica de decomposicao
one versus all descrita no Capitulo 2. Esses modelos foram construidos para que
se escolhesse um baseline para fins comparativos. As tarefas realizadas utilizaram
conjuntos com amostras em todos os corantes e classes, bem como conjuntos com
restricoes quanto a corante ou classe. Especificamente, foram selecionadas amostras
tingidas com HE e PAS, por serem estes os mais representados no conjunto utilizado
neste trabalho.

Apoés a construcao dos modelos baseline, procedeu-se ao desenvolvimento de classifi-
cadores com Few-shot Learning através de tarefas de classificacao binaria, também
com dados contendo todas as classes e corantes e com conjuntos limitados a presenca
dos corantes HE e PAS. O corante HE ¢ citado na literatura como o mais largamente
utilizado na coloracao histolégica (Montanari, 2016), sendo também o mais presente
no dataset aqui utilizado. Ja o corante PAS foi escolhido por ser o tinico a apresentar
amostras de todas as classes contidas no conjunto original. Por fim, foi adotada a
combinagao de FSL com a técnica de aprendizado sensivel ao custo.

39
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4.1 O Conjunto de Dados Original

Este trabalho utilizou um dataset fornecido pelo Dr. Washington Luis Conrado dos
Santos, do Instituto Gongalo Moniz da Fundacao Oswaldo Cruz - Bahia, contendo
11.674 amostras de glomérulos extraidas de imagens de lamina completa, no formato
JPG, distribuidas entre amostras sem lesao, amostras com a lesao amiloidose, amos-
tras com esclerose pura sem crescente, amostras com lesao do tipo hipercelularidade,
amostras com lesao do tipo hipercelularidade pura sem crescente, amostras com
glomerulonefrite crescente, amostras com nefropatia membranosa, amostras com
esclerose e amostras com podocitopatia, obtidas nos corantes Tricromo de AZAN
(AZAN), Hematoxilina e Eosina (HE), Acido Periédico-prata Metenamina ( Periodic
Acid-Methenamine Silver) - PAMS) e Acido Periédico de Schiff (Periodic Acid-Schiff
- PAS). Quanto as dimensoes das imagens utilizadas, existe certa diversidade, com
tamanhos variando de 607px x 751px a 1024px X T768px, todas com resolucao de
300 x 300 ppp. A distribuicao das amostras é descrita nas Tabelas 4.1 e 4.2. As
Figuras 4.1 a 4.3 exibem imagens de glomérulos com as diferentes lesoes e corantes
utilizados neste estudo.

Tabela 4.1: Distribuicao do conjunto de dados original por lesao e corante.

Classe AZAN | HE | PAMS | PAS | Total
Amiloidose 31 145 96 102 374
Normal 223 1.585 345 542 2.695
Esclerose Pura 234 672 104 472 1.482
Hipercelularidade 257 1.890 0 987 3.134
Hipercelularidade Pura 60 0 0 164 224

Glomerulonefrite Crescente 121 467 157 359 1.104

Nefropatia Membranosa 136 712 324 367 1.539
Esclerose 0 276 122 219 617
Podocitopatia 90 65 106 244 505

Total 1.152 | 5.812 | 1.254 | 3.456 | 11.674
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Tabela 4.2: Distribuicao do conjunto de dados original por lesao e corante em valores
percentuais.

Classe AZAN HE PAMS | PAS | Total

Amiloidose 0,2% 1,2% 0,8% 0,8% 3%
Normal 1,9% | 13,58% | 2,9% 4,6% 23%
Esclerose Pura 2% 5,7% 0,9% 4% | 12,6%
Hipercelularidade 2.2% | 16,2% - 8,4% | 26,8%
Hipercelularidade Pura 0,5% - - 1,4% 1,9%
Glom. Crescente 1% 4% 1,3% | 3.1% | 9,4%
Nefropatia Membranosa | 1,2% 6% 2.8% | 3,1% | 13,1%
Esclerose - 2,4% 1% 1,9% | 5,3%
Podocitopatia 0,8% 0,5% 0,9% 2% 4,2%
Total 9.8% | 49,58% | 10,6% | 29,3% | 100%

(e) Amiloidose (f) Amiloidose (HE) (g) Amiloidose (h) Amiloidose
(AZAN) (PAMS) (PAS)

Figura 4.1: Imagens de glomérulos presentes no conjunto de dados. Da esquerda
para a direita, sao apresentadas amostras tingidas respectivamente com os corantes
AZAN, HE, PAMS e PAS. As Figuras 4.1(a) a 4.1(d) apresentam glomérulos sem

lesao; 4.1(e) a 4.1(h), glomérulos com amiloidose.
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(a) Esclerose Pura (b) Esclerose Pura (c) Esclerose Pura (d) Esclerose Pura
(AZAN) (HE) (PAMS) (PAS)

(e) Glomerulonefrite (f) Glomerulonefrite (g) Glomerulonefrite (h) Glomerulonefrite
Crescente (AZAN)  Crescente (HE) Crescente (PAMS)  Crescente (PAS)

P

(i) Nefropatia Mem- (j) Nefropatia Mem- (k) Nefropatia Mem- (1) Nefropatia Mem-
branosa (AZAN) branosa (HE) branosa (PAMS) branosa (PAS)

(m)  Podocitopatia (n)  Podocitopatia (o) Podocitopatia (p)  Podocitopatia
(AZAN) (HE) (PAMS) (PAS)

Figura 4.2: Imagens de glomérulos presentes no conjunto de dados. Da esquerda
para a direita, sao apresentadas amostras tingidas respectivamente com os corantes
AZAN, HE, PAMS e PAS. As Figuras 4.2(a) a 4.2(d), esclerose pura sem crescente;
4.2(e) a 4.2(h), glomérulos com glomerulonefrite crescente; 4.2(i) a 4.2(1) apresen-
tam glomérulos com nefropatia membranosa; 4.2(m) a 4.2(p), podocitopatia.
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(d) Hipercelulari- (e) Hipercelularidade (f) Hipercelularidade
dade (AZAN) (HE) (PAS)

(g) Hipercelularidade (h) Hipercelulari-
Pura (AZAN) dade Pura (PAS)

Figura 4.3: Imagens de glomérulos presentes no conjunto de dados. As Figuras 4.3(a)
a 4.3(c), esclerose; 4.3(d) a 4.3(f), hipercelularidade; 4.3(g) a 4.3(h), hipercelu-

laridade pura sem crescente.

4.2 O Conjunto de Dados Refinado

Como afirmado na secao anterior, o dataset original foi submetido a um processo
de curadoria, com o intuito de reduzir possiveis ruidos introduzidos por amostras
com caracteristicas muito discrepantes das do restante do conjunto. Esse processo
foi realizado de forma manual, com uma primeira etapa de verificagao das imagens
separando aquelas com a presenca de algum ruido (distorgoes). Estas foram poste-
riormente agrupadas de acordo com o tipo de ruido apresentado, como explicado a
seguir.

Para as finalidades deste estudo, a principio, foi assumido que uma amostra conside-
rada adequada deveria apresentar as seguintes caracteristicas: (i) deveria apresentar
um tnico glomérulo; (ii) o glomérulo representado deveria ocupar uma drea entre
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aproximadamente 50% e 75%* do quadro da imagem e, (iii) o glomérulo deveria apa-
recer de forma inteirica na imagem, nao sendo apenas parcialmente representado.
Algumas das imagens com essas caracteristicas podem ser visualizadas nas Figu-
ras ?? e 4.2, enquanto a Figura 4.4 oferece um melhor entendimento dos limites
aproximados para a ocupagao desejada do glomérulo no quadro da imagem.

o Circle Taking 50% of a Square Area 0 Circle Taking 75% of a Square Area

0.8 1 0.8 q

0.6 0.6

0.4 1 0.44

0.2 1 0.24

0.0 T T T T 0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

X X

(a) Ocupagao de 50% (b) Ocupacao de 75%

Figura 4.4: Ocupacao aproximada desejavel de um glomérulo dentro do quadro da
imagem.

Com a analise do conjunto, verificou-se que 4.856, ou 41,6% das amostras apresenta-
vam as caracteristicas desejadas, enquanto 6818, ou 58,4% continham alguma carac-
teristica considerada neste trabalho como distorcoes, que foram classificadas como:
(i) distor¢ao de ocupacdo, para amostras contendo glomérulos ocupando menos de
50,0% ou mais de 75,0% do quadro da imagem; (ii) distorgao de representagao, para
os glomérulos parcialmente representados (cortados), nas imagens e, (iii) distor¢ao
de representacao numérica, para amostras que apresentavam mais de um glomérulo.
A Figura 4.5 apresenta alguns exemplos de amostras com distorgoes.

LA escolha dos percentuais aqui citados foi feita de forma experimental, considerando o que
foi observado na maioria das amostras do conjunto. Nao h&, neste trabalho, uma referéncia da
literatura académica para a escolha desses valores.
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(a) Imagem contendo um glomérulo ocu- (b) Imagem contendo um glomérulo par-
pando menos de 50% cialmente representado

(c) Imagem contendo mais de um glomé- (d) Imagem com mais de uma distor¢ao,
rulo contendo mais de um glomérulo e um de-
les sendo parcialmente representado

Figura 4.5: Distor¢oes encontradas em amostras do conjunto.

A distribuicao das distorcoes encontradas é apresentada na Tabela 4.3, de forma
segmentada para os corantes HE e PAS. A analise ainda revelou a existéncia de 62
amostras duplicadas, que foram removidas do conjunto. Salienta-se também o fato
de que algumas amostras apresentaram mais de uma distorgao.

Tabela 4.3: Distor¢oes encontradas no conjunto.

Distorgao HE | PAS | Outros | Total
- 2.599 | 1.510 747 | 4.856
Ocupacao 1.488 | 857 569 2.914

Representacao Parcial 1.250 | 875 917 3.042
Representacao Numérica | 496 226 181 903

Apoés a identificacdo das amostras com distorcoes, foram adotadas medidas para a
reducao dos ruidos presentes, incluindo a edigao das imagens sempre que possivel.
Nos casos em que a correcao nao era viavel, optou-se pelo descarte das amostras
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comprometidas. Para as amostras com distor¢ao de ocupacao, foi realizado o en-
quadramento do glomérulo de forma que este ficasse dentro dos limites estipulados.
A Figura 4.6 ilustra um exemplo de imagem tratada para correcao da distorcao
de ocupacao. Todas as imagens cuja drea ocupada ultrapassava o limite de 75,0%
continham glomérulos parcialmente representados e foram assim classificadas.

(a) Imagem ndo tratada apresentando (b) Imagem corrigida
um glomérulo com distor¢ao de ocupagao

Figura 4.6: Tratamento de distorcao de ocupacao.

Para as amostras que continham mais de um glomérulo, foram realizadas edigoes
com o objetivo de segmenta-las em multiplas amostras individuais, descartando-se
a imagem original apds a separagao. A Figura 4.7 ilustra o resultado desse procedi-
mento.
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(b) Amostra resultante (¢) Amostra resultante n® (d) Amostra resultante n® 3
n°1 2

Figura 4.7: Tratamento para amostras com mais de um glomérulo.

As amostras contendo glomérulos parcialmente representados foram mantidas no
conjunto, uma vez que constituem uma parcela significativa dos dados, estando
especialmente presentes em classes ja severamente desbalanceadas e com ntmero
reduzido de amostras, como amiloidose e hipercelularidade pura. A exclusao dessas
imagens poderia acentuar ainda mais o desbalanceamento, comprometendo a viabi-
lidade da construcao de conjuntos com validagao cruzada para o treinamento dos
modelos. A Tabela 4.4 traz a distribuicdo de amostras com essa distorcao, separada
por classe.
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Tabela 4.4: Percentual de imagens contendo glomérulos parcialmente representados,
separado por classe.

Classe Percentual
Amiloidose 43,58%
Normal 15,18%
Esclerose pura sem crescente 35,43%
Hipercelularidade 33,85%
Hipercelularidade pura sem crescente 52,23%
Glomerulonefrite crescente 12,23%
Nefropatia membranosa 29,76%
Esclerose 8,27%
Podocitopatia 24.,36%

Ao final do processo de curadoria obteve-se um novo conjunto, composto pelas ima-
gens editadas, descartando-se as amostras ruidosas, como explicado nesta secao. O
novo conjunto é composto de 12.495 amostras e é descrito na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Distribuicao do conjunto de dados curado por lesao e corante.

Classe AZAN | HE | PAMS | PAS | Total
Amiloidose 31 145 96 102 374
Normal 259 1.717 366 580 2.922
Esclerose Pura 234 672 104 472 1.482
Hipercelularidade 263 2.069 0 1.067 | 3.399
Hipercelularidade Pura 60 0 0 164 224

Glomerulonefrite Crescente 125 521 183 380 1.209

Nefropatia Membranosa 148 851 327 431 1.757
Esclerose 0 279 122 219 620
Podocitopatia 90 65 108 245 508

Total 1.210 | 6.319 | 1.306 | 3.660 | 12.495
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Tabela 4.6: Distribuicao do conjunto de dados curado, por lesao e corante em valores
percentuais.

Classe AZAN HE PAMS PAS Total
Amiloidose 0,24% | 1,16% | 0,76% | 0,81% | 2,97%
Normal 2,07% | 13,74% | 2,93% 4,64% | 22,39%
Esclerose Pura 1,87% | 5,38% | 0,83% | 3,77% | 11,86%
Hipercelularidade 2,10% | 16,56% - 8,54% | 27,21%
Hipercelularidade Pura 0,48% - - 1,31% | 1,79%

Glomerulonefrite Crescente 1% 417% | 1,49% | 3,09% 9,7%
Nefropatia Membranosa 1,18% | 6,81% | 2,62% | 3,45% | 14,1%

Esclerose - 2,23% | 0,98% | 1,75% 4,97
Podocitopatia 0,72% | 0,52% | 0,86% | 1,96% | 4,07%
Total 9.66% | 50,57% | 10,44% | 29.27% | 100%

E possivel ver na Tabela 4.6, que nao houve alteracao na quantidade de amostras
para as classes amiloidose, esclerose pura e hipercelularidade pura, o que contribuiu
para um aumento na taxa de desbalanceamento para essas classes, ja que, em relagao
ao conjunto original, foram introduzidas 821 novas amostras.

4.3 Ambiente Computacional

Os experimentos descritos neste trabalho foram executados sobre uma maquina HGX
Next, composta por 8 GPUs NVIDIA A100 e 40GB de meméria dedicada por GPU,
processador AMD EPYC 7742 com 64 niucleos de 2.25GHz, 1TB de meméria RAM e
20TB de armazenamento secundario . O codigo foi desenvolvido utilizando-se a lin-
guagem Python versao 3.9.5, utilizando-se a bibliotecas PyTorch 2.4.0, Torchvision
0.19.0, NVIDIA Cuda 11.8.87 e Scikit Learn 1.5.1.

Para o treinamento de todos os modelos, adotou-se a entropia cruzada (cross-
entropy) como fungao de custo e a descida do gradiente estocdstico (stochastic gradi-
ent descent — SGD) como método de otimizagao, ambas amplamente empregadas em
tarefas de classificagao supervisionada (Goodfellow et al., 2016). A taxa de apren-
dizado inicial foi fixada em 0,01, valor comumente utilizado em conjunto com redes
neurais convolucionais, especialmente ao se utilizar otimizadores como Adam e SGD
(Bengio, 2012).

Para favorecer a convergencia dos modelos, ajustes dinamicos foram realizados por
meio de um escalonador (scheduler) durante os treinamentos. O uso de mecanismos
de escalonamento dinamico é recomendado para evitar que a otimizagao fique presa
em minimos locais, favorecendo a convergéncia a solu¢oes mais generalizaveis (Paszke
et al., 2019). Os ajustes sao feitos através da redugao da taxa de aprendizado por
um fator v (gamma), dado um determinado nimeros de épocas (step). Para os
experimentos realizados neste trabalho, foi utilizado um step igual a 32, por ser o
tamanho dos lotes de treinamento e um fator v de 0,1, aplicando-se ainda um piso
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de 1075 para evitar o desaparecimento do gradiente (gradient vanishing)?, valores
comumente utilizados na pratica e em trabalhos académicos (Paszke et al., 2019; He
et al., 2015), (Bengio, 2012). Como mencionado, o tamanho dos lotes (batches) foi
mantido fixo em 32, valor que oferece um equilibrio entre estabilidade no treinamento
e uso eficiente dos recursos computacionais (Masters e Luschi, 2018; Bengio, 2012).

4.4 Organizacao dos Conjuntos de Dados para os Expe-
rimentos

Para a realizagao das tarefas descritas neste texto, foram construidos conjuntos de
dados a partir do conjunto original, descrito nas Tabelas 4.1 e 4.5. Esses conjuntos
foram nomeados de acordo com suas caracteristicas para serem melhor referenciados
ao longo deste texto e sao listados na Tabela A.1, no Apéndice A.

Todos os conjuntos foram construidos para tarefas binarias, com cada conjunto ado-
tando uma das classes como sendo a positiva e agrupando todas as demais em uma
tunica classe negativa, seguindo a estratégia de decomposicao um contra todos (one
versus all - OVA) (Fernandez et al., 2018). Para facilidade de entendimento, os
conjuntos que utilizam uma determinada classe como positiva, foram nomeados de
acordo com a classe de interesse. Conjuntos baseline apresentam amostras de todas
as classes e todos os corantes, com superamostragem aleatéria (ROS); conjuntos res-
tritos a uma um corante, apresentam o nome do corante associado; conjuntos curated
sao aqueles originados a partir dos dados refinados no processo de curadoria.

Em todos os experimentos, os conjuntos de dados foram divididos, aplicando-se uma
particao K-fold para validacao cruzada, na qual, a partir do conjunto de origem, sao
produzidos K conjuntos (folds). Utilizando K = 5, a configuragao para cada fold
ficou definida com 80% dos dados utilizados para treino e 20% (disjunto) reservados
para validacao. O valor para K foi definido de forma a nao reduzir demasiadamente
a quantidade de amostras de validacao por fold para as classes menos representadas,
o que poderia comprometer a avaliacao dos modelos, ja que mesmo poucos erros de
classificacao poderiam representar variacoes significativas.

O treinamento dos modelos considerados como baseline, foi realizado sobre os con-
juntos nomeados como Baseline-/nome da classe], nos quais nenhuma técnica de
reamostragem foi aplicada. Esse conjunto de experimentos estabelece a referéncia
de comparacao para as outras técnicas aqui empregadas. Também foram realizados
experimentos com conjuntos sobre os quais a superamostragem aleatoria foi apli-
cada, balanceando a distribuicao entre amostras positivas e negativas na proporgao
1:1. A partir do conjunto original, ainda foram produzidos datasets restritos a pre-
senca de amostras tingidas com apenas um corante. Embora haja quatro corantes

20 desaparecimento do gradiente ocorre quando os valores dos gradientes calculados durante a
retropropagagao (back propagation) tornam-se progressivamente menores nas camadas mais pro-
fundas da rede, dificultando ou impedindo a atualizacao efetiva dos pesos (Goodfellow et al., 2016).
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presentes no conjunto descrito neste documento, foram selecionados apenas as co-
loragoes HE e PAS. O corante HE foi selecionado por ser referenciado na literatura
com a mais popular coloragao histolégica (Montanari, 2016), o que pode ser obser-
vado no conjunto aqui estudado, em que amostras com HE representam cerca de
50% de todos os dados. Ja o corante PAS foi selecionado por ser o segundo mais
bem representado, além de ser o inico corante a apresentar amostras para todas as
classes.

Procedimento semelhante foi realizado sobre conjunto refinado pelo processo de cu-
radoria. Foram produzidos conjuntos com todas as classes e corantes, sem o uso de
rebalanceamento; conjuntos sobre os quais se aplicou a superamostragem aleatoria e;
conjuntos restritos a presenca de amostras tingidas com um unico corante, também
restritos a HE e PAS.

4.5 Modelos Convencionais Usando CNN

A construgao dos modelos utilizou as arquiteturas Kolmogorov-Arnold ConvNeXt
Network (KCN) (Cheon, 2024), EfficientNet-B0O (Tan e Le, 2019), EfficientNet-B4
(Tan e Le, 2019), Inception-v3 (Szegedy et al., 2015), ResNet-18 (He et al., 2015),
ResNet-50 (He et al., 2015) e VGG-16 (Simonyan e Zisserman, 2014), todas pré-
treinadas com o conjunto ImageNet, que é composto por 1.000 classes, com 1.000
amostras cada, totalizando 1.000.000 de imagens. Durante o treinamento, foi rea-
lizado um processo de fine tunning, em que todas as camadas da rede de backbone
foram descongeladas, permitindo a atualizagao de seus pesos, habilitando os modelos
a aprender as caracteristicas dos dados de entrada, partindo de um conhecimento
prévio, ao invés da inicializacao randomica de seus pesos.

Para cada arquitetura, foi realizada uma iteracao de 100 épocas sobre cada um dos
cinco folds, resultando na producao de um modelo por fold. Adotou-se o critério de
parada antecipada, interrompendo o treinamento apds 10 épocas consecutivas sem
melhora no desempenho. Foi também testado o uso de parada antecipada com 20
épocas, porém, esta configuracao nao trouxe ganhos de desempenho. Todos os mode-
los foram treinados com a aplicagao de aprendizado sensivel ao custo (cost-sensitive
learning), ponderando-se a fungao de perda com pesos inversamente proporcionais
a representatividade de cada classe, como apresentado nas Equacgoes 4.1 e 4.2, nas
quais, o nimero de amostras das classes positiva e negativa é dividido pelo total
de amostras no conjunto. A descricao completa dos pesos utilizados em cada confi-
guragao de treinamento encontra-se no Apéndice B, bem como as respectivas taxas
de desbalanceamento (IR). Os resultados foram obtidos a partir da média e do des-
vio padrao do F1-score, calculados com base no desempenho dos modelos treinados
sobre os cinco folds.

numero_de_amostras_majoritarias

positive_class_weight =

4.1
numero_total_de_amostras (1)
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numero_de_amostras_minoritarias

(4.2)

negative_class_weight =
numero_total_de_amostras

4.6 Modelos Few-shot Learning

Os experimentos com FSL foram realizados com os conjuntos Baseline-[nome da
classe], HE-[nome da classe], PAS-[nome da classe], Curated-/nome da classe],
Curated-HE-[nome da classe] e Curated-PAS-[nome da classe]. Sobre esses con-
juntos, nao foi aplicada a superamostragem aleatoria.

No desenvolvimento dos modelos baseados em Few-Shot Learning (FSL), adotou-se
uma abordagem baseada em métrica, utilizando redes prototipicas, pela sua efici-
éncia computacional e pela vantagem de permitir a criacao de uma representagao
em nivel de classe, através dos protétipos, diferente das matching networks e redes
siamesas, conforme discutido no Capitulo 2. Para as classes com taxa de desbalance-
amento igual ou inferior a aproximadamente 1:10, os treinamentos foram conduzidos
por meio de episédios do tipo 2-way 200-shot, aplicados sobre a particao de treina-
mento de cada fold, com query sets compostos por 50 amostras, buscando-se manter,
sempre que possivel, a propor¢ao de 80% : 20% entre suporte e consulta nos episé-
dios. Outras configuragoes foram testadas, como 100-shot com 25-query, 400-shot
com 100-query e 800-shot com 200-query; contudo, essas variagoes nao resultaram
em ganhos e, em alguns casos, causaram decréscimos de desempenho, como foi ob-
servado para a classe hipercelularidade.

Para classes com desbalanceamento mais acentuado (taxas superiores a 1:10), os
prototipos foram construidos com até 80% das amostras positivas disponiveis na
particao de treinamento, mantendo-se a proporcao 80% : 20% entre suporte e consulta
nos episédios. No entanto, o maior desempenho foi obtido ao se utilizar 25% da
porcao de treinamento como support set, como é demonstrado no Capitulo 5 para
as classes amiloidose, esclerose e podocitopatia.

A definicao da quantidade de amostras por episddio levou em consideracao a dis-
ponibilidade de dados por classe, com o objetivo de manter os episédios de treina-
mento balanceados e evitar o viés em favor da classe majoritaria, comportamento
semelhante ao adotado em estratégias de subamostragem. Para isso, limitou-se a
quantidade de amostras da classe majoritaria na construgao dos protétipos, o que
também pode ter contribuido para a reducao de potenciais ruidos, decorrentes de
um numero excessivo de exemplos. Como discutido anteriormente, o aumento no
tamanho do support set nao resultou em ganho de desempenho, o que sugere que o
uso de um nuimero reduzido de amostras pode favorecer a extracao de caracteristicas
mais representativas para cada classe.

Apoés o treinamento, os modelos foram avaliados sobre a particao de validagao cor-
respondente a cada fold. A Figura 4.8 ilustra o processo de treinamento episodico
empregado neste estudo. Cada fold foi treinado por 100 épocas, com aplicacao de
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parada antecipada (early stopping) apés 10 épocas consecutivas sem melhoria na
funcao de custo. Em cada época, foram executados 100 episédios. Configuragoes
alternativas, como o uso de 200 épocas e parada antecipada apds 20 épocas, tam-
bém foram avaliadas, mas nao resultaram em aumento no desempenho. Da mesma
forma, o nimero de episddios por época foi testado com valores de 50 e 200, sem
impacto positivo sobre os resultados finais.

Episddios Balanceades de Treinamento (por época)
(st 1 Q1 )

Conjunto de Validagdo Desbalanceado

Conjunto de Treinamento Desbalanceado

Classes
[
s
Validagdo
Classes

Amostragem

RS
TR

Figura 4.8: Treinamento episédico balanceado sobre um conjunto desbalanceado.
Para cada fold, foram conduzidas até 100 épocas, com 100 episédios por época. A
validagao final foi realizada sobre dados desbalanceados.

Para a extragao de caracteristicas, foram utilizadas as mesmas arquiteturas de back-
bone empregadas nos experimentos com métodos convencionais, aproveitando-se os
parametros dos modelos salvos para cada fold. Por exemplo, tomando-se o modelo
produzido com a arquitetura Inception-v3 sobre o fold 1 de um determinado conjunto
utilizando métodos comuns, os parametros desse modelo foram empregados no extra-
tor de caracteristicas para o treinamento do modelo FSL sobre o mesmo fold, usando
a mesma arquitetura. Dessa forma, para cada fold treinado com FSL, utilizaram-se
os pesos correspondentes obtidos com os métodos comuns, assegurando-se que nao
houvesse vazamento de dados entre as etapas de treinamento e validacao. A moti-
vagao para o uso de tal técnica reside na ideia de que os parametros obtidos sobre
dados de mesmo dominio ofereceriam um ponto de partida mais adequado do que o
oferecido por aqueles obtidos sobre o conjunto ImageNet.

Como fungao de calculo de distancia entre os vetores de caracteristicas, foi utilizada
a similaridade do cosseno, tendo a distancia euclidiana sido avaliada, mas descartada
devido ao desempenho inferior dos classificadores ao utiliza-la, o que serda demons-
trado no Capitulo 5. Uma possivel razao para este comportamento pode estar na
prépria natureza da similaridade do cosseno, na qual, o que é considerado é a direcao
apontada pelos vetores de caracteristicas, ao invés de sua magnitude ou distancia
absoluta, o que faz com que essa funcao seja mais robusta contra variagoes de cor
ou escala.
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Um ponto importante deste estudo e que o diferencia dos trabalhos citados no Capi-
tulo 3 é o fato de que, apesar de se ter empregado o treinamento episddico, tipico em
tarefas de FSL, todas as avaliacoes finais dos modelos foram realizadas sobre dados
desbalanceados, ao invés de se utilizar apenas a validacao pelo conjunto de consulta,
dentro de cada episdédio. Esse processo de avaliacao dos modelos foi escolhido por
oferecer um aferidor justo para comparacao da técnica com o que foi realizado com
os métodos comuns.

4.7 Modelos Ensemble-based

Além dos recursos utilizados nas etapas de pré-processamento como o uso de supe-
ramostragem e data augmentation, e do uso de cost sensitive learning, também foi
adotada a utilizagao de modelos em conjunto (ensemble-based), como estratégia para
obtencao de ganho no desempenho dos modelos utilizados. Como mencionado no
Capitulo 2, modelos ensemble-based sao abordagens comuns utilizadas em cenérios
de desbalanceamento, geralmente obtendo resultados superiores aqueles alcancados
por um unico classificador.

Para cada classe estudada neste trabalho, foi construido um classificador ensemble-
based, utilizando os parametros dos trés modelos que obtiveram os maiores valores
de Fl-score no conjunto de dados que apresentou o maior desempenho global para
a respectiva classe de interesse, através de um processo de classificagao por votagao
simples.

4.8 Analise da Complexidade dos Dados

Para andlise dos conjuntos utilizados neste trabalho foram selecionados quatro mé-
todos: (i) anélise de componentes principais (PCA), para uma visualizagao da dis-
tribuigdo das amostras no espago de caracteristicas; (ii) fragdo de pontos de borda
(N1), servindo como uma medida de sobreposicao entre classes, utilizando um classi-
ficador de vizinhos mais proximos (K-nearest neighbors - KNN); (iii) silhouette, para
andlise da relagao entre compactagdo e sobreposicao das classes e; (iii) Métrica de
separabilidade linear, utilizando um classificador baseado em SVM, observando-se o
seu desempenho com respeito a métrica Fl-score. Em todos os métodos foram utili-
zados os vetores de caracteristicas extraidos com arquitetura a ter alcancado o maior
desempenho para Fl-score durante o treinamento, para cada conjunto e os valores
foram computados sobre os cinco folds de cada conjunto em questao, calculando-se
média e desvio padrao.

4.9 Comparacao Estatistica dos Modelos

Considerando que este trabalho comparou o desempenho de modelos construidos
com diferentes configuragoes e dados, tornou-se necessaria a adogao de um método
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para medir a significancia estatistica dos diferentes resultados obtidos. O desempe-
nho dos modelos foi medido com base na média e desvio padrao alcangados sobre os
cinco folds utilizados em seu treinamento.

Para a avaliacao da significancia estatistica entre os desempenhos, foi adotado o
teste de postos com sinais de Wilcoxon ( Wilcozon signed-rank test), conforme os
fundamentos previamente discutidos no Capitulo 2. O teste foi conduzido para a
avaliacdo de dois cendrios: (i) comparacao dos resultados obtidos pelos modelos
convencionais e aqueles construidos com redes prototipicas; (ii) comparagao entre
os resultados obtidos sobre conjuntos multicorante e aqueles segmentados por um
unico corante.

Em cada comparacao realizada, considerou-se como hipétese nula (Hp) a inexisténcia
de diferenca estatisticamente significativa entre os modelos avaliados, rejeitando-se
essa hipotese nos casos em que o valor-p obtido foi inferior a 0,10. Embora valores
mais conservadores, como 0,05, sejam comumente utilizados na literatura, a escolha
de um limiar mais flexivel se justifica pela baixa cardinalidade dos dados avaliados
(McDonald, 2014) — uma vez que as comparagoes entre modelos sao realizadas
com base em seus desempenhos em apenas 5 folds. Dessa forma, a distribuicao dos
resultados nao oferece dados suficientes para a adocao de um limiar mais restritivo.



Capitulo 5

Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta os resultados obtidos por este trabalho. Os resultados apre-
sentados aqui foram consolidados por classe, tomando-se as primeiras dez maiores
taxas de F1-score obtidas nos experimentos. Uma relacao mais completa de resulta-
dos, contendo as trés maiores taxas atingidas por cada classe em cada conjunto!, é
apresentada no Apéndice C, enquanto o Apéndice D apresenta os graficos da func¢ao
de custo, curvas precision-recall e matrizes de confusao obtidos sobre os cinco folds
para o modelo de maior desempenho. Salienta-se que este estudo adotou F1l-score
como sendo a métrica principal de afericao de desempenho dos modelos, tomando
precision e recall como métricas secundarias.

Neste capitulo, dedicou-se uma secao para a analise de cada classe e a ltima segao
traz uma discussao geral dos resultados. Cada secao ¢ iniciada com uma descri¢ao
do conjunto a ter gerado o modelo com maior desempenho, com uma anélise de sua
complexidade com base nas métricas adotadas neste trabalho.

Com respeito a comparacgao estatistica entre os resultados obtidos, esta foi realizada
utilizando-se o teste de Wilcoxon, considerando-se a existéncia de significancia esta-
tistica para os casos em que o valor-p obtido foi inferior a 0,10, pelas razoes expostas
no Capitulo 4.

5.1 Resultados e Analise para a Classe Amiloidose

Para a classe amiloidose, o maior desempenho foi alcancado sobre o conjunto HE-
amiloidose, como ¢ visto na Tabela 5.2. As métricas de complexidade obtidas para
essa classe sugerem um conjunto com complexidade moderada. Como mencionado
anteriormente, com base nos critérios adotados neste estudo, foi realizada uma ana-
lise de componentes principais ( Principal Component Analysis — PCA), utilizando os

INeste trabalho, os conjuntos de dados sao nomeados de acordo com a classe de interesse,
conforme o contexto. Nas secOes a seguir, a designacao da classe foi omitida da nomenclatura dos
conjuntos nos casos em que tal informacgao pode ser inferida de maneira implicita.

o6
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vetores de caracteristicas extraidos pela rede convolucional ResNet-50 utilizando-se
os pesos salvos durante o treinamento. O resultado é exibido na Figura 5.1, onde
observa-se pontos da classe positiva dispersos no espaco de caracteristicas. Também
foram calculados so valores para silhouette, N1 e separabilidade linear, exibidos na

Tabela 5.1.

0_Negative
e 1 Amiloidose

PCA Component 3

Figura 5.1: Analise de componentes principais para a classe amiloidose.

O valor obtido para N1 sugere uma fronteira de decisao com um nivel de sobreposi-
¢ao moderado. O indice obtido para silhouette indica que a amiloidose é uma classe
com baixa compactacao, com pontos de dados espalhados pelo espaco vetorial, favo-
recendo a ocorréncia de areas de sobreposicao,o que é consistente com o observado
na decomposi¢ao PCA. Ja o indice obtido para linearidade sugere uma classe com
separabilidade acentuada. Os valores observados apresentam consisténcia com o de-
sempenho obtido para essa classe, apesar de sua elevada taxa de desbalanceamento.
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Tabela 5.1: Medidas de complexidade para a classe amiloidose.

Métrica Valor
N1 0, 330(=£0, 076)
Separabilidade Linear | 0,782(40,039)
Silhouette 0,228(=+0,036)

Analisando-se os resultados obtidos para amiloidose, na Tabela 5.2, é possivel ob-
servar a predominancia dos resultados obtidos sobre conjuntos segmentados pelo
corante HE. Um resultado que pode ser justificado pela redugao de sub-conceitos
causada pela segmentacao, além do fato de que o corante HE é aquele com maior
nimero de amostras para amiloidose. Um outro aspecto que merece atencao esta
no fato de que nao existem amostras para hipercelularidade pura sem crescente para
esse corante, o que também contribui para uma reducao de sua complexidade. A
Tabela 5.2 também mostra que o modelo ensemble-based permitiu um aumento de
1,13% de desempenho em relacao ao maior resultado de um modelo individual sobre
0 mesmo conjunto.

Tabela 5.2: Taxas mais altas de Fl-score alcancadas para amiloidose. O modelo
ensemble-based foi construido com os modelos produzidos pelas arquiteturas ResNet-
50, EfficientNet-B0 e Inception-v3, sobre o conjunto HE.

Classif. Conjunto Precisao Recall F1-Score
Ensemblepgy,) HE 90,0% +4,2% | 97,9% +4,6% | 93,7% + 3,3%
ResNet-50(rsr) HE 90,4% +4,0% | 95,2% +5,2% | 92,6% +3,1%

Inception-v3 oy HE 87,1% +7,6% | 95,2% +£5,2% | 90,9% +5,7%
EfficientNet-BO(rsp) HE 84,0% +6,1% | 95,2% +3,1% | 89,1% +3,7%
Inception-v3(rsr) HE 88,2% +10,9% | 91,0% £ 7,9%) | 89,1% +7,2%
Inception-v3(cn ) Curated-HE | 83,4% £8,2% | 93,8% +3,8% | 88,2% £+ 6, 1%
ResNet-18 cn ) HE 82,9% +8,5% | 94,5% +7,2% | 88,2% +7,1%
ResNet-50(rg1) PAS 84,2% +6,7% | 93,1% +5,6% | 88,1% +2,7%
ResNet-50(rsp) Curated-HE | 86,2% +4,9% | 89,0% +5,7% | 87,4% +3,9%
Inception-v3(cn n) Baseline 82,1% +£2,4% | 92,8% +1,2% | 87,1% £ 1,2%
Inception-v3(rsp) Curated-HE | 88,6% +7,3% | 86,2% +7,3% | 87,1% +4,5%

De forma geral, os modelos treinados com conjuntos nao curados apresentaram de-
sempenho superior aquele obtido em conjuntos refinados pelo processo de curadoria.
Esse fato ¢ verificado tanto nos modelos baseados em CNN quanto nos classificadores
construidos com o uso de redes prototipicas.

Os modelos baseados em FSL alcancaram as médias mais altas para Fl-score,
ressaltando-se novamente reducao do desempenho nos experimentos realizados com
os conjuntos curados. A reducao de desempenho observada nos conjuntos curados
pode estar relacionada ao aumento da taxa de desbalanceamento, uma vez que nao
houve acréscimo no nimero de amostras para a classe amiloidose. Durante o refi-
namento, o conjunto de amiloidose permaneceu praticamente inalterado, passando
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apenas por pequenas edigoes em quatro imagens que apresentavam distorcoes de
ocupacao.

No que diz respeito a significancia estatistica, ressalta-se o fato de o teste de Wil-
coxon ter evidenciado a superioridade dos modelos baseados em rede prototipicas,
com um valor-p de aproximadamente 0,0625, como pode ser visto na Secao 5.10, na
Tabela 5.21. outro aspecto observado nos resultados é o alto desvio padrao obtido
por alguns modelos, chegando a valores acima dos 7%, indicando uma instabilidade
no aprendizado destes frente a variabilidade dos dados, o que pode estar relacionado
a sua complexidade.

Quanto a superioridade dos resultados para os experimentos restritos ao corante
HE, observa-se que esta coloracao é a que mais apresenta amostras para amiloidose.
Outro fator relevante é a auséncia da classe hipercelularidade pura, o que pode ter
contribuido para uma reducao da complexidade dos dados, reduzindo um potencial
sub-conceito.

A anélise de predicgoes incorretas aponta que que a maior parte dos falsos positivos
recai sobre a classe nefropatia membranosa. A distribuicao dos erros de classificagao,
considerando a média entre os 5 folds, é exibida na Figura 5.2, na qual, a legenda
apresenta a representatividade de cada classe dentro do conjunto.

Média das Predicdes Incorretas por Classe (Amiloidose)

Classes
mmm Amiloidose - 2 5% (145 amostras)
mmm Normal - 27 3% (1585 amostras)
mmm Esclerose Pura Sem Crescente - 11.6% (672 amostras)
mmm Hipercelularidade - 32.5% (1890 amostras)
B Glomerulonefrite Crescente - 8.0% (467 amostras)
mm Nefropatia Membranosa - 12.3% (712 amostras)
mmm Esclerose - 4.7% (276 amostras)

Figura 5.2: Distribuicao das predicoes incorretas para amiloidose.

Com o objetivo de compreender melhor os erros de classificagao, realizou-se uma
investigagao sobre as amostras responsaveis por falsos positivos e falsos negativos.
A anadlise revelou que a maioria dessas amostras continha glomérulos parcialmente
representados. Exemplos dessas imagens sao apresentados nas Figuras 5.3 e 5.4,
preservando-se a proporcao original das amostras.

Diante do que foi observado, pode-se inferir que glomérulos parcialmente represen-
tados impoem um desafio adicional a tarefa de classificacao, introduzindo potenciais
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ruidos que podem comprometer a capacidade de generalizacao dos modelos. Con-
tudo, destaca-se que aproximadamente 43% das amostras da classe amiloidose apre-
sentam essa caracteristica, o que inviabiliza sua exclusao sem causar uma reducao
drastica do conjunto de dados, ja caracterizado por um alto grau de desbalancea-
mento, o segundo maior dentre as classes aqui estudadas.

(c) Hipercelularidade

(d) Nefropatia Membranosa (e) Nefropatia Membranosa (f) Nefropatia Membranosa

Figura 5.3: Amostras que produziram falsos positivos.

(d) Amiloidose (e) Amiloidose (f) Amiloidose

Figura 5.4: Amostras que produziram falsos negativos.
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5.2 Resultados e Analise para a Classe Normal

A classe normal foi aquela a ter apresentado os maiores indices de separabilidade
observados neste trabalho, o que é refletido no desempenho obtido nos experimentos.
De forma geral, as métricas de complexidade indicam que essa classe apresenta uma
alta separabilidade, fato que é evidenciado visualmente pela analise de componentes
principais exibida na Figura 5.5, onde se observa a classe positiva quase totalmente
separada da negativa, em um espaco de caracteristicas tridimensional.

e 0_Negative
e 1 Normal

PCA Component 3

Figura 5.5: Anélise de componentes principais para a classe normal.

Os resultados para as demais métricas de complexidade utilizadas neste trabalho
também sugerem uma classe cujo conjunto apresenta relativa simplicidade em sua
separacao. A métrica para separabilidade linear obtida para normal, foi a maior
de todas as nove classes estudadas, com um indice de linearidade de 86,9%, como
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exibido na Tabela 5.3. O baixo N1 também sugere uma fronteira de decisao clara
entre as classes positiva e negativa, enquanto o indice de silhouette sugere uma classe
moderadamente compacta.

Tabela 5.3: Medidas de complexidade para a classe normal.

Meétrica Valor
N1 0, 153(£0, 012)
Separabilidade Linear | 0,869(40,009)
Silhouette 0, 380(=+0,027)

Para a classe normal, observou-se vantagem alcancada com os conjuntos refinados
pelo processo de curadoria. Embora a taxa mais alta de F1-score tenha sido obtida
sobre um conjunto nao curado, a diferenca para a segunda maior taxa é relativa-
mente pequena e, além dessa observagao, nota-se também predominancia dos con-
juntos refinados nos demais resultados em relagao as suas contrapartes nao curadas.
Observa-se também aumento do desempenho para os experimentos realizados em
conjuntos tratados com superamostragem ROS. A Tabela 5.4 exibe os resultados
para as dez taxas mais altas de F'l-score e observa-se que o modelo ensemble-based
obteve o maior desempenho.

Tabela 5.4: Taxas mais altas de Fl-score alcancadas para normal. O mo-
delo ensemble-based foi construido com os modelos produzidos pelas arquiteturas
Inception-v3, VGG-16 e ResNet-18, sobre o conjunto ROS-HE.

Classif. Conjunto Precisao Recall F1-Score
Ensemble oy ROS-HE 97,6% +£1,3% | 97,7% £ 0,8% | 97,7% £ 0,9%
Tnception-v3cy ) ROS-HE 95.3% £ 1,3% | 97,5% £ 1,3% | 96,4% + 0, 6%
ResNet-18(cn ) ROS-Curated-HE | 94,7% +2,0% | 98,0% +0,9% | 96,3% 4+ 0,9%
VGG-16(cnn) ROS-Curated-HE | 93,6% £+ 0,9% | 98,8% £+ 0,9% | 96,1% £ 0,2%
Inception-v3(cn n) Curated-HE 93,9% +1,7% | 98,2% 4+ 0,5% | 96,0% 4 0,8%
KON (e ROS-Curated-HE | 93,4% £ 1,1% | 98,7% £ 0,7% | 96,0% £ 0,5%
VGG-16(CNN) ROS-HE 94,0% 4+ 0,8% | 97,7% £ 0,7% | 95,8% £ 0,4%
VGG-16,cnn) Curated-HE | 93,2% % 0,8% | 98,5% £0,6% | 95,8% £ 0, 6%
ResNet-18cn ) Curated-HE 94,2% +1,7% | 97,4% +1,0% | 95,8% £+ 0,9%
Inception-v3(psr,) Curated-HE 93,0% £2,1% | 98, 7% +£0,6% | 95,7% +1,0%
ResNet-18(ca ) ROS-HE 94,1% £ 2,4% | 97,1% £ 1,8% | 95,5% £ 0,8%

O desempenho mais alto foi obtido com o conjunto ROS-HE-normal, atingindo
96,41%(40,62%) de Fl-score, seguido pelo conjunto ROS-Curated-HE-normal, com
96,29%(40,87%). Mais uma vez, os conjuntos restritos ao corante HE apresentaram
desempenho superior em relacao aos que utilizam amostras de multiplos corantes,
mesmo com a reducao significativa no nimero de amostras, fator que, em tese,
poderia comprometer a capacidade de generalizacao de redes convolucionais conven-
cionais, como as empregadas neste trabalho. Ressalta-se novamente que, embora
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a maior taxa de Fl-score absoluta tenha sido alcancada com dados nao curados,
de forma geral, os conjuntos curados superaram suas respectivas contrapartes nao
refinadas na maioria dos cendrios avaliados. Em todos os experimentos observou-
se baixo desvio padrao, um possivel indicativo da consisténcia do aprendizado dos
modelos frente a variabilidade dos dados.

O uso de Few-Shot Learning (FSL) nao apresentou ganhos de desempenho em com-
paragao aos classificadores baseados em redes convolucionais (CNN), embora tenha
alcancado taxas de Fl-score superiores a 90% na maioria dos casos. Uma possivel
explicacao para esse comportamento reside no fato de que o treinamento episddico,
caracteristico do FSL, realiza uma subamostragem das instancias disponiveis para
a construcao dos prototipos, uma vez que nem todas as amostras sao efetivamente
utilizadas no conjunto de suporte em cada episédio. Tal caracteristica pode prejudi-
car o desempenho em classes com maior representatividade, uma vez que a redugao
no uso das amostras disponiveis limita a capacidade do modelo de capturar a di-
versidade intra-classe. O teste de Wilcoxon evidenciou a superioridade dos modelos
baseados em CNN, como mostrado na Tabela 5.21, na Subsecao 5.10.1.

Os experimentos com FSL apresentaram desempenho ligeiramente abaixo ao alcan-
cado com métodos comuns. De forma geral, observou-se vantagem nos modelos
treinados com conjuntos curados, com o Fl-score mais alto tendo sido obtido no
conjunto Curated-HE-normal (95,72%(40,96%)).

A anélise das predigoes incorretas evidenciou que a mefropatia membranosa foi a
classe mais presente entre os falsos positivos. Também observou-se a presenca de
muitas amostras com distorcoes de ocupagao. A Figura 5.6 apresenta a distribuicao
de predicoes incorretas, enquanto as Figuras 5.7 e 5.8 mostram algumas amostras
presentes entre os falsos positivos e falsos negativos respectivamente.

Média das Predigdes Incorretas por Classe (Normal)

Classes
mmm Amiloidose - 2.5% (145 amostras)
mmm Mormal - 27.3% (1585 amostras)
mmm Esclerose Pura Sem Crescente - 11.6% (672 amostras)
mmm Hipercelularidade - 32.5% (1890 amostras)
mmm Glomerulonefrite Crescente - 8.0% (467 amostras)
mmm Nefropatia Membranosa - 12.3% (712 amostras)
mum Esclerose - 4.7% (276 amostras)
mm Podocitopatia - 1.1% (65 amostras)

Figura 5.6: Distribuicao das predicoes incorretas para normal.
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(b) Hipercelularidade (c¢) Esclerose Pura
Sem Crescente

(d) Nefropatia Membranosa  (e) Nefropatia Membranosa  (f) Nefropatia Membranosa

Figura 5.7: Amostras que produziram falsos positivos.

(b) Normal

(d) Normal (e) Normal (f) Normal

Figura 5.8: Amostras que produziram falsos negativos.
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5.3 Resultados e Analise para a Classe Esclerose Pura
sem Crescente

Os experimentos para a classe esclerose pura sem crescente apresentaram resultados
com baixo Fl-score. Considerando que essa classe apresenta uma taxa de desba-
lanceamento relativamente moderada (1:7), pode-se inferir que a complexidade do
conjunto teve um papel importante para o desempenho observado. A decomposicao
PCA, aplicada ao conjunto Curated-HE-esclerose-pura, cujo resultado é apresenta-
dos na Figura 5.9, indica que as amostras de esclerose pura tendem a se concentrar

junto as da classe negativa.

e 0 _Negative
e 1 Esclerose_Pura_Sem_Crescente

PCA Component 3

Figura 5.9: Anélise de componentes principais para a classe esclerose pura sem

crescente.

As métricas de complexidade obtidas para esclerose pura sem crescente evidenciam
uma classe com baixa separabilidade. Destacam-se o alto valor obtido para N1, o
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que indica uma fronteira de decisao com alto grau de sobreposicao e, baixo valor
alcancado para silhouette, sugerindo uma classe com baixa compactacao. O indice
obtido para linearidade indica uma classe nao passivel de ser separada linearmente.
Os resultados sao exibidos na Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Medidas de complexidade para a classe esclerose pura sem crescente.

Métrica Valor
N1 0, 830(%0, 018)
Separabilidade Linear | 0,032(£0,016)
Silhouette 0,089(+0,019)

Como descrito na Tabela 5.6, o maior resultado foi alcancado com modelos baseados
em CNN sobre dados nao curados, sem restrigao por corante e sem superamostra-
gem (50, 42%(+£1,31%)). Embora com uma taxa de desbalanceamento muito menor
do que a apresentada para amiloidose, fica evidenciado que os conjuntos para escle-
rose pura sem crescente mostraram-se mais complexos, dificultando o aprendizado
dos modelos. Os resultados de todos os experimentos com modelos individuais va-
riaram entre 35,22%(£2,97%) e 50,42%(£1,31%), com o modelo ensemble-based
alcancando 56, 71%(+4, 79%).

Tabela 5.6: Taxas mais altas de F1-score alcancadas para esclerose pura sem cres-
cente. O modelo ensemble-based foi construido com os modelos produzidos pelas
arquiteturas KCN, VGG-16 e EfficientNet-B0, sobre o conjunto Baseline.

Classif. Conjunto Precisao Recall F1-Score

Ensemble oy n) Baseline | 40,5% £ 3,6% | 94,4% +7,2% | 56,7% 4 4,8%
KCNenn) Baseline | 35,5% +1,0% | 86,9% +2,3% | 50,4% £+ 1,3%
VGG-16(cn N Baseline | 36,5% +1,5% | 80,3% +2,2% | 50,2% +1,9%
KCNenn) ROS 34,5% +0,2% | 90,1% +1,9% | 49,9% + 0,4%
KCNen ) HE 34,0% +1,2% | 89,9% +3,2% | 49,4% + 1,4%
KCNenn) ROS-HE | 33,6% +1,2% | 90,3% +4,2% | 49,0% +1,5%
VGG-16(cn HE 34,5% +0,9% | 81,9% +2,8% | 48,5% +0,6%
VGG-16(cn ) ROS 35,5% +0,4% | 75,0% +2,4%) | 48,2% +0,9%
EfficientNet-BOcnn) | Baseline | 34,2% £0,7% | 79,1% £4,1% | 47,7% £ 1,2%
VGG-16(cn ROS-HE | 34,1% +1,4% | 76,9% +3,3% | 47,2% +1,8%
EfficientNet-BOon ) ROS 31,4% +0,8% | 89,7% +2,3% | 46,5% +1,1%

Os modelos construidos com few-shot learning (FSL) nao apresentaram ganhos de
desempenho em relacao as redes convolucionais convencionais. Salienta-se que o
teste de postos com sinais de Wilcoxon indicou significancia estatistica favoravel
aos modelos convencionais, evidenciando sua superioridade nos cenarios avaliados.
Outro aspecto relevante é o fato de que esta classe nao teve incremento de novas
amostras no processo de curadoria e apenas 7 imagens precisaram de ajustes quanto
a ocupagcao dos glomérulos. Salienta-se também que, de forma geral, o desempenho
sobre conjuntos curados foi inferior aquele obtido sobre os dados nao refinados.
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Observou-se ainda que, para todos os modelos, as taxas de precisao mantiveram-se
consistentemente abaixo dos valores apresentados para recall, indicando uma alta
taxa de falsos positivos. Para um melhor entendimento, foi realizada a analise das
predigoes incorretas, o que revelou a predominancia da classe hipercelularidade entre
as ocorréncias de falsos positivos.

A analise das predicoes incorretas apontou a hipercelularidade como a classe mais
presente entre os falsos positivos, possivelmente, devido a sua alta representatividade
no conjunto em evidéncia. A Figura 5.10 exibe a distribuicao das predicoes incorretas
para o conjunto Baseline-esclerose-pura e é possivel observar que apenas 8,1% dos
erros do modelo foram falsos negativos. As Figuras 5.11 e 5.12 apresentam algumas
das amostras presentes nos erros de classificagao.

Média das Predigdes Incorretas por Classe (Esclerose Pura Sem Crescente)

ﬁp % 7.9%

Classes
Amiloidose - 3.2% (374 amostras)
Normal - 23.1% (2695 amostras)
Esclerose Pura Sem Crescente - 12.7% (1482 amostras)
Hipercelularidade - 26 8% (3134 amostras)
Hipercelularidade Pura Sem Crescente - 1.9% (224 amostras)
Glomerulonefrite Crescente - 9.5% (1104 amostras)
Nefropatia Membranosa - 13.2% (1539 amostras)
Esclerose - 5.3% (617 amostras)
Podocitopatia - 4.3% (505 amostras)

Figura 5.10: Distribuicao das predicoes incorretas para esclerose pura sem crescente.
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(b) Hipercelularidade  Pura (¢) Podocitopatia
Sem Crescente

(d) Hipercelularidade (e) Hipercelularidade (f) Hipercelularidade

Figura 5.11: Amostras que produziram falsos positivos.

il
(a) Esclerose Pura sem Cres- (b) Esclerose Pura sem Cres- (c) Esclerose Pura sem Cres-
cente cente cente

(d) Esclerose Pura sem Cres- (e) Esclerose Pura sem Cres- (f) Esclerose Pura sem Cres-
cente cente cente

Figura 5.12: Amostras que produziram falsos negativos.
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5.4 Resultados e Analise para a Classe Hipercelulari-
dade

A hipercelularidade é a classe mais bem representada de todo o conjunto utilizado
neste trabalho. No entanto, os modelos obtidos nao apresentaram alto desempenho,
com taxas de Fl-score variando entre 67,97%(£1,20%) a 78,91%(%1,51%), com
o valor mais alto tendo sido alcancado com um modelo ensemble-based construidos
CNNs convencionais, sobre o conjunto ROS-Curated-HE-hipercelularidade.

Considerando a relativa baixa taxa de desbalanceamento e os resultados obtidos, é
possivel inferir que a complexidade do conjunto possa ter desempenhado um papel
relevante para os resultados alcangados, indicando que, mesmo com baixo desbalan-
ceamento, a classe em andlise apresenta desafios para ser separada pelos classifica-
dores. A andlise de componentes principais apresentada na Figura 5.13, mostra que
a classe positiva esta apenas parcialmente separada, com diversas amostras situadas
préximas ao espaco de caracteristicas da classe negativa.

e 0_Negative
e 1 Hipercelularidade

PCA Component 3

Figura 5.13: Analise de componentes principais para hipercelularidade.
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As métricas de complexidade observadas sugerem um nivel moderado de separa-
bilidade. O valor obtido para a métrica N1 indica uma sobreposi¢ao significativa
entre as classes, aspecto também evidenciado pelo indice de silhouette. A métrica
de separabilidade linear apresentou um valor de 0,695, o que indica que, apesar da
sobreposicao, a classe apresenta um certo grau de separabilidade linear. Esse com-
portamento é compativel com a decomposicao por PCA ilustrada na Figura 5.13, na
qual é possivel observar dois grandes aglomerados correspondentes as classes posi-
tiva e negativa, embora com a presenca expressiva de amostras da classe oposta em
cada agrupamento. Os valores estao listados na Tabela 5.7.

Tabela 5.7: Medidas de complexidade para a classe hipercelularidade.

Meétrica Valor
N1 0, 442(=£0, 015)
Separabilidade Linear | 0,694(=+0,018)
Silhouette 0, 365(+0,027)

Os resultados evidenciam que o processo de curadoria e o tratamento dos dados
com ROS permitiram construir modelos com maior desempenho nos experimentos,
superando aqueles treinados sem esses recursos. A lista dos modelos com as maiores
taxas de F1l-score é apresentada na Tabela 5.8.

Tabela 5.8: Taxas mais altas de Fl-score alcancadas para hipercelularidade. O
modelo ensemble-based foi construido com os modelos produzidos pelas arquiteturas
KCN, VGG-16 e EfficientNet-B0, sobre o conjunto ROS-Curated-HE.

Classif. Conjunto Precisao Recall F1-Score
Ensemble ¢y ) ROS-Curated-HE | 71,3% +2,1% | 98,7% +2,0% | 82,8% + 2,0%
KCN e ) ROS-Curated-HE | 67,5% + 1,3% | 94,5% = 2,3% | 78,8% =+ 1,5%
KCN(on ) Curated-HE | 68,3% £1,1% | 92,4% £ 1,0% | 78,5% £ 1,0%
EfficientNet-B0 sz, Curated-HE | 67,5% £ 1,5% | 92,3% £ 1,6% | 78,0% + 1, 1%
VGG-16cnm) ROS-Curated-HE | 68,1% £ 0,9% | 89,8% +1,4% | 77,4% < 0,8%
VGG-16(cn ) Curated-HE | 68,1% £ 1,3% | 89,1% =+ 1,6% | 77,2% + 1,3%
KCNenn) ROS-HE 65,2% +1,0% | 93,2% +0,9% | 76,8% +0,9%
Inception-v3(psr,) Curated-HE 66,8% +1,2% | 89,9% +5,0% | 76,6% +2,2%
EfficientNet-BO(cnny | ROS-Curated-HE | 65,6% 4+ 1,3% | 91,8% +1,7% | 76,5% +0,7%
ResNet-18(rs1,) Curated-HE | 66,1% =+ 2,8% | 91,0% £ 5,6% | 76,5% = 2,3%
KCNenny HE 65,5% +0,8% | 91,8% +1,3% | 76,4% +0,6%

No que se refere a significancia estatistica dos resultados, o teste de postos com
sinais de Wilcoxon nao indicou evidéncia de diferenca entre os desempenhos de mo-
delos convencionais e aqueles baseados em redes prototipicas. Nos demais cendrios
comparativos, nos quais o teste nao foi aplicado por nao se tratar de modelos treina-
dos sobre os mesmos conjuntos de dados, observou-se que o treinamento com dados
refinados por curadoria resultou em desempenho superior ao obtido com dados nao
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tratados. Ja na comparagao entre modelos treinados com amostras tingidas de dife-
rentes corantes e aqueles treinados com dados segmentados por corante, verificou-se
que os modelos treinados com dados restritos a um unico corante apresentaram
desempenho superior.

A analise de predicoes incorretas aponta falsos positivos em todas as classes do con-
junto, com maioria absoluta na classe esclerose pura sem crescente. A distribuicao
¢é exibida na Figura 5.14, enquanto as Figuras 5.15 e 5.16 exibem algumas amostras
extraidos dos falsos positivos e falsos negativos.

Média das Predicdes Incorretas por Classe (Hipercelularidade)

6.0% 13.2%

Classes
mmm Amiloidose - 2.3% (145 amostras)
Mormal - 27.2% (1717 amostras)
Esclerose Pura Sem Crescente - 10.6% (672 amostras)
Hipercelularidade - 32.7% (2069 amostras)
Glomerulonefrite Crescente - 8.2% (521 amostras)
Nefropatia Membranosa - 13.5% (851 amostras)
Esclerose - 4.4% (279 amostras)
Podocitopatia - 1.0% (65 amostras)

Figura 5.14: Distribuicao das predicoes incorretas para hipercelularidade.
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(a) Glomerulonefrite Crescente  (b) Nefropatia (c) Esclerose
Membranosa

(d) Esclerose Pura sem (e) Esclerose Pura sem Cres- (f) Esclerose Pura sem
Crescente cente Crescente

Figura 5.15: Amostras que produziram falsos positivos.

(d) Hipercelularidade (e) Hipercelularidade (f) Hipercelularidade

Figura 5.16: Amostras que produziram falsos negativos.
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5.5 Resultados e Analise para a Classe Hipercelulari-
dade Pura sem Crescente

A hipercelularidade pura sem crescente € a classe com menor representacao em todo
o conjunto estudado. Além disso, esta foi classe permaneceu quase totalmente inal-
terada apds o processo de curadoria, com apenas uma amostra editada e ainda
apresentando um aumento na taxa de desbalanceamento no conjunto refinado.

A anadlise de complexidade para hipercelularidade pura sem crescente apontou para
um conjunto com alta complexidade. A Figura 5.17 tras a decomposicao PCA para
hipercelularidade pura sem crescente e é possivel observar que essa classe encontra-se
quase totalmente no epaco de caracteristicas da classe negativa, apresentando um

desafio a sua correta separacao.

e 0 Negative
e 1 Hipercelularidade_Pura_Sem_Crescente

80
60
40
20

N o
o
PCA Component 3

Figura 5.17: Analise de componentes principais para hipercelularidade pura sem

crescente.
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A analise ainda obteve o maior valor para N1 dentre as classes estudadas, indicando
uma fronteira de decisao com sobreposicao quase total entre as classes. A classe
também nao apresenta um espaco de caracteristicas separavel linearmente e o indice
de silhouette apontou baixa compactagao. Os resultados sao exibidos na Tabela 5.9.

Tabela 5.9: Medidas de complexidade para a classe hipercelularidade pura sem cres-
cente.

Métrica Valor
N1 0,970(%0, 023)
Separabilidade Linear | 0,233(=£0,047)
Silhouette 0,143(=£0,036)

Os aspectos de complexidade mencionados podem ter contribuido para o baixo de-
sempenho apresentado pelos classificadores, que permaneceu sempre abaixo de 30%
de Fl-score para os modelos individuais, com o modelo ensemble-based atingindo
34, 42%(+4,88%), como observado na Tabela 5.10.

Tabela 5.10: Taxas mais altas de Fl-score alcancadas para hipercelularidade pura
sem crescente. O modelo ensemble-based foi construido com os modelos produzidos
pelas arquiteturas VGG-16, Inception-v3 e ResNet-18, sobre o conjunto ROS-PAS.

Classif. Conjunto Precisao Recall F1-Score
Ensemble oy ROS-PAS 22,0% +3,2% | 90,3% +10,1% | 34,4% + 4,9%
VGG-16(cn ROS-PAS 17,0% +£0,7% | 76,2% +7,9% | 27,8% + 1,4%
EfficientNet-BO(cn ) PAS 17,4% +2,2% | 68,9% +8,3% | 27,7% + 3,0%
EfficientNet-BO(rs1) PAS 16,6% +2,4% | 60,4% +16,1% | 25,9% + 4,3%
Inception-v3(cnn) PAS 16,8% +£2,9% | 54,8% +7,6% | 25,8% +4,1%
EfficientNet-B4(rg1) PAS 15,6% +£2,0% | 75,0% +11,9% | 25,7% + 3,0%
ResNet-18(cn ) PAS 16,8% +1,5% | 54,0% +12,5% | 25,7% + 3,0%
Inception-v3(cn w) ROS-PAS 14,7% +1,6% | 79,9% +4,8% | 24,9% + 2,4%
VGG-16(cn ROS 15,1% +0,8% | 71,0% +9,5% | 24,8% +1,0%
VGG-16(cn N ROS-Curated-PAS | 14,9% +1,6% | 66,5% £ 7,6% | 24,4% + 2,6%
EfficientNet-BO(rs1,) Curated-PAS 14,2% +2,2% | 84,4% +£11,4% | 24,1% +£2,7%

De forma semelhante ao ocorrido com a esclerose pura sem crescente, a degradagao
para a métrica Fl-score foi causada pelo alto indice de falsos positivos, o que é
evidenciado pelos notadamente baixos valores para precision. O grafico exibido na
Figura 5.18 descreve a distribuicao das predicoes incorretas, com apenas 6,2% de
falsos negativos. Ressalta-se o fato de que a maioria dos falsos positivos encontram-
se na classe hipercelularidade, considerando a relacao entre essas duas lesoes, e ainda
o alto indice de predicoes incorretas para esclerose pura sem crescente. As Figuras
5.19 e 5.20 exibem amostras extraidas dos erros de classificacao.
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Média das Predicdes Incorretas por Classe (Hipercelularidade Pura Sem Crescente)

Classes
Amiloidose - 2.8% (102 amostras)
Normal - 15 8% (580 amostras)
Esclerose Pura Sem Crescente - 12.9% (472 amostras)
Hipercelularidade - 29.2% (1067 amostras)
Hipercelularidade Pura Sem Crescente - 4 5% {164 amostras)
Glomerulonefrite Crescente - 10.4% (380 amostras)
Nefropatia Membranosa - 11.8% (431 amostras)
Esclerose - 6.0% (219 amostras)
Podocitopatia - 6.7% (245 amostras)

Figura 5.18: Distribuicao das predigoes incorretas para hipercelularidade pura sem
crescente.

(b) Esclerose Pura sem (c¢) Esclerose Pura sem Cres-

Crescente

(d) Hipercelularidade (e) Hipercelularidade (f) Hipercelularidade

Figura 5.19: Amostras que produziram falsos positivos.
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(a)  Hipercelularidade (b) Hipercelularidade Pura (c) Hipercelularidade
Pura sem Crescente sem Crescente Pura sem Crescente

(d) Hipercelularidade Pura (e) Hipercelularidade Pura (f) Hipercelularidade
sem Crescente sem Crescente Pura sem Crescente

Figura 5.20: Amostras que produziram falsos negativos.

Em se tratando do comparativo entre técnicas comuns e FSL, nao houve predomi-
nancia absoluta de nenhum dos métodos, o que é corroborado com o que foi obtido
no teste de significancia estatistica, com um resultado para o teste de Wilcoxon
de 0,312. Os resultados mais altos para Fl-score foram obtidos sobre os conjuntos
restritos ao corante PAS. Vale salientar o fato de que a hipercelularidade pura sem
crescente nao possui amostras tingidas com HE, dentro do conjunto aqui utilizado.
O ligeiro aumento do desempenho pode ter sido alcancado pela redugao, ainda que
baixa, da complexidade do conjunto, ao se impor uma segmentacao por corante.

Os resultados para hipercelularidade pura sem crescente foram acentuadamente mais
baixos do que aqueles obtidos para as outras classes. Tal observacao sugere que esta
classe seja analisada de forma separada para melhor entendimento das causas para
o baixo desempenho.

5.6 Resultados e Anadlise para a Classe Glomerulone-
frite Crescente

A glomerulonefrite crescente constitui uma classe com desbalanceamento moderado,
com uma taxa aproximada de 1:10, e teve um acréscimo de 105 novas amostras
apos o processo de curadoria. A analise de complexidade do conjunto Curated-
glomerulonefrite sugere uma classe com complexidade moderada. A decomposicao
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PCA exibida na Figura 5.21, indica um conjunto parcialmente separado, com algu-
mas amostras muito proximas do espaco de caracteristicas da classe negativa.

e 0_Negative
e 1 Crescent

PCA Component 3

Figura 5.21: Anélise de componentes principais glomerulonefrite crescente.

Para as outras medidas de complexidade do conjunto, observa-se certa separabilidade
linear, com 70,6%. No entanto, o indice de silhouette sugere alta sobreposicao
e baixa compactacao da classe de interesse. O valor obtido para N1 indica uma
fronteira de decisao com sobreposicao moderada. Os resultados sao listados na

Tabela 5.11.
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Tabela 5.11: Medidas de complexidade para a classe glomerulonefrite crescente.

Métrica Valor
N1 0, 306(=£0, 027)
Separabilidade Linear | 0,706(40,014)
Silhouette 0,082(+0,015)

O desempenho obtido nos experimentos manteve-se consistentemente em torno de
80% para a métrica F1l-score, sendo a maior taxa registrada sobre dados curados, sem
aplicagao de superamostragem, sem restricao por tipo de corante e utilizando um
modelo ensemble-based, conforme apresentado na Tabela 5.12. Vale destacar que,
embora o modelo ensemble-based tenha superado em 7,38% o maior desempenho ob-
tido por um modelo individual, observa-se um desvio padrao relativamente elevado,
especialmente quando comparado aos desvios observados nos demais modelos, o que
reduz a robustez do resultado.

Tabela 5.12: Taxas mais altas de Fl-score alcancadas para glomerulonefrite cres-
cente. O modelo ensemble-based foi construido com os modelos produzidos pe-
las arquiteturas VGG-16, Inception-v3 e ResNet-18, sobre o conjunto Curated-
glomerulonefrite.

Classif. Conjunto Precisao Recall F1-Score
Ensemble ¢y Curated 88, 7% +5,8% | 94,3% +4,6% | 91,4% +4,9%
Inception-v3(cn ) Curated 82,1% £+ 3,3% | 86,3% £ 3,1% | 84,0% £ 0,7%
Inception-v3(cn ) Curated-HE 80,1% +£2,9% | 87,0% +0,9% | 83,7% + 1,5%

ResNet—50(F5L)

Curated-PAS

84,3% + 4, 3%

82,9% =+ 2,6%

83,6% =+ 3,4%

Inception-v3cnn

ROS-Curated

80,7% =+ 2,3%

86,6% + 1,1%

83,5% =+ 1,3%

Inception-v3(rsr)

Curated-HE

82,3% + 4,5%

84,6% =+ 3,8%

83,3% £ 1,5%

ResNet-18(cn )

Curated

79,5% + 1, 7%

87,3% =+ 1,3%

83,2% + 1,2%

Inception-v3(cn )

ROS-Curated-HE

81,9% £+ 5,1%

84,3% =+ 3,6%

83,0% £+ 3,7%

VGG-16(cn )

ROS-Curated

78,1% =+ 1,8%

88,0% =+ 1,5%

82,7% £ 0, 7%

ResNet—lS(CNN)

Curated-HE

78,5% £ 4,6%

87,3% +2,1%

82,6% =+ 3,4%

Inception-v3(cnn

Curated-PAS

80,5% + 4, 7%

84,5% + 4, 4%

82,3 +4,4%

Embora os resultados com FSL tenham ficado préoximos ao obtido com métodos
comuns, especialmente no tocante aos experimentos realizados em conjuntos res-
tritos a um corante especifico, teste de significancia estatistica apontou a superio-
ridade dos modelos baseados em CNN, com um valor de 0,062. A técnica alcan-
cou o desempenho de 83, 58%(+3,35%) no conjunto Curated-PAS-glomerulonefrite
e 83,31%(+£1, 53%) no conjunto Curated-HE-glomerulonefrite, que apresentam res-
pectivamente, taxas de desbalanceamento de ~ 1 : 9 e &~ 1 : 11. A menor taxa
de desbalanceamento no conjunto restrito ao PAS, pode justificar a pequena supe-
rioridade no desempenho em relagao ao obtido no conjunto restrito ao HE, porém,
salienta-se o fato de que o desvio padrao para esses experimentos também foi maior,
o que indica um aprendizado mais estavel dos modelos treinados com amostras tin-
gidas com HE.
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A analise de predigoes incorretas apontou que glomerulonefrite crescente apresentou
falsos positivos distribuidos em todas as classes do conjunto, com sua maioria pre-
sente na classe hipercelularidade. A distribuicao completa é exibida na Figura 5.22,
enquanto as Figuras 5.23 e 5.24 exibem algumas amostras apontadas nos erros de
classificagao.

Média das Predi¢des Incorretas por Classe (Glomerulonefrite Crescente)

Classes
Amiloidose - 3.0% (374 amostras)
Esclerose Pura Sem Crescente - 11.9% (1482 amostras)
Hipercelularidade - 27.2% (3399 amostras)
Glomerulonefrite Crescente - 9.7% (1209 amostras)
Nefropatia Membranosa - 14.1% (1757 amostras)
Esclerose - 5.0% (620 amostras)
Podocitopatia - 4.1% (508 amostras)

Figura 5.22: Distribuicao das predicoes incorretas para glomerulonefrite crescente.

(a) Esclerose Pura sem
Crescente

(d) Hipercelularidade (e) Hipercelularidade (f) Hipercelularidade

Figura 5.23: Amostras que produziram falsos positivos.
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(a) Glomerulonefrite Cres- (b) Glomerulonefrite Crescente (c)  Glomerulone-
cente frite Crescente

(d) Glomerulonefrite Crescente (e)  Glomerulonefrite (f) Glomerulonefrite Cres-
Crescente cente

Figura 5.24: Amostras que produziram falsos negativos.

5.7 Resultados e Analise para a Classe Nefropatia
Membranosa

A nefropatia membranosa é uma classe taxa de desbalanceamento moderada, vari-
ando entre =~ 1 : 6 a =~ 1 : 8 entre os conjuntos utilizados neste estudo. A analise de
complexidade dos dados apontou para um conjunto com complexidade moderada.
A decomposicao PCA exibida na Figura 5.25 revela uma classe positiva parcial-
mente separada, com muitas amostras préoximas ou mesmo contidas no espaco de
caracteristicas da classe negativa.
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Figura 5.25: Anélise de componentes principais para nefropatia membranosa.

A métrica de linearidade sugere uma classe com certa separabilidade. Ja os indices
de silhouette e N1 apontam para uma classe com baixa compactagao e sobreposi¢ao

moderada. Os resultados da andlise sao listados na Tabela 5.13.

Tabela 5.13: Medidas de complexidade para a classe nefropatia membranosa.

Métrica Valor
N1 0, 341(=£0, 020)
Separabilidade Linear | 0,637(40, 048)
Silhouette 0,117(£0,020)

O desempenho dos modelos, com poucas excecoes, permaneceu acima dos 86% de
Fl-score, chegando a ultrapassar os 90%, com o modelo ensemble-based construido
com redes prototipicas, sobre dados curados, restritos ao corante HE, como mostra
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a Tabela 5.14. Salienta-se neste resultado o desvio padrao relativamente alto obtido
pelo modelo baseado em conjunto (5,17%).

Tabela 5.14: Taxas mais altas de F1-score alcangadas para nefropatia membranosa.
O modelo ensemble-based foi construido pelos modelos produzidos pelas arquiteturas
Inception-v3, ResNet-50 e ResNet-18, sobre o conjunto Curated-HE-Membranosa.

Classif. Conjunto Precisao Recall F1-Score
Ensemble ppg) Curated-HE 84,9% £8,0% | 99,3% +£1,6% | 91,4% £ 5,2%
Inception-v3(rps) Curated-HE 86,0% +7,5% | 90,0% +2,1% | 87,7% + 3,2%
ResNet-50(p 1 g) Curated-HE 83,0% +4,6% | 92,4% +1,3% | 87,3% +2,5%

ResNet-50(rr5)

Curated-PAS

89,3% £ 5,3%

85,2% =+ 3,9%

87,1% =+ 3,6%

ResNet-18(rr.g)

Curated-PAS

84,7% £ 6,1%

88,9% =+ 1,9%

86,7% + 3,3%

VGG-16(cvn)

ROS-Curated

84, 7% + 2,1%

88,6% =+ 2,0%

86,6% =+ 1,8%

Inception-v3cn )

Curated-HE

82,9% =+ 5,5%

90, 8% =+ 2,5%

86,6% =+ 2,5%

Inception-v3(rrs)

Curated-PAS

86,9% =+ 6,3%

86,3% =+ 2,2%

86,5% =+ 3,0%

Inception-v3cn

Curated

83,3% =+ 2,9%

89,7% =+ 1,2%

86,3% + 1,1%

ResNet—lS(CNN)

Curated-HE

83,2% + 2, 1%

89,4% + 1,4%

86,2% =+ 1,6%

Inception-v3cn

ROS-Curated-HE

85,4% £ 3,7%

87,1% £ 3,4%

86,1% +1,0%

Utilizando-se os métodos comuns e modelos baseados em CNN, o resultado mais
alto, para um modelo individual, foi de 86, 60(+£1,82%), utilizando dados curados e
com superamostragem ROS. Entretanto, salienta-se que nao ficou evidenciado que
este resultado ¢é estatisticamente superior ao obtido com FSL, ja que o teste de
Wilcoxon apresentou um resultado de 0,312. Um fato relevante a ser mencionado
¢é que o processo de curadoria rendeu a essa classe 218 novas amostras, baixando a
taxa de desbalanceamento geral do conjunto de aproximadamente 1 : 7 para cerca
de 1 : 6, possivelmente contribuindo para o aumento do desempenho observado nos
experimentos.

A andlise de predicoes incorretas aponta que a maioria dos falsos positivos ocorreu
na classe normal, seguida por hipercelularidade. FEntretanto, observa-se também
um numero significativo de falsos positivos para as outras classes, com excegao de
hipercelularidade pura sem crescente, e uma taxa de 48,9% de falsos negativos. A
distribuicao é exibida na Figura 5.26. As Figuras 5.27 e 5.28 exibem amostras
extraidas dos erros classificagao.
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Média das PredigGes Incorretas por Classe (Nefropatia Membranosa)

Classes
= Amiloidose - 2.3% (145 amostra)
Normal - 27 2% (1717 amostra)
Esclerose Pura Sem Crescente - 10.6% (672 amostra)
Hipercelularidade - 32.7% (2069 amostra)
Glomerulonefrite Crescente - 8.2% (521 amostra)
Nefropatia Membranosa - 13.5% (851 amostra)
Esclerose - 4.4% (279 amostra)
Podocitopatia - 1.0% (65 amostra)

Figura 5.26: Distribuicao das predigoes incorretas para nefropatia membranosa.

(d) Hipercelularidade (e) Normal (f) Normal

Figura 5.27: Amostras que produziram falsos positivos.
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(b) Nefropatia Membranosa (c¢) Nefropatia Mem-
branosa

(d) Nefropatia Membranosa (e) Nefropatia Mem- (f) Nefropatia Membranosa
branosa

Figura 5.28: Amostras que produziram falsos negativos.

5.8 Resultados e Analise para a Classe Esclerose

No conjunto estudado, a classe esclerose apresenta um desbalanceamento acentuado,
com uma razao aproximada de 1:22 nos subconjuntos restritos ao corante HE. O
processo de curadoria resultou na adicao de apenas trés novas amostras, o que nao
foi suficiente para atenuar o elevado grau de desbalanceamento.

Com respeito a analise de complexidade do conjunto, a decomposicao PCA, descrita
na Figura 5.29, indica uma classe positiva com amostras distribuidas no espaco
vetorial, em regioes muito proximas ou contidas no espaco da classe negativa, o que
fornece uma nocao do desafio imposto pela classe em sua separacao por parte dos
modelos.
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Figura 5.29: Analise de componentes principais para esclerose.

As demais métricas de complexidade apresentaram resultados que sugerem um con-
junto com alta sobreposicao e compactagao moderada, o que pode ser inferido pelos
valores observados para N1 e o indice de silhouette. Foi obtido também um baixo
indice de separabilidade linear. Os resultados sao listados na Tabela 5.15.

Tabela 5.15: Medidas de complexidade para a classe esclerose.

Métrica Valor
N1 0, 582(=£0, 060)
Separabilidade Linear | 0,446(40,023)
Silhouette 0,453(+£0,044)

O desempenho mais alto para um modelo individual foi de 73,91%(+7,93%) de F1-
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score. O modelo ensemble-based obteve 85,27%, entretanto, acompanhado de um
desvio padrao elevado (14,10%), o que compromete a consisténcia e a confiabilidade
do desempenho obtido. A lista dos maiores resultados é exibida na Tabela 5.16.

Tabela 5.16: Taxas mais altas de Fl-score alcancadas para esclerose.O modelo
ensemble-based foi construido com modelos produzidos pelas arquiteturas ResNet-
50, ResNet-18 e Inception-v3, sobre o conjunto PAS-esclerose.

Classif. Conjunto Precisao Recall F1-Score
Ensemble pgr) PAS 78,9% £ 15,8% | 93,2% £ 11,6% | 85,3% £ 14,1%
ResNet-50(ps1) PAS 68,9% £ 11,8% | 80,8% £6,6% | 73,9% + 7,9%

Inception-v3(rsr) HE 72,2% £ 9,3% 75,0% £ 8,8% 73,3% £ 7,4%
ResNet-50(ps1) HE 66,5% £ 6,1% | 78,6% £ 4,9% | 72,0% < 5,5%
Inception-v3(pgsr) | Curated-HE | 71,2% +4,7% | 73,1% +5,4% | 71,9% +2,5%
Inception-v3(psr) PAS 69,5% +5,8% | 74,4% +9,3% | 71,3% £ 3,5%
ResNet-50(psz) | Curated-IE | 65,6% & 2,6% | 77,4% £5,0% | 71,0% + 3,5%
ResNet-18rs1,) Curated-HE | 68,0% +11,5% | 74,2% +4,8% | 70,4% +7,3%
ResNet-18(cn ) Curated-HE | 64,5% £ 4,6% 77,4% £ 4,7% 70,3% £ 4,1%
Inception-v3(cnn) HE 61,7% +=8,8% | 81,9% £9,3% | 70,2% +8,0%
ResNet-18(psp) HE 62,2% +3,9% | 81,2% £ 11,3% | 70,0% + 4,9%

Como exibido na Tabela 5.16, o resultado mais alto foi alcancado sobre o conjunto
PAS-esclerose, utilizando-se FSL, com uma taxa de Fl-score de 73,91%(£7,93).
Embora tenha sido observada nos experimentos uma superioridade das redes proto-
tipicas sobre os métodos comuns, o resultado do teste de Wilcoxon nao comprovou
essa superioridade do ponto de vista estatistico com um resultado de 0,187.

Para as comparacoes feitas envolvendo conjuntos distintos, se observou vantagem no
uso de conjuntos restritos por corante em comparacao ao desempenho sobre dados
sem restricao. Entretanto, é importante atentar-se para o elevado desvio padrao
observado nos resultados, na maioria dos casos, ultrapassando os 4%, indicando
uma inconsisténcia dos modelos, frente a variabilidade dos dados.

A andlise de predigoes incorretas, exibida na Figura 5.30, indica a presenca de falsos
positivos em todas as classes do conjunto, com a maioria destes na classe normal,
seguida da classe hipercelularidade. Essa distribui¢ao condiz com o exibido na de-
composicao PCA, uma vez que se vé amostras da classe positiva distribuidas por
diversas regioes do espago vetorial.
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Média das Predicdes Incorretas por Classe (Esclerose)

Classes no Dataset
Normal - 15.7% (542 amostras)
Esclerose Pura Sem Crescente - 13.7% (472 amostras)
Hipercelularidade - 28.6% (987 amostras)
Glomerulonefrite Crescente - 10.4% (359 amostras)
Nefropatia Membranosa - 10.6% (367 amostras)
Esclerose - 6.3% (219 amostras)
Podocitopatia - 7.1% (244 amostras)

Figura 5.30: Distribuicao das predigoes incorretas para esclerose.

Ao se analisar também as amostras envolvidas nos erros de predigao, observou-se que
uma parte significativa delas apresentava algum tipo de distorcao previamente tra-
tada no processo de curadoria, conforme ilustrado nas Figuras 5.31 e 5.32. Destaca-
se, ainda, que embora o maior desempenho tenha sido alcancado com dados nao
curados, o melhor resultado obtido com um conjunto refinado apresentou o menor
desvio padrao, sugerindo um desempenho mais consistente quando se utilizam dados
curados.
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(a) Normal (b) Esclerose Pura sem (c) Hipercelularidade
Crescente

(d) Glomerulonefrite Crescente (e) Nefropatia Membranosa (f) Podocitopatia

Figura 5.31: Amostras que produziram falsos positivos.

(a) Esclerose

(d) Esclerose (e) Esclerose (f) Esclerose

Figura 5.32: Amostras que produziram falsos negativos.
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5.9 Resultados e Analise para a Classe Podocitopatia

A classe podocitopatia foi a classe que apresentou a maior taxa de desbalanceamento
neste estudo, quando utilizados conjuntos curados restritos ao corante HE, chegando
a=1:96. Nesse cendrio, a classe apresentou somente 65 amostras, o que apresentou
um desafio para o treinamento dos modelos, especialmente aqueles que utilizaram
métodos comuns. Esta classe também nao recebeu o acréscimo de novas imagens
no processo de curadoria, tendo apenas duas amostras editadas para a correcao de

distorcoes de ocupacao.

Quanto a complexidade do conjunto, a anédlise de componentes principais, exibida na
Figura 5.33, mostra uma classe de dificil separacao, com elementos intrinsecamente
mesclados entre amostras da classe negativa.

e 0_Negative
e 1 Podocytopathy

PCA Component 3

t1 20

Figura 5.33: Analise de componentes principais para podocitopatia.

Para as demais métricas, a andalise apontou um baixo indice de separabilidade linear.
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Também ficou evidenciado que o conjunto de dados para podocitopatia apresenta
alto indice de sobreposicao e baixa compactagao, o que ¢é evidenciado pelos valores
obtidos para N1 e silhouette. Os resultados da anélise sao mostrados na Tabela 5.17.

Tabela 5.17: Medidas de complexidade para a classe podocitopatia. O modelo
ensemble-based foi construido com os modelos produzidos pelas arquiteturas ResNet-
50, ResNet-18 e Inception-v3, sobre o conjunto PAS-podocitopatia.

Métrica Valor
N1 0, 433(£0, 056)
Separabilidade Linear | 0,455(30, 043)
Silhouette 0,160(+£0,014)

Os resultados para essa classe sao apresentados na Tabela 5.18, onde se observa que o
modelo ensemble-based obteve desempenho 0, 17% inferior ao alcancado pelo modelo
baseado em redes prototipicas sobre o conjunto PAS-podocitopatia, apresentando
ainda um alto desvio padrao.

Tabela 5.18: Taxas mais altas de F1-score alcancadas para podocitopatia.

Classif. Conjunto Precisao Recall F1-Score
ResNet-18(rs1) PAS 72,1% +£4,0% | 79,9% £8,1% | 75,8% £ 5,8%
Ensemble s, PAS | 63,9% £ 21,3% | 95,9% £9,1% | 75,6% + 17, 7%
ResNet-18 o) Baseline | 70,1% +2,8% | 80,4% +6,6% | 74,9% + 4,3%
ResNet-50(cnw), | Baseline | 68,80 & 1,8% | 78,6% + 4,3% | 73,4% + 2,3%
ResNet—lS(cNN) PAS 70,8% £5,7% | 76,2% £7,7% | 73,3% +5,8%

Inception-v3(cnyn) | Baseline | 69,0% £3,2% | 78,4% +4,5% | 73,3% £0,8%
Inception-v3cn n) PAS 66,2% +5,8% | 75,8% +7,1% | 70,6% +5,6%
Tnception-v3psz) | PAS | 67,7% £ 7,3% | 71, 7% £ 8,5% | 69,3% & 5,3%
ResNet-50(rs1) PAS | 63,6% £ 12,6% | 77,0% £ 8,5% | 69,0% +8,9%
Inception-v3(cnyn) | Curated | 62,5% +4,6% | 76,5% £2,1% | 68,7% + 3,3%
ResNet-50(cn ) Curated | 63,8% +3,5% | 73,7% +2,4% | 68,3% +2,3%

O maior desempenho foi alcancado com o uso de redes prototipicas, aplicadas sobre
o conjunto restrito ao corante PAS, com 75, 76%(+£5, 76%), porém, de modo geral,
houve predominancia dos modelos construidos com CNNs convencionais, com o se-
gundo maior desempenho tendo sido obtido por um desse modelos, sobre o conjunto
Baseline-podocitopatia (74,85%(+4,30%)). Ressalta-se ainda que o menor desvio
padrao também foi alcangado por modelo baseado em CNN, o que contrasta com os
desvios-padrao mais elevados, obtidos com FSL. O teste de Wilcoxon apresentou um
resultado de 0,312, indicando que nao existe diferenca estatisticamente significativa
entre esses modelos.

A anélise das predigoes incorretas revela a presenca de falsos positivos distribuidos
entre todas as classes, com predominancia na classe esclerose pura sem crescente,
seguida pela classe esclerose. Esse padrao esta alinhado com o observado na analise
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de componentes principais, na qual as amostras da classe positiva apresentam-se
relativamente proximas ao espaco de caracteristicas da classe negativa, indicando
uma sobreposicao entre os grupos que pode dificultar a discriminacao pelos modelos.
A distribuicao é exibida no grafico da Figura 5.34, enquanto as Figuras 5.35 ¢ 5.36
exibem algumas amostras presentes nos erros de classificacao.

Média das Predigdes Incorretas por Classe (Podocitopatia)

Classes no Dataset
Amiloidose - 3.0% (102 amostras)
Normal - 15.7% (542 amostras)
Esclerose Pura Sem Crescente - 13.7% (472 amostras)
Hipercelularidade - 28.6% (987 amostras)
Glomerulonefrite Crescente - 10.4% (359 amostras)
Nefropatia Membranosa - 10.6% (367 amostras)
Esclerose - 6.3% (219 amostras)
Podocitopatia - 7.1% (244 amostras)

Figura 5.34: Distribuicao das predigoes incorretas para podocitopatia.
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(¢) Esclerose Pura sem
Crescente

(d) Hipercelularidade (e) Glomerulonefrite Crescente (f) Esclerose

Figura 5.35: Amostras que produziram falsos positivos.

(d) Podocitopatia (e) Podocitopatia (f) Podocitopatia

Figura 5.36: Amostras que produziram falsos negativos.

o
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5.10 Analise dos Resultados

Observando-se os resultados obtidos em todos os experimentos, é possivel inferir
que a complexidade dos dados pode ter sido um fator mais critico do que a pré-
pria taxa de desbalanceamento, no que diz respeito ao impacto no desempenho dos
modelos aqui utilizados. Essa inferéncia deriva do fato de que classes com grau
desbalanceamento acentuado, como amiloidose, esclerose e podocitopatia, permiti-
ram a construcao de modelos com desempenho superior ao auferido em classes com
maior representatividade, como esclerose pura. Nesse sentido, observou-se também
que a classe mais presente no conjunto nao apresentou o maior desempenho, ficando
aquém de classes menos representadas. Os maiores resultados obtidos para cada
classe utilizando-se modelos individuais sao exibidos na Tabela 5.19.

Tabela 5.19: Resultados mais altos obtidos para cada classe com modelos individuais.

Classe Conjunto Classif. F1-Score
Amiloidose HE-amiloidose FSL | 92,60%(£3,11%)
Normal ROS-HE-normal CNN | 96,41%(+0,62%)
Esclerose Pura Baseline-esclerose-pura CNN | 50,42%(+1,31%)
Hipercelularidade | ROS-Curated-HE-hipercelularidade | CNN | 78,79%(+1,51%)
Hipercel. Pura ROS-PAS-hipercelularidade-pura CNN | 27,81%(=£1,39%)
( )
( )
( )
( )

Glomer. Crescente Curated-glomerulonefrite CONN | 84,02%(=£0, 73%
Nefr. Membranosa Curated-HE-membranosa FSL 87, 73%(+3,16%
Esclerose PAS-esclerose FSL 73,91%(£7,93%
Podocitopatia PAS-podocitopatia FSL 75, 76% (45, 76%

Para todas as classes analisadas neste estudo, foram construidos classificadores
ensemble-based, empregando tanto redes convolucionais convencionais quanto redes
prototipicas, conforme o tipo de modelo que obteve o maior desempenho individual
(maior Fl-score) no respectivo conjunto de dados. Com excecao da classe podoci-
topatia, todas as demais apresentaram ganhos de desempenho com a utilizagao de
modelos em conjunto. No entanto, observou-se que, em todos os casos, os desvios
padrao associados a esses modelos foram superiores aqueles obtidos com os classifi-
cadores individuais, o que compromete a consisténcia dos resultados, especialmente
no caso da classe esclerose. A avaliagao da significancia estatistica, realizada por
meio do teste de postos com sinais de Wilcoxon, indicou evidéncias limitadas quanto
a superioridade dos modelos ensemble-based. A hipdtese nula foi rejeitada apenas
para os resultados das classes esclerose pura e hipercelularidade, enquanto para a
classe podocitopatia foi observado o valor méaximo do teste, sugerindo auséncia total
de diferenca estatistica entre os modelos comparados. Os resultados completos dos
modelos ensemble-based, bem como os respectivos valores do teste de Wilcoxon, es-
tao apresentados na Tabela 5.20, na qual, a coluna Classif. indica o tipo de modelo
a ter alcancado o maior resultado, se CNN ou FSL.
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Tabela 5.20: Resultados mais altos obtidos para cada classe com modelos ensemble-
based. A coluna Classif. aponta o tipo de modelo a ter apresentado o maior resul-
tado.

Classe Conjunto Classif. F1-Score Wilcoxon
Amiloidose HE FSL 93, 73%(+£3, 25%) 0,625
Normal ROS-HE CNN | 97,67%(%0,87%) | 0,125
Esclerose Pura Baseline CNN | 56,71%(£4,79%) 0,062
Hipercelularidade | ROS-Curated-HE | CNN | 82, 77%(+2,03%) 0,062
Hipercel. Pura ROS-PAS CNN 34, 42%(+4, 88%) 0,125
Glomer. Crescente Curated CNN 91, 40%(+4, 87%) 0,125
Nefr. Membranosa Curated-HE FSL 91, 40%(£5,17%) 0,312
Esclerose PAS FSL | 85,27%(£14,10%) 0,125
Podocitopatia PAS FSL | 75,59%(£17,66%) 1,000

5.10.1 Comparacao entre FSL e Métodos Comuns

Em se tratando da comparacao entre modelos construidos com métodos comuns e o
uso de Few-shot Learning, ficou evidenciado que FSL mostrou-se mais adequado em
cenarios com baixa representatividade da classe positiva, o que é consistente com os
cenarios de aplicacao da técnica encontrados na literatura e listados nesse trabalho
no Capitulo 4. O uso de CNNs convencionais, por sua vez, apresentou superioridade
em cenarios de maior abundancia de dados. Uma possivel razao para esse fenémeno
pode residir no fato de que o treinamento episodico, realizado para a construcao
de modelos baseados em redes prototipicas, realiza uma subamostragem dos dados,
nao utilizando todas as amostras para a construcao dos protétipos, o que pode
descartar amostras com caracteristicas mais relevantes, impactando negativamente
esses modelos em configuragoes de vasta disponibilidade de dados.

Os resultados exibidos na Tabela 5.21 mostram que a superioridade das redes pro-
totipicas foi significativa estatisticamente apenas para amiloidose. Ja os modelos
baseados em CNN foram superiores com significancia estatistica em trés classes. Um
aspecto importante a ser mencionado é o fato de que, os desvios padrao observados
para os modelos FSL foram predominantemente superiores ao que se obteve com
redes neurais convencionais, o que pode ser um indicativo de que redes prototipicas
sao menos estaveis frente a variabilidade dos dados.
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Tabela 5.21: Resultados do teste de Wilcoxon.

Classe Cenario 1 | Cenario 2 | valor-p | Cendrio Superior
Amiloidose CNN FSL 0,062 FSL
Normal CNN FSL 0,062 CNN
Esclerose pura sem crescente CNN FSL 0,062 CNN
Hipercelularidade CNN FSL 0,312 CNN
Hipercel. pura sem crescente CNN FSL 0,312 CNN
Glomerulonefrite crescente CNN FSL 0,062 CNN
Nefropatia membranosa CNN FSL 0,312 FSL
Esclerose CNN FSL 0,187 FSL
Podocitopatia CNN FSL 0,312 FSL

Na construgao dos modelos baseados em FSL, a definicao do tamanho do conjunto
de suporte teve um papel significativo no desempenho dos modelos. Pelas obser-
vacoes feitas, Support sets grandes oferecem potencial para a introducao de ruidos
que impactam negativamente a construcao dos prototipos, resultando em menor
desempenho. A classe mais bem representada de todo o conjunto estudado, hiper-
celularidade, apresentou classificadores com maior resultado quando treinados com
um conjunto de suporte de 200 amostras, com queda no desempenho ao se realizar
o treinamento com 400 e 800 amostras, como mostrado na Tabela 5.22.

Tabela 5.22: Resultados obtidos para a classe hipercelularidade com diferentes tama-
nhos para o conjunto de suporte (apenas modelos individuais). Os valores apresen-
tados para o teste de Wilcoxon sao referentes a comparagao com modelos treinados
com 200-shot.

N-shot F1-score Wilcoxon
200-shot | 78,79%(+1,51%) -
400-shot | 76,37%(+1,11%) 0,062
800-shot | 75,29%(=+1, 52%) 0,062

Fato similar foi observado para os conjuntos com maior taxa de desbalanceamento.
Como mencionado no Capitulo 4, as classes amiloidose, esclerose e podocitopatia
apresentaram modelos com maior indice de Fl-score para um support set em que
se utilizou 25% dos dados, contra a configuracao de 80%, como se observa na Ta-
bela 5.23.
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Tabela 5.23: Resultados obtidos para as classes amiloidose, esclerose e podocitopatia
com diferentes tamanhos para o conjunto de suporte (apenas modelos individuais).
Os valores apresentados para o teste de Wilcoxon sao referentes a comparacao com
modelos treinados com (25% )-shot.

Classe N-shot (%) F1-score Wilcoxon
Amiloidose | (25%)-shot | 92,67%(40,87%) -
Amiloidose (80%)-shot | 89,64%(£1,98%) 0,125
Esclerose (25%)-shot | 73,91%(£7,93%) -
Esclerose (80%)-shot | 60,64%(+7,37%) 0,062

Podocitopatia | (25%)-shot | 75, 76%(£5, 76%) -
Podocitopatia | (80%)-shot | 56,05%(+4,25%) 0,062

Um fator relevante observado nos experimentos utilizando redes prototipicas foi a
superioridade dos modelos que utilizaram a similaridade do cosseno como fungao
de distancia, em comparacao com modelos que empregaram a distancia euclidiana.
Como explicado no Capitulo 4, esse fato pode estar relacionado com a prépria na-
tureza da similaridade do cosseno, que a torna mais robusta a variacao presente
nos conjuntos de amostras glomerulares. A Tabela 5.24 apresenta uma comparagao
entre essas duas funcoes nas tarefas de classificacao em que FSL apresentou o maior
resultado neste trabalho.

Tabela 5.24: Comparacao entre o uso da similaridade do cosseno (simgs(X,y)) e a

distancia euclidiana (||x —yl|2)-

Classe SiMcos (X, y) Ix —yll2
Amiloidose 92,60%(+3,11%) | 69,07%(£7,16%)
Nefr. Membranosa | 87,73%(+3,16%) | 80,16%(+3,53%)
Esclerose 73,91%(i7 93%) | 60,89%(+5,73%)
Podocitopatia 75, 76%(£5,76%) | 63,50%(£4,27%)

5.10.2 Influéncia da Curadoria do Dataset

Comparando-se os resultados obtidos sobre dados refinados no processo de curado-
ria com o auferido sobre conjuntos nao curados, observou-se que, das nove classes
presentes no conjunto, o desempenho sobre dados curados obteve valores absolutos
superiores em apenas trés classes, a saber, hipercelularidade, glomerulonefrite cres-
cente e nefropatia membranosa. No entanto, observou-se também que para as classes
amiloidose, normal e esclerose, os resultados sobre dados curados ficou proximo ao
obtido sobre dados nao refinados, especialmente ao se observar os desvios padrao
obtidos em cada caso. Salienta-se também que as classes menos representadas no
conjunto, o que inclui amiloidose e esclerose, nao sofreram o acréscimo de novas
amostras no processo de curadoria, o que contribuiu para o aumento do desbalan-
ceamento nesses casos, o que pode ter contribuido para o que fora observado nos
experimentos.
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5.10.3 Influéncia dos Corantes

Em se tratando dos resultados obtidos sobre conjuntos restritos a um determinado
corante, observou-se a predominancia no uso desses conjuntos em relagao a utilizagao
de conjuntos multi-corante. Das nove classes do conjunto, sete apresentaram desem-
penho superior com modelos treinados sobre conjuntos restritos, com quatro desses
resultados sendo obtidos em amostras tingidas com HE e trés em amostras coloridas
com PAS. Salienta-se ainda o fato de que as classes que apresentaram maiores resul-
tados com valores absolutos com conjuntos multi-corante, especificamente esclerose
pura sem crescente e glomerulonefrite crescente tiveram resultados proximos com
conjuntos segmentados, com pontuagoes respectivas no teste de Wilcoxon de 0,125 e
0,812, indicando pouca relevancia estatistica na superioridade dos modelos treinados
em contexto multicorante. Essa observacao pode ser entendida como um indicio de
que conjuntos segmentados apresentem menor complexidade, permitindo a extragao
de melhores features para a construcao dos classificadores.

A Tabela 5.25 apresenta os resultados do teste de Wilcoxon para a comparacao
entre os desempenhos obtidos com conjuntos multicorante e monocorante. Os va-
lores reportados evidenciam a significancia estatistica da superioridade dos modelos
treinados com dados segmentados por corante. Conforme ja discutido no paragrafo
anterior, nos dois tnicos cenarios em que os conjuntos multicorante obtiveram de-
sempenho superior, nao houve rejeicao da hipotese nula. Por outro lado, os resulta-
dos do teste aplicados aos cenarios em que os conjuntos monocorante se destacaram
indicam que, dentre as sete classes analisadas, cinco apresentaram diferencas es-
tatisticamente significativas, reforcando a eficicia da segmentacao por corante na
melhoria do desempenho dos modelos.

Tabela 5.25: Resultados do teste de Wilcoxon. Comparacao entre modelos treinados
com conjuntos monocoranate (Mono) e multicorante (Multi).

Classe Multi Mono valor-p | Cenario Superior
Amiloidose Baseline HE 0,062 Mono
Normal ROS-Curated ROS-HE 0,062 Mono
Esclerose pura Baseline HE 0,125 Multi
Hipercelularidade | ROS-Curated | ROS-Curated-HE | 0,062 Mono
Hipercel. pura Baseline ROS-PAS 0,125 Mono
Glomer. crescente Curated Curated-HE 0,812 Multi
Nefr. membranosa | ROS-Curated Curated-HE 0,062 Mono
Esclerose Baseline PAS 0,125 Mono
Podocitopatia Baseline PAS 0,062 Mono

5.10.4 Particularidades das Classes Esclerose Pura e Hipercelula-
ridade Pura

As classes esclerose pura sem crescente e emphhipercelularidade pura sem crescente
apresentaram as métricas mais baixas dentre as nove classes aqui estudadas. Como
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explicado no Capitulo 2, essas classes tém uma relacao direta com suas contrapartes
esclerose e hipercelularidade, no sentido de que suas amostras apresentam as mesmas
respectivas lesoes, porém, sem a presenca de outras patologias.

Analisando-se as predicoes incorretas, observou-se que, para a classe hipercelulari-
dade pura sem crescente, o maior indice de falsos positivos incorreu na classe hiper-
celularidade. No entanto, nao foi observado comportamento similar para a classe
esclerose pura sem crescente, para a qual o maior parte dos erros do tipo I também
ocorreu para a lesao hipercelularidade. Em ambos os casos, pode ter havido a in-
fluéncia da alta representatividade da classe hipercelularidade, uma vez que esta foi
a lesao com maior nimero de amostras nos conjuntos utilizados.

5.10.5 Comportamento das Métricas Precisao e Revocagao (Preci-
sion e Recall)

Em todos os resultados apresentados neste capitulo, observou-se uma predominancia
dos valores de recall em relagao a precision, o que indica uma maior incidéncia de
falsos positivos nos experimentos realizados. A maior discrepancia entre essas métri-
cas foi registrada para a classe hipercelularidade pura sem crescente, cuja média de
recall foi de aproximadamente 68%, enquanto a precision permaneceu em torno de
16%. Tal comportamento pode estar associado a estratégia de aprendizado sensivel
ao custo adotada nos experimentos, a qual impos penalizagoes mais severas a ocor-
réncia de falsos negativos, com o intuito de mitigar os efeitos do desbalanceamento
entre as classes.

5.10.6 Complexidade dos Conjuntos

As métricas obtidas na andlise de complexidade dos conjuntos estudados, evidenciam
a heterogeneidade dos cendrios encontrados neste trabalho. A andlise sugere que
as classes normal e amiloidose apresentam conjuntos de menor complexidade, o
que ¢é enfatizado especialmente pelos seus resultados para a métrica de linearidade.
Por outro lado, classes como esclerose pura sem crescente e hipercelularidade pura
sem crescente apresentaram métricas que indicam uma complexidade acentuada,
com destaque para o que foi obtido para N1. Essas observagoes podem indicar a
necessidade de outras abordagens para lidar com problemas de classificacao mais
complexos, além do que foi apresentado neste texto.

Este capitulo apresentou os resultados obtidos em todos os experimentos conduzidos
neste trabalho. O préximo capitulo é dedicado a analise critica desses resultados,
incluindo discussoes, interpretacoes e consideragoes relevantes.



Capitulo 6

Conclusoes

Este trabalho teve por objetivo principal desenvolver, otimizar e avaliar sistematica-
mente classificadores automaticos para a classificacao de lesoes em glomérulos renais,
enfrentando o cenario imposto pelo severo desbalanceamento de classes e pela com-
plexidade intrinseca dos dados histopatolégicos. Foi utilizado um conjunto de dados
composto por amostras de nove classes, coradas em quatro diferentes corantes. Nos
experimentos realizados, foram construidos classificadores binarios, tomando-se cada
uma das classes presentes no conjunto como sendo a classe positiva, apresentando
assim, diferentes cenarios de desbalanceamento.

Os classificadores construidos alcancaram, em sua maioria, taxas de Fl-score acima
dos 70%. Das nove classes presentes no conjunto estudado, apenas duas tiveram
desempenho abaixo desse patamar. Ressalta-se o resultado obtido para amiloidose,
uma classe com taxa de desbalanceamento de aproximadamente 1 : 30 e sobre a qual
se obteve 92,60%, chegando a 93,73% com um classificador ensemble-based. Outro
resultado importante é o observado para a classe normal sobre a qual todos os
modelos construidos alcancaram altas taxas de Fl-score, chegando a 97,67%. Como
serd melhor descrito a seguir, FSL apresentou maior desempenho em cenarios de
relativa escassez de dados e houve superioridade dos modelos treinados em cenarios
mono-corante.

Este trabalho teve como um de seus objetivos especificos, analisar comparativamente
a eficdcia de abordagens baseadas em Few-Shot Learning em redes neurais convo-
lucionais convencionais para o tratamento do desbalanceamento severo de classes,
identificando os cenarios mais adequados para a aplicacao de cada técnica ou suas
combinagoes. Para isso, foram desenvolvidos classificadores baseados em CNN e
FSL, que tiveram o seu desempenho avaliado e comparado para cada configuragao
do conjunto de dados aqui utilizado.

Na comparacao entre técnicas convencionais e o uso de FSL, observou-se que esta 1l-
tima, especialmente quando implementada com redes prototipicas, demonstra maior
adequacgao a cendrios marcados pela escassez de amostras. Isso se deve a prépria

99



Capitulo 6. Conclusoes 100

logica dessas redes, que se baseiam na selegao de um nimero limitado de exemplos
para a construcao dos protétipos. Em contextos com abundancia de dados, essa
estratégia pode resultar em uma subamostragem implicita que descarta informacgoes
relevantes, comprometendo o desempenho dos modelos. Assim, a eficacia das redes
prototipicas tende a ser reduzida em cenarios onde ha uma maior disponibilidade de
dados.

Um dos objetivos especificos foi também investigar o impacto da qualidade dos dados
no desempenho dos modelos de ML aqui utilizados. Para isso, conjunto original
foi submetido a um processo de curadoria manual, no qual se procurou mitigar a
existéncia de possiveis ruidos que trariam impactos negativos a generalizacao dos
classificadores.

O processo de curadoria resultou em ganho de desempenho para trés das classes
analisadas neste estudo. No entanto, é importante destacar que o refinamento do
conjunto nao impactou de forma significativa as classes menos representadas, oca-
sionando, inclusive, um aumento na taxa de desbalanceamento para essas classes.
Além disso, nos casos em que as maiores taxas de F1-score foram obtidas com dados
nao curados, o desempenho alcancado com os dados refinados mostrou-se muito pro-
ximo, nao permitindo inferir, de forma cabal, se a curadoria foi um fator negativo
nesses cenarios.

O trabalho aqui apresentado também se propos a avaliar a influéncia da segmentacao
de dados por tipo de corante histolégico (multi-corante versus mono-corante). Para
este fim, foram utilizados neste estudo conjuntos segmentados pelo corante HE,
bem como aqueles restritos a coloracao PAS. O objetivo desses experimentos foi
observar se a restricao por corante traria algum ganho de desempenho pela redugao
da complexidade dos conjunto e potencial mitigacao de sub-conceitos.

Os experimentos realizados com amostras restritas a um tnico corante apresenta-
ram, de modo geral, desempenho superior aqueles conduzidos sobre conjuntos com
multiplos corantes, com destaque para os conjuntos exclusivos da coloragao HE.
Esse ganho de desempenho pode estar associado a redugao da complexidade dos da-
dos, especialmente pela mitigacao de sub-conceitos introduzidos pela variabilidade
entre diferentes corantes. Tal evidéncia sugere que a construcao de modelos mono-
corante pode ser uma estratégia mais eficaz no contexto da classificacao de lesoes
glomerulares.

Este trabalho ainda avaliou a complexidade de cada conjunto obtido a partir do da-
taset original, utilizando abordagens consolidadas na literatura, como a pontuacao
de silhueta, a métrica N1 e a separabilidade linear. Os resultados obtidos pelos mo-
delos, quando analisados em conjunto com as métricas de complexidade dos dados,
indicam que o desbalanceamento nao é o unico fator determinante no processo de
aprendizado dos classificadores. A complexidade dos dados mostrou-se um aspecto
relevante — e, em alguns casos, possivelmente decisivo — para o desempenho final
dos modelos produzidos.
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Os resultados obtidos para as classes esclerose pura sem crescente (50,42%) e hiper-
celularidade pura sem crescente (27,81%) indicam a necessidade de uma investigagao
mais aprofundada dessas categorias de forma individualizada, a fim de identificar
outros fatores que possam ter contribuido para o baixo desempenho observado. Uma
possivel abordagem para mitigar esse problema seria a implementacao de uma arqui-
tetura de classificacao em cadeia, na qual uma etapa inicial realizaria uma classifi-
cacao preliminar para detectar a presenca de esclerose ou hipercelularidade, seguida
por uma etapa subsequente responsavel por refinar a predicao, distinguindo entre
esclerose pura sem crescente e hipercelularidade pura sem crescente.

Este documento apresentou um estudo sobre a classificacao de lesoes glomerulares a
partir de imagens de bidpsias renais, considerando cenarios marcados por desbalan-
ceamento de dados. Até o momento, nao se tem conhecimento, na literatura acadeé-
mica, de trabalhos que tenham abordado a classificacao de lesoes glomerulares com
a abrangéncia aqui apresentada. Espera-se que os achados relatados neste estudo
possam servir como referéncia para investigagoes futuras na area da nefropatologia,
especialmente no que se refere ao desenvolvimento de ferramentas computacionais
de apoio ao diagnostico dessas lesoes.

6.1 Trabalhos Futuros

Considerando-se o conjunto de dados utilizado neste estudo e os resultados obtidos
pelos diferentes modelos para cada uma das classes analisadas, pode-se inferir a
necessidade de novas estratégias tanto voltadas para os dados quanto relacionadas
aos modelos de ML a serem empregados na solucao aqui proposta.

No tocante ao conjunto de dados, o processo de curadoria realizado ainda mostra-se
inconclusivo para algumas classes. Salienta-se que esse processo nao pode ser reali-
zado de forma completa, uma vez que as amostras de glomérulos parcialmente repre-
sentados nao puderam ser removidas do conjunto, sob pena de inviabilizar a aferigao
dos modelos produzidos por meio de validagao cruzada sobre os conjuntos de dados
das classes menos representadas. Portanto, um incremento do conjunto de dados
se faz necessario para uma melhor avaliacao do impacto da qualidade das amostras
no desempenho dos modelos. Considerando o elevado custo operacional associado
a coleta e anotagao de amostras glomerulares, recomenda-se o desenvolvimento de
um segmentador automatico, com o objetivo de reduzir, ainda que parcialmente, a
dependéncia de profissionais da patologia nesse processo.

Com base nos resultados obtidos — em especial no desempenho alcancado para a
classe normal — entende-se que a adogao de uma estratégia de classificacao se-
quencial, na qual se verifica inicialmente a presenca ou auséncia de lesao, pode se
mostrar mais eficaz para a classificagao automatica de lesdes glomerulares do que
a utilizacao de classificadores paralelos. Nessa abordagem, cada amostra seria pri-
meiramente avaliada por um classificador treinado para identificar padroes normais,
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sendo encaminhada aos demais modelos apenas em caso de resultado negativo nessa
primeira etapa.

Outro fator relevante a ser considerado ¢é a possibilidade de coexisténcia de multiplas
patologias em uma mesma biopsia glomerular, o que implica que uma Unica amostra
pode conter mais de uma lesao. Diante disso, recomenda-se que futuros desenvolvi-
mentos contemplem a construcao de um classificador multi-label, capaz de identificar
simultaneamente todas as lesoes presentes em cada imagem. Tal implementacao po-
deria ainda ser derivada da combinacao dos classificadores ja desenvolvidos neste
trabalho, considerando-se os respectivos niveis de confianca apresentados por cada
modelo.

No que se refere as técnicas e algoritmos, salienta-se que, neste estudo, a construgao
de modelos com a abordagem few-shot learning limitou-se a utilizagao de redes pro-
totipicas, permanecendo em aberto a exploracao de outras abordagens da literatura,
como as redes siamesas e as matching networks. Além do escopo de FSL, técnicas
mais recentes de machine learning tém apontado para o uso de aprendizado au-
tossupervisionado (self-supervised learning) (Rani et al., 2023), visual transformers
(ViT) (Lu et al., 2024) e foundational models (Chen et al., 2024a) na classificagao e
rotulagem de imagens. O uso de aprendizado autossupervisionado pode apresentar
uma solucao para problema de rotulagao de amostras, especialmente se combinado
com o segmentador também proposto neste capitulo. O uso ViT apresenta potencial
para ganhos desempenho devido a capacidade desses modelos em capturar relagoes
globais contextuais das imagens analisadas. Ja o uso de foundational models pode
oferecer uma ferramenta de ML capaz capturar o fundamento da classificacao e ana-
lise glomerular, podendo adaptar esse conhecimento a outros contextos e tarefas.
Com base no que tem se observado na literatura, é plausivel que a adocao dessas
metodologias traga ganhos em relagao aos resultados obtidos neste trabalho, sobre-
tudo considerando-se a possibilidade de ampliagao do conjunto de dados, uma vez
que tais técnicas, especialmente no tocante a foundational models, apresentam uma
demanda substancial por grandes volumes de dados.

Considerando-se todos os resultados obtidos, é claramente observavel que os mo-
delos produzidos para as classes esclerose pura sem crescente e hipercelularidade
pura sem crescente apresentaram desempenho consideravelmente inferior em com-
paracao as demais classes analisadas neste estudo. Esse fato indica a necessidade
de uma investigacao mais aprofundada e individualizada dessas classes, com o ob-
jetivo de identificar possiveis fatores adicionais que justifiquem o baixo desempenho
alcangado.
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Apéndice A

Descricao dos Conjuntos de Dados
Utilizados nos Experimentos

Tabela A.1: Descricao dos conjuntos de dados criados para este trabalho.

Detalhes

Conjunto Classes de interesse
Baseline-amiloidose Amiloidose
Baseline-normal Normal

Baseline-esclerose-pura

Esclerose pura sem cres-
cente

Baseline-

hipercelularidade Hipercelularidade
Baseline- Hipercelularidade  pura
hipercelularidade-pura sem crescente

Baseline- Glomerulonefrite  cres-
glomerulonefrite cente

Baseline-membranosa

Nefropatia membranosa

Baseline-esclerose

Esclerose

Conjuntos contendo
todas as classes e
corantes, sem
rebalanceamento.

Baseline-podocitopatia Podocitopatia
ROS-amiloidose Amiloidose
ROS-normal Normal

ROS-esclerose-pura

Esclerose pura sem cres-
cente

ROS-hipercelularidade Hipercelularidade
ROS-hipercelularidade- Hipercelularidade  pura
pura sem crescente
. Glomerulonefrite  cres-
ROS-glomerulonefrite
cente

ROS-membranosa

Nefropatia membranosa

Conjuntos contendo
todas as classes e
corantes, gerados com a
estratégia de
rebalanceamento ROS.

Continua na proxima pagina
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Tabela A.1 — continuagao da pagina anterior

Conjunto Classes de interesse Detalhes
ROS-esclerose Esclerose

ROS-podocitopatia Podocitopatia

HE-amiloidose Amiloidose

HE-normal Normal

HE-esclerose-pura

Esclerose pura sem cres-
cente

HE-hipercelularidade Hipercelularidade
HE-hipercelularidade- Hipercelularidade pura
pura sem crescente
. Glomerulonefrite  cres-
HE-glomerulonefrite
cente

HE-membranosa

Nefropatia membranosa

HE-esclerose

Esclerose

Conjuntos restritos a
amostras tingidas com o
corante HE, sem
rebalanceamento.

HE-podocitopatia Podocitopatia
ROS-HE-amiloidose Amiloidose
ROS-HE-normal Normal

ROS-HE-esclerose-pura

Esclerose pura sem cres-
cente

ROS-HE- . .
hipercelularidade Hipercelularidade
ROS-HE- Hipercelularidade pura
hipercelularidade-pura sem crescente

ROS-HE- Glomerulonefrite  cres-
glomerulonefrite cente

ROS-HE-membranosa

Nefropatia membranosa

ROS-HE-esclerose

Esclerose

Conjuntos restritos a
amostras tingidas com o
corante HE, gerados com
rebalanceamento ROS.

ROS-HE-podocitopatia Podocitopatia
PAS-amiloidose Amiloidose
PAS-normal Normal

PAS-esclerose-pura

Esclerose pura sem cres-
cente

PAS-hipercelularidade Hipercelularidade
PAS-hipercelularidade- Hipercelularidade pura
pura sem crescente
. Glomerulonefrite  cres-
PAS-glomerulonefrite
cente

PAS-membranosa

Nefropatia membranosa

PAS-esclerose

Esclerose

Conjuntos restritos a
amostras tingidas com o
corante PAS, sem
rebalanceamento.

PAS-podocitopatia Podocitopatia
ROS-PAS-amiloidose Amiloidose
ROS-PAS-normal Normal

Co

SfuntOR FostH o A

onju
amostras tingidas com o
corante PAS, gerados
com rebalanceamento

ROS.
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Tabela A.1 — continuagao da pagina anterior

Conjunto Classes de interesse Detalhes
ROS-PAS-esclerose-pura Esclerose pura sem cres-

cente
ROS-PAS- . .
hipercelularidade Hipercelularidade
ROS-PAS- Hipercelularidade pura
hipercelularidade-pura sem crescente
ROS-PAS- Glomerulonefrite  cres-
glomerulonefrite cente

ROS-PAS-membranosa
ROS-PAS-esclerose

Nefropatia membranosa
Esclerose

ROS-PAS-podocitopatia | Podocitopatia
Curated-amiloidose Amiloidose
Curated-normal Normal

Curated-esclerose-pura

Esclerose pura sem cres-
cente

Curated- . .

hipercelularidade Hipercelularidade

Curated- Hipercelularidade pura

hipercelularidade-pura sem crescente

Curated-glomerulonefrite Glomerulonefrite — cres-
cente

Curated-membranosa

Nefropatia membranosa

Curated-esclerose

Esclerose

Conjuntos tratados no
processo de curadoria,
contendo todas as classes
e corantes, sem
rebalanceamento.

Curated-podocitopatia Podocitopatia
ROS-Curated-amiloidose | Amiloidose
ROS-Curated-normal Normal

ROS-Curated-esclerose-

Esclerose pura sem cres-

Conjuntos tratados no

pura cente processo de curadoria,

ROS-Curated- . . contendo todas as classes
: . Hipercelularidade

hipercelularidade e corantes, gerados com

ROS-Curated- Hipercelularidade pura | rebalanceamento ROS.

hipercelularidade-pura sem crescente

ROS-Curated- Glomerulonefrite  cres-

glomerulonefrite cente

ROS-Curated- Nefropatia membranosa

membranosa

ROS-Curated-esclerose Esclerose

ROS-Curated- . :

podocitopatia Podocitopatia

Curated-HE-amiloidose Amiloidose

Curated-HE-normal Normal

Continua na préxima pagina

Conjuntos tratados no
processo de curadoria,
restritos ao corante HE,
sem rebalanceamento.
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Tabela A.1 — continuagao da pagina anterior

Conjunto Classes de interesse Detalhes
Curated-HE-esclerose- Esclerose pura sem cres-
pura cente
Curated-HE- . .
hipercelularidade Hipercelularidade
Curated-HE- Hipercelularidade pura
hipercelularidade-pura sem crescente
Curated-HE- Glomerulonefrite  cres-
glomerulonefrite cente
-HE- .
Curated Nefropatia membranosa
membranosa
Curated-HE-esclerose Esclerose
Curated-HE- . :
podocitopatia Podocitopatia
RO.S—'Curated—HE— Amiloidose
amiloidose
ROS-Curated-HE- Normal Conjuntos tratados no
normal

ROS-Curated-HE-

esclerose-pura

Esclerose pura sem cres-
cente

ROS-Curated-HE-

processo de curadoria,
restritos ao corante HE,
gerados com

: . Hipercelularidade rebalanceamento ROS.

hipercelularidade
ROS-Curated-HE- Hipercelularidade pura
hipercelularidade-pura sem crescente
ROS-Curated-HE- Glomerulonefrite  cres-
glomerulonefrite cente
ROS-Curated-HE- .

Nefropatia membranosa
membranosa
ROS-Curated-HE-

Esclerose
esclerose
ROS—(‘]urate.d—HE— Podocitopatia
podocitopatia
Curated-PAS-amiloidose | Amiloidose
Curated-PAS-normal Normal

Curated-PAS-esclerose-

Esclerose pura sem cres-

pura cente

Curated-PAS- . .
hipercelularidade Hipercelularidade
Curated-PAS- Hipercelularidade pura
hipercelularidade-pura sem crescente
Curated-PAS- Glomerulonefrite  cres-
glomerulonefrite cente

Conjuntos tratados no
processo de curadoria,
restritos ao corante PAS,
sem rebalanceamento.

Continua na préxima pagina
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Tabela A.1 — continuagao da pagina anterior

Conjunto Classes de interesse Detalhes
Curated-PAS- Nefropatia membranosa

membranosa

Curated-PAS-esclerose Esclerose

Curated-PAS- . :

podocitopatia Podocitopatia

RO.S—'Curated—PAS— Amiloidose

amiloidose

ROS-Curated-PAS- Normal Conjuntos tratados no

normal

ROS-Curated-PAS-
esclerose-pura

Esclerose pura sem cres-
cente

ROS-Curated-PAS-

hipercelularidade Hipercelularidade
ROS-Curated-PAS- Hipercelularidade pura
hipercelularidade-pura sem crescente
ROS-Curated-PAS- Glomerulonefrite  cres-
glomerulonefrite cente
ROS-Curated-PAS- .

Nefropatia membranosa
membranosa
ROS-Curated-PAS-

Esclerose
esclerose
ROS-Curated-PAS- Podocitopatia

podocitopatia

processo de curadoria,
restritos ao corante PAS,
gerados com
rebalanceamento ROS.




Apendice B

Pesos Utilizados para o Aprendizado
Sensivel ao Custo

Tabela B.1: Pesos utilizados para os conjuntos Baseline-/nome da classe] e ROS-
[nome da classe].

Classe de interesse Peso cl. negativa | Peso cl. positiva IR
Amiloidose 0,032 0,968 ~1:30
Normal 0,230 0,770 ~1:3
Esclerose pura sem crescente 0,126 0,874 ~1:7
Hipercelularidade 0,268 0,732 ~1:3
Hipercelularidade pura 0,019 0.981 ~1:51
Glomerulonefrite crescente 0,094 0.906 ~1:10
Nefropatia membranosa 0,131 0,869 ~1:7
Esclerose 0,053 0,947 ~1:18
Podocitopatia 0,043 0,957 ~1:22

Tabela B.2: Pesos utilizados para os conjuntos HE-/nome da classe] e ROS-HE-
[nome da classe].

Classe de interesse Peso cl. negativa | Peso cl. positiva IR
Amiloidose 0,025 0,975 ~1:39
Normal 0,273 0,727 ~1:3
Esclerose pura sem crescente 0,115 0,885 ~1:8
Hipercelularidade 0,325 0,675 ~1:2
Glomerulonefrite crescente 0,080 0.920 ~1:11
Nefropatia membranosa 0,122 0,878 ~1:7
Esclerose 0,047 0,953 ~1:20
Podocitopatia 0,011 0,989 ~1:88
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Tabela B.3: Pesos utilizados para os conjuntos PAS-/nome da classe] e ROS-PAS-

[nome da classe].

Classe de interesse Peso cl. negativa | Peso cl. positiva IR
Amiloidose 0,029 0,971 ~1:33
Normal 0,156 0,844 ~1:5
Esclerose pura sem crescente 0,136 0,864 ~1:6
Hipercelularidade 0,285 0,715 ~1:3
Hipercelularidade pura 0,047 0.953 ~1:20
Glomerulonefrite crescente 0,103 0.897 ~1:9
Nefropatia membranosa 0,106 0,894 ~1:8
Esclerose 0,063 0,937 ~1:15
Podocitopatia 0,070 0,930 ~1:13

Classe de interesse Peso cl. negativa | Peso cl. positiva IR
Amiloidose 0,029 0,971 ~1:32
Normal 0,233 0,767 ~1:4
Esclerose pura sem crescente 0,118 0,882 ~1:7
Hipercelularidade 0,272 0,728 ~1:3
Hipercelularidade pura 0,017 0.983 ~1:55
Glomerulonefrite crescente 0,096 0.904 ~1:9
Nefropatia membranosa 0,140 0,860 ~1:6
Esclerose 0,049 0,951 ~1:19
Podocitopatia 0,040 0,960 ~1:23

Classe de interesse Peso cl. negativa | Peso cl. positiva IR
Amiloidose 0,022 0,978 ~1:43
Normal 0,271 0,729 ~1:3
Esclerose pura sem crescente 0,106 0,894 ~1:8
Hipercelularidade 0,327 0,673 ~1:2
Glomerulonefrite crescente 0,082 0.918 ~1:11
Nefropatia membranosa 0,134 0,866 ~1:6
Esclerose 0,044 0,956 ~1:22
Podocitopatia 0,010 0,990 ~1:96

Tabela B.4: Pesos utilizados para os conjuntos Curated-[nome da classe] e ROS-
Curated-[nome da classe].

Tabela B.5: Pesos utilizados para os conjuntos Curated-HE-[nome da classe] e ROS-
Curated-HE-[nome da classe].
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Tabela B.6: Pesos utilizados para os conjuntos Curated-PAS-[nome da classe] e

ROS-Curated-PAS-[nome da classe].

Classe de interesse Peso cl. negativa | Peso cl. positiva IR
Amiloidose 0,027 0,973 ~1:35
Normal 0,158 0,842 ~1:5
Esclerose pura sem crescente 0,128 0,872 ~1:7
Hipercelularidade 0,291 0,709 ~1:2
Hipercelularidade pura 0,044 0.956 ~1:21
Glomerulonefrite crescente 0,103 0.897 ~1:9
Nefropatia membranosa 0,117 0,883 ~1:7
Esclerose 0,059 0,941 ~1:16
Podocitopatia 0,066 0,934 ~1:14




Apéndice C

Relacao Completa dos Resultados
Alcancados

C.1 Resultados para os Modelos Treinados com Médo-
dos Comuns sobre Conjuntos sem Curadoria e sem
Rebalanceamento

Esta secao apresenta resultados para modelos baseados em CNN treinados com
aprendizado sensivel ao custo sobre conjuntos de dados sem rebalanceamento. Os
pesos utilizados para cada treinamento encontram-se nas Tabelas B.1 a B.6.

C.1.1 Resultados para os Modelos Treinados com Conjuntos sem
Curadoria e sem Restricao por Corante

Aqui sao descritos os resultados e as observacoes feitas na construcao dos modelos
baseados .

Tabela C.1: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Baseline-
amiloidose.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score

Inception-V3 | 0,821(+0,024) | 0,928(+0,012) | 0,871(+0,012)
ResNet-18 | 0,772(+0,031) | 0,890(+0,056) | 0,825(+0,016)
ResNet-50 | 0,763(£0,050) | 0,898(+0,016) | 0,824(40,033)
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Tabela C.2: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Baseline-

normal.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,916(=£0, 009)

0, 967(%0, 006)

0,941(=0, 004)

VGG-16

0, 905(=£0, 007)

0, 965(%0, 009)

0,934(=£0, 004)

ResNet-18

0,896(=£0, 015)

0,963(=£0, 011)

0,928(=£0, 009)

Tabela C.3: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Baseline-
esclerose-pura.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,355(+0,010) | 0,869(+0,023) | 0,504(+£0,013)
VGG-16 0,37(40,015) | 0,803(+0,022) | 0,502(+0,018)
EfficientNet-BO | 0,342(£0,007) | 0,791(£0,041) | 0,477(£0,012)
Tabela C.4: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Baseline-
hipercelularidade.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,620(40,008) | 0,906(+0,008) | 0,736(+0,006)
VGG-16 0,628(40,009) | 0,879(+0,009) | 0,732(+0,008)
Inception-V3 | 0,621(+0,008) | 0,843(+0,014) | 0,715(+0,009)
Tabela C.5: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Baseline-
hipercelularidade-pura.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
Tnception-V3 | 0, 148(%0,013) | 0,598(=0, 063) | 0, 238(%0, 021)
EfficientNet-B0 | 0, 150(%£0, 026) | 0, 553(=0, 086) | 0, 236(=0, 039)
ResNet-18 | 0, 149(0,029) | 0, 544(=0, 143) | 0,233(%0, 049)
Tabela C.6: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Baseline-
glomerulonefrite.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
ResNet-18 | 0, 757(+0,026) | 0,869(=£0,028) | 0,809(+0, 024)
ResNet-50 | 0,753(£0,028) | 0,866(+0,013) | 0,805(+0,014)
VGG-16 | 0,735(£0, 018) | 0,872(%0,017) | 0,798(%0,016)
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Tabela C.7: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Baseline-
membranosa.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 773(£0, 019)

0, 887(%0, 024)

0,826(=0, 011)

ResNet-18

0, 753(£0, 032)

0, 873(%0, 033)

0, 808(=£0, 028)

VGG-16

0, 754(=£0, 027)

0, 858(=£0, 026)

0,802(=£0, 021)

Tabela C.8: Resultados

esclerose.

dos experimentos realizados sobre o conjunto Baseline-

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,597(=£0, 046)

0, 789(%0, 050)

0,678(=0, 031)

ResNet-50

0,576(+0, 031)

0, 817(+0, 027)

0,675(+0, 017)

ResNet-18

0, 554(=£0, 026)

0, 765(+0, 055)

0, 642(£0, 033)

Tabela C.9: Resultados

dos experimentos realizados sobre o conjunto Baseline-

podocitopatia.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
ResNet-18 | 0,701(£0,028) | 0,804(+0,066) | 0,748(+0,043)
ResNet-50 | 0,689(+0,018) | 0,786(+0,043) | 0,733(+0,023)
Inception-V3 | 0,690(+0,032) | 0,784(+0,045) | 0,733(+0,007)

C.1.2 Resultados para os Modelos Treinados com Conjuntos sem

Curadoria e Restritos ao Corante HE

Tabela C.10:

amiloidose.

Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto HE-

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 871(+0, 076)

0,952(£0, 052)

0,909(%0, 057)

ResNet-18

0,829(%0, 085)

0,945(£0, 072)

0, 882(£0, 071)

ResNet-50

0, 824(+0, 103)

0,903(%0, 051)

0, 858(=0, 053)

Tabela C.11: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto HE-normal.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
VGG-16 0,940(£0,013) | 0,971(0,008) | 0,955(%0,008)
KCN 0,918(+0,019) | 0,980(%0,007) | 0,948(+0,008)
ResNet-18 | 0,930(£0,023) | 0,968(+0,016) | 0,948(+0,010)
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Tabela C.12: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto HFE-esclerose-

pura.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,340(£0,012) | 0,899(+0,032) | 0,494(+0,014)
VGG-16 0,345(40,009) | 0,818(+0,028) | 0,485(+0,006)
EfficientNet-BO | 0,313(+0,015) | 0,728(+0,036) | 0,437(+0,017)
Tabela C.13: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto HFE-
hipercelularidade.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,655(+0,008) | 0,917(£0,013) | 0,764(£0,006)
VGG-16 0,652(+0,010) | 0,867(+0,022) | 0,744(+£0,011)
EfficientNet-B0 | 0,629(%+0,011) | 0,851(+0,020) | 0, 724(%0, 011)
Tabela C.14: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto HE-
glomerulonefrite.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
Tnception-V3 | 0, 757(£0,043) | 0,893(%0,022) | 0,819(=0, 030)
ResNet-18 | 0,767(0,025) | 0,852(%0,070) | 0,806(=0, 038)
KCN 0,695(+0,052) | 0,916(=0,045) | 0, 788(+0, 023)
Tabela C.15: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto HE-
membranosa.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
Inception-V3 | 0, 787(%0,049) | 0,896(%0,033) | 0,837(%0, 027)
ResNet-18 | 0, 758(0,005) | 0, 888(%0,038) | 0,817(%0, 019)
ResNet-50 | 0, 747(£0,023) | 0,879(=0,043) | 0,807(+0, 006)

Tabela C.16: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto HFE-esclerose.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,617(=£0, 038)

0, 819(+0, 093)

0, 702(=0, 080)

ResNet-50

0, 590(+0, 039)

0, 775(+0, 048)

0, 669(=0, 029)

ResNet-18

0,605(%0, 016)

0, 739(+0, 063)

0, 665(%0, 029)
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Tabela C.17:
podocitopatia.

Tabela C.18:

amiloidose.

Tabela C.20:
esclerose-pura.

Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto HE-

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

ResNet-50

0,479(£0, 114)

0, 646(%0, 042)

0, 541(=0, 082)

Inception-V3

0,377(£0, 135)

0, 600(%0, 138)

0,452(=£0, 121)

ResNet-18

0, 374(=£0, 109)

0, 585(=£0, 038)

0, 452(£0, 097)

Curadoria e Restritos ao Corante PAS

C.1.3 Resultados para os Modelos Treinados com Conjuntos sem

Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto PAS-

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 838(0, 088)

0, 871(%0,077)

0,849(=0, 033)

ResNet-18

0, 762(£0, 134)

0, 882(%0, 087)

0,810(=0, 070)

ResNet-50

0, 752(=£0, 050)

0,832(0, 076)

0, 787(£0, 023)

Tabela C.19: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto PAS-normal.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score

VGG-16 0,901(40,034) | 0,950(0,023) | 0,924(=+0,025)
Inception-V3 | 0,887(+0,025) | 0,950(+0,027) | 0,922(+0,018)
ResNet-18 | 0,887(40,026) | 0,930(+0,027) | 0,907(40,012)

Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto PAS-
Arquitetura Precisao Recall F1-Score

KCN 0,321(%0,011) | 0,843(+0,038) | 0,465(+0,017)

VGG-16 0,329(+0,009) | 0,735(£0,035) | 0,454(+0,015)

EfficientNet-B0O

0,316(£0, 013)

0,710(%0, 104)

0,436(%0, 033)

Tabela C.21:
hipercelularidade.

Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto PAS-
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,590(%0,020) | 0,862(0,023) | 0, 700(=£0, 016)
VGG-16 0,601(%0,013) | 0,821(=£0,030) | 0, 694(=0, 015)

EfficientNet-B0O

0,569(£0, 011)

0, 845(£0, 024)

0, 680(£0, 012)
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Tabela C.22:

hipercelularidade-pura.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

EfficientNet-B0O

0, 174(=£0, 022)

0, 689(%0, 022)

0,277(=0, 030)

Inception-V3

0, 168(=£0, 029)

0, 548(%0, 076)

0,258(=0, 041)

ResNet-18

0, 168(£0, 015)

0, 548(£0, 125)

0, 256(=£0, 030)

Tabela C.23:

glomerulonefrite.

Tabela C.24:

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 751(=£0, 030)

0, 797(+0, 026)

0, 773(%0, 023)

ResNet-18

0, 708(+0, 060)

0, 830(%0, 052)

0, 763(+0, 048)

ResNet-50

0, 724(£0, 038)

0, 799(+0, 080)

0, 758(%0, 043)

membranosa.

Tabela C.25:

esclerose.

Tabela C.26:

Resultados dos experimentos realizados

Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto PAS-

Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto PAS-

sobre o conjunto PAS-

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 772(+0, 042)

0, 804(=£0, 064)

0, 786(=£0, 041)

ResNet-18

0, 711(=£0, 050)

0, 820(+0, 096)

0, 761(%0, 063)

VGG-16

0, 740(£0, 051)

0, 788(%0, 073)

0, 760(=0, 035)

Resultados dos experimentos realizados

sobre o conjunto PAS-

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 645(£0, 078)

0, 730(£0, 067)

0, 681(=£0, 041)

ResNet-18

0, 615(£0, 062)

0, 735(£0, 093)

0,663(£0, 031)

ResNet-50

0, 554(£0, 043)

0, 776(%0, 018)

0, 646(=0, 035)

podocitopatia.

Resultados dos experimentos realizados

sobre o conjunto PAS-

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

ResNet-18

0, 708(%0, 057)

0, 762(%0, 077)

0, 733(%0, 058)

Inception-V3

0, 662(%0, 058)

0, 758(+0,071)

0, 706(%0, 056)

ResNet-50

0,571(£0, 025)

0, 787(+0, 085)

0, 661(£0, 043)
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C.2 Resultados dos Modelos Treinados sobre os Con-
juntos Curados e sem Superamostragem

Esta secao apresenta os resultados obtidos pelos modelos baseados em CNN, treina-
dos com os conjuntos refinados pelo processo de curadoria, sem superamostragem,
utilizando aprendizado sensivel ao custo.

C.2.1 Resultados para os Modelos Treinados com Conjuntos com
Curadoria e sem Restricao de Corante

Tabela C.27: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-
amiloidose.

F1-Score
0, 870(+0, 026)
0, 800(+0, 049)
0, 788(+0,031)

Recall
0,920(+0,037)
0, 858(+0,037)
0,867(+0, 048)

Precisao
0, 825(+0, 030)
0, 756(£0,094)
0,723(£0,023)

Arquitetura

Inception-V3
ResNet-50
ResNet-18

Tabela C.28: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-
normal.

F1-Score
0,951(£0,004)
0,945(+0, 006)
0,936(=+0, 008)

Recall
0,976(=+0, 006)
0,974(+0, 009)
0,975(+0, 006)

Precisao
0,928(+0,008)
0,918(=+0, 006)
0,899(=+0, 010)

Arquitetura
Inception-V3
VGG-16
KCN

Tabela C.29: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-
esclerose-pura.

Tabela C.30: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,297(40,011) | 0,833(+0,017) | 0,438(+0,013)
VGG-16 0,310(£0,011) | 0,741(+0,039) | 0,437(+0,017)
EfficientNet-BO | 0,282(+0,004) | 0,700(%0,033) | 0,401(+0,006)

hipercelularidade.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,637(£0,004) | 0,923(£0,012) | 0,754(+£0,006)
VGG-16 0,646(40,003) | 0,898(+0,007) | 0,752(+0,003)
EfficientNet-BO | 0,629(+0,007) | 0,906(£0,011) | 0,743(£0,002)
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Tabela C.31: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-

hipercelularidade-pura.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
Inception-V3 | 0,141(+£0,016) | 0,558(£0,076) | 0,224(+£0,026)
ResNet-18 0,140(40,017) | 0,504(+0,078) | 0,220(=+0,027)

EfficientNet-B0O

0, 134(£0, 010)

0, 513(=£0, 049)

0,213(£0, 015)

Tabela C.32: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-

glomerulonefrite.

Tabela C.33: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,820(£0, 033)

0, 863(%0, 031)

0,840(+0, 007)

ResNet-18

0, 795(+0, 017)

0, 873(+0, 013)

0,832(%0, 012)

VGG-16

0,759(%0, 010)

0, 886(+0, 028)

0,817(£0,011)

membranosa.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
Inception-V3 | 0,833(+0,029) | 0,897(+0,012) | 0,863(+0,011)
ResNet-18 | 0,815(£0,047) | 0,883(£0,024) | 0,847(+0,020)
VGG-16 0,807(£0,017) | 0,887(+0,019) | 0,845(+0,010)

Tabela C.34: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-

esclerose.

Tabela C.35: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

ResNet-18

0, 570(£0, 009)

0, 800(=£0, 039)

0,665(£0, 013)

Inception-V3

0, 581(£0, 012)

0, 774(=£0, 010)

0, 664(£0, 007)

ResNet-50

0, 522(£0, 025)

0, 778(%0, 039)

0,624(+0, 018)

podocitopatia.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 625(+0, 046)

0, 765(%0, 021)

0, 687(+0, 033)

ResNet-50

0,638(%0, 035)

0, 737(+0, 023)

0, 683(%0, 023)

ResNet-18

0, 621 (0, 027)

0, 757(+0, 047)

0, 681(=£0, 020)
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C.2.2 Resultados para os Modelos Treinados com Conjuntos com
Curadoria e Restritos ao Corante HE

Tabela C.36: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-HE-
amiloidose.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score

Inception-V3 | 0,834(40,082) | 0,938(40,038) 0,882(+0,061)
ResNet-50 | 0,832(£0,088) | 0,903(+0,029) 0,864(+0,047)
ResNet-18 | 0,806(+0,107) | 0,890(+0,066) | 0,843(%(=+0,076))

Tabela C.37: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-HFE-

normal.

Tabela C.38: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-HE-

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
Inception-V3 | 0,939(+0,017) | 0,982(+0,005) | 0,960(=+0,008)
VGG-16 0,932(40,008) | 0,985(+0,006) | 0,958(+0,006)
ResNet-18 | 0,942(40,017) | 0,974(+0,010) | 0,958(40,009)

esclerose-pura.

Tabela C.39: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-HE-

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
VGG-16 0,029(+0,017) | 0,763(£0,053) | 0,415(+0,026)
KCN 0,261(£0,011) | 0,845(+0,037) | 0,399(+0,016)
EfficientNet-BO | 0,246(+0,016) | 0,622(£0,088) | 0,352(+0,030)

hipercelularidade.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,683(£0,011) | 0,924(+0,010) | 0,785(+0,010)
VGG-16 0,681(+0,013) | 0,891(+0,016) | 0,772(+0,013)
EfficientNet-BO | 0,665(+0,007) | 0,881(+0,018) | 0,758(+0,006)

Tabela C.40: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-HFE-

glomerulonefrite.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,807(=£0, 029)

0, 869(+0, 008)

0,837(£0, 015)

ResNet-18

0, 784(=£0, 045)

0, 873(%0, 021)

0, 826(+0, 034)

ResNet-50

0, 769(+0, 031)

0, 858(%0, 053)

0,809(%0, 017)
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Tabela C.41: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-HE-

membranosa.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,829(£0, 055)

0, 908(%0, 025)

0, 865(=0, 025)

ResNet-18

0,832(£0, 021)

0,894(%0, 014)

0,862(£0, 016)

VGG-16

0,815(£0, 018)

0,897(£0, 019)

0, 853(£0, 007)

Tabela C.42: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-HFE-

esclerose.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

ResNet-18

0, 645(£0, 046)

0, 774(%0, 047)

0,703(%0, 041)

Inception-V3

0, 631(+0, 025)

0, 746(%0, 025)

0, 683(=0, 029)

ResNet-50

0, 626(%0, 069)

0, 724(=£0, 091)

0, 667(%0, 046)

Tabela C.43: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-HE-

podocitopatia.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

ResNet-18

0,414(+0, 053)

0, 615(=£0, 109)

0, 492(=£0, 062)

Inception-V3

0, 392(£0, 082)

0, 631(%0, 148)

0,482(£0, 102)

ResNet-50

0, 446(=£0, 090)

0, 554(+138)

0,481(+0, 070)

C.2.3 Resultados para os Modelos Treinados com Conjuntos com
Curadoria e Restritos ao Corante PAS

Tabela C.44: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-PAS-

amiloidose.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,808(%0, 051)

0, 882(£0, 044)

0,841(0,013)

ResNet-18

0, 844(£0, 122)

0,823(£0, 031)

0, 830(%0, 062)

ResNet-50

0, 744(+0, 081)

0, 841(%0, 098)

0, 788(%0, 078)

Tabela C.45: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-PAS-

normal.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 886(=£0, 045)

0,971(+0,013)

0,928(=£0, 026)

VGG-16

0,900(=£0, 033)

0,953(=£0, 025)

0,926(=£0, 026)

ResNet-18

0, 885(=£0, 038)

0,958(+0, 014)

0,920(+0, 024)
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Tabela C.46: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-PAS-

esclerose-pura.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,267(£0,018) | 0,731(£0,040) | 0,391(+0,022)
VGG-16 0,278(40,019) | 0,627(£0,059) | 0,385(+0,025)

EfficientNet-B0O

0, 265(£0, 009)

0, 648(=£0, 021)

0,376(£0, 012)

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,609(+0,007) | 0,882(+0,012) | 0,721(+£0,007)
VGG-16 0,617(x0,022) | 0,860(£0,034) | 0,719(+£0,023)

EfficientNet-B0O

0, 586(=£0, 017)

0, 856(+0, 040)

0, 696(=£0, 024)

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 149(=£0, 030)

0,562(£0, 170)

0, 235(£0, 052)

EfficientNet-B0O

0, 143(=£0, 009)

0,610(=£0, 031)

0, 232(£0, 013)

ResNet-18

0, 135(£0, 017)

0,493(%0, 061)

0,212(+0, 024)

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 805(£0, 047)

0, 845(£0, 044)

0,823(£0, 044)

ResNet-18

0, 779(£0, 038)

0,832(£0, 033)

0, 804(=£0, 033)

VGG-16

0, 725(£0, 021)

0, 874(+0, 038)

0,792(+0, 038)

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

VGG-16

0,851(+0, 015)

0, 870(%0, 017)

0, 860(=0, 013)

Inception-V3

0, 831 (0, 047)

0, 856(+0, 057)

0, 842(£0, 038)

ResNet-18

0, 842(=£0, 040)

0, 842(+0, 027)

0, 842(£0, 010)

Tabela C.47: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-PAS-
hipercelularidade.

Tabela C.48: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-PAS-
hipercelularidade-pura.

Tabela C.49: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-PAS-
glomerulonefrite.

Tabela C.50: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-PAS-
membranosa.
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Tabela C.51: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-PAS-
esclerose.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score

ResNet-18

0, 534(£0, 067)

0, 685(%0, 102)

0, 598(=0, 071)

Inception-V3

0, 500(=£0, 006)

0, 681(%0, 047)

0,014

ResNet-50

0, 454(£0, 030)

0, 690(=£0, 065)

0, 546(=£0, 028)

Tabela C.52: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-PAS-

podocitopatia.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

ResNet-18

0, 588(£0, 032)

0, 727(%0, 049)

0,649(+0, 031)

ResNet-50

0, 569(+0, 060)

0, 706(%0, 069)

0, 628(=0, 047)

Inception-V3

0, 548(=£0, 049)

0, 678(+0, 088)

0, 605(%0, 061)

C.3 Resultados dos Modelos Treinados sobre os Con-
juntos sem Curadoria e com Superamostragem

Esta secao apresenta os resultados para os modelos treinados com CNNs sobre os

conjuntos submetidos a superamostragem aleatoria em conjunto com aprendizado
sensivel ao custo.

C.3.1 Resultados Obtidos sobre os Conjuntos sem Curadoria e sem

Restricao por Corante

Tabela C.53:
amiloidose.

Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 763(£0, 020)

0,891(%0, 070)

0,820(=0, 025)

VGG-16

0, 623(£0, 087)

0,912(+0, 034)

0, 736(=£0, 061)

ResNet-18

0, 600(=£0, 036)

0, 904(=£0, 040)

0, 717(£0, 052)

Tabela C.54: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-normal.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,925(£0, 014)

0,962(=£0, 004)

0, 943(=£0, 006)

VGG-16

0,916(=£0, 008)

0,968(%0, 011)

0,941(+0, 007)

KCN

0,893(£0, 015)

0, 977(%0, 006)

0,933(=0, 006)
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Tabela C.55:
esclerose-pura.

Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0, 345(40,002) | 0,901(£0,019) | 0,499(+0,004)
VGG-16 0,355(40,004) | 0,750(£0,024) | 0,482(+0,009)
EfficientNet-BO | 0,314(+0,008) | 0,897(+0,023) | 0,465(+0,011)

Tabela C.56: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-
hipercelularidade.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,616(%0,003) | 0,934(£0,010) | 0, 742(£0, 004)
VGG-16 0, 625(%0,004) | 0,885(£0,010) | 0, 733(=£0, 005)
EfficientNet-B0 | 0, 588(=£0, 006) | 0, 928(=0, 008) | 0, 720(%0, 006)

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

VGG-16

0, 151(=£0, 008)

0, 710(£0, 095)

0, 248(£0, 010)

ResNet-18

0, 127(£0, 014)

0, 772(+0, 067)

0,217(£0, 021)

Inception-V3

0, 129(£0, 017)

0, 526(%0, 096)

0,207(+0, 028)

Inception-V3

0, 816(+0, 067)

0, 835(%0, 051)

0, 823(%0, 019)

VGG-16

0,779(%0, 029)

0, 866(+0, 020)

0, 820(=£0, 025)

KCN

0, 706(%0, 029)

0,917(=£0, 026)

0, 797(£0, 022)

Tabela C.57: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-
hipercelularidade-pura.

Tabela C.58: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-
glomerulonefrite.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
Tnception-V3 | 0, 779(=0,023) | 0,831(%0,029) | 0,804(=0,014)
VGG-16 0,737(4+0,017) | 0,871(+0,017) | 0,798(+0,004)
KCN 0, 699(=£0, 011) | 0,911(%0,017) | 0,791(%0,011)
Tabela C.59: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-
membranosa.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
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Tabela C.60: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-
esclerose.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score

Tnception-V3 | 0,598(=0,049) | 0,728(%0,069) | 0, 653(=0, 020)

VGG-16 | 0,545(%0,023) | 0,780(£0,039) | 0, 641(=0, 012)

ResNet-18 | 0, 530(=£0, 026) | 0, 755(%0,068) | 0, 621(=0,019)
Tabela C.61: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-
podocitopatia.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 620(=£0, 023)

0,737(%0, 025)

0,673(+0, 023)

VGG-16

0, 568(+0, 033)

0, 810(%0, 037)

0,667(+0, 022)

ResNet-18

0, 496(=£0, 020)

0, 826(£0, 031)

0,619(=£0, 016)

C.3.2 Resultados dos Experimentos com Métodos Comuns sobre
os conjuntos HE sem Curadoria e com Superamostragem

Tabela C.62: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-HE-

amiloidose.

Tabela C.63: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-HFE-

normal.

Tabela C.64: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-HE-

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,767(£0, 125)

0,903(%0, 143)

0, 819(=0, 099)

KCN

0, 614(=£0, 095)

0,972(%0, 029)

0, 749(=0, 070)

VGG-16

0, 650(£0, 223)

0, 924(=£0, 036)

0, 741(=£0, 193)

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,953(£0, 013)

0,975(%0, 012)

0, 964(=£0, 006)

VGG-16

0, 940(=£0, 007)

0,977(+0, 006)

0,958(=0, 004)

ResNet-18

0,941(+0, 024)

0,971(+0, 018)

0,955(+0, 007)

esclerose-pura.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,336(£0,012) | 0,903(£0,042) | 0,490(+0,015)
VGG-16 0,341(£0,014) | 0,769(£0,033) | 0,472(£0,018)
EfficientNet-BO | 0,305(+0,013) | 0,876(+0,047) | 0,452(+0,016)
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Tabela C.65: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-HE-

hipercelularidade.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,652(40,010) | 0,932(£0,009) | 0,768(+0,009)
VGG-16 0,655(40,009) | 0,872(+0,025) | 0,748(+0,012)
EfficientNet-BO | 0,623(+0,010) | 0,899(=+0,028) | 0,736(=+0,009)

Tabela C.66: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-HE-
glomerulonefrite.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 766(+0, 051)

0, 824(+0, 025)

0, 793(+0, 035)

KCN

0,660(+0, 038)

0, 916(+0, 035)

0,766

VGG-16

0, 661(+0, 038)

0, 871(+0, 036)

0, 751 (=0, 028)

Tabela C.67: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-HE-
membranosa.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,769(%0, 039)

0, 853(+0, 043)

0, 809(%0, 035)

VGG-16

0, 736(£0, 041)

0, 879(+0, 040)

0,800(%0, 010)

ResNet-18

0, 719(£0, 024)

0, 868(%0, 026)

0, 786(+0, 022)

Tabela C.68: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-HFE-

esclerose.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,629(+0, 057)

0, 721(£0, 091)

0,669(=0, 051)

ResNet-18

0,513(+0, 048)

0, 815(%0, 049)

0, 628(£0, 041)

VGG-16

0,467(+0, 076)

0, 841(+0, 029)

0,597(+0, 062)

Tabela C.69: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-HE-
podocitopatia.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

VGG-16

0,240(%0, 067)

0, 646(+0, 069)

0, 341(%0, 072)

Inception-V3

0, 195(=£0, 052)

0, 553(+0, 100)

0, 287(%0, 067)

ResNet-18

0, 162(=£0, 025)

0, 754(=£0, 100)

0, 266(%0, 039)
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C.3.3 Resultados dos Experimentos com Métodos Comuns sobre
os conjuntos PAS sem Curadoria e com Superamostragem

Tabela C.70: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-PAS-

amiloidose.

Tabela C.71: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-PAS-

normal.

Tabela C.72: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-PAS-

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

VGG-16

0, 649(=£0, 200)

0, 863(£0, 142)

0, 715(£0, 132)

Inception-V3

0,610(£0, 124)

0, 765(=£0, 170)

0, 664(=£0, 090)

ResNet-18

0,501(£0, 114)

0,833(%0, 074)

0,617(=0, 077)

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 908(=£0, 030)

0,952(%0, 024)

0,929(+0, 016)

VGG-16

0,901(=£0, 025)

0, 956(+0, 022)

0,927(£0, 022)

ResNet-18

0, 878(=£0, 023)

0, 941(=£0, 025)

0,908(=£0, 019)

esclerose-pura.

Tabela C.73: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-PAS-

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,310(£0,012) | 0,924(+0,052) | 0,464(+0,013)
VGG-16 0,336(£0,015) | 0,722(+0,062) | 0,459(%0,025)
ResNet-50 | 0,298(+0,020) | 0,754(£0,084) | 0,426(+0,032)

hipercelularidade.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,581(+0,017) | 0,931(£0,017) | 0,716(+0,013)
VGG-16 0,593(+0,015) | 0,853(+0,051) | 0,700(+0,027)
EfficientNet-BO | 0,546(+0,013) | 0,908(+0,028) | 0,681(+0,005)

Tabela C.74: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto

hipercelularidade-pura.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
VGG-16 0,170(x0,007) | 0,762(£0,079) | 0,278(+0,014)
Inception-V3 | 0,147(40,015) | 0,798(+0,048) | 0,248(40,024)
ResNet-18 | 0,135(£0,006) | 0,903(£0,049) | 0,235(+0,010)

ROS-PAS-
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Tabela C.75: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-PAS-
glomerulonefrite.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
Inception-V3 | 0, 740(£0,036) | 0,785(+0,043) | 0,761(+0,026)
VGG-16 0,655(40,042) | 0,835(+0,052) | 0,733(+0,031)
KCN 0,619(40,043) | 0,897(+0,053) | 0,731(+0,031)
Tabela C.76: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-PAS-
membranosa.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
VGG-16 | 0,759(%0,073) | 0,818(%0,089) | 0, 783(=£0, 039)
Tnception-V3 | 0,815(=0,059) | 0,728(%0, 105) | 0, 764(=0, 060)
KCN 0, 613(£0, 070) | 0,935(=£0,039) | 0, 739(%0, 054)
Tabela C.77: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-PAS-
esclerose.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
VGG-16 0,534(40,050) | 0,776(£0,021) | 0,631(+0,032)
ResNet-18 | 0,520(=0, 086) | 0, 762(%0,089) | 0,609(=0, 025)
Tnception-V3 | 0,560(£0,090) | 0, 657(%0,082) | 0,603(0, 083)
Tabela C.78: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-PAS-
podocitopatia.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
VGG-16 | 0,500(%0,058) | 0,848(0,060) | 0,627(=0, 046)
Tnception-V3 | 0,491(=0,030) | 0,799(%0,052) | 0, 608(=0,033)
ResNet-18 | 0,450(=£0, 015) | 0,848(%0,088) | 0, 587(+0, 030)
C.4 Resultados para os Modelos treinados com os con-

juntos Curados e com Superamostragem

Esta secao apresenta os resultados obtidos pelo treinamento de modelos baseados
em CNN, sobre os conjuntos refinados pelo processo de curadoria, utilizando apren-
dizado sensivel ao custo.
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C.4.1 Resultados para os Modelos Treinados com Conjuntos Cura-
dos e sem Restricao por Corante

Tabela C.79: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-

amiloidose.

Tabela C.80: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-

normal.

Tabela C.81: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

VGG-16

0, 766(£0, 024)

0, 883(=£0, 030)

0, 820(=£0, 018)

Inception-V3

0, 760(=£0, 029)

0, 848(=£0, 036)

0, 800(=£0, 007)

ResNet-18

0, 628(£0, 062)

0, 853(%0, 059)

0,720(+0, 029)

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,932(£0, 011)

0, 975(%0, 006)

0,953(=0, 005)

VGG-16

0,918(=£0, 007)

0,976(%0, 012)

0,946(=£0, 009)

ResNet-18

0,921(=£0, 010)

0, 968(=£0, 004)

0, 944(=£0, 004)

esclerose-pura.

Tabela C.82: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,286(+0,003) | 0,879(+0,008) | 0,432(£0,004)
VGG-16 0,300(£0,013) | 0,688(+0,049) | 0,418(+0,022)
EfficientNet-BO | 0,259(+0,003) | 0,831(£0,026) | 0,395(+0,004)

hipercelularidade.
Arquitetura Precisao Recall F1-Score
VGG-16 0,650(£0,006) | 0,912(+0,014) | 0,759(+0, 006)
KCN 0,637(£0,011) | 0,939(£0,011) | 0,759(+0, 008)
EfficientNet-B0O | 0,610(£0,010) | 0,947(£0,008) | 0,742(+0,006)

Tabela C.83: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-

hipercelularidade-pura.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

VGG-16

0, 130(£0, 016)

0, 697(%0, 078)

0,218(=0, 021)

ResNet-18

0, 110(=0, 008)

0, 696(%0, 036)

0, 190(=0, 012)

Inception-V3

0, 109(=£0, 017)

0, 428(£0, 082)

0, 173(=£0, 029)
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Tabela C.84: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-

glomerulonefrite.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,806(=£0, 023)

0, 866(%0, 011)

0,835(=0, 013)

VGG-16

0, 780(£0, 018)

0, 880(%0, 015)

0,827(=£0, 006)

KCN

0, 728(=£0, 028)

0,926(=£0, 022)

0,815(£0, 016)

Tabela C.85: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-

membranosa.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

VGG-16

0, 847(£0, 021)

0, 886(+0, 020)

0, 866(=0, 018)

Inception-V3

0, 841(=£0, 022)

0, 875(+0, 025)

0, 858(+0, 014)

KCN

0, 780(%0, 026)

0, 909(£0, 020)

0,839(%0, 015)

Tabela C.86: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-

esclerose.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

VGG-16

0, 544(=£0, 037)

0, 759(+0, 052)

0, 633(%0, 032)

Inception-V3

0, 576(%0, 034)

0, 672(+0, 033)

0, 620(=£0, 020)

KCN

0,452(£0, 021)

0, 874(%0,017)

0,595(+0, 017)

Tabela C.87: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-

podocitopatia.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 547(£0, 038)

0, 773(£0, 069)

0, 634(£0, 043)

ResNet-18

0, 486(£0, 017)

0, 784(=£0, 043)

0, 600(=£0, 024)

VGG-16

0,471(+0, 123)

0, 810(+0, 068)

0, 583(+0, 103)

C.4.2 Resultados para os Modelos treinados com os conjuntos Cu-
rados Restritos ao Corante HE e com Superamostragem

Tabela C.88: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-
HE-amiloidose.

Recall
0,848(+0,111)
0,896(+0,073)
0,903(=+0, 045)

F1-Score
0, 783(£0,091)
0, 759(=+0, 168)
0, 719(=+0, 060)

Precisao
0, 730(£0, 087)
0,673(+0, 196)
0,602(£0,084)

Arquitetura
Inception-V3
VGG-16
ResNet-18
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Tabela C.89: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-
HE-normal.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
ResNet-18 | 0,947(£0,020) | 0,980(=£0,009) | 0,963(=£0,009)
VGG-16 0,936(%0,009) | 0,988(40,009) | 0,961(+0,002)
KCN 0,934(40,011) | 0,987(%0,007) | 0,959(+0,005)

Tabela C.90: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-
HE-esclerose-pura.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,258(+0,007) | 0,896(+0,046) | 0,400(+£0,010)
EfficientNet-BO | 0,239(+0,005) | 0,867(%0,025) | 0,374(£0,006)
VGG-16 0,254(£0,019) | 0,649(£0,053) | 0,365(+0,028)

Tabela C.91: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-
HE-hipercelularidade.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,675(£0,013) | 0,945(£0,023) | 0,788(+0,015)
VGG-16 0,681(£0,009) | 0,897(£0,014) | 0,774(£0,008)
EfficientNet-BO | 0,656(+0,013) | 0,918(+0,017) | 0,765(+0,007)

Tabela C.92: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-
HE-glomerulonefrite.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,819(£0, 051)

0, 843(=£0, 036)

0,830(£0, 037)

KCN

0, 717(£0, 045)

0,935(0, 037)

0,810(=£0, 022)

VGG-16

0, 732(£0, 041)

0, 881(+0, 031)

0,799(+0, 023)

Tabela C.93: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-
HE-membranosa.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
Inception-V3 | 0,854(40,037) | 0,871(+0,034) | 0,861(40,010)
VGG-16 0,818(+0,042) | 0,902(+0,023) | 0,857(+0,022)
KCN 0,763(£0,029) | 0,920(£0,018) | 0,834(=+0,020)
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Tabela C.94: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-
HE-esclerose.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score

Inception-V3

0,627(£0,074)

0,702(%0, 023)

0,661(=+0, 043)

ResNet-18

0, 581(=£0, 048)

0, 713(%0, 060)

0,639(£0, 039)

VGG-16

0, 545(£0, 071)

0, 763(£0, 074)

0, 635(£0, 067)

Tabela C.95: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-
HE-podocitopatia.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 288(=£0, 053)

0, 615(%0,077)

0,390(=0, 056)

VGG-16

0,249(+0, 054)

0, 631(%0, 175)

0, 356(=0, 081)

ResNet-18

0, 162(=£0, 020)

0,800(£0, 117)

0,270(=£0, 033)

C.4.3 Resultados para os Modelos treinados com os conjuntos Cu-
rados Restritos ao Corante PAS e com Superamostragem

Tabela C.96: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-PAS-
Curated-amiloidose.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

VGG-16

0, 654(+0, 125)

0, 891(%0, 090)

0, 748(=0, 095)

Inception-V3

0, 5430, 059

0, 793(%0, 098)

0,641(=0, 054)

ResNet-18

0,458(+0, 114)

0, 862(=£0, 056)

0,591(=£0, 102)

Tabela C.97: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-
PAS-normal.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,907(=£0, 040)

0, 964(%0, 007)

0,934(=£0, 024)

VGG-16

0, 906(=£0, 028)

0, 964(%0, 015)

0,934(+0, 021)

ResNet-18

0, 893(+0, 060)

0, 955(+0, 031)

0,922(+0, 026)

Tabela C.98: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-
PAS-esclerose-pura.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,244(40,009) | 0,902(+0,055) | 0,384(+0,010)
VGG-16 0,277(£0,013) | 0,612(£0,050) | 0,381(+0,017)
EfficientNet-BO | 0,223(+0,010) | 0,875(£0,065) | 0,355(+0,018)
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Tabela C.99: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-Curated-

PAS-hipercelularidade.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
KCN 0,615(£0,009) | 0,914(+0,035) | 0,735(£0,013)
VGG-16 0,620(£0,016) | 0,865(%0,031) | 0,722(+0,021)
EfficientNet-BO | 0,580(+0,013) | 0,880(=+0,032) | 0,699(+0,016)

Tabela C.101:
Curated-PAS-glomerulonefrite.

Tabela C.102:
Curated-PAS-membranosa.

Tabela C.100: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-
Curated-PAS-hipercelularidade-pura.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

VGG-16

0, 149(£0, 016)

0, 665(+0, 076)

0, 244(=£0, 026)

Inception-V3

0, 140(+0, 007)

0, 750(+0, 068)

0,236(=0, 011)

ResNet-18

0, 121(£0, 013)

0, 744(£0, 034)

0, 208(=£0, 019)

Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

VGG-16

0, 708(%0, 049)

0, 887(+0, 030)

0, 786(%0, 033)

Inception-V3

0,757(+0, 041)

0, 805(+0, 058)

0,778(%0,017)

ResNet-18

0, 706(£0, 067)

0,839(%0, 044)

0,765(=0, 034)

Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

VGG-16

0,833(£0, 021)

0, 882(=£0, 040)

0,857(£0, 027)

Inception-V3

0, 846(=£0, 049)

0,835(£0, 033)

0, 840(=£0, 030)

ResNet-18

0, 769(£0, 037)

0, 898(+0, 045)

0, 828(+0, 030)

Tabela C.103: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-
Curated-PAS-esclerose.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

VGG-16

0, 443(*0, 016)

0, 7720, 031

0, 562(=0, 014)

Inception-V3

0, 475(£0, 041)

0, 653(+0, 038)

0, 550(%0, 039)

ResNet-18

0,394(%0, 050)

0, 749(£0, 059)

0,516 £ 0,055
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Tabela C.104: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto ROS-
Curated-PAS-podocitopatia.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
VGG-16 0,432(40,030) | 0,816(%0,072) | 0,565(+0,038)
Inception-V3 | 0,430(%0,071) | 0,767(%0,062) | 0,550(+0,072)
ResNet-18 | 0,405(+0,034) | 0,800(+0,062) | 0,537(+0,038)

C.5 Resultados para os Modelos Construidos com Few-
shot Learning Aplicado aos Conjuntos sem Cura-
doria

Esta secao apresenta os resultados obtidos pelos modelos treinados com FSL sobre
os conjuntos nao curados. Salienta-se o fato de que todos os experimentos com
FSL foram realizados sobre conjuntos sem superamostragem e os modelos foram
construidos com a aplicacao de aprendizados sensivel ao custo.

C.5.1 Resultados para os Modelos Treinados com os Conjuntos sem
Curadoria e sem Restricao por Corante

Tabela C.105: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Baseline-amiloidose.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score

EfficientNet-B0O

0, 774(£0, 064)

0,923(=£0, 054)

0, 840(=£0, 036)

Inception-V3

0, 771(£0, 082)

0,923(£0, 017)

0,837(£0, 046)

ResNet-50

0, 727(£0, 132)

0,939(+0, 027)

0,813(+0, 084)

Tabela C.106: Resultados dos experimentos com FLS realizados sobre o conjunto
Baseline-normal.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 860(=0, 060)

0, 968(%0, 012)

0,909(+0, 031)

ResNet-50

0, 824(£0, 053)

0,974(0, 015)

0, 892(+£0, 027)

EfficientNet-B0O

0,807(£0, 041)

0, 984(+0, 013)

0, 886(%0, 029)
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Tabela C.107: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Baseline-esclerose-pura.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
EfficientNet-BO | 0,310(£0,009) | 0,909(=+0,023) | 0,462(+0,009)

Inception-V3 | 0,302(£0,014) | 0,893(+£0,057) | 0,451(£0,016)
EfficientNet-B4 | 0,293(+0,022) | 0,908(+0,029) | 0,442(=+0,022)

Tabela C.108: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Baseline-hipercelularidade.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
EfficientNet-BO | 0,591(+0,024) | 0,923(%0,012) | 0,720(£0,015)
Inception-V3 | 0,599(+0,025) | 0,891(+0,042) | 0,715(£0,012)
ResNet-50 0,576(+0,021) | 0,934(£0,020) | 0,712(£0,014)

Tabela C.109: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Baseline-hipercelularidade-pura.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
EfficientNet-BO | 0,136(+0,017) | 0,853(£0,058) | 0,233(+0,024)
ResNet-18 0,120(£0,017) | 0,875(£0,034) | 0,211(+0,027)
Inception-V3 | 0,102(+£0,018) | 0,492(+0,196) | 0,167(+£0,036)

Tabela C.110: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Baseline-glomerulonefrite.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
ResNet-50 0,646(+0,096) | 0,919(%0,015) | 0, 755(%0,067)
Inception-V3 0,657(+0,076) | 0,893(+0,028) | 0, 754(+0,043)
EfficienetNet-B0 | 0,563(+0,028) | 0,941(40,018) | 0,704(+0,020)

Tabela C.111: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Baseline-membranosa.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
Inception-V3 0,675(%+0,092) | 0,876(£0,043) | 0,757(%0,044)
ResNet-50 0,561(£0,093) | 0,939(£0,031) | 0,697(£0,063)
EfficienetNet-BO | 0,537(£0,079) | 0,929(+£0,029) | 0,676(+0,056)
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Tabela C.112: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Baseline-esclerose.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
Inception-V3 0,555(40,046) | 0,784(40,044) | 0,649(+0,035)
ResNet-50 0,424(40,059) | 0,867(%0,015) | 0,567(%0,053)
EfficienetNet-BO | 0,384(=£0,047) | 0,904(+£0,032) | 0,538(=£0,045)

Tabela C.113: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Baseline-podocitopatia.

F1-Score
0,624(40,047)
0,609(+0, 052)
0, 508(+0, 085)

Recall
0, 818(=+0, 046)
0,877(+£0,029)
0,911(+0, 020)

Precisao
0,507(+0,057)
0,469(+0,064)
0, 356(+0,078)

Arquitetura

Inception-V3
ResNet-50
EfficienetNet-B0

C.5.2 Resultados para os Modelos Construidos com Few-shot Le-

arning Aplicado aos Conjuntos sem Curadoria Restritos ao
Corante HE

Tabela C.114: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
HE-amiloidose.

Recall
0,952(+0, 052)
0,952(+0,031)
0,910(+0,079)

F1-Score
0,925(+0,031)
0,891(+0,037)
0,891(+0,072)

Precisao
0,904(=+0, 040)
0, 840(+0,061)
0, 882(=+0, 109)

Arquitetura
ResNet-50

EfficientNet-B0
Inception-V3

Tabela C.115: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
HE-normal.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score

ResNet-50

0, 926(=£0, 006)

0,978(%0, 011)

0,952(=£0, 005)

Inception-V3

0,931(£0,012)

0,973(=£0, 007)

0,952(=£0, 006)

ResNet-18

0,917(£0,014)

0, 980(+0, 007)

0,947(+0, 009)

Tabela C.116: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
FSL-HFE-esclerose-pura.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,320(£0, 013)

0, 803(+0, 028)

0,458(%0, 017)

EfficientNet-B0O

0, 308(+£0, 024)

0, 884(%0, 068)

0, 456(=0, 025)

EfficientNet-B4

0,299(=£0, 021)

0, 896(£0, 024)

0,448(£0, 021)
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Tabela C.117: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
HE-hipercelularidade.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

ResNet-50

0, 618(=+0, 021)

0,925(%0, 064)

0, 740(=0, 009)

EfficientNet-B0O

0,632(£0, 021)

0, 880(%0, 014)

0,736(=0, 015)

Inception-V3

0, 641(=£0, 029)

0, 866(=£0, 057)

0, 735(=£0, 008)

Tabela C.118: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
HE-glomerulonefrite.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
ResNet-18 | 0,719(40,037) | 0,906(+0,037) | 0,801(40,025)
ResNet-50 | 0,713(40,042) | 0,904(+0,044) | 0,796(40,027)

Inception-V3

0, 764(=£0, 051)

0, 835(+0, 061)

0,795(%0, 016)

Tabela C.119: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
HE-membranosa.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

ResNet-50

0, 746(%0, 075)

0,923(£0, 041)

0, 822(0, 045)

Inception-V3

0, 755(%0, 057)

0, 879(+0, 029)

0, 812(£0, 042)

EfficientNet-B0O

0, 688(£0, 083)

0,916(%0, 046)

0,781(%0, 041)

Tabela C.120: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
HE-esclerose.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 722(£0, 093)

0, 750(£0, 038)

0, 732(£0, 074)

ResNet-50

0, 665(£0, 061)

0, 786(=£0, 049)

0, 720(£0, 055)

ResNet-18

0, 622(£0, 039)

0,811(=£0, 113)

0,700(=0, 049)

Tabela C.121: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
HE-podocitopatia.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

ResNet-18

0,607(+0, 125)

0, 492(%0, 103)

0,543(+0, 111)

EfficientNet-B0O

0, 558(%0, 078)

0, 508(+0, 088)

0, 527(%0, 069)

Inception-V3

0, 604(£0, 149)

0, 446(£0, 034)

0, 504(=£0, 054)
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C.5.3 Resultados para os Modelos Construidos com Few-shot Le-

arning Aplicado aos Conjuntos Sem Curadoria Restritos ao
Corante PAS

Tabela C.122: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
PAS-amiloidose.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

ResNet-50

0, 842(=£0, 067)

0, 931(+0, 056)

0, 881(£0, 027)

Inception-V3

0,898(%0,077)

0, 814(=£0, 086)

0, 850(%0, 056)

ResNet-18

0, 854(+0, 141)

0, 843(%0, 092)

0,842(=0, 087)

Tabela C.123: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
PAS-normal.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

EfficientNet-B0O

0, 895(%0, 030)

0,967(£0, 014)

0,929(+£0, 022)

Inception-V3

0,919(=£0, 034)

0,933(£0, 022)

0, 926(=£0, 025)

ResNet-18

0, 878(%0, 047)

0, 965(+0, 034)

0,919(+0, 024)

Tabela C.124: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
PAS-esclerose-pura.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
EfficientNet-BO | 0,324(£0,014) | 0,754(40,048) | 0,453(£0,021)
ResNet-50 0,299(+0,035) | 0,881(+0,048) | 0,445(+0,036)

EfficientNet-B4

0,309(%0, 015)

0, 778(+0, 055)

0,441(=£0, 015)

Tabela C.125: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
PAS-hipercelularidade.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
ResNet-50 0,571(£0,017) | 0,895(+0,043) | 0,697(+£0,021)
ResNet-18 0,568(+0,027) | 0,870(£0,034) | 0,687(+0,026)

EfficientNet-B4

0,572(+0, 011)

0, 855(£0, 022)

0, 686(+0, 002)

Tabela C.126: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
PAS-hipercelularidade-pura.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

EfficientNet-B0O

0, 166(=£0, 024)

0, 604(%0, 161)

0,259(+0, 042)

EfficientNet-B4

0, 156(+0, 020)

0, 750(%0, 119)

0,257(+0, 031)

ResNet-18

0, 153(£0, 019)

0,561(=£0, 203)

0, 238(£0, 043)
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Tabela C.127: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
PAS-glomerulonefrite.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score

ResNet-50

0,757(+0, 042)

0,827(%0, 033)

0, 790(=0, 030)

EfficientNet-B0O

0, 727(£0, 056)

0, 866(%0, 075)

0,787(%0, 033)

Inception-V3

0, 780(£0, 072)

0, 780(=£0, 045)

0, 776(=£0, 020)

Tabela C.128: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
PAS-membranosa.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

ResNet-50

0, 806(=£0, 031)

0, 836(+0, 048)

0,819(+0, 014)

ResNet-18

0, 773(+0, 074)

0, 853(+0, 084)

0, 806(+0, 035)

Inception-V3

0,833(%0, 037)

0, 777(+0, 093)

0, 801(%0, 050)

Tabela C.129: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
PAS-esclerose.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

ResNet-50

0, 689(£0, 118)

0, 808(+0, 066)

0,739(%0, 079)

Inception-V3

0, 695(%0, 058)

0, 744(£0, 093)

0, 713(%0, 035)

ResNet-18

0,629(£0,074)

0, 803(%0, 076)

0, 699(=0, 020)

Tabela C.130: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
PAS-podocitopatia.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

ResNet-18

0, 721(=£0, 040)

0, 799(=£0, 031)

0, 758(=£0, 058)

Inception-V3

0,677(£0,073)

0, 717(£0, 085)

0,693(£0, 053)

ResNet-50

0, 636(=£0, 126)

0, 770(%0, 085)

0, 690(=0, 089)

C.6 Resultados para os Modelos Construidos com Few-
shot Learning Aplicado aos Conjuntos Curados

Esta secao apresenta os resultados obtidos pelos modelos baseados em redes proto-
tipicas, treinados com conjuntos curados.
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C.6.1 Resultados para os Modelos Treinados com Conjuntos Cura-
dos e sem Restricao por Corante

Tabela C.131: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Curated-amiloidose.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 786(=£0, 108)

0, 866(=£0, 038)

0, 818(£0, 052)

ResNet-50

0, 616(=£0, 083)

0,912(=£0, 023)

0, 732(£0, 054)

ResNet-18

0,610(£0, 152)

0,930(+0, 031)

0,726(+0, 102)

Tabela C.132: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Curated-normal.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

ResNet-50

0,822(£0, 038)

0,979(%0, 016)

0,893(=0, 020)

EfficientNet-B0O

0, 818(£0, 031)

0, 981(=£0, 006)

0,892(£0, 019)

Inception-V3

0, 800(=£0, 035)

0,985(=£0, 010)

0, 882(£0, 019)

Tabela C.133: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-
esclerose-pura.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

EfficientNet-B0O

0, 253(£0, 016)

0, 908(£0, 022)

0,395(%0, 018)

Inception-V3

0, 242(=£0, 020)

0,890(%0, 033)

0,380(=0, 024)

EfficientNet-B4

0, 241(£0, 007)

0, 881(%0, 005)

0, 378(=0, 009)

Tabela C.134: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Curated-hipercelularidade.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
EfficientNet-BO | 0,626(+0,017) | 0,942(£0,005) | 0,752(+0,013)
ResNet-18 0,601(40,011) | 0,934(+0,007) | 0,731(£0,007)

Inception-V3

0, 593(%0, 036)

0, 938(+0, 048)

0, 726(=£0, 023)

Tabela C.135: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Clurated-hipercelularidade-pura.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
ResNet-18 0,126(+0,010) | 0,723(£0,052) | 0,215(+0,015)
EfficientNet-BO | 0,121(+£0,023) | 0,804(%0,098) | 0,209(+0,034)
ResNet-50 0,087(£0,012) | 0,920(+0,066) | 0,158(+0,019)
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Tabela C.136: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Curated-glomerulonefrite.

Tabela C.137: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
Inception-V3 | 0,662(£0,085) | 0,903(£0,030) | 0,760(£0,045)
ResNet-50 0,641(40,035) | 0,927(£0,022) | 0,757(+0,022)
EfficientNet-B0O | 0,619(+0,025) | 0,936(+0,014) | 0,745(+0,018)

Curated-membranosa.

Tabela C.138: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

ResNet-50

0, 604(=£0, 090)

0,938(=£0, 036)

0, 730(£0, 058)

ResNet-18

0,607(=£0, 040)

0,910(+0, 026)

0,727(+0, 029)

Inception-V3

0,597(+0, 101)

0, 935(+0, 029)

0, 724(%0, 071)

Clurated-esclerose.

Tabela C.139: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 516(=0, 087)

0, 810(+0, 036)

0, 625(=0, 066)

ResNet-50

0, 361(=£0, 054)

0, 871(=0, 029)

0,507(%0, 051)

Inception-V3

0, 324(%0, 044)

0,919(+£0, 013)

0, 478(£0, 047)

Curated-podocitopatia.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 371(+0, 056)

0, 858(+0, 037)

0,515(=£0, 052)

EfficientNet-B0O

0,335(=0, 061)

0, 873(%0, 061)

0,480(=0, 058)

ResNet-18

0, 324(=£0, 036)

0, 905(%0, 058)

0,470(=0, 091)

C.6.2 Resultados para os Modelos Construidos com Few-shot Lear-

ning Aplicado aos Conjuntos Curados Restritos ao Corante
HE

Tabela C.140: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Curated-HE-amiloidose.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score

ResNet-50

0, 862(=£0, 049)

0,890(+0, 057)

0, 874(=0, 039)

Inception-V3

0, 886(+0, 073)

0, 862(+0, 073)

0,871(+0, 045)

ResNet-18

0, 831(=£0, 029)

0,910(£0, 058)

0, 868(%0, 033)
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Tabela C.141: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Curated-HE-normal.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,930(=0, 021)

0, 987(%0, 006)

0,957(=0, 010)

EfficientNet-B0O

0,915(£0, 022)

0, 985(%0, 006)

0,949(+0, 012)

ResNet-50

0,924(£0, 015)

0,973(£0, 013)

0, 948(=£0, 007)

Tabela C.142: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Curated-HE-esclerose-pura.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

EfficientNet-B0O

0,249(=£0, 009)

0, 811(+0, 059)

0,381(%0, 015)

Inception-V3

0,241(+0, 039)

0, 819(%0, 079)

0,370(+0, 044)

EfficientNet-B4

0,235(%0, 008)

0, 856(+0, 046)

0,369(£0, 011)

Tabela C.143: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Curated- HE-hipercelularidade.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

EfficientNet-B0O

0,675(%0, 015)

0,923(£0, 015)

0, 780(=£0, 011)

Inception-V3

0, 668(£0, 012)

0, 898(+0, 050)

0, 766(=£0, 022)

ResNet-18

0, 661(£0, 028)

0,910(%0, 056)

0, 764(=0, 023)

Tabela C.144: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Curated-HE-glomerulonefrite.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,823(£0, 045)

0, 846(=£0, 038)

0,833(£0, 015)

ResNet-18

0, 760(£0, 052)

0,891(=£0, 034)

0,819(£0, 032)

ResNet-50

0, 745(£0, 021)

0, 887(%0, 047)

0,809(%0, 017)

Tabela C.145: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Curated-HE-membranosa.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 860(=0, 075)

0, 900(%0, 021)

0,877(+0, 032)

ResNet-50

0, 829(=£0, 046)

0,924(£0,012)

0,873(%0, 025)

ResNet-18

0, 728(%0, 069)

0,933(+0, 018)

0, 816(=£0, 045)
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Tabela C.146: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Curated-HE-esclerose.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score

Tabela C.147: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto

Inception-V3

0, 712(£0, 047)

0, 731(%0, 054)

0, 719(=0, 025)

ResNet-50

0, 656(=£0, 025)

0, 774(%0, 051)

0, 710(£0, 035)

ResNet-18

0, 680(£0, 115)

0, 742(£0, 048)

0, 704(£0, 073)

Curated-HE-podocitopatia.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
ResNet-18 0,508(40,094) | 0,492(+0,160) | 0,497(+0, 123)
EfficientNet-BO | 0,382(+£0,073) | 0,554(%0,064) | 0,450(+0,066)
ResNet-50 0,383(%0,132) | 0,415(+0,169) | 0,383(£0,128)

C.6.3 Resultados para os Modelos Construidos com Few-shot Lear-

ning Aplicado aos Conjuntos Curados Restritos ao Corante
PAS

Tabela C.148: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-
PAS-amiloidose.

Tabela C.149: Resultados dos experimentos realizados sobre o conjunto Curated-

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

ResNet-18

0, 866(%0, 070)

0, 822(£0, 078)

0, 842(£0, 068)

Inception-V3

0, 904(+0, 096)

0, 774(£0, 047)

0, 832(=0, 056)

ResNet-50

0,801(=£0, 159)

0, 861(%0, 067)

0,825(£0, 115)

PAS-normal.

Tabela C.150: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0,903(£0, 037)

0,976(=£0, 018)

0,937(£0, 019)

EfficientNet-B0O

0,892(=£0, 039)

0,976(=£0, 011)

0,932(£0, 024)

ResNet-18

0, 896(=£0, 036)

0,971(+0,013)

0,932(+0, 023)

Clurated-PAS-esclerose-pura.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

EfficientNet-B0O

0,270(£0, 035)

0, 697(%0, 045)

0,387(+0, 032)

ResNet-50

0,250(+0, 024)

0, 839(%0, 050)

0, 385(=0, 026)

EfficientNet-B4

0, 275(£0, 024)

0, 646(+0, 057)

0, 385(£0, 022)
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Tabela C.151: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Curated-PAS-hipercelularidade.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

ResNet-50

0,593(+0, 024)

0,910(%0, 015)

0, 718(%0, 018)

ResNet-18

0,575(+0, 007)

0,915(%0, 030)

0,706 0,012

Inception-V3

0, 582(+0, 019)

0,899(%0, 034)

0,706(=0, 011)

Tabela C.152: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Curated-PAS-hipercelularidade-pura.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
EfficientNet-BO | 0,142(+0,022) | 0,844(40,114) | 0,241(=+0,027)
ResNet-18 0,125(+0,014) | 0,817(£0,072) | 0,217(+£0,019)

Inception-V3

0, 113(£0, 015)

0, 866(£0, 042)

0, 200(=£0, 023)

Tabela C.153: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Curated-PAS-glomerulonefrite.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
ResNet-50 | 0,843(+0,043) | 0,829(+0,026) | 0,836(+0,034)
ResNet-18 | 0,813(+0,060) | 0,810(£0,038) | 0,811(+0,041)

Inception-V3

0,810(+0, 067)

0, 808(%0, 052)

0,807(+0, 038)

Tabela C.154: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Curated-PAS-membranosa.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
ResNet-50 | 0,893(+0,053) | 0,851(+0,039) | 0,871(+0,036)
ResNet-18 | 0,847(+0,061) | 0,889(+0,019) | 0,866(=+0,033)

Inception-V3

0, 869(+0, 063)

0,863(+0,020)

0, 865(+0, 030)

Tabela C.155: Resultados dos experimentos com FSL realizados sobre o conjunto
Curated-PAS-esclerose.

Arquitetura

Precisao

Recall

F1-Score

Inception-V3

0, 525(%0, 0683)

0, 676(+0, 080)

0, 584(%0, 021)

ResNet-18

0, 504(%0, 073)

0,694(0, 126)

0, 575(%0, 063)

ResNet-50

0,501(+0, 024)

0, 662(+0, 035)

0,570(=£0, 021)
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Tabela C.156:
Curated-PAS-podocitopatia.

Arquitetura Precisao Recall F1-Score
ResNet-50 | 0,614(+0,059) | 0,686(=+0,108) | 0,614(+0,077)

Inception-V3 | 0,597(+0, 105) | 0,608(+0,067) | 0,597(+0,074)
ResNet-18 | 0,595(+0,062) | 0,739(+0,121) | 0,595(=+0, 050)

Resultados dos experimentos FSL realizados sobre o conjunto
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Graficos dos Modelos de Maior
Desempenho

D.1 Amiloidose

D.1.1 Curvas da Funcao de Custo

train_loss

(a) Fold-1 (b) Fold-2 (c) Fold-3

sssssssss

(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.1: Curvas da funcao de custo para amiloidose.
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D.1.2 Curvas precision-recall

(a) Fold-1 (b) Fold-2 (c) Fold-3

Recall

(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.2: Curvas precision-recall para amiloidose.

D.1.3 Matrizes de Confusao

i de Confusio
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(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.3: Matrizes de confusao para amiloidose.
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D.2 Normal

D.2.1 Curvas da Funcao de Custo

(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.4: Curvas da funcao de custo para normal.

D.2.2 Curvas precision-recall

(a) Fold-1

Recall

(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.5: Curvas precision-recall para normal.



D.3. Esclerose Pura sem Crescente 157

D.2.3 Matrizes de Confusao

1 316 1 306 10 307
(a) Fold-1 (b) Fold-2 (c) Fold-3
y ) I - ) I
9 - 8 -
(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.6: Matrizes de confusao para normal.

D.3 Esclerose Pura sem Crescente

D.3.1 Curvas da Funcao de Custo

sssssssss

(a) Fold-1 (b) Fold-2 (c) Fold-3

(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.7: Curvas da funcao de custo para esclerose pura sem crescente.
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D.3.2 Curvas precision-recall

(a) Fold-1 (b) Fold-2 (c) Fold-3
(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.8: Curvas precision-recall para esclerose pura sem crescente.

D.3.3 Matrizes de Confusao

i de Confusio
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(a) Fold-1 (b) Fold-2 (c) Fold-3
| | .. ¥ |
44 252 .,. - 27 267
(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.9: Matrizes de confusao para esclerose pura sem crescente.
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D.4 Hipercelularidade

D.4.1 Curvas da Funcao de Custo

(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.10: Curvas da funcao de custo para hipercelularidade.

D.4.2 Curvas precision-recall

(a) Fold-1 (b) Fold-2 (c) Fold-3

Recall

(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.11: Curvas precision-recall para hipercelularidade.
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D.4.3 Matrizes de Confusao

(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.12: Matrizes de confusao para hipercelularidade.

D.5 Hipercelularidade Pura sem Crescente

D.5.1 Curvas da Funcao de Custo

Figura D.13: Curvas da funcao de custo para hipercelularidade pura sem crescente.
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D.5.2 Curvas precision-recall

(a) Fold-1 (b) Fold-2 (c) Fold-3

Recall

(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.14: Curvas precision-recall para hipercelularidade pura sem crescente.

D.5.3 Matrizes de Confusao

i de Confusio
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7 26 12 21 5 28
(a) Fold-1 (b) Fold-2 (c) Fold-3
» . | - . I
7 26 8 24
(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.15: Matrizes de confusao para hipercelularidade pura sem crescente.
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D.6 Glomerulonefrite Crescente

D.6.1 Curvas da Funcao de Custo

(a) Fold-1 (b) Fold-2 (c) Fold-3

(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.16: Curvas da funcao de custo para glomerulonefrite crescente.

D.6.2 Curvas precision-recall

(a) Fold-1 (b) Fold-2 (c) Fold-3

Recall

(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.17: Curvas precision-recall para glomerulonefrite crescente.
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D.6.3 Matrizes de Confusao
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Figura D.18: Matrizes de confusao para glomerulonefrite crescente.

D.7 Nefropatia Membranosa

D.7.1 Curvas da Funcao de Custo

sssssssss

(a) Fold-1 (b) Fold-2 (c) Fold-3

(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.19: Curvas da funcao de custo para nefropatia membranosa.
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D.7.2 Curvas precision-recall

(a) Fold-1 (b) Fold-2 (c) Fold-3

Recall

(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.20: Curvas precision-recall para nefropatia membranosa.

D.7.3 Matrizes de Confusao

i de Confusio
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(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.21: Matrizes de confusao para nefropatia membranosa.
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D.8 Esclerose

D.8.1 Curvas da Funcao de Custo

(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.22: Curvas da funcao de custo para esclerose.

D.8.2 Curvas precision-recall

Recal Recall

(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.23: Curvas precision-recall para esclerose.
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D.8.3 Matrizes de Confusao
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Figura D.24: Matrizes de confusao para esclerose.

D.9 Podocitopatia

aaaaaaaaa

(a) Fold-1 (b) Fold-2 (c) Fold-3

(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.25: Curvas da funcao de custo para podocitopatia.
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D.9.1 Curvas precision-recall

(a) Fold-1 (b) Fold-2 (c) Fold-3

Recall

(d) Fold-4 (e) Fold-5

Figura D.26: Curvas precision-recall para podocitopatia.

D.9.2 Matrizes de Confusao

i de Confusio
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Figura D.27: Matrizes de confusao para podocitopatia.
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