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RESUMO

O céncer de pele ndo melanoma apresenta grande potencial de cura quando
diagnosticado precocemente. A espectroscopia Raman pode ter um amplo papel
de ajuda para este diagnéstico. Devido a dificuldade da interpretacdo dos
espectros causada pelas pequenas diferencas que existem na composi¢cao dos
tecidos normal e cancer de pele ndo melanoma, este trabalho teve como objetivo
utilizar ferramentas de inteligéncia artificial (redes neurais profundas) para
classificagao dos espectros obtidos in vivo de regides normais e tumorais. Sete
redes neurais feedfoward com algoritmo backpropagation foram aplicadas nos
espectros Raman, alternando-se o numero de camadas ocultas e neurdnios por
camada. Através das redes criadas, obteve-se uma acuracia total de 95,5% no
modelo de rede neural com uma camada oculta e 10 neurdnios nesta camada
visando diferenciagao entre tecidos Ndo Tumoral e Tumoral, acuracia total de
93,2% na diferenciacéo entre tecidos Normal, Carcinoma Basocelular (CBC),
Carcinoma Espinocelular (CEC), Ceratose Actinica (CERAT) e Lesao Benigna
(BEN), e acuracia total de 93,7% no modelo visando diagndstico diferencial das
lesbes de pele ndo melanoma (CBC, CEC, CERAT e BEN), mostrando assim o
grande potencial na utilizagdo da espectroscopia Raman em conjunto com as

redes neurais artificiais para o diagndstico de cancer de pele ndo melanoma.

Palavras-chave: espectroscopia Raman, cancer de pele, rede neural artificial
(RNA), diagnostico.



ABSTRACT

USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN RAMAN SPECTRA FOR
DIAGNOSIS OF NON-MELANOMA SKIN CANCER

Non-melanoma skin cancer has a great potential of cure when early diagnosed.
Raman spectroscopy may have a broad role to help with this diagnosis. Due to
the difficulty of the interpretation of the spectra caused by the small differences
that exist in the composition of normal tissues compared to non-melanoma skin
cancers, this study aimed to use artificial intelligence tools (artificial neural
networks — ANNSs) to classify the Raman spectra obtained in vivo from normal
and tumor regions. Seven feedforward neural networks with a backpropagation
algorithm were applied in the Raman spectra, alternating the number of hidden
layers and neurons per layer. Through the networks created, overall accuracy of
95.5% was obtained in the ANN model with one hidden layer and 10 neurons in
this layer aiming at differentiating between Non-Tumor and Tumor tissues.
Overall accuracy of 93.2% was achieved in differentiating between Normal
tissues, Basal Cell Carcinoma (BCC), Squamous Cell Carcinoma (SCC), Actinic
Keratosis (AK) and Benign Lesion (BEN), and overall accuracy of 93.7% was
achieved in the differential diagnosis between non-melanoma skin lesions (BCC,
SCC, AK, and BEN). The results demonstrated the great potential for using
Raman spectroscopy in conjunction with ANNs for the diagnosis of non-

melanoma skin cancers.

Keywords: Raman spectroscopy, skin cancer, artificial neural network (ANN),

diagnosis.
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1 INTRODUGAO

1.1 Cancer de pele

O cancer de pele é a neoplasia com maior incidéncia no Brasil e pode ser
dividido em dois diferentes tipos: 0 melanoma e o cancer de pele ndo melanoma
(CPNM). O primeiro é menos frequente, porém mais agressivo e com uma alta
taxa de mortalidade. O segundo tipo corresponde a cerca de 30% de todos os
tumores malignos do Brasil, porém se diagnosticado precocemente (in situ), seu
tratamento possui alta taxa de sucesso (BOMFIM; GIOTTO; SILVA, 2018).

Os tipos mais comuns de CPNM sao o carcinoma basocelular (CBC) e o
carcinoma espinocelular (CEC), que juntos representam em torno de 95% dos
CPNM. O CBC ¢ caracterizado por proliferacao de células que se assemelham
as basais epidérmicas (células basaloides), e o CEC é caracterizado por
proliferacao atipica de células escamosas invasivas que podem sofrer metastase
e apresentam um grande potencial de recorréncia (BRANDT; MOORE, 2019;
CIAZYNSKA et al., 2021; DIDONA et al., 2018). Além desses tipos de canceres
de pele n&do melanoma, a ceratose actinica (CERAT) é uma lesdo pré-maligna
de alta prevaléncia, com risco de evolugéo para CEC invasivo em cerca de 20 a
25% dos casos (REINEHR; BAKOS, 2019).

Além do diagndstico precoce, sabe-se que quando o paciente apresenta
CPNM pela primeira vez, as chances de aparecimento de um novo cancer de
pele aumentam em 35% em trés anos, e 50% no periodo de cinco anos apos o
diagnéstico inicial. Sendo assim, 0 acompanhamento destes individuos se torna
fundamental para o sucesso do tratamento (ZINK, 2014).

O diagnéstico do cancer de pele ndo melanoma é realizado através do
exame clinico e da biopsia para analise histopatoldgica (padrao ouro), que € um
exame invasivo e que a retirada do fragmento para bidpsia pode deixar cicatriz

ciruargica.
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1.2 Espectroscopia Raman

As técnicas de espectroscopia vibracional obtém informacédo dos niveis
de energia vibracional das ligagdes quimicas entre atomos em moléculas a partir
da interacao entre a radiagao eletromagnética e a matéria. A informacgéao obtida
pelas técnicas é dada na forma de um espectro de intensidade (absorgao ou
espalhamento) versus comprimento de onda. Cada molécula possui um padréo
unico de bandas espectrais (“fingerprint’) que permitem a avaliagdo da
composi¢cao molecular de uma determinada amostra sob analise (RODRIGUES;
GALZERANI, 2012). Nesses espectros s&o apresentadas as transigdes
(diferenca de energia entre os niveis), e assim, a partir destas informacdes
determinam-se as posi¢cdes relativas dos niveis energéticos. No caso de
moléculas, a regiao espectral onde estas transi¢oes sao observadas depende do
tipo de niveis envolvidos: eletrénicos, vibracionais ou rotacionais. Normalmente
as transicdes eletrdonicas estdo situadas na regido do ultravioleta ou visivel, as
vibracionais na regidao do infravermelho e as rotacionais na regido de micro-
ondas (em moléculas com atomos leves, também no infravermelho distante). As
diferentes regides espectrais exigem espectrometros apropriados. Assim, cada
tipo de espectroscopia tem uma tecnologia prépria (SALA, 2008).

As principais técnicas espectroscopicas empregadas para detectar
energia vibracional em moléculas baseiam-se nos processos de absor¢ao da
radiacdo no infravermelho préximo e espalhamento inelastico da radiacao
incidente (espalhamento Raman). S&do amplamente usadas para fornecer
informagdes sobre estruturas quimicas, identificar substancias a partir dos
padroes espectrais caracteristicos e determinar quantitativa ou
semiquantitativamente a proporcdo de uma substancia em uma amostra. As
amostras podem ser examinadas em uma ampla gama de estados, como por
exemplo, solidos, liquidos ou vapores, como particulas microscopicas ou
camadas superficiais. As técnicas fornecem solugcbes para uma série de
problemas analiticos.

A espectroscopia Raman € baseada no espalhamento Raman e possui

como vantagem permitir o estudo de substancias em solugdo aquosa (a agua
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tem espalhamento Raman fraco), através de recipientes de vidro e mesmo em
amostras sem qualquer preparag¢ao quimica prévia, além da possibilidade de se
poder fazer a amostragem a distancia, com emprego de fibras opticas (SALA,
2008). Todos estes fatores levaram a um rapido crescimento na aplicagao dessa
técnica para o diagnéstico de diversas patologias na area médica (SOUZA et al.,
2003).

O desenvolvimento atual de instrumentos Raman permite a obtencéo de
espectros rapidamente e com pouca complexidade experimental. Os parametros
variaveis do instrumento s&o poucos (autofoco, tempo de leitura otimizado), a
manipulagéo espectral € minima (remogao automatica de linha de base e ruidos),
porém a interpretagdo dos dados (comparagdo com bancos de dados) e
processamento visando classificagdo (agrupamento, analise discriminante) pode
ser insuficiente devido as caracteristicas de fraco sinal proveniente de amostras
biolégicas e sobreposicdo de bandas de diferentes compostos presentes na
amostra (SMITH; DENT, 2019).

O sistema Raman tipico consiste em uma fonte de laser, um sistema de
coleta de luz, um seletor de comprimento de onda (Monocromador) e um

detector (WANG et al., 2015), conforme apresentado na Figura 1.

LASER

foto detector

v
o
filtro

amostra

% | %ﬁc]hn

fenda ajust.

Figura 1— Diagrama esquematico de um espectrémetro Raman.
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Um espectro Raman pode ser dividido em duas partes: o sinal, que
contém a informacgao desejada, e o ruido, inerente a medigao, que representa a
radiacdo indesejada e ndo da nenhuma informagédo sobre a amostra. Esses
ruidos inevitavelmente contaminam os espectros coletados e introduzem
ambiguidade nos valores de correlagdo (SANTOS et al., 2020).

Normalmente a identificacdo de uma substancia desconhecida pela
técnica de espectroscopia Raman € baseada na comparagao entre o espectro
obtido da amostra analisada e um espectro armazenado em um banco de dados
denominado espectro padrdo. Esse tipo de analise pode ser um processo lento,
impreciso e muitas vezes subjetivo. A extragdo de dados quantitativos dos
espectros, portanto, requer uma referéncia. Ter um controle apropriado é

essencial para a discriminagao confiavel destes.

1.2.1 Histérico do espalhamento Raman

O fenbmeno de espalhamento inelastico de luz foi postulado pela primeira
vez por Smekal em 1923 (CHALMERS; GRIFFITHS, 2001) e observado
experimentalmente em 1928 por Raman e Krishnan (DRESSELHAUS et al.,
1999). Desde entéo, o fendbmeno é conhecido como espectroscopia Raman. No
experimento original, a luz do sol foi focalizada por um telescopio em uma
amostra de um liquido purificado ou um vapor livre de poeira. Uma segunda lente
foi colocada pela amostra para coletar a radiacdo espalhada. Um sistema de
filtros Opticos foi usado para mostrar a existéncia de radiagao espalhada com
uma frequéncia alterada da Iluz incidente, caracteristica basica da

espectroscopia Raman.
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1.2.2 Espalhamento da radiagao

1.2.2.1 Radiacao eletromagnética

As ondas eletromagnéticas sdo uma combinagdo de campo magnético e
campo elétrico perpendiculares entre si que se propagam tanto pelo vacuo

quanto em diversos materiais, conforme mostrado na Figura 2.

Campo Eletrico
}r = Compr imento de onda (distinca entes duas
cristas sucessivas)

Campo Magnitico

Velocidade da luz

VU = Frequéncia
(nomere de ¢iclos pee segundo

passmdo por um ponto fxo)

Figura 2 — Onda eletromagnética.
Fonte: Mundo Educacéao (SILVA, 2018).

As ondas eletromagnéticas podem ser caracterizadas pela sua
frequéncia, velocidade e comprimento de onda.

- Frequéncia (f): numero de oscilagbes que seus campos realizam por
segundo. No Sistema Internacional de Unidades (Sl) ela € apresentada em Hz.
A frequéncia nao € alterada durante a propagacdo das ondas, mesmo que
atravesse diferentes meios.

- Velocidade (v): depende do meio em que a onda se propaga e possui
unidade Sl o m/s. No caso das ondas eletromagnéticas, elas se propagam no

vacuo na velocidade da luz (c) que é de aproximadamente 3x108 m/s.
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- Comprimento de onda (A): a distancia entre dois pontos consecutivos em
um padrdo de onda senoidal, cuja unidade no SI € o m (RODRIGUES;

GALZERANI, 2012).
Essas grandezas se relacionam através da equacao da velocidade de

propagacao da onda (1):

v=Af (1)

Por meio da relacido apresentada, quanto maior for a frequéncia da onda
eletromagnética, menor sera o seu comprimento de onda.

De acordo com a frequéncia e o comprimento de onda pode-se definir um
espectro eletromagnético com multiplas faixas que vai desde as ondas de radio
até os raios gama (Figura 3). A luz € uma onda eletromagnética cuja frequéncia

encontra-se no espectro visivel.
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Figura 3 — Espectro eletromagnético.
Fonte: Medium (UBNT, 2003).
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Pode-se também caracterizar a onda eletromagnética pela sua energia de
foton (E ). Um foton pode ser definido como um pequeno pacote que transporta
a energia proveniente das ondas eletromagnéticas. Essa energia pode ser
calculada através da Equacéo (2), onde f é a frequéncia da onda e h é a
constante de Planck (~6,626 x 1034 J.s).

E=hf (2)

A interacdo da radiagado eletromagnética com a matéria é a base das

técnicas de espectroscopia.

1.2.2.2 Interagao da radiagao eletromagnética com a matéria

Quando a luz interage com a matéria, os fétons que a constituem podem
ser absorvidos ou espalhados, ou entdo podem n&o interagir com o material e
passar direto por ele. Se a energia de um féton incidente corresponde a lacuna
de energia entre o estado fundamental de uma molécula e um estado excitado,
o féton pode ser absorvido e a molécula promovida para o estado excitado de
energia mais alta. E essa mudanca que é medida na espectroscopia de absorgao
pela deteccao da perda dessa energia de radiagao da luz. No entanto, também
€ possivel que o féton interaja com a molécula e se espalhe a partir dela. Nesse
caso, ndo ha necessidade de o féton ter uma energia que corresponda a
diferenga entre dois niveis de energia da molécula.

Os fotons espalhados podem ser observados pela coleta de luz em um
angulo em relagao ao feixe de luz incidente e, desde que ndo haja absorg¢ao de
quaisquer transigdes eletrénicas que tenham energias semelhantes as da luz
incidente, a eficiéncia aumenta conforme a poténcia da luz incidente.

O espalhamento € uma técnica comumente usada. Por exemplo, é

amplamente utilizado para medir o tamanho de particula e distribuicdo em
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tamanhos menores que 1 mm. No entanto, a principal técnica de espalhamento
usada para identificagdo molecular é o espalhamento Raman.

O processo de absorgdo é usado em uma ampla gama de técnicas
espectroscopicas. Por exemplo, € usado em espectroscopia acustica onde ha
uma diferenga de energia muito pequena entre os estados fundamental e
excitado e em espectroscopia de absorcao de raios X onde ha uma diferenca
muito grande. Entre esses extremos estdo muitas das técnicas comuns, como a
espectroscopia por ressonancia magnética nuclear (NMR), espectroscopia de
ressonancia paramagnética eletrénica (EPR), absor¢do no infravermelho,
absorcao eletrbnica e emissao de fluorescéncia e espectroscopia ultravioleta
(UV) de vacuo.

A radiagao é frequentemente caracterizada por seu comprimento de onda.
Entretanto, na espectroscopia, o interesse esta na interagao da radiagcdo com os
estados da molécula que esta sendo examinada e isso sendo geralmente
discutido em termos de energia, muitas vezes € util usar escalas de frequéncia (
f') ou nimero de onda (¥ ) que estdo linearmente relacionados com a energia.

As relacdes entre essas escalas s&o fornecidas pela Equacéo (3):

3)
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A espectroscopia Raman usa uma unica frequéncia de radiacdo para
irradiar a amostra e é a radiagcdo espalhada da molécula, uma unidade
vibracional de energia diferente do feixe incidente, que é detectada. Assim, ao
contrario da absorcao infravermelha, o espalhamento Raman nao requer o
casamento da radiagéo incidente com a diferenga de energia entre o solo e os
estados excitados. No espalhamento Raman, a luz interage com a molécula e
distorce (polariza) a nuvem de elétrons ao redor dos nucleos para formar um
estado de vida curta chamado de “estado virtual”. Este estado n&o é estavel e o
féton é irradiado rapidamente.

As mudangas de energia que sao detectadas na espectroscopia

vibracional sdo aquelas necessarias para causar o movimento nuclear. Se
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apenas a distorcao da nuvem de elétrons estiver envolvida no espalhamento, os
fétons serdo espalhados com mudangas de frequéncia muito pequenas, ja que
os elétrons sao comparativamente leves. Este processo de espalhamento é
considerado como espalhamento elastico e é o processo dominante. Para as
moléculas, € denominado espalhamento Rayleigh. No entanto, se for induzido o
movimento nuclear durante o processo de espalhamento, a energia sera
transferida do féton incidente para a molécula ou da molécula para o féton
espalhado. Nestes casos, 0 processo € inelastico e a energia do féton espalhado
é diferente daquela do foton incidente por uma unidade vibracional. Esta é o
espalhamento Raman. E um processo inerentemente fraco, pois apenas uma
pequena fragao dos fétons que se espalham € espalhado na forma Raman. Por
Si sO, isso ndo torna o processo insensivel, pois com lasers e microscopios
modernos, densidades de poténcia muito altas podem ser fornecidas a amostras
muito pequenas, mas segue-se que outros processos podem ocorrer
prontamente, como degradacé&o de amostra e fluorescéncia.

Em temperatura ambiente, a maioria das moléculas, mas nao todas, estao
presentes no nivel vibracional de energia mais baixo. Como os estados virtuais
nao sao estados reais da molécula, mas sdo criados quando o laser interage
com os elétrons e causa polarizagdo, a energia desses estados € determinada
pela frequéncia da fonte de luz usada. O processo de espalhamento Rayleigh é
0 processo mais intenso, pois a maioria dos fétons se dispersa dessa forma. Nao
envolve nenhuma mudanga de energia e consequentemente a luz retorna ao
mesmo estado de energia. O processo de espalhamento Raman do estado
vibracional basico (m) leva a absor¢ao de energia pela molécula e sua promogao
a um estado vibracional excitado de energia mais elevada (n), sendo chamado
de espalhamento Stokes. No entanto, devido a energia térmica, algumas
moléculas podem estar presentes em um estado excitado, como n na Figura 4.
O espalhamento desses estados para o estado fundamental m é chamado de
espalhamento anti-Stokes e envolve a transferéncia de energia para o féton
espalhado. As intensidades relativas dos dois processos dependem da
populagao dos varios estados da molécula. As populacdes podem ser calculadas

a partir da equacao de Boltzmann, mas em temperatura ambiente, o numero de
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moléculas que se espera que estejam em um estado vibracional excitado
diferente de qualquer um de energia realmente baixa sera pequeno.

Em comparacdo com o espalhamento Stokes, o espalhamento anti-
Stokes sera fraco e se tornara mais fraco conforme a frequéncia da vibracao
aumenta, devido a diminuigao da populacao dos estados vibracionais excitados.
Além disso, o0 espalhamento anti-Stokes aumentara em relacdo ao
espalhamento de Stokes conforme a temperatura aumenta.

Normalmente, o espalhamento Raman é registrado apenas no lado de
baixa energia para gerar o espalhamento Stokes, mas ocasionalmente o
espalhamento anti-Stokes é preferido. Por exemplo, onde houver interferéncia
de fluorescéncia, isso ocorrera com uma energia menor do que a frequéncia de
excitagcdo e, consequentemente, o espalhamento anti-Stokes pode ser usado
para evitar interferéncia. A diferenca nas intensidades das bandas Raman no

espalhamento Stokes e anti-Stokes também pode ser usada para medir a

temperatura.
4 % Estado Virtual
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Figura 4 — Espalhamento da radiagao eletromagnética: espalhamento
inelastico (Stokes), espalhamento elastico (Rayleigh), espalhamento inelastico
(anti-Stokes).
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1.2.3 Aplicagoes da espectroscopia Raman

A espectroscopia Raman vem se mostrando uma ferramenta de grande
utilidade em diversas areas como a farmacéutica, controle de qualidade e no
diagnostico de patologias.

Na area farmacéutica pode-se destacar a identificacdo quimica de
compostos, controle de qualidade e identificacdo de matéria-prima falsificada
(PAUDEL; RAIJADA; RANTANEN, 2015). Além disso, a espectroscopia Raman
ja € comumente utilizada para detecgao de drogas em amostras (PENIDO et al.,
2016).

Na area de diagnostico, a espectroscopia Raman vem se sobressaindo
principalmente no diagndstico de diversos canceres. Li et al. (2014) utilizaram
um espectrofotdmetro portatil para deteccdo de cancer de mama. Em Lin et al.
(2021), o espalhamento Raman aprimorado por superficie (SERS) foi utilizado
para detecgdo de cancer de mama em proteina sérica de 30 pacientes com
cancer de mama e 45 voluntarias saudaveis. Lyng et al. (2015) concluiram em
seu estudo sobre diagnostico de cancer de colo do utero que a principal
vantagem das técnicas de espectroscopia é que a técnica € objetiva diminuindo
os erros de diagndstico resultantes de variagdes na interpretacdo humana
subjetiva. Bahreini et al. (2019) utilizaram a espectroscopia Raman na
diferenciagao de individuos saudaveis e com cancer gastrico, relatando que a
espectroscopia Raman € uma ferramenta potencial para analise em tempo real.
Correia et al. (2020) analisaram amostras de soro com valores de PSA normais
e alterados através da espectroscopia Raman no intuito de identificar presenca
de cancer de proéstata. Aguiar et al. (2020) demonstraram que a espectroscopia
Raman pode ser uma ferramenta capaz de diferenciar concentragcdes de
compostos bioquimicos presentes em tecidos cerebrais normais e tumorais e
realizar a discriminacdo entre os diferentes tipos de tumores cerebrais versus
tecido normal.

No diagndstico de céncer de pele, Feng et al. (2018) buscaram

marcadores que ajudassem no diagndstico de cancer de pele melanoma. Ruiz
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et al. (2022) avaliaram o uso da espectroscopia Raman juntamente a analise
multivariada na classificagdo de melanoma multiplo. Para isso, os autores se
basearam na analise quantitativa da eumelanina, considerado um biomarcador
tumoral. Concluiram que a técnica € um grande avango em relagéo a técnica
atualmente utilizada (cromatografia liquida de alto desempenho), que é invasiva.
Lima et al. (2019) utilizaram a espectroscopia Raman para discriminagéo de

cancer de pele ndo melanoma em tecido de pele in vivo e ex vivo.

1.3 Aprendizagem de maquina

A aprendizagem de maquina (machine learning — ML) € um ramo da area
de inteligéncia artificial que possui como objetivo a criagdo de coédigos capazes
de observar e aprender padrdes e tomar decisbes utilizando-se de dados
observacionais com o minimo de interferéncia humana. Ela fornece ao
computador a habilidade de aprender uma determinada tarefa sem ser
explicitamente programada. O cérebro humano aprende a identificar um objeto
ao ser exposto a este objeto diversas vezes, assim consegue identificar padrdes
que o caracteriza. Um modelo de aprendizagem de maquina, por sua vez, &
exposto a um conjunto de dados e utiliza os exemplos ali contidos para identificar
padrdes relevantes a tarefa que Ihe é destinado (HOMEM, 2020).

As técnicas de ML sao orientadas a dados, isto é, aprendem
automaticamente a partir de grandes volumes de dados. Os algoritmos de ML
geram hipoteses a partir dos dados (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR,
2018).

Um dos principais métodos utilizados para prover novo conhecimento e
prever ocorréncias futuras nos modelos de ML é a inferéncia indutiva. Este
meétodo parte do principio da observagao, para somente depois elaborar uma
teoria. As etapas seriam: coleta de informagdes, organizacdo dos dados,
formulagcdo de hipoteses e comprovacao das hipoteses através de testes.
Quanto maior a quantidade e qualidades dos dados, maiores as chances de

generalizagado do modelo.
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Existem trés tipos principais de aprendizado de maquina: supervisionado,
nao supervisionado e por reforgo.

- Aprendizado supervisionado: A cada amostra inserida na entrada do
algoritmo de aprendizagem, uma resposta pretendida também é necessaria ser
apresentada, ou seja, é indispensavel uma etiqueta instruindo a qual grupo a
amostra pertence. Cada exemplo € descrito por um vetor de valores (atributos)
e pela etiqueta do grupo associado. Este algoritmo tem por objetivo construir um
categorizador que consiga diferenciar novas amostras ainda nao categorizadas.
Para etiquetas de valores discretos, esse problema é chamado de classificagao
e para valores continuos, como regressao. Esse método de aprendizado é o
mais utilizado.

- Aprendizado nao supervisionado: as amostras sao inseridas no
algoritmo sem uma etiqueta dizendo a qual grupo pertence, assim o algoritmo
reune as amostras de acordo com suas semelhangas. O modelo de aprendizado
nao supervisionado compara as amostras verificando se podem ser agrupados
formando-se os grupos (clusters). Como os grupos nao possuem etiquetas, é
necessario que apos suas formacgoes seja feita uma analise mais profunda para
determinar o que cada um dos grupos pode significar na conjuntura da situacéo
que esta sendo analisada (VERGARA, 2004).

- Aprendizado por reforgo: o algoritmo nao recebe a solugao do problema
analisado, ele utiliza-se da tentativa e erro para encontrar a solugao (RABELO
et al., 2018). No aprendizado por reforgo ndo existem respostas para as entradas
no processo de treinamento. O algoritmo recebe uma recompensa ou puni¢ao a
cada tentativa sempre procurando maximizar o resultado. Esse tipo de
aprendizado é utilizado geralmente em sistemas roboticos.

O aprendizado de maquina pode ser utilizado na resolucédo de diversos
problemas, podendo ser citados:

- Classificagao: utiliza-se este tipo de tarefa na intencéao de atribuir uma
categoria a cada item. Comumente empregada no reconhecimento de imagens,
pode ser estendida a diversos outros tipos de classificagdes, como documentos,

reconhecimento de fala, identificagao de texto e diagndstico médico, sendo neste
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ultimo exemplo extremamente util na diferenciagcéo de patologias e discriminagéo
entre saudaveis e ndo saudaveis.

- Regresséo: a regressao € empregada a fim de se prever um valor real a
cada item. Esta técnica € amplamente empregada na analise de variaveis
econdbmicas e na epidemiologia, no intuito de se estudar a frequéncia,
distribuicdo e determinantes de diversos problemas na populacéo. Na regresséo,
a penalidade para uma previsao incorreta depende da magnitude da diferencga
entre os valores verdadeiros e previstos, diferentemente dos problemas de
classificacdo, onde normalmente nao se sabe a proximidade entre as diversas
categorias.

- Ranking: é o problema de aprender a ordenar os itens de acordo com
algum critério. A pesquisa na web, por exemplo, retornar paginas da web
relevantes para uma consulta de pesquisa, € o exemplo de classificagcao
candnica. Muitos outros problemas semelhantes surgem no contexto do projeto
de extracdo de informagdes ou sistemas de processamento de linguagem
natural.

- Clustering (agrupamento): € o problema de particionar um conjunto de
itens em subconjuntos homogéneos. O clustering é frequentemente usado para
analisar conjuntos de dados muito grandes. Por exemplo, no contexto da analise
da area de saude, os algoritmos de agrupamento tentam identificar comunidades
naturais dentro de grandes grupos de pacientes sem informagdes iniciais sobre
estes.

- Reducédo da dimensionalidade ou aprendizado multiplo: este problema
consiste em transformar uma representagdo inicial de itens em uma
representacdo de dimensao inferior preservando algumas propriedades da
representacdo inicial. Um exemplo comum envolve o pré-processamento de
imagens digitais em tarefas de visdo computacional (MOHRI; ROSTAMIZADEH,;
TALWALKAR, 2018).
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1.3.1 Redes neurais

A simulac&o cognitiva tem o intuito de reproduzir as estruturas e os
mecanismos de raciocinio utilizados pelos operadores na realizagdo de suas
atribuicdes. Ela permite que as funcdes de um operador humano e uma maquina
sejam integrados (sistema homem-maquina) e se tornem seguros (VERGARA,
2004). Para essa simulagao, técnicas de inteligéncia artificial sdo normalmente
usadas, e entre elas esta a rede neural artificial (RNA). A construgao das RNAs

tem inspiragao no sistema nervoso e neurdnios bioldgicos.

1.3.1.1 Fundamentos biolégicos

1.3.1.1.1 Neuronio

No cérebro sdo encontrados dois tipos predominantes de células, os
neurdnios e as ceélulas da glia. As células da glia ndo geram impulsos nervosos
e nao formam sinapses, sendo assim, as principais funcbdes cerebrais
normalmente sdo atribuidas aos neurénios. Na literatura especializada € citado
que o cérebro possui em média 85 bilhdes de neurdnios que podem ser de
diversos tipos (HERCULANO-HOUZEL, 2009). O neurbénio tem um corpo
chamado soma, diversas ramificacbes conhecidas como dendritos que
conduzem sinais de suas extremidades para o corpo celular, e o axénio,
normalmente um prolongamento unico especializado na condugao de impulsos,
os quais transmitem informagdes do neurbnio para outras células. A Figura 5
mostra uma representagdo esquematica de um neurénio biolégico com seus

componentes basicos.



30

Axénio Dendritos

/l

Figura 5 — Representagcédo esquematica do neurdnio bioldgico.
Fonte: Borges et al. (1998).

As extremidades do axoénio sao interligadas com os dendritos de outros
neurdnios pelas sinapses, porém em alguns casos € possivel que eles se liguem
a outros axdnios ou até mesmo com o corpo de outro neurénio.

A sinapse € a regido de jungdao em que uma célula influencia diretamente
outra célula através da transmiss&do de um sinal elétrico ou quimico. Tem papel
primordial na memorizagao da informagédo sendo o cértex cerebral e as partes
mais profundas do cérebro responsaveis pelo armazenamento dessa
informacdo. As sinapses quimicas sdo encontradas em maior numero, sendo
necessaria a liberagdo de neurotransmissores (LOPES et al., 1999). Os
neurotransmissores sao sintetizados pelos proprios neurénios e armazenados
dentro de vesiculas. Essas vesiculas encontram-se no terminal axdnico, e
quando os impulsos nervosos chegam a esses terminais, 0os neurotransmissores
sao liberados. Cada vez que uma sinapse é ativada ou consegue ativar um
neurénio, o volume de neurotransmissores liberados aumenta na proxima
ativagcao deste neurénio, sendo assim, quanto mais vezes a conexéo for ativada,
maior a comunicagao entre eles. Esse sistema foi o impulso para a Lei de Hebb,
a qual afirma que se dois neurbnios estdo ativos ao mesmo tempo, suas
conexdes sao fortalecidas (HAASE; LACERDA, 2004). A Lei de Hebb é a base

de muitos algoritmos das RNAs.
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1.3.1.1.2 Potencial de agao

Existem dentro e fora das células concentragcdes diferentes de ions sddio
(Na*) e potassio (K~) que provocam um ponto de equilibrio de -85 mV, sendo o
interior da célula negativo com relacdo ao exterior. Quando ocorrem
perturbagdes na membrana do neurdnio, diversas modificagdes acontecem
durante uma fracdo de tempo e o potencial de acéo torna-se positivo durante
esta fragdo. Essa modificacdo da tensdao do estado negativo para positivo &
conhecida como potencial de acao.

A geragdo de um potencial de agdo pode ser causada por diversos
estimulos (elétrico, quimicos, temperatura, entre outros). Esses estimulos tém
como efeito a modificacdo das propriedades dielétricas da membrana,
especialmente na permeabilidade dos ions de Na® e K- que, ao serem
ampliadas, permitem a difusdo destes ions através da membrana. Apdés um
intervalo de tempo, uma nova fase tem inicio: a repolarizagdo. Durante a
repolarizacao, devido a mecanismos de transporte ativo (transporte de
substancias através da membrana contra o gradiente de concentragdo, mediado
por proteinas especificas transportadoras e com utilizagdo de energia celular), a
membrana tende a retornar a seu estado normal e em seguida inicia-se o periodo
refratario, onde a membrana apresenta-se insensivel a outras perturbagdes
(MOREIRA, 2015).

O periodo refratario assegura que um potencial de agao vai ser propagado
em sentido unico (em diregdo ao axdnio), e ndo em sentido contrario na porgéo
do axdénio que acabou de realizar o potencial de acdo. Existem dois tipos de
periodo refratario: o absoluto e o relativo. No primeiro tipo, os canais de Na*
estdo em estado inativo, sendo assim os estimulos sdo incapazes de gerar um
potencial de agdo. Ja no segundo tipo, alguns canais de Na* estar&do de volta ao
repouso ativavel, mas a maioria ainda estara inativo (KRUEGER-BECK et al.,
2011). Durante o periodo refratario, o potencial de agao tem por efeito a liberagéo
de moléculas de neurotransmissores. Estes neurotransmissores liberados se

difundem na lacuna entre os neurdnios, indo assim se juntar a membrana do
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neurbnio seguinte, provocando sua perturbagdo e consequentemente

propagando o fenébmeno.

1.3.1.1.3 Transmissao da informacgao entre os neurdnios

O potencial de agédo se propaga pelo axdnio até chegar a uma de suas
terminagdes. Neste local ele provoca modificagbes na membrana destas
terminagdes, as sinapses. Isto permite a liberagdo de moléculas de diversos
tipos, comumente denominado de neurotransmissores. Os neurotransmissores
se difundem no espaco entre o terminal do axbénio e um outro neurénio,
geralmente o terminal do dendrito. Suas moléculas ao se unirem ao dendrito
provocam modificagdes na membrana deste que acaba, por algumas vezes,
provocando um potencial de acao, outras vezes, dificultando seu aparecimento,
este potencial de agado, se criado, se propagara até a soma do neurdnio que
recebeu o sinal alterando sua frequéncia de disparo. Pode-se dizer que a
transmissdao de informagdes entre neurbnios depende do tipo de
neurotransmissor e de sua abundancia no terminal sinaptico e da sensibilidade
da membrana do dendrito a excitacdo, modificando assim, a intensidade com
que um neurdnio é capaz de excitar (ou inibir) um outro neurénio. O
comportamento da rede de neurbnios € alterado sempre que os valores dessas
conexdes (pesos) sdo modificados. As mudangas de comportamento
representam um aprendizado de rede.

Cada regido do cérebro € especializada em uma determinada fungéo,
como processamento de sinais auditivos, sonoros, elaboragdo de pensamentos,
desejos e outras. Esse processamento se da através de redes particulares
interligadas entre si, realizando processamento paralelo. Cada uma dessas
regides do cérebro possui uma arquitetura de rede diferente: varia o numero de
neurénios, de sinapses por neurdnio, valor dos limiares e dos pesos. Os valores
dos pesos sao estabelecidos por meio de treinamento recebido pelo cérebro

durante a vida util (memorizagao).
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Como o comportamento de uma rede neural depende diretamente dos
valores de suas conexdes sinapticas, o estudo de redes neurais também pode
ser chamado de Conexionismo (BARRETO, 2002).

1.3.1.2 Neuronio artificial

Inspirado no neurénio biologico, foi desenvolvido um modelo de neurdnio
artificial que é a base da inteligéncia artificial (I1A), no intuito de reproduzir a
inteligéncia humana. Seguem a premissa de que sinais elétricos sao gerados por
sensores e estes sao recebidos pelos dendritos, sendo ponderados e enviados
para o ax6nio, podendo ou ndo seguir adiante. Na passagem pelo neurénio, um
sinal pode ser amplificado ou atenuado, dependendo do dendrito de origem, pois
a cada condutor esta associado um peso pelo qual o sinal € multiplicado.

Uma RNA é composta por uma estrutura com diversas conexdes onde
pequenas unidades densamente interligadas sdo responsaveis pelo
processamento das informacoes, tentando imitar as propriedades cognitivas dos
sistemas bioldgicos. Essas unidades, os neurdnios (Figura 6), processam os
dados isolada e paralelamente, apds isso, enviam o resultado para outro
neurénio através das conexdes entre eles (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996;
SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Basicamente, o neurbnio recebe os sinais de entrada (x1, X2, ..., Xm).
Dentro destes sinais, alguns excitardo mais e outros menos o neurdnio receptor
e o0 quanto estes estimulos podem excitar, € representado pelos pesos
sinapticos. Os pesos sinapticos, ou simplesmente pesos (w), estabelecem o grau
de importancia de que determinada entrada possui. Na Figura 6, o indice wjm
representa os pesos sinapticos, onde j representa o indice do neurdnio e m
representa o terminal de entrada da sinapse a qual o peso se refere. Apds isso,
€ aplicado um somatério dos estimulos (entrada multiplicada pelo seu peso
sinaptico) e, posteriormente, € obtida uma funcéo de ativagdo que sera definida
com base nas entradas e pesos qual sera a saida do neurdnio. No modelo do

neurénio artificial também é adicionado um limiar ou bias (b), no intuito de ajustar
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a saida junto a soma ponderada das entradas do neurdnio. Este € uma constante

que ajuda o modelo a se adaptar melhor aos dados fornecidos.

Bias (Q)
Fungdo de
Ativagao
@\q \ Saida
a) —
,. y;
Fungéo
Somatério

Dados de Pesos
Entrada Sinapticos

Figura 6 — Esquema simplificado de um neurdnio artificial.

1.3.1.3 Funcoées de ativacao

As funcdes de ativacado sdo fundamentais para as RNAs pois elas quem
decidem se um neurdnio sera ativado ou nao, limitam a amplitude de saida e
possuem a capacidade de fazer a transformacdo nao linear dos dados de
entrada (GOMES, 2010).

1.3.1.3.1 Funcgao de etapa binaria
A funcao de etapa binaria representada na Equacéo (4) é utilizada como

um classificador binario para uma unica classe. Esta fungao simplesmente ativa

ou nao ativa o neurénio (Figura 7).
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fx)=1,x=0

fx)=0,x< 0

X v

Figura 7 — Funcgao de ativagao de etapa binaria.

1.3.1.3.2 Func¢ao linear

A funcéo linear representada na Equagao (5) é utilizada apenas na
camada de saida e pode ser empregada para problemas de regressado. Esta
funcao recebe a entrada, multiplica-a pelo peso do neurdnio e emite uma saida
com o valor proporcional recebido. Ao contrario da fungcao de etapa binaria, essa

funcao permite saidas com valores além de 0 e 1 (Figura 8).

f(x) = ax ()
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Xv

Figura 8 — Funcéao de ativacgédo linear.

1.3.1.3.3 Sigmoide

Esta funcao é do tipo ndo linear amplamente utilizada na predi¢cao de
fendmenos [Equacéo (6)]. Possui como grande vantagem o fato de que a saida
também sera ndo linear mesmo com diversas camadas de neurbnios, assumindo
valores no intervalo continuo entre 0 e 1 (Figura 9). Como desvantagem, esta
funcdo de ativagdo pode ser lenta para valores muito grandes ou muito
pequenos, pois devido ao fato de se utilizar o gradiente descendente para
obtencado do menor erro para o modelo e este utilizar-se de derivadas, quando o

gradiente se aproxima de 0 a rede pode aprender mais lentamente.

(6)

f(x)=1+e‘x
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Xv

Figura 9 — Funcéao de ativag&o sigmodide.

1.3.1.3.4 Tangente hiperbdlica (Tanh)

A funcéao tanh apresentada na Equacéao (7) € uma versao escalonada da
funcdo sigmoide. Esta fungédo funciona de forma semelhante, porém sendo
simétrica em relagdo a origem, assumindo valores entre —1 e 1 (Figura 10).
Apresenta um aprendizado mais rapido que a fungao sigmoide, porém néao é

utilizada na camada final por apresentar um range maior.

tanh(x) = m (7)
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X v

-1

Figura 10 — Funcgao de ativacéo tangente hiperbdlica.

1.3.1.3.5 Ativacgao linear retificada (ReLU)

A fungdo RelLU representada na equacgao (8) € uma das fungdes mais
utilizadas nas camadas ocultas. E uma fungdo n&o linear, sendo assim é possivel
copiar os erros para tras. Possui como grande vantagem a nao saturagao do
gradiente descendente, além de nao ativar todos os neurdnios ao mesmo tempo,
diminuindo assim o custo computacional. Nao é recomendavel a utilizacdo na
ultima camada por nédo restringir os valores de saida (produz resultados entre 0

e «).

f(x) = max (0,x) (8)
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4+ f(x)

Xv

Figura 11 — Funcao de ativagdo linear retificada.

1.3.1.3.6 Ativacgao linear retificada com vazamento (Leaky ReLU)

A funcado Leaky RelLU [Equacéo (9)] € uma adaptagdo da fungcdo RelLU.
Ao contrario da fungcdo ReLU que zera todos os valores negativos, essa fungao
aplica um fator de divisao aos valores de entrada tornando-os proximos de zero.
Possui as mesmas vantagens da fungéo anterior, porém ¢é utilizada quando a

rede ativada com Relu esta tendo dificuldades em convergir (Figura 12).

f(x) =ax,x <0

fx) =x,x=0 ©)
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Figura 12 — Fungao de ativacgao linear retificada com vazamento.

1.3.1.3.7 Softmax

A funcao Softmax normalmente costuma ser aplicada apenas a camada
de saida da rede neural. Muito utilizada em problemas de classificacdo com
diversas classes, produz saidas com valores entre 0 e 1, onde sua soma sempre
sera igual a 1, podendo-se assim utilizar os resultados como probabilidades para

cada uma das classes.

e?]

O'(Z)=Z—ka/j= 1, ceny k.

K
k=1€

(10)
1.3.1.4 Arquitetura das redes neurais
A habilidade na resolugéo de problemas da rede neural reside no numero

e forma que os neurbnios estdo conectados, nos pesos destas conexdes € no

numero de camadas (FURTADO, 2019). A camada com os neurfnios que
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recebem a informacao externa é conhecida como camada de entrada, a camada
que apresenta a resposta da rede € a camada de saida, e entre elas podem
existir diversas camadas ocultas (Figura 13). Uma das arquiteturas mais
utilizadas para reconhecimento de padrdes € do tipo perceptron feedforward de
multiplas camadas, na qual todas as saidas dos neurénios de uma camada sao
conectadas com todos os neurénios da camada posterior sempre na diregao da

entrada para saida, e sem conexdes entre os neurénios de uma mesma camada
(HAYKIN, 2001).

Sinal de entrada
Sinal de saida

de saida

Camada Primeira Segunda
de entrada camada camada
oculta oculta

Figura 13 — Esquema de rede neural com quatro neurdénios na camada de
entrada, duas camadas ocultas com quatro neurénios cada e camada de saida

com dois neurdnios.

1.3.1.5 Algoritmo de aprendizagem propagacao reversa (backpropagation)

O algoritmo de propagacéao reversa (backpropagation) é o algoritmo de
aprendizagem mais comumente utilizado nas redes neurais com multiplas
camadas. Seu principio é a corre¢cao dos erros durante o treinamento (BEALE;

JACKSON, 1990).
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Primeiramente, os dados de treinamento sao colocados nas entradas da
rede e sdo assim propagados camada por camada até gerarem uma saida. Os
pesos e limiares dos neurbnios ndo sao alterados durante este processo. Com
todas as respostas geradas pelas saidas, € feita uma comparacéao entre elas e
as respostas desejadas (aprendizado supervisionado). Apds este processo, 0
algoritmo backpropagation ajusta todos os pesos e limiares retornando
novamente a mais um ciclo de treinamento, fazendo com que a soma dos erros
produzidos pelas respostas da rede seja diminuida em relagéo as respostas

desejadas.

1.3.1.6 Métricas para validagao do modelo

1.3.1.6.1 Matriz de confusao

A matriz de confus&o € uma métrica voltada para modelos de classificagao
que tem como objetivo disponibilizar a taxa de verdadeiro positivo, falso positivo,
verdadeiro negativo e falso negativo. Ela exibe a distribuicdo dos registros em
termos de suas classes atuais e de suas classes previstas, indicando assim a
qualidade do modelo atual.

-Taxa de verdadeiro positivo (VP): percentual que foi predito positivo
corretamente sobre o total que de fato era positivo.

-Taxa de falso positivo (FP): percentual que foi predito positivo sobre o
total que de fato era negativo.

-Taxa de verdadeiro negativo (VN): percentual que foi predito negativo
corretamente sobre o total que de fato era negativo.

-Taxa de falso negativo (FN): percentual que foi predito negativo sobre o
total que de fato era positivo.

Com esses dados (FP, FN, VP e VN) é possivel calcular algumas métricas
que podem mensurar o resultado do modelo de RNA:

- Sensibilidade: proporcdo dos casos positivos que foram identificados

corretamente (Equacao 11).
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VP
(FN +VP) (11)

- Especificidade: propor¢do de casos negativos que foram identificados

corretamente (Equagao 12).

VN

(VN + FP) (12)

- Acuracia: proporgao de casos que foram corretamente previstos, sejam

verdadeiros positivos ou verdadeiros negativos (Equagao 13).

VP +VN
(VP+VN+ FP + FN)

(13)

A acuracia é diferente de precisao, pois esta mede apenas o percentual

de preditos positivos corretos dentro de todos os casos preditos positivos.

1.3.1.6.2 Curva caracteristica de operagao do receptor

A curva caracteristica de operagdo do receptor (receiver operating
characteristic curve — ROC) (Figura 14) consiste em uma representagao grafica
do desempenho de um modelo de dados segundo sua taxa de sensibilidade
(taxa de verdadeiro positivo) e a 1 — especificidade (taxa de falso positivo)
(POLO; MIOT, 2020). Esta representacdo € uma maneira de visualizar o
desempenho de um classificador e seu ponto 6timo de operagdo. Quanto mais
perto do canto superior esquerdo [coordenadas (0,1)] a curva estiver, melhor o
desempenho do modelo (100% de sensibilidade e 100% e especificidade).
Quanto mais proximo do canto inferior direito [coordenadas (1,0)], pior o

desempenho (0% de sensibilidade e 0% de especificidade).



44

1 Curva ROC
0.8
5
© 0.6
o
9
2
o 04
n
0.2
Classe 1
Classe 2
0 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8

1 - especificidade
Figura 14 — Exemplo de curva caracteristica de operacéo do receptor (ROC)

com duas classes.

1.3.1.6.3 Método de validagao cruzada

No intuito de examinar a precisao preditiva dos modelos ajustados, um
dos métodos utilizados € o de validagdo cruzada denominado k-fold (Figura 15).
A validacao estima o desempenho do modelo em novos dados em comparagao
com os dados de treinamento, ajudando a escolher o melhor modelo e
protegendo contra sobreajuste (overfitting). O método k-fold divide o conjunto de
dados em k subconjuntos (folds). Feito isso, 0 modelo é treinado k interagdes de
treinamento e validacdo, sendo executadas de tal forma que dentro de cada
interacdo, um subgrupo é mantido para validagdo enquanto os subgrupos

restantes sdo usados para aprendizado (CUNHA, 2019; REFAEILZADEH;
TANG,; LIU, 2008).
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Figura 15 — Método de validagéo cruzada k-fold.
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2 OBJETIVO

2.1 Objetivo geral

Este trabalho teve como objetivo a utilizagdo de RNAs para classificacéo
de espectros Raman de pele obtidos in vivo de lesdes diagnosticadas com os
tipos de cancer de pele ndo melanoma (CBC, CEC, CERAT), lesdes benignas

(BEN) e regides normais circunjacentes as lesées (Normal).

2.2 Objetivos especificos

-Testar diversas configuragdes de redes, como numero de camadas
ocultas e numero de neurdnios em cada uma destas camadas e identificar qual
tem maior capacidade de classificacao.

-Analisar quais os picos espectrais possuem mais importancia na decisao
da rede neural.

-Comparar os resultados de classificacdo com outras técnicas utilizadas
para classificacdo dos espectros (regressdo por minimos quadrados parciais —
PLS).
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3 MATERIAIS E METODOS
3.1 Espectros Raman

Os 485 espectros Raman de pele in vivo utilizados neste estudo sao
oriundos do artigo de Silveira et al. (2015), sendo divididos em cinco grupos de

classificagao histolégica conforme Tabela 1.

Tabela 1 — Quantidade de espectros em cada uma das categorias analisadas.

Numero de espectros Quantidade de pacientes

Normais 251 25
CBC 133 14
CEC 30 4
CERAT 57 6
BEN 14 1

Em Silveira et al. (2015), a coleta dos espectros Raman foi feita in vivo de
um total de 25 pacientes, sendo 15 homens e 10 mulheres, com um
espectrdmetro Raman portatil (modelo Dimension P-1, Lambda Solutions, Inc.,
MA, EUA) com comprimento de onda de 830 nm, poténcia laser ajustada para
200 mW, tempo de exposicédo de 20 s e resolugdo de aproximadamente 2 cm™"
no intervalo espectral de deslocamento Raman de 400 a 1800 cm™'. Uma sonda
Raman de aproximadamente 3 m de comprimento, com uma ponta para filtragem
Optica (modelo Vector probe, Lambda Solutions, Inc., MA, EUA), foi conectada
ao espectrémetro para coleta das amostras. Como etapa de pré-processamento,
foram removidos os raios césmicos e a fluorescéncia de fundo, sendo os dados
normalizados pela area sob a curva (norma 1). O espectro Raman resultante é
um vetor coluna com 1178 linhas que representa as intensidades do
deslocamento Raman na faixa entre 400 e 1800 cm™'. A Figura 16 mostra os

espectros médios dos cinco grupos de espectros.
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Figura 16 — Espectros médios dos grupos Normal, CBC, CEC, CERAT e BEN.

Utilizou-se o software Excel (versdo 2016; Microsoft, Inc., WA, EUA) para
a organizacado dos dados (separagao dos espectros dos tecidos de pele em
Normais, CBC, CEC, CERAT e BEN).

3.2 Classificagado dos espectros

3.2.1 Redes neurais

Para cada rede gerada (script base apresentado no ANEXO A), o conjunto
de dados foi separado em trés grupos de forma aleatéria com a finalidade de que
nao exista padrdo no momento da divisdo dos dados e assim cada observagao
tenha a mesma probabilidade de ser selecionada. Utilizou-se a fungao dividerand
do Matlab com as seguintes proporg¢oes:

— Porcentagem de espectros de treino: 70%
— Porcentagem de espectros de validagao: 15%
— Porcentagem de espectros de teste: 15%

Inicialmente sete redes feedfoward com algoritmo backpropagation foram
criadas com a mesma fungdo de ativagdo nas camadas ocultas (ReLU) e
camada de saida (Softmax). Alternou-se o numero de camadas ocultas (1, 5, 10,
50) e o numero de neurbnios das camadas ocultas (10, 50, 100). O método de

validacao cruzada k-fold foi utilizado para validacdo do modelo. Neste estudo
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foram usados cinco subgrupos para validagéao (k = 5) com 97 amostras cada.
Estas sete redes neurais foram repetidas para analisar trés diferentes situacoes:
1 — Classificagdo em regides de pele Nado Tumoral e Tumoral;

2 — Classificacdo em regides de pele Normal e lesées CBC, CEC, CERAT e BEN;
3 — Classificagao entre as lesdes de pele (CBC, CEC, CERAT e BEN).

Todas as redes neurais criadas para este trabalho possuem 1178 neurdnios
na sua camada de entrada (input) referentes a cada um dos deslocamentos
Raman dos espectros. As saidas (output) para cada uma das trés situagdes que
foram analisadas sdo modificadas conforme o numero de classes que se deseja
diferenciar (duas, cinco ou quatro categorias). Os pesos (w) e bias (b) foram
iniciados de forma aleatoria. A Figura 17 representa o diagrama inicial da rede

neural com duas saidas e uma camada oculta (hidden).

1 2\
Camada oculta h 4

Entrada b b Saida

& ) C J

Figura 17 — Diagrama da rede neural feedfoward com algoritmo

backpropagation com uma camada oculta, 10 neurdnios e duas saidas.

Para criagdo das RNAs foi utilizado o software Matlab (versdo 2022a;
Mathworks, Inc., MA, EUA) com o toolbox Neural Net Pattern Recognition e
Classification Learner para criagdo, treinamento e teste das redes neurais
artificiais (HUDSON; HAGAN; DEMUTH, 1992).

3.2.2 Andlise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA)

A titulo de comparacdo com os resultados da classificacdo por rede
neural, empregou-se a analise discriminante (discriminant analysis — DA) com
regressao por minimos quadrados parciais (PLS) com os dados dos espectros

coletados, seguindo o mesmo modo de classificagdo: duas categorias (N&o
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Tumoral/ Tumoral), cinco categorias (Normal/ CBC/ CEC/ CERAT/ BEN), e
quatro categorias (CBC/ CEC/ CERAT/ BEN) conforme também realizado em
Silveira et al. (2015). O algoritmo PLS foi utilizado inicialmente para tarefas de
regressao multivariada, e depois evoluiu para um método de classificacéo
supervisionado onde se utiliza a regressao multivariada por minimos quadrados
parciais (PLS-DA) (SANTANA et al., 2020). A PLS-DA é um algoritmo versatil
que pode ser usado para fins preditivos e descritivos. Basicamente, a PLS-DA
combina a reducdo de dimensionalidade e analise discriminante em um
algoritmo e é particularmente aplicavel a modelagem de dados com grandes
dimensdes (LEE; LIONG; JEMAIN, 2018), como € o conjunto de dados contendo
espectros Raman.

Para a aplicagdo da PLS-DA foi utilizado o software de licenca livre
Chemoface (disponivel em: https://www.ufla.br/chemoface/) (NUNES et al.,

2012) sendo modeladas 10 variaveis latentes.

3.3 ANOVA

A fim de avaliar o peso de cada uma das entradas (intensidade em cada
ponto do espectro Raman), a analise de variancia (ANOVA) foi utilizada para
identificar quais faixas do espectro Raman (deslocamentos Raman — Raman
shifts) teriam mais importancia na classificacdo dos espectros. Para isso, foi
empregado o foolbox Statistcs and Machine Learning do Matlab (HUDSON;
HAGAN; DEMUTH, 1993) e aplicado sobre a rede 8, rede com uma camada
oculta e 10 neurdnios nesta camada, utilizada para classificagdo em regides de
pele Normal e lesbes CBC, CEC, CERAT e BEN (5 saidas). Esta ANOVA resulta
de um espectro com picos onde ocorrem as maiores significancias para a

classificacdo da rede.
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4 RESULTADOS

4.1 Acuracia das redes neurais na classificagao dos espectros

A fim de se testar se a escolha aleatdria dos espectros para divisdo dos
grupos de treino, validacdo e teste (70%, 15% e 15%, respectivamente) teria
influéncia na acuracia de classificagdo, a rede neural 1 (modelo com uma
camada oculta, dez neurdnios na camada oculta e duas saidas) foi escolhida
para ser treinada por 10 vezes, obtendo-se 10 resultados de acuracia. A Figura
18 mostra os resultados da classificagdo; apesar do desempenho do grupo de
teste sofrer alteracbes durante cada novo treino, dada a aleatoriedade de
inclusao dos espectros em cada grupo, a média foi 93,4% com desvio padrao de
2,0%, o que sugere um 6timo desempenho no padrao de escolha aleatéria dos
espectros na rede neural criada para classificacdo dos tecidos normais e com os

diversos tipos de lesdes de pele apresentadas neste estudo.

100 Média
~
98 g ~
& <
96 o il © < ©
hos > N o 5
= o I} - [
R 94 - I ® o © m__ >
© ~ ) ™
g o g g
3 90
<
88
86
84
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Repeticoes

Figura 18 — Acuracia das 10 repeticées da rede neural feedfoward com
backpropagation para avaliagdo da aleatoriedade da escolha dos grupos de

treino, validagao e teste.
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4.1.1 Diferenciagao entre regides de pele Nao Tumoral e Tumoral

As redes de 1 a 7 com as diferentes configuracbes de numero de
neurénios e camadas (Tabela 2) foram alimentadas com os espectros no intuito
de que esta separasse o conjunto de dados em dois grupos de acordo com o
tipo de regido analisada: Nado Tumoral e Tumoral, possuindo assim, dois
neurénios na sua camada de saida.

Tabela 2 — Redes neurais de 1 a 7 com respectivos numeros de camadas

ocultas e neurdnios por camada.

Rede Neurbnios Camadas
1 10 1
2 50 1
3 100 1
4 10 5
5 10 10
6 50 10
7 100 50

A Figura 19 mostra o desempenho de cada uma das redes (1 a 7) para os
dados de treino e teste.
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Figura 19 — Acuracia das redes de 1 a 7 para os dados de treino e teste na

classificagao entre regides de pele Nao Tumoral e Tumoral.

O modelo com melhor desempenho foi a rede numero 1 (uma camada
oculta com 10 neurbnios) que chegou a uma acuracia de 98,2% no treino e
92,1% no teste (Figura 10). Verificou-se que com o aumento no numero de
neurénios da camada oculta, a acuracia no conjunto de dados de treino também
aumentou, chegando a uma acuracia de 100% para a rede 3. Porém, a acuracia
no conjunto de teste diminuiu, o que sugere ocorréncia de sobreajuste
(overfitting), que ocorre quando o modelo se ajusta excessivamente ao conjunto
de dados de treino, ndo conseguindo generalizar para novos dados (grupo de
teste). Com o aumento do numero de camadas ocultas, o desempenho do
modelo diminuiu, mesmo aumentando-se o numero de neurdnios destas
camadas. Como o erro médio € utilizado durante o treinamento para atualizar os
pesos das sinapses da camada anterior, ele se torna mais impreciso com o

aumento do numero de camadas. Sendo assim, com um banco de dados de
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tamanho ndo muito grande, o aumento das camadas piora o desempenho e
decorrem problemas de classificagao.

A matriz de confusdo da rede 1 (Tabela 3) mostra os acertos (diagonal
principal da matriz) e erros (diagonal secundaria) das saidas (valores preditos
pelo modelo) em relagdo as classes alvo (valores reais) totais. A saida 1
(negativo) corresponde ao grupo dos tecidos Nao Tumorais e a saida 2 (positivo),
ao grupo dos tecidos Tumorais. A acuracia geral da rede 1 (para os espectros

de treino, validacao e teste) foi de 95,5%.

Tabela 3 — Matriz de confusdo da rede 1 com erros e acertos por grupo para

classificagao entre os grupos Nao Tumoral e Tumoral.

Valor Real Valor Previsto
N&o Tumoral Tumoral
N&o Tumoral 252 13
Tumoral 9 211
Acuracia 95,5%
Sensibilidade 95,9%
Especificidade 95,1%

Na Figura 20, as curvas de caracteristicas de operagcdo do receptor
(curvas ROC) da rede 1 mostram a razao entre a taxa de verdadeiros positivos
(sensibilidade) e a taxa de falsos positivos (1 — especificidade). A analise da
curva ROC indicou que o modelo empregado nesta RNA possui sensibilidade e

especificidade maiores que 95%.
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Figura 20 — Curva ROC da rede neural 1 para os grupos Nao Tumor e Tumor.

4.1.2 Diferenciagao entre regides de pele Normal, CBC, CEC, CERAT e
BEN.

As redes 8 a 14 seguem o mesmo modelo das 7 redes iniciais, com a
camada de saida passando a ter cinco neurdnios visando diferenciar cinco
grupos diferentes de espectros (Normal, CBC, CEC, CERAT e BEN) conforme
Tabela 4.
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Tabela 4 — Redes neurais de 8 a 14 com respectivos numeros de camadas

ocultas e neurdnios por camada.

Rede Neurdnios Camadas
8 10 1
9 50 1
10 100 1
11 10 5
12 10 10
13 50 10
14 100 50

Como ocorreu com as redes 1 a 7, o aumento no numero de neurbénios na
camada oculta, o desempenho dos dados de treino aumentou, porém houve uma
diminui¢cao consideravel no desempenho dos dados de teste, o que sugere um
sobreajuste da rede. Com o acréscimo no numero de camadas ocultas, a
acuracia do modelo caiu drasticamente (Figura 21). O modelo com melhor
desempenho foi a rede 8 (uma camada oculta com 10 neurdnios), que apesar de
apresentar uma acuracia menor nos dados de treino que as redes 9 e 10, houve
uma acuracia maior nos dados de teste como o ocorrido nas redes anteriores

com apenas duas saidas.
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Figura 21 — Acuracia das redes de 8 a 14 para os dados de treino e teste no
diagndstico entre tecidos Normal, CBC, CEC, CERAT e BEN.

Com o aumento de categorias de diagndstico de duas (Nado Tumoral X
Tumoral) para cinco (Normal X CBC X CEC X CERAT X BEN), a acuracia geral
da rede diminui. A matriz de confusdo da rede 8 (Tabela 5) mostra que o modelo
previu corretamente 243 espectros pertencentes a categoria de tecido normal
contra apenas 12 falsos positivos, com uma acuracia de mais de 95% nesta
categoria. O numero de previsdes corretas por esta rede em todas as categorias
foi de 452 espectros, com somente 33 falsos positivos. A acuracia total do
modelo de classificagdo dos espectros dos cinco grupos (Normal, CBC, CEC,
CERAT e BEN) foi de 93,2%.
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Tabela 5 — Matriz de confusdo da rede 8 com erros e acertos para classificagcao
entre os grupos Normal, CBC, CEC, CERAT e BEN.

Valor Real Valor Previsto
Normal CBC CEC CERAT BEN

Normal 243 6 0 1 1
CBC 8 120 2 1 2
CEC 1 7 21 1 0
CERAT 2 0 0 55 0
BEN 1 0 0 0 13
Acuracia 93,2%

A curva ROC (Figura 22) para cada grupo de classificacdo histolégica
mostrou que o grupo CEC apresentou a menor sensibilidade (70,0%). A
sensibilidade do grupo Normal ficou em 96,8%, do grupo CBC em 90,2%, do
grupo CERAT em 96,5% e do grupo BEN em 92,9%.
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Figura 22 — Curva ROC da rede neural 8 para os grupos Normal, CBC, CEC,
CERAT e BEN.

4.1.3 Diferenciagao entre regidoes de pele tumorais: CBC, CEC, CERAT e
BEN.

A fim de se classificar os diversos tipos de lesdes (diagnédstico diferencial
entre as doencgas), sejam elas malignas (CBC e CEC) ou lesdes pré-malignas
(CERAT) e benignas (BEN), as redes 15 a 21 foram criadas seguindo os mesmos
modelos das redes anteriores (Tabela 6), agora com quatro neurbnios na

camada de saida, representando as categorias CBC, CEC, CERAT e BEN.
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Tabela 6 — Redes neurais de 15 a 21 com respectivos numeros de camadas

ocultas e neurdnios por camada.

Rede Neurdnios Camadas
15 10 1
16 50 1
17 100 1
18 10 5
19 10 10
20 50 10
21 100 50

Nessas redes foi observado o mesmo comportamento do encontrado nas
outras redes anteriores: queda na acuracia do grupo de dados de teste e queda
de desempenho geral com o aumento no numero de neurdnios das camadas
ocultas. Neste caso chegou-se a uma acuracia de 98,8% nos dados de treino e

88,6% nos dados de teste para a rede 15 (Figura 23).
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Figura 23 — Acuracia das redes neurais de 15 a 21 nos dados de treino e teste

para classificagao entre os tipos de lesdo CBC, CEC, CERAT e BEN.

A rede 15 (com uma camada oculta e 10 neurbnios nesta camada) foi a
que apresentou menor discrepancia na acuracia entre os dados de treino e
dados de teste. Esta rede foi a que evidenciou a maior acuracia total entre todos
0s modelos criados para o diagnostico dos diversos tipos de lesées (CBC, CEC,
CERAT e BEN) (Tabelas 2, 4 e 6).
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Tabela 7 — Matriz de confusao da rede 15 com erros e acertos para
classificagao entre os grupos CBC, CEC, CERAT e BEN.

Valor Real Valor Previsto
CBC CEC CERAT BEN
CBC 131 1 0 1
CEC 2 28 0 0
CERAT 3 0 54 0
BEN 1 0 0 13
Acuracia 96,6%

Os valores de sensibilidade de todos os grupos mostrados na curva ROC
(Figura 24) ficaram acima de 92%, o que sugere uma excelente aplicabilidade
deste modelo de classificagado dos espectros Raman baseado em redes neurais

para diagnéstico diferencial das lesdes de pele ndo melanoma.
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Figura 24 — Curva ROC da rede neural 15 para as categorias CBC, CEC,

CERAT e BEN.

4.2 ANOVA

A ANOVA pretendeu identificar quais faixas do espectro Raman teriam
mais importancia na classificacdo dos espectros em cada uma das categorias.
Conforme observado na Figura 25, a regido com maior contribuicdo na
diferenciagdo das diversas categorias foi a de 1008 cm-', regido referente a picos
de proteinas (juntamente com a regido de 1450 cm') (SILVEIRA et al., 2015),
sugerindo mudangas moleculares no estiramento da ligacdo CH e cadeias
laterais aromaticas em proteinas (GNIADECKA et al., 2004). Segundo Zhao et
al. (2017), o pico em torno de 1000 cm™' foi observado em todas as patologias,
devido ao fato de ser caracteristico de proteinas, porém estas estdo alteradas
em processos neoplasicos. Também foi observada a importancia das regides de
1200 cm™ (amida Ill) e em torno de 1630 cm™ (amida |), regides estas que
refletem estrutura secundaria de proteinas (LUl et al., 2012). A regido de 1330

cm-! sugere a influéncia do colageno e acidos nucleicos (ZHAO et al., 2017) e o
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pico em 1450 cm™ sugere a contribuigdo dos lipidios além das proteinas. Em
1730 cm™', picos Raman com maior intensidade sdo encontrados em canceres
de pele pigmentados. Esta banda é atribuida ao estiramento da ligagdo C=0 dos
lipidios, porém podem conter contribuicdo de melanina (GNIADECKA et al.,
1997).
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Figura 25 — Pesos das bandas Raman na deciséo das redes neurais obtidos
via ANOVA.

4.3 Acuracia das redes neurais com pré-processamento via PCA e

diagnéstico por PLS-DA

431 PCA

A fim de testar se uma técnica multivariada de reducdo de variaveis
aplicada no conjunto de dados antes da aplicagdo do modelo de rede neural
poderia melhorar a resposta da mesma, a analise de componente principal (PCA)
foi aplicada nos espectros e sete redes foram criadas com a mesma fungao de
ativacdo nas camadas ocultas (ReLU) e de saida (Softmax), numeros de
camadas (1, 5, 10 e 50) e numero de neurdnios por camada (10, 50, 100) e

aplicadas nas variaveis de saida PCA, conforme mostrado na Tabela 8. A ideia
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€ que, ao diminuir-se o0 numero de variaveis espectrais analisadas pela rede
neural, o desempenho geral pudesse aumentar. A PCA transforma linearmente
os preditores para remover dimensdes redundantes e gera um novo conjunto de
variaveis chamado componentes principais (PCs). Foram utilizados os

componentes PCs que explicam 95% da variancia.

Tabela 8 — Redes neurais criadas para teste de desempenho da PCA aplicada

como pré-processamento a classificacdo via RNA.

Rede Neurénios Camadas
22 10 1
23 50 1
24 100 1
25 10 5
26 10 10
27 50 10
28 100 50

Os modelos foram aplicados duas vezes: sem PCA e com PCA. Para
evitar que a escolha aleatéria dos espectros em cada modelo pudesse gerar
interferéncia na acuracia e atrapalhar a comparagao entre os modelos sem e
com PCA, para esta comparagao os espectros de treino, validagao e teste (70%,

15%, 15%, respectivamente) foram fixados.
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Figura 26 — Acuracia das redes neurais 22 a 28 sem PCA e com PCA como

pré-processamento.

Conforme apresentado na Figura 26, todas as redes testadas tiveram uma
diminuicdo da sua acuracia apos a PCA. Porém, apesar da queda de acuracia
da RNA com PCA, pbéde-se observar um menor tempo de processamento. A

Figura 27 apresenta os resultados desta comparagao.
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Figura 27 — Tempo de processamento das redes neurais 22 a 28 sem PCA e
com PCA.

Testou-se também se a diminuicdo do numero de neurdnios na camada
oculta poderia piorar a acuracia da RNA com pré-processamento por PCA. Para
isso foi utilizada uma rede neural com as mesmas caracteristicas das outras
(funcao de ativagdo ReLU na camada oculta e Softmax na de saida). Alternou-
se apenas o numero de neurbnios nesta unica camada oculta (10, 7, 5 e 3). Foi
possivel observar que a diminuigdo desses neurbnios também acarretou uma

diminuicado geral da acuracia (Tabela 9).

Tabela 9 — Acuracia das RNAs com pré-processamento via PCA e apenas uma

camada oculta.

Neurdnios Acuracia
10 84,7%
7 74,4%
5 67,2%

3 65,6%
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4.4 PLS-DA

Os resultados da classificagao utilizando as redes neurais 1, 8 e 15 foram
comparados com os resultados da classificagao através da PLS-DA, mesma
metodologia empregada por Silveira et al. (2015). Para tal, o modelo PLS-DA foi
obtido utilizando-se 10 variaveis latentes com classificagdo Nao Tumoral X
Tumoral, Normal X CBC X CEC X CERAT X BEN e CBC X CEC X CERAT X
BEN, e seu desempenho foi comparado ao resultado obtido pela classificacéo
por RNAs (redes 1, 8 e 15, respectivamente). Na Tabela 10 é possivel observar
que a RNA conseguiu uma acuracia maior que a PLS-DA em todas as

comparagoes.

Tabela 10 — Comparacao do desempenho entre a classificagao via PLS-DA e
via RNA das redes 1, 8 e 15.

Grupos Classificacao
RNA PLS-DA
N&o Tumoral X Tumoral 95,5% 77,7%
Normal X CBC X CECX CERAT X BEN 93,2% 83,2%

CBC X CEC X CERAT X BEN 96,6% 82,5%
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5 DISCUSSAO

Com o comparativo das RNAs, verificou-se que as redes nao necessitam
de muitas camadas ocultas e muitos neurdnios nestas camadas. Ao contrario do
que pode ser suposto, redes de arquitetura simples podem ajudar no diagnéstico,
evitando-se o overfitting e fornecendo alta acuracia de diagnostico. Quanto a
utilizacdo da PCA como pré-processamento da RNA, sugere-se que algumas
variaveis importantes para a analise da rede neural possam ter sido perdidas
com a utilizacdo da PCA, decorrendo a queda da acuracia geral da rede. Lopes
et al. (2017) testou pré-processamento utilizando a PCA em uma RNA para
classificagdo de modelos de automoveis. Este concluiu que a PCA pode ajudar
na classificagdo da RNA, porém o numero de caracteristicas utilizadas no
modelo eram apenas 18, diferentemente do espectro Raman que possui 1178
caracteristicas (uma para cada deslocamento Raman no espectro observado).
Em um estudo sobre o desempenho da PCA como pré-processamento da RNA
para detec¢ao de quedas em idosos, Artoni et al. (2016) concluiram que a PCA
pode dificultar um classificador de executar seu padrdao de reconhecimento,
emaranhando os dados e diminuindo a acuracia da RNA quando aplicada como
pré-processamento.

Silveira et al. (2015) utilizou a discriminagao por PCA (PCA-DA) e PLS-
DA a fim de diferenciar regides de pele normal de regides tumorais in vivo, onde
os espectros foram os mesmos deste estudo. Na diferenciagdo entre tecidos
Normal, CBC, CEC e CERAT, o estudo chegou a uma acuracia global de 75,8%
para a PCA e de 77,8% para a PLS-DA. Baria et al. (2020) comparou a analise
discriminante linear (LDA) com a RNA para reconhecimento de tipos de células
melanomas in vitro. Com a LDA, a precisao foi de 92,7%, e com a RNA, a
preciséo foi de 96,7%. Em um artigo de revisdo, Naraynamurthy et al. (2018)
comparou diversos tipos de técnicas nao invasivas para detec¢édo de cancer de
pele, entre elas a espectroscopia Raman em conjunto com a RNA. Os autores
concluiram que os algoritmos de RNA, LDA e minimos quadrados lineares
associados a espectroscopia Raman podem aumentar a acuracia do

diagnostico. Wu et al. (2021) propbs a uso de redes neurais profundas para
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classificacdo de CBC e CEC. Em seu estudo, ele utilizou uma rede neural do tipo
convolucional, obtendo uma acuracia acima de 90%. Gniadecka et al. (2004)
utilizou-se da RNA em conjunto a espectroscopia Raman para diagndstico de
cancer de pele melanoma em amostras in vitro, chegando a uma sensibilidade

de 85% e especificidade de 99%. Um resumo dos principais resultados destes

estudos € apresentado na Tabela 11.

Tabela 11 — Estudos publicados que utilizaram técnicas de aprendizado de

maquina em conjunto a espectroscopia Raman para diagnoéstico de cancer de

pele.

Estudo Método Descricéo Resultados
Silveira et al. PCA/ Diferenciagao entre Acuracia:
(2015) PLS-DA regibes de pele normais e 75.8% (PCA)

tumorais ’
77,8% (PLS-
DA)
Baria et al. (2021) LDA/ Reconhecimento de Acuracia:
RNA células melanomas in vitro 92,7% (LDA)
96,7% (RNA)
Naraynamurthy et RNA Reviséo de artigos Acuréacia:
al. (2018) diagnostico de cancer de 80 a 90%
pele
Wu et al. (2021) RNA Diagndstico de cancer de Acuracia:
Conv. pele 90%
Gniadecka et al. RNA Diagndstico de melanoma  Sensibilidade:
(2004) in vitro 85%
Especificidade:
99%

Independentemente da técnica de aprendizado de maquina aplicada,
todos os artigos citados neste trabalho (BARIA et al., 2020; GNIADECKA et al.,
1997; GNIADECKA et al., 2004; LUI et al., 2012; NARAYANAMURTHY et al.,
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2018; WU et al., 2021; ZHAO et al., 2017), mostraram as vantagens na utilizagédo
das RNAs na discriminacao e classificagao dos espectros Raman em aplica¢des
de diagndstico.

O resultado da ANOVA mostrou que as bandas com maiores pesos na
decisdo das RNAs sdo aquelas relacionadas a alteragcbes em processos
neoplasicos. Na Figura 25, a regido em torno de 800 a 1004 cm™', juntamente
com a regido de 1460 cm™ referente as proteinas foram relatadas nos estudos
de SILVEIRA et al., 2015; GNIADECKA et al., 2004; LUl et al., 2012 e ZHAO et
al., 2017. As bandas referentes aos lipideos (1332, 1421 e 1726 cm™') também
se encontraram alteradas, conforme descritos nos estudos de GNIADECKA et
al., 1997 e ZHAO et al., 2017.

Muitas aplicagdes futuras podem ser desenvolvidas com a utilizagao da
espectroscopia Raman em conjunto com as RNAs, inclusive a automatizagao da
classificagao de espectros. Alguns sistemas Raman portateis possuem sistemas
operacionais embarcados (espectrometros da familia Cora 5X00, Anton Paar
GmbH, por exemplo), podendo assim serem adaptados para futura utilizagcdo em
ambientes clinicos. As RNAs podem ser utilizadas inclusive via web browsers,

nao sendo necessario grande poder de processamento destes dispositivos.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, as redes com menor numero de camadas ocultas (1) e
menor numero de neurdnios nestas camadas (10) apresentaram os melhores
resultados em acuracia na classificagdo dos espectros Raman. A rede 1
apresentou uma acuracia de 95,5% na classificacdo de regides de pele N&o
Tumoral e Tumoral; a rede 8 apresentou uma acuracia de 93,2% na classificacao
de regides de pele Normal, CBC, CEC, CERAT e BEN; a rede 15 apresentou
uma acuracia de 96,6% na classificacdo de lesdes de pele CBC, CEC, CERAT
e BEN. Além disso, as redes 1, 8 e 15 tiveram acuracia maior que a PLS-DA na
classificacao das trés situagdes apresentadas.

A utilizagdo da PCA no intuito da diminuicdo das componentes e melhora
do desempenho das redes neurais ndo se mostrou adequada nestes dados
Raman, diminuindo a acuracia das redes na classificagado de regides Normal,
CBC, CEC, CERAT e BEN.

A espectroscopia Raman tem sido proposta como ferramentas no
diagnéstico de diversas patologias, porém a dificuldade na interpretagcao dos
resultados ainda é uma barreira para a pratica clinica. As redes neurais artificiais
podem complementar a técnica, ajudando na integragdo com o usuario final e

possibilitando a analise em tempo real.
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ANEXO A

Script base utilizado na criagdo das RNAs

% Script generated by Neural Pattern Recognition app
% Created 20-Jan-2022 19:51:42

%

% This script assumes these variables are defined:

%

% espectros_trans - input data.

% nomal_tumor_cat_trans - target data.

X = espectros_trans';
t = nomal_tumor_cat_trans’,

% Choose a Training Function
trainFcn = 'trainscg’; % Scaled conjugate gradient backpropagation.

% Create a Pattern Recognition Network
hiddenLayerSize = [10];
net = patternnet(hiddenLayerSize, trainFcn);

% Choose Input and Output Pre/Post-Processing Functions
% For a list of all processing functions type: help nnprocess
net.input.processFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'};

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing

% For a list of all data division functions type: help nndivision
net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly
net.divideMode = 'sample'; % Divide up every sample
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Choose a Performance Function
% For a list of all performance functions type: help nnperformance
net.performFcn = 'crossentropy’; % Cross-Entropy

% Choose Plot Functions

% For a list of all plot functions type: help nnplot

net.plotFcns = {'plotperform’,'plottrainstate’,'ploterrhist’, ...
'plotconfusion’, 'plotroc'};

% Train the Network
[net,tr] = train(net,x,t);

% Test the Network

y = net(x);

e = gsubtract(t,y);

performance = perform(net,t,y)

tind = vec2ind(t);

yind = vec2ind(y);

percentErrors = sum(tind ~= yind)/numel(tind);

% Recalculate Training, Validation and Test Performance
trainTargets =t .* tr.trainMask{1};
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valTargets =t .* tr.valMask{1};

testTargets =t .* tr.testMask{1};
trainPerformance = perform(net,trainTargets,y)
valPerformance = perform(net,valTargets,y)
testPerformance = perform(net,testTargets,y)

% View the Network
view(net)

% Plots

Y%figure, plotperform(tr)
Y%figure, plottrainstate(tr)
Y%figure, ploterrhist(e)
%figure, plotconfusion(t,y)
Y%figure, plotroc(t,y)

% Deployment

if (false)
% Generate MATLAB function for neural network for application
% deployment in MATLAB scripts or with MATLAB Compiler and Builder
% tools, or simply to examine the calculations your trained neural
% network performs.
genFunction(net,'myNeuralNetworkFunction');
y = myNeuralNetworkFunction(x);

end

if (false)
% Generate a matrix-only MATLAB function for neural network code
% generation with MATLAB Coder tools.
genFunction(net,'myNeuralNetworkFunction','MatrixOnly','yes');
y = myNeuralNetworkFunction(x);

end

if (false)
% Generate a Simulink diagram for simulation or deployment with.
% Simulink Coder tools.
gensim(net);

end
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