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Resumo

Cada vez mais, vemos que a tecnologia tem desempenhado um papel
fundamental no auxilio de profissionais de saude na detecgdo de varios tipos de
doengas. Com o grande aumento de dados disponiveis para treinamento assim
como da poténcia dos computadores, algoritmos e técnicas mais e mais pautadas
em Aprendizagem de Maquina tém sido desenvolvidos constantemente para essa e
outras aplicagdes.

Uma dessas técnicas, as Redes Neurais Convolucionais (CNN, do inglés
Convolutional Neural Networks) tem crescido em problemas de saude, mais
especificamente na area de radiografia de térax. A radiografia de térax é utilizada
pelos médicos como ferramenta de apoio ao diagndstico, uma vez que as doengas
pulmonares sao identificaveis por apresentarem alteragcbes na imagem em relagao
ao que é considerado padrao fisiolégico ou padrédo de um individuo saudavel. As
vantagens da redes CNN neste tipo de problema € que elas conseguem extrair
automaticamente caracteristicas de padrées de imagens, sem precisar da ajuda de
um especialista que indique os padrdes a serem coletados. Avaliar o treinamento de
redes CNN com exemplos adversariais tem permitido entender melhor o
funcionamento dessas redes, ver suas fragilidades e potencialidades.

O objetivo deste trabalho é o de vincular técnicas de treinamento adversarial
com técnicas de visualizagdo em CNN para avaliar a melhora na robustez e na
interpretabilidade dos resultados, na area de aplicagao citada acima.

Possiveis Avaliadores
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Introducao

A area da inteligéncia artificial tem se debrugado hd um bom tempo em
resolver problemas que envolvem a classificacdo e agrupar padrdes, assim como
também realizar previsbes de valores continuos [16]. Varios modelos
computacionais foram desenvolvidos a partir de conceitos estatisticos e matematicos
para lidar com essas questdes, mas a base dessas ideias ndo veio somente dessas
areas do conhecimento. Alguns desses modelos tiveram sua inspiragao vinda das
ciéncias biolégicas. Esse é o caso das Redes Neurais Artificiais (RNA), cujo
funcionamento é inspirado no comportamento neural.

As RNAs sao modelos de aprendizagem de maquina capazes de aprender
fungcdes complexas através do ajuste de seus parametros internos mediante a
apresentacao de dados a rede. Elas sado formadas por conjuntos de decisores
lineares chamados de “neurdnios” que sédo organizados em camadas. O crescimento
da taxa de acuracia e robustez desses modelos, ao longo do tempo, fez com que
eles fossem aplicados nos mais variados problemas [1][2], e fossem ficando mais
complexos, permitindo adicionar mais camadas e fun¢gdes matematicas diversas,
surgindo assim as Redes Neurais Profundas (do inglés Deep Neural Networks) que
tém permitido reconhecer, classificar e predizer comportamentos muitos complexos
envolvendo espaco-temporalidade, principalmente em imagens e em videos [3]. Um
modelo de rede neural chamado Rede Neural Convolucional (ou CNN, do inglés
Convolutional Neural Network) teve sua origem a partir do Neocognitron [4] e desde
entao é melhorada e modificada para os mais diversos fins.

Para muitos problemas em que a CNN é capaz de resolver, explicar o seu
funcionamento de decisdo passa a ser um requisito do usuario. Faz-se necessario
entender o por qué de uma dada decisado do algoritmo, além de simplesmente saber
qual teria sido essa decisdo. Essa necessidade esta presente quando lidamos com
questdes que envolvem a saude humana [5] ou problemas que impactam a vida das
pessoas, como na determinagcao de uma pena criminal [6] ou na contratagdo para
uma empresa [7]. No entanto, redes neurais artificiais sdo modelos com uma baixa
interpretabilidade, diferentemente de outros como arvores de decisao [8], e tal fator
tende a piorar a medida que as redes ficam mais profundas.

Os trabalhos que envolvem o processamento de redes neurais profundas
geralmente tém sido propostos para detectar objetos em imagens. Porém, em [9],
uma arquitetura de Rede Neural profunda foi proposta para identificar a regido da
imagem que foi usada para que a rede fizesse sua classificagdo. Outros trabalhos
seguiram melhorando a qualidade dos resultados encontrados [10]. Em resumo, o
que esses trabalhos fazem é criar um mapa de ativacdo de classe (ou CAM, do
inglés Class Activation Maps) com as regides de excitagdo da rede neural durante a
execucao dos seus filtros. Existem bons resultados publicados utilizando este tipo de
abordagem na area de saude [11] [12], como na detecgdo da area de fraturas e
cancer em radiografias de térax.



Além disso, em 2013, descobriu-se que modificacbes intencionais leves e
humanamente imperceptiveis nas imagens de entrada poderiam afetar
drasticamente a eficiéncia de redes neurais [13], o que levantou ainda mais
questdes sobre o funcionamento interno desses algoritmos, tornando os chamados
exemplos adversariais (do inglés Adversarial Examples, traducgao livre) uma valiosa
ferramenta nesses estudos e como forma de melhorar a interpretabilidade das redes
[14] [15].

Neste projeto, o aluno estara envolvido no estudo e desenvolvimento de
modelos de interpretacdo de Redes Neurais Convolucionais usando exemplos
adversariais de diferentes tipos em imagens durante o treinamento do modelo.
Trata-se de um assunto muito util para diversas aplicagcdes desenvolvidas nos dias
atuais e promissor para o desenvolvimento de novos algoritmos. Ele fara uma
comparagao qualitativa de técnicas existentes, em termo de performance, assim
como verificara se as formas de ataque adversarial afetam o desempenho da
interpretacao.



Obijetivos

Realizar um estudo comparativo das redes neurais convolucional aplicada a
problemas de classificacdo de imagens de radiografia utilizando técnicas
interpretativas de resultados e exemplos adversariais no treinamento com diferentes
tipos de ataques adversariais, avaliando os resultados encontrados com o uso de
bases de dados reais, considerando medidas de acerto e métricas para
interpretabilidade.



Metodologia

A metodologia deste trabalho sera dividida em 4 etapas, sendo elas: Revisao
bibliografica e formacado, Implementacdo da CNN interpretativa, Analise e
comparacgao dos resultados e, por fim, a escrita e apresentagao do trabalho.

Na etapa de revisao bibliografica e formacgao, o aluno aprendera ativamente a
partir do estudo tanto da teoria e das bases matematicas quanto da implementacao
pratica de redes neurais artificiais através de artigos cientificos, utilizando bibliotecas
de cddigo e frameworks na linguagem de programacéo Python, como o PyTorch. Em
seguida, o estudante continuarda a formacdo mediante estudo de redes neurais
convolucionais, métodos de interpretabilidade para esses modelos e uso de
exemplos adversariais.

Nesta etapa, o aluno implementara e executara os modelos de CNN
interpretativas fazendo uso de métodos de treinamento adversarial. Neste projeto, o
aluno podera validar a hipétese de que a rede neural convolucional interpretativa,
submetida a um conjunto de diferentes algoritmos adversariais em seu treinamento,
torna-se mais robusta e interpretavel sem prejudicar sua acuracia. Trata-se de uma
verificagdo importante e podera ter achados cientificos relevantes para a area.

O estudante entdo analisara, na proxima etapa, os resultados dos modelos
executados utilizando medidas e testes estatisticos. Ele podera propor alteragbes
nos modelos que suprimam as limitagbes das técnicas existentes e aumente a
vantagem do uso dessas redes. E possivel que o aluno possa identificar as falhas
dos modelos e propor melhorias, sob supervisdo do orientador.

Por fim, o aluno escrevera a monografia referente ao trabalho de conclusao
de curso e preparara os slides para a defesa do projeto, modificando a monografia
para possiveis corregdes que sejam apontadas durante a defesa.



Cronograma

O cronograma de trabalho do estudante seguira conforme a tabela abaixo,
apresentada abaixo, considerando que as atividades estdo separadas em quatro
grupos, a saber: Revisdo bibliografica e formacgao (l); Implementacdo da CNN
interpretativa (I1); Analise e comparacao dos resultados (lll); Escrita e apresentacao
do trabalho (IV).

Meses

Atividades
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