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RESUMO

BORGES, Divino.Avaliação de técnicas de aprendizado de máquina na classificação do
câncer. Agosto, 2022. 37 f. Trabalho de Conclusão de Curso – (Curso de Bacharel em
Ciência da Computação), Instituto Federal de Educação, Ciência e Tecnologia Goiano -
Campus Rio Verde. Rio Verde, GO, Agosto, 2022.

O presente trabalho teve como base a importância da detecção precoce do câncer. Uma
grande variedade de microRNAs (miRNAs) que indicam especificamente muitos tipos de
câncer podem ser identificadas e seus perfis de expressão de miRNA analisados. Com
isso, os miRNAs servem como uma ferramenta de diagnóstico de biópsia ĺıquida não
invasiva para a detecção precoce de muitos tipos de câncer. Assim sendo, foi posśıvel
avaliar técnicas de aprendizado de máquina na classificação do câncer, tendo como base um
conjunto de dados obtidos do Hospital Albert Einstein. Três modelos de classificação foram
experimentados, sendo dois Redes Neurais Convolucionais e um Máquina de Vetores de
Suporte. Obteve-se, como resultado, que é posśıvel treinar uma Rede Neural Convolucional
com dados estruturados, porém tal conjunto precisa estar balanceado. E caso o conjunto
de dados possuir apenas duas classes, modelos de classificação com Máquina de Vetores de
Suporte mostram-se com melhor desempenho na classificação.

Palavras-chave: Aprendizado de Máquina. Redes Neurais Convolucionais. Classificação de
câncer. Máquina de Vetores de Suporte. miRNA.



ABSTRACT

BORGES, Divino. Avaliação de técnicas de aprendizado de máquina na classificação do
câncer. Agosto, 2022. 37 f. Trabalho de Conclusão de Curso – Bacharel em Ciência da
Computação, Instituto Federal de Educação, Ciência e Tecnologia Goiano - Campus Rio
Verde. Rio Verde, GO, Agosto, 2022.

The present work was based on the importance of early cancer detection. A wide variety
of microRNAs (miRNAs) that specifically indicate many types of cancer can be identified
and their miRNA expression profiles analyzed. Thus, miRNAs serve as a biopsy diagnostic
tool non-invasive liquid for the early detection of many types of cancer. Therefore, it
was possible to evaluate machine learning techniques in cancer classification, based on a
dataset obtained from the Albert Einstein Hospital. Three classification models were tried,
two Convolutional Neural Networks and one Support Vector Machine. As a result, it was
possible to train a Convolutional Neural Network with structured data, but such a set
needs to be balanced. And if the dataset has only two classes, classification models with
Support Vector Machine show the best performance in classification.

Keywords: Machine Learning. Convolutional Neural Networks. Cancer classification. Sup-
port Vector Machine. miRNA.
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2022) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

Figura 10 – Representação de três curvas ROC hipotéticas. Fonte: (ZOU; O’MALLEY;
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SUMÁRIO
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1

1 INTRODUÇÃO

Estimativas mundiais feitas pelo Global Cancer Observatory (GCO) mostram que

em 2020, houve o surgimento de aproximadamente 19,3 milhões de novos casos de câncer

e cerca de 10 milhões de mortes ocasionadas pela doença. O estudo presume também, que

a carga global de câncer em 2040, terá um aumento de 47% em comparação com 2020,

chegando ao ńıvel de 28,4 milhões de casos (SUNG et al., 2021).

De acordo com Kakushadze, Raghubanshi e Yu (2017), estima-se que, somente

nos Estados Unidos, o diagnóstico precoce de câncer reduz os custos do tratamento da

doença em aproximadamente 26 bilhões de dólares por ano. Estudos realçam também, que

pacientes diagnosticados precocemente possuem taxa de sobrevivência entre cinco a dez

vezes maiores em relação aos com a doença em processo avançado (CHO et al., 2014).

A lentidão no diagnóstico de câncer impacta no tratamento da doença. Ora

ocasionada pela procura tardia do paciente, ora pelos do atendimento a saúde, a demora

na detecção pode ocasionar um avanco da enfermidade, um tratamento mais agressivo e

uma diminuição do ı́ndice de sobrevida (FELIPPU et al., 2016). Esse diagnóstico tardio,

em se tratando de câncer oral, em que a detecção é baseado na exploração cĺınica completa,

aumenta as taxas de mortalidade. Logo, se a Inteligência Artificial for utilizada como uma

ferramenta não invasiva para a predição de câncer oral, pode melhorar o processo atual de

diagnóstico precoce (GARĆıA-POLA et al., 2021).

Dentre as formas de detecção de câncer, a identificação de moléculas de micro-RNA

(miRNA) circulantes comporta-se como um biomarcador, capaz de antever prognóstico

e diagnóstico precoce de cânceres. Os miRNAs são moléculas que atuam na regulação

de vários processos fisiológicos e patológicos. Quando liberado por células canceŕıgenas,

a identificação desses RNAs não-codantes através de fluidos corporais, colabora para a

detecção precoce da doença (ALEčKOVIć; KANG, 2015).

O uso da Inteligência Artificial e Aprendizado de Máquina vem sendo temática

em numerosos estudos e com aplicações em variadas áreas inclusive na medicina, indo

desde aplicações na área genética (KULSKI, 2016), idenficação de doenças infecciosas

(LIM; TUCKER; KUMARA, 2017), descoberta de novos medicamentos (ZHANG et

al., 2017), visão computacional em diagnósticos e monitoramento de pacientes (BOHR;

MEMARZADEH, 2020). Dentre as suas utilizações nesse campo, incluem a análise de

imagem, oncologia de precisão, assistência em robôs cirúrgicos, descoberta de novos

medicamentos, entre outros. A IA e ML são ferramentas que não substituirão os profissionais

de saúde, sendo eles fundamentais para o desenvolvimento e uso de tais ferramentas (IQBAL

et al., 2021).

Desta forma, o presente trabalho abrange o uso do aprendizado de máquina

na detecção precoce de câncer. Posto isso, o principal objetivo é treinar modelos de
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classificação/previsão, baseado em dados estruturados. Para fins de comparação, utilizamos

três abordagens de aprendizado de máquina, sendo elas: a aplicação de Redes Neurais

Convolucionais (CNN) com os dados unidimensionais e bidimensionais, e Máquina de

Vetores de Suporte (SVM).

Portanto, ao longo desse trabalho será respondida a pergunta de qual técnica de

aprendizado de máquina é mais eficiente, dado uma certa base de dados. Dessa forma, o

presente trabalho apresentará uma proposta de um sistema para classificação de pacientes

com câncer e saudáveis, fundamentado em modelos computacionais de Inteligência Artificial,

os quais serão sustentados por dados de sequenciamento genético originários de pacientes

do Hospital Albert Einstein(SP). O programa estará preparado para identificar padrões em

dados estruturados e prever se um indiv́ıduo está ou não com câncer, mostrando também

a probabilidade do resultado ser confiável.

Há um considerável desequiĺıbrio no conjunto de dados utilizados que dificulta

o aprendizado da classe minoritária, em consideração a isso, durante o desenvolvimento

do modelo computacional preditivo, foram empregadas técnicas de balanceamento dos

dados. Diante disso, para realizar a classificação, fez-se necessário dividir o processo em

algumas etapas, dentre elas: o pré-processamento e redimensionamento da base de dados

estruturada, treinamento do modelo computacional preditivo fazendo o uso das técnicas

mencionadas anteriormente, realizar o treinamento do mesmo, e por fim, proceder com a

avaliação e comparação da acurácia e outras métricas dos resultados gerados pelo protótipo.

Nos próximos caṕıtulos serão apresentados a Revisão de Literatura no Caṕıtulo 3,

Material e Métodos no Caṕıtulo 4, os Resultados e Discussão no Caṕıtulo 5 e as Conclusões

no Caṕıtulo 6.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Os autores Koppad et al. (2022) evidenciaram o uso de diferentes métodos de

aprendizado de máquina no estudo e identificação de assinaturas genéticas em pacientes

com câncer colorretal. A pesquisa faz uso de seis métodos de ML, como classificadores, para

identificar genes que podem ser assumidos como marcadores para o diagnóstico do cancer

colorretal, dando assim ênfase à aplicabilidade ML para a realização de análises preditivas.

Isto posto, as menções expõem a relevância de recorrer ao subcampo de Inteligência

Artifical durante a investigação, estudo e diagnóstico da doença.

Na Figura 1, os autores Koppad et al. (2022) apresentam uma representação

esquemática do fluxo de trabalho de identificação de biomarcadores.

Figura 1 – Uma representação esquemática do fluxo de trabalho de identificação de bio-
marcadores. Fonte: (KOPPAD et al., 2022).

Os autores Koppad et al. (2022) constrúıram a curva ROC dos modelos que tiveram

o melhor desempenho nas diferentes combinações de dados de treinamento e teste. Conforme

Figura 2, nos três conjuntos de dados testados, Random Florest e Regressão Loǵıstica
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obtiveram o melhor desempenho quando conjuntos de dados GSE44861 e GSE20916 foram

combinados como dados de treinamento e teste, respectivamente.

Figura 2 – Curvas ROC para os diferentes classificadores. Fonte: (KOPPAD et al., 2022).

No entanto, Koppad et al. (2022) registraram que nenhum dos classificadores

avaliados obtiveram um bom desempenho utilizando o conjunto de dados GSE113513.

Portanto, os modelos de Random Florest exibiram desempenho consistentemente melhor

em todas as classificações modelos testados, afirmam Koppad et al. (2022).

Os autores Bohr e Memarzadeh (2020) resumem de forma simples a aplicação de

Redes Neurais Convolucionais em imagens de radiologia. Conforme a Figura 3, os autores

mostram que a camada de convolução, é onde uma imagem se torna essencialmente uma

pilha de imagens filtradas. Explicam também, em seguida, um agrupamento é formado

com todas essas imagens filtradas, em que o conjunto original de imagens torna-se uma

representação menor delas mesmas e todos os valores negativos são removidos por uma

unidade linear retificada (Relu).
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Figura 3 – Os vários estágios das Redes Neurais Convolucionais em ação. Fonte: (BOHR;
MEMARZADEH, 2020)

Explicam também, que a última camada é chamada de camada totalmente co-

nectada, em que cada valor atribúıdo a todas as camadas contribuirá para quais serão os

resultados. Em caso do algoritmo produzir um erro na final, o gradiente descendente pode

ser aplicado ajustando os valores para cima e para baixo para ver como o erro muda em

relação à resposta certa de interesse. Isso pode ser alcançado por um algoritmo chamado

retropropagação que aprende com os erros.

Logo, os autores Bohr e Memarzadeh (2020) finalizam com a explicação de que

depois de aprender um novo recurso a partir do conjunto de dados iniciais, o modelo

treinado pode ser aplicado a novas imagens e o sistema pode classificá-las na categoria

correta, ação chamada de previsão ou inferência, semelhante à forma como um radiologista

executa seu trabalho.

Em (ELIAS et al., 2017), os autores avaliam várias técnicas computacionais com o

objetivo de identificar padrões de alterações nos ńıveis de expressão de miRNAs que tornem

posśıveis discriminar câncer de ovário de tumores benignos e salientam a dificuldade em se

obter dados homogêneos de miRNA para qualificação e utilização em estudos de predição

e/ou classificação.

Neste trabalho (ELIAS et al., 2017), foi realizada uma comparação de desempenho

de onze ferramentas, desde as estat́ısticas, como LDA e regressão linear, até aquelas que

incluem aprendizado de máquina, entre estes classificadores como Bayes, Random forest,

SVM e o que obteve melhor resultado foi a rede neural Multi Layer perceptron, com 7

neurônios na camada oculta. Este é o primeiro estudo em câncer de ovário a combinar

a tecnologia de sequenciamento de próxima geração para miRNAs séricos com técnicas

de aprendizado de máquina. Mesmo está técnica sendo a que obteve melhores resultados,

estes giram em torno de 75 a 90%, ainda com uma boa margem para melhoria, mas

satisfatória quando comparada com o diagnóstico utilizando técnicas convencionais. Os

autores corroboram a viabilidade de utilizar dados de miRNA para classificação de câncer
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de ovário.

Em (KOTHANDAN; BISWAS, 2015), é apresentado um método de identificação

de miRNA associados ao câncer usando Support vector machine (SVM). Foi realizado um

estudo in silico envolvendo a identificação de assinaturas globais em microRNAs validados

experimentalmente associados ao câncer. Subsequentemente, um classificador baseado em

SVM binário foi treinado e modelado utilizando as caracteŕısticas extráıdas do estudo acima.

Um total de 60 caracteŕısticas distintas foram selecionadas e classificadas para formar o

conjunto de recursos para a classificação. O modelo foi dividido em dois classificadores,

miRSEQ (com os dados positivos da base de dados) e miRINT(com os dados negativos da

base de dados). A ferramenta teve um desempenho satisfatório, apresentando medidas de

desempenho razoavelmente boas com valores do coeficiente de correlação de Matthews

(MCC) que variam de 0,72 a 0,82, os autores defendem que o desempenho da previsão

deve melhorar conforme o número de dados experimentalmente validados aumentarem.
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3 REVISÃO DE LITERATURA

3.1 Inteligência Artificial

A denominação de Inteligência Artificial (IA) diz respeito a tentativa de imitar

a inteligência humana dentro de um sistema computacional. A capacidade de simulação

engloba as principais habilidades do cognitivo humano, como por exemplo, a percepção,

o racioćınio, o aprendizado, o planejamento e a previsão. De um sistema com essas

habilidades, espera-se precisão em tomadas de decisões, assim como seria se fossem seres

humanos (XU et al., 2021).

Em razão de sua capacidade de aprendizado e tomada de decisão, a IA tornou-se

aplicável em diversas áreas. Dentre as aplicações mais populares estão: análise preditiva e

inteligência nas tomadas de decisões; análise de comportamento de usuários; agricultura

sustentável; reconhecimento de imagem, fala e padrões em dados; Processamento de

Linguagem Natural (NLP); recomendação de produtos em lojas virtuais; cuidados de

saúde; entre outros (SARKER, 2021).

Dentre as utilizações pluridisciplinares, o uso da IA destaca-se também na área da

saúde. Bohr e Memarzadeh (2020) reuniram em sua publicação os principais empregos dessa

tecnologia nesse setor, abrangendo utilizações com dados genéticos, visão computacional

no diagnóstico de doenças e em cirurgias, aprendizado profundo no reconhecimento de

imagens e monitoramento de pacientes, atendendo assim, as necessidades de médicos,

pacientes e outros profissionais de saúde.

Já na descoberta de novos medicamentos, as técnicas de aprendizado de máquina e

aprendizado profundo estão sendo usadas para simplificar cada etapa do processo, desde os

estudos sobre o composto ativo da droga, até a predição de reação da mesma (ZHANG et

al., 2017). Na maneira convencional, por ser um processo demorado devido a várias etapas

e testes a serem feitos, pode levar até 15 anos entre o ińıcio da pesquisa e a homologação

da droga. Além disso, o custo de todo o processo é caro, em alguns casos, ultrapassando 1

bilhão de dólares (HUGHES et al., 2011).

Em um cenário futuro de saúde pública, estima-se que as próximas gerações terão

acesso ao seu sequenciamento completo do genoma, o que contribuirá para uma medicina

mais precisa. Nesse cenário, todos os sistemas de saúde existentes nos dias atuais precisarão

de adequações para tirar proveito dessas informações genéticas (KULSKI, 2016). Esses

ajustes serão posśıveis através de ferramentas de Big Data e IA, que são capazes de

processar uma grande quantidade de dados e encontrar padrões nos mesmos.
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3.1.1 Aprendizado de Máquina

Os autores Panch, Szolovits e Atun (2018) salientam que o Aprendizado de

Máquina (ML) é o estudo de algoritmos para desenvolvimento de aplicações através da

análise de exemplos de um comportamento desejado, ao invés de programá-los diretamente,

como é feito na programação comum. Esse subconjunto de IA, é programado para aprender

associações com base em grandes quantidades de dados brutos, e usa um conjunto amplo

de técnicas estat́ısticas para treinamento e predição em um modelo.

O agrupamento feito por Sharma, Sharma e Jindal (2021) reune as três abordagens

principais de ML, sendo elas:

• Aprendizagem supervisionada, em que é fornecido os dados de treinamento para o

modelo;

• Aprendizagem não supervisionada, onde o algoritmo encontra padrões escondidos

dentro da base de dados; e

• Aprendizagem por reforço, no qual os comportamentos desejados são recompensados

e os indesejados são punidos.

As estratégias de aprendizado supervisionado equivale a utilizar dados categoriza-

dos para o treinamento de um modelo, e no fim, com base nesse treinamento, poderá ser

utilizado para classificação de alguma informação de entrada (LIM; TUCKER, 2016).

Os autores Sidey-Gibbons e Sidey-Gibbons (2019) reiteram que essa classe de

algoritmos de aprendizado de máquina recebem um conjunto de dados contendo diversas

variáveis de entrada associadas a um resultado conhecido. Destacam também que tal com-

portamento pode representar o treinamento de um modelo para relacionar caracteŕısticas

de uma pessoa, por exemplo, altura, peso, tabagismo, a um determinado resultado como,

por exemplo, diabetes. E salientam ainda, que uma vez realizado o treinamento do modelo,

a partir de então ele será capaz de realizar previsões de resultados quando aplicado a

novos dados. Resultados que podem ser discretos como, por exemplo, positivo ou negativo,

benigno ou maligno; ou cont́ınuo como, por exemplo, um valor qualquer entre 0 e 100.

Os algoritmos de aprendizagem não supervisionada, diferente da supervisionada,

treinam a máquina para encontrar padrões e estruturas escondidas em conjunto de dados

não categorizados (BASHIR; QAMAR; KHAN, 2016).

Em Lim, Tucker e Kumara (2017) popuseram um modelo de aprendizado de

máquina não supervisionado com o objetivo de descobrir doenças infecciosas latentes sem

usar caracteŕısticas predeterminadas da doença. Além disso, apresentam outros exemplos

de aplicações dessa técnica em áreas biomédicas, incluindo reconhecimento de dados

textuais; análise de discussões sobre drogas farmacêuticas em redes sociais baseado em

particularidades da respectiva ferramenta social; avaliação de risco cĺınico; e aux́ılio em

diagnósticos laboratoriais.
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3.2 Modelos Preditivos

3.2.1 Máquina de vetores de suporte

Uma Máquina de Vetores de Suporte (SVM) é um tipo de algoritmo de aprendizado

de máquina supervisionado, frequentemente usado em problemas de classificação de duas

classes (CORTES; VAPNIK, 1995).

O autor Noble (2006) declara que aplicando o conceito estat́ıstico de regressão

linear, a SVM segue a principal ideia de funcionamento criando um limite de decisão entre

duas classes que possibilite a previsão de rótulos de um ou mais vetores de caracteŕısticas,

implementando o seguinte prinćıpio de funcionamento:

Conforme Huang et al. (2018) exibem, dado um conjunto de dados para treina-

mento:

(x1, y1), ..., (xn, yn), xi ∈ Rd e yi ∈ (1,+1) (1)

Onde xi é uma representação de vetor de caracteŕısticas e yi o rótulo da classe

para tais atributos em uma iteração de treinamento i.

Esse limite de decisão entre duas classe é criado atráves de um hiperplano, que

em seu melhor dos casos pode ser ser definido como:

wxT + b = 0 (2)

No qual w é o vetor de peso, x o vetor de atributos de entrada e b é o bias.

O w e o bias satisfariam as seguintes desigualdades para todos os elementos do

conjunto de treinamento, se:

wxi
T + b ≥ 1 se yi = 1 (3)

wxi
T + b ≤ −1 se yi = −1 (4)

Dado isso, o principal objetivo de treinar um modelo de SVM é encontrar o w e o

bias para que o hiperplano separe os dados e maximize a margem 1/||w||2.
As definições supracitadas são apresentadas de forma gráfica na Figura 4, na qual

apresenta um modelo de SVM linear.
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Figura 4 – Modelo de SVM linear. Fonte: Autor.

A apresentação dos Cervantes et al. (2020) esclarece que o uso do SVM em

reconhecimento de padrões é de uma importância significante. Elucidam também, que

esse papel significativo do emprego do SVM é em razão do bom desempenho do algoritmo

aplicado a grandes conjuntos de dados, classificação múltipla e para conjuntos de dados

não balanceados.

3.2.2 Redes Neurais Artificiais

Os autores Agatonovic-Kustrin e Beresford (2000) define uma Rede Neural Artifi-

cial (ANN) como um modelo computacional inspirado nos neurônios e no processamento

de informações feito pelo cérebro humano. Assim como a inteligência humana, as ANNs

aprendem através da experiência, reunindo conhecimento encontrados em padrões e relaci-

onamentos entre dados.

Tal como os neurônios biológicos, o neurônios em uma ANN também recebem

várias entradas, as somam e processam o resultado com uma função de ativação, podendo

em seguida, transmit́ı-los para vários outros neurônios por meio de ligações chamadas

sinapses (HAN et al., 2018).

Ainda enunciado por Han et al. (2018), o processo de aprendizado de uma ANN

traduz-se em atualizar os pesos das sinapses de um neurônio, no qual dado o erro entre o

valor previsto e o correto, o peso é corrigido no objetivo de minimizar o erro e um nova

sáıda próxima do valor verdadeiro seja encontrado.

As primeiras Redes Neurais concebidas são simples e de camada única, no qual

implementam uma regra básica de aprendizado supervisionado, e recebem o nome de

Perceptrons (WALLISCH et al., 2009). Originárias da apresentação do Rosenblatt (1958),

as Redes Perceptrons, seguem o prinćıpio de funcionamento que consiste em fornecer um
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número finito de entradas ponderadas wixi ao nerônio e espera-se uma sáıda binária de 0

ou 1. Essa definição é apresentada na Figura 5, no qual mostra um modelo Perceptron de

Rede Neural Artificial.

Figura 5 – Modelo Perceptron de Rede Neural Artificial. Fonte: Autor.

Considerando o bias uma constante que não depende de nenhum outro valor, o

processo de treinamento de um modelo Perceptron traduz-se em ajustar os pesos wi para

que aproximam-se das entradas classificadas como 1 e distanciam-se dos classificados como

0 (WALLISCH et al., 2009).

Logo, o modelo matemático básico de classificação do Percepron retorna 1, caso

satisfaça a inequação algébrica
∑n

i=1 wixi + bias > 0. Caso contrario, é retornado 0.

3.2.3 Redes Neurais Feed-forward

As ANNs, como Sazli (2006) apresenta, dependendo do tipo de conexão entre

neurônios, podem ser classificadas dentre: Rede Neural Feed-forward e Rede Neural

Recorrente.

A denominação de Rede Neural Feed-forward é dadas àquelas Redes Neurais que

não possuem um retorno, também chamado de feedback, com origem na Camada de Sáıda

em direção a Camada de Entrada. De outro modo, se houver tal conexão sináptica, a Rede

é nomeada como Rede Neural Recorrente. Evidencia também, que ambas as Redes Neurais

são organizadas em camadas, o qual dependendo da quantidade podem ser classificadas

também como Rede Neural de Camada Única ou Rede Neural de Múltiplas Camadas

(SAZLI, 2006).

A Figura 6 apresenta um exemplo de Rede Neural Feed-Forward de camada única.
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Figura 6 – Exemplo de Rede Neural Feed-Forward de camada única. Fonte: Autor.

Ainda apresentado por Sazli (2006), caso a Rede Neural Feed-Forward seja de

múltiplas camadas, as camadas situadas entre a Camada de Entrada (Input Layer) e a

Camada de Sáıda (Output Layer), são chamadas de Camadas Ocultas (Hidden Layers) e

possuem a finalidade de realizar computação entre a Camada de Entrada e sáıda da Rede.

3.2.4 Redes Neurais Convolucionais

O principal objetivo das Redes Neurais Convolucionais (CNN), também chamada

de ConvNet, é exceder as limitações dos algoritmos de aprendizado de máquina tradicionais.

Conforme Indolia et al. (2018) mostram, a CNN no qual é implementada com uma

arquitetura Feed-forward, possui capacidade de aprender automaticamente com base em

representações de recursos complexos, como por exemplo, uma imagem, podendo extrair

informações suficientes para classificá-las, obtendo assim desemprenho melhor do que os

algoritmos tradicionais.

Na Figura 7 é mostrado uma representação de imagem na qual os olhos humanos

conseguem enxergar. Por outro lado, na Figura 8 é apresentada a representação da imagem

anterior dentro de um sistema computacional.



Caṕıtulo 3. REVISÃO DE LITERATURA 13

Figura 7 – Como os olhos humanos
enxergam. Fonte: Autor.

Figura 8 – Como o computador ”en-
xerga”. Fonte: Autor.

Muito aplicadas em soluções que envolvem imagens, a CNN pode realizar a redução

de dimensionalidade de uma imagem, com a finalidade de reduzir o número de parâmetros

que o algoritmo precisa computar. Ademais, uma CNN pode receber como entrada imagens

bidimensionais e tridimensionais (WANG et al., 2021).

Exibido por Zhu et al. (2021), além da utilização em reconhecimento de imagens e

v́ıdeos, a ConvNet pode ser usada no processamento de linguagem natural e reconhecimento

de fala. Mostram também, dentre outras aplicações estão áreas como bioinformática,

finanças, entre outros, em que muitos dados dessas áreas não são imagens, mas sim dados

estruturados. Nesse cenário, a Rede Neural Convolucional não pode ser aplicada com sua

máxima eficiência, e nos casos de dados tabulares, tal coleção deve ser reorganizada para
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um espaço bidimensional, com o objetivo de representar as relações entre os dados. Dado

isso, Zhu et al. (2021) afirmam que há a motivação de transformar dados tabulares em

imagens para que a CNN possa melhorar o desempenho da previsão, comparado a modelos

treinados com dados tabulares.

3.3 MicroRNAs (miRNAs)

Os MicroRNAs (miRNAs) são uma classe de RNAs não codificantes que atuam na

regulação da expressão gênica. Grande parte dessas moléculas são transcritas de sequências

de DNA em miRNAs primários e processados em miRNAs precursores e, por último, em

miRNAs maduros. (O’BRIEN et al., 2018)

Os autores Dragomir, Knutsen e Calin (2021) apontam que algumas mudanças

na expressão de miRNAs são indicativos de iniciação e progressão de cânceres humanos.

Afirmam também, que a localização de uma expressão diferencial desse ácido nucleico em

regiões genômicas associadas a cânceres podem exemplificar, por exemplo, uma maligni-

dade. Dentre as expressões diferenciais estão: os mecanismos epigenéticos, desregulação

transcricional, modificações qúımicas e edição e alterações em protéınas da biogênese do

miRNA.

Em Condrat et al. (2020) reforçam que as moléculas de miRNAs possuem grande

importância quando estão associados a um doença, dispondo de um papel estratégico

no diagnóstico, prognóstico e tratamento. Realçam também, conforme as técnicas atuais

evoluem, será comum o uso dos miRNAs para criar perfis personalizados de pacientes, o

que irá permitir intervenções terapêuticas direcionadas.

3.4 Pré-processamento de dados

Conforme os autores Kotsiantis, Kanellopoulos e Pintelas (2006) apresentam, um

dos fatores de sucesso do Aprendizado de Máquina é a representação e qualidade da base

de dados, visto que dados irrelevantes, redundantes e não confiáveis, atrapalham a fase de

treinamento de um modelo de classificação.

3.4.1 Normalização e Desbalanceamento

Em concordância ao estudo feito por Singh e Singh (2020), a performance dos

algoritmos de aprendizado de máquina está diretamente relacionada com a qualidade dos

dados, cujo objetivo final é alcançar um modelo preditivo generalizado do problema de

classificação. Enfatiza também que a normalização é de extrema importância para melhorar

a qualidade dos dados e, por consequência, o desempenho dos algoritmos de aprendizado

de máquina.
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Os autores França et al. (2021) mostram que o Big Data potencializa recursos que

organizam e catalogam esses dados, aumentando a disponibilidade de dados relevantes

para a tomada de decisões utilizando algoritmos preditivos.

A normalização tem como finalidade transformar todos os dados para que tenham

a mesma importância. Para isso, essa técnica redimensiona os valores dos atributos

para que os mesmos fiquem numericamente no mesmo intervalo (JAVAHERI; SEPEHRI;

TEIMOURPOUR, 2014).

Sendo uma maneira comum de normalizar dados, o objetivo da equação abaixo,

usualmente denominada Normalização Min-Max, é que dado um conjunto de dados, o

mesmo é transformado em um novo conjunto, no qual o valor mı́nimo pertencente ao

conjunto inicial é transformado em 0, o valor máximo é transformado em 1 e todos os

outros valores são transformados em um decimal entre 0 e 1.

x′ =
x−min(x)

max(x)−min(x)
(5)

Suplementário a normalização, Yanminsun, Wong e Kamel (2011) demonstram

que o desbalanceamento de dados usados no treinamento de modelos preditivos, expõe

grande desvantagem em comparação a conjunto de dados balanceados.

Conforme Johnson e Khoshgoftaar (2019) apresentam, é comum os dados brutos

na maioria dos datasets não serem balanceados, o qual significa que em sua maioria há uma

diferença quantitativa entre as classes, havendo assim a divisão entre classe majoritária

e minoritária. Ainda ressaltam que para lidar com esse desequiĺıbrio de classe faz-se

necessário aplicar algumas técnicas de desbalanceamento.

Da maneira exposta por Lee e Seo (2022), o Downsample é uma técnica que visa

a seleção de amostras mais significativas dentro da classe majoritária em um conjunto de

dados desbalanceados. Exibem também que o critério para essa separação são métricas

ótimas para a minimização do erro de generalização do modelo treinado.

Um outra alternativa ao Downsample, a técnica de NearMiss, originária da apre-

sentação do Zhang e Mani (2003), propõe a estratégia de subamostragem com base na

distância entre um exemplo da classe majoritária e minoritária. Apresentaram também,

três algoritmos implementando essa técnica, sendo eles:

• NearMiss-1: cujo objetivo é selecionar exemplos negativos baseados na distância

mı́nima de três exemplos positivos mais próximos;

• NearMiss-2: sendo o mais performático na análise feita por Zhang e Mani (2003),

visa selecionar exemplos negativos que estão próximos a todos os exemplos positivos

e que podem ser distribúıdos entre os exemplos positivos; e

• NearMiss-3: que objetiva cada exemplo positivo ser cercado por exemplos negativos

selecionados, aumentando a precisão e reduzindo o recall.



Caṕıtulo 3. REVISÃO DE LITERATURA 16

3.5 Métricas de Desempenho

As métricas de desempenho são importantes para a avaliação de um modelo

de classificação, e é útil para aferir a precisão do classificador, dentre outras métricas

correlacionadas (LIU et al., 2014).

A matriz de confusão, ilustrada na Figura 9, é formatada em uma tabela, no qual

aponta a performance de um algoritmo de classificação (SINGH et al., 2021).

Figura 9 – Matriz de Confusão para classificação binária. Fonte: (SHARMA et al., 2022)

Na Tabela 1 são apresentadas algumas terminologias usadas na matriz de confusão.

TP True Positive Verdadeiro Positivo
TN True Negative Verdadeiro Negativo
FP False Positive Falso Positivo
FN False Negative Falso Negativo

Tabela 1 – Terminologia de matriz de confusão (SINGH et al., 2021)

A acurácia, assim como outras métricas, deviva da matriz de confusão e é a métrica

mais comum. Ela expressa o quanto o modelo classificou acertadamente (KULKARNI;

CHONG; BATARSEH, 2020).

accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(6)
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A precisão representa a proporção de casos pevistos que expressam a presença da

condição ou caracteŕıstica avaliada (POWERS, 2008).

precision =
TP

TP + FP
(7)

Em complemento, o recall representa a proporção de casos pevistos que expressam

a real presença da condição ou caracteŕıstica avaliada (ARJARIA; RATHORE; CHERIAN,

2021).

recall =
TP

TP + FN
(8)

Os autores Zou, O’Malley e Mauri (2007) revelam que outra análise de métrica

importante é a da curva Caracteŕıstica de Operação do Receptor, comumente chamada

de curva ROC, da qual sua utilidade é avaliar o desempenho e precisão de um mobelo de

classificação. Referindo as suas caracteŕısticas e conforme apresentado na Figura 10, uma

curva ROC possui um gráfico de sensibilidade no eixo y contra (1-especificidade) no eixo x

para valores variados do limiar t. A linha diagonal de 45° conectando as coordenadas (0,0)

a (1,1) é a curva ROC correspondente ao acaso aleatório. A curva ROC para o padrão-ouro

é a linha que liga (0,0) a (0,1) e (0,1) a (1,1), sendo que em geral, as curvas ROC ficam

entre esses 2 extremos. A área abaixo da curva ROC, denominada AUC (do inglês, Area

Under the Curve) é uma área que calcula a média da precisão com base em todos os valores

de teste.

Figura 10 – Representação de três curvas ROC hipotéticas. Fonte: (ZOU; O’MALLEY;
MAURI, 2007)

Na figura acima, Zou, O’Malley e Mauri (2007) ilustram as três curvas ROC

hipotéticas representando a precisão do padrão-ouro (linha A; AUC=1) nos eixos superior
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e esquerdo no quadro unitário, uma curva ROC t́ıpica (curva B; AUC=0,85) e uma linha

diagonal correspondente a chance aleatória (linha C; AUC=0,5). À medida que a precisão

do teste melhora, a curva ROC se move em direção a A e a AUC se aproxima de 1.
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4 MATERIAL E MÉTODOS

4.1 Ferramentas

Como ferramenta de trabalho, utilizou-se um computador com as seguintes confi-

gurações: processador Intel Core i5-10400 2.90GHz × 12, 32GB de memória RAM e 240GB

armazenamento em disco de estado sólido (SSD).

Para o desenvolvimento e treinamento dos modelos preditivos, e avaliação de

métricas de desempenho, houve o emprego da linguagem Python dentro do ambiente de

desenvolvimento do Google Colaboratory. Além disso, fez-se necessário o uso da biblioteca

Tensorflow, da qual seu objetivo é abstrair diversos algoritmos de aprendizado de máquina.

Ademais, foi feito o uso de bibliotecas auxiliares como a Sklearn e NumPy.

4.1.1 Linguagem de Programação Python

Python é uma linguagem de programação criada por Guido Van Rossum em

1989, sendo uma linguagem multiparadigma, orientada a objetos, imperativa, funcional

e interpretada (ROSSUM; TEAM, 2016). Atualmente, por ser uma linguagem de fácil

entendimento, python é usada em numerosos casos, sendo alguns deles: visualização e

análise de dados, Machine Learning, automação de tarefas e desenvolvimento de sites e de

APIs.

4.1.2 Google Colaboratory

O Google Colaboratory, comumente chamado de “Colab”, é uma ferramenta online,

com ambiente para desenvolvimento interativo, para criação de protótipos de modelos de

aprendizado de máquina em servidores na nuvem do Google.

4.1.3 Biblioteca Tersorflow

Tersorflow é uma plataforma e biblioteca para várias linguagens, utilizada no

desenvolvimento de algoritmos para Aprendizado de Máquina. Dentre as suas funções,

encontra-se diversos algoritmos para criação e treinamento de Redes Neurais Artificiais

(ANN), usados para detectar padrões e correlações. (ABRAHAMS et al., 2016)

4.1.4 Biblioteca Sklearn

Sklearn é uma biblioteca, para a linguagem de programação Python, utilizada

no desenvolvimento de algoritmos para Aprendizado de Máquina. Dentre as suas funções,

encontra-se diversos algoritmos de regressão, agrupamento e classificação, entre eles estão
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os mais conhecidos, como por exemplo: Support Vector Machine (SVM), Random Florest,

k-means. (PEDREGOSA et al., 2011)

4.1.5 Biblioteca NumPy

NumPy é uma biblioteca, para a linguagem de programação Python, com a

finalidade de processar matrizes multi-dimensionais. Ela é utilizada para desenvolver

algoritmos para diversos fins, como a f́ısica, qúımica, astronomia, geociência, biologia,

psicologia, ciência dos materiais, engenharia, finanças e economia. Também em campos da

astronomia, o que já foi usada na descoberta de ondas gravitacionais de um buraco negro

(HARRIS et al., 2020).

4.2 Construção dos modelos de classificação

Para o progresso do presente trabalho, a construção dos modelos de classificação

seguiram os passos exibidos na Figura 11 e esmiuçados nas seções seguintes.

Figura 11 – Fluxo de trabalho do desenvolvimento dos modelos de classificação. Fonte:
Autor.

4.3 A Base de Dados

Obtido do Hospital Albert Einstein de São Paulo, o conjuto de dados utilizados

nesse estudo veio estruturado na forma de tabela, em que foram registrados 552 pacientes,

no qual cada um deles tiveram 1181 miRNAs sequenciados.

Em sua estrutura inicial, a base da dados contém 1038312 registros, conforme

apresentado na Tabela 2, em que cada grupo de 1181 registros representam as leituras

dos miRNAs de um único indiv́ıduo. A última coluna, denominada classe, caracteriza a

presença ou ausência de câncer no paciente examinado, sendo simbolizado por 1 ou 0,

respectivamente.
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FILE MIRNA READ READS classe
1 1 8735 76124 1
1 2 8442 74836 1
1 3 8801 76411 1
1 4 23959 126073 1
1 5 7706 71499 1
...

...
...

...
...

1038312 1181 7706 71499 1

Tabela 2 – Base de dados original de registros de miRNAs em pacientes examinados

Após compreensão da base de dados, realizou-se a normalização empregando a

técnica da Normalização Min-Max, descrita no Caṕıtulo 3.

Como o conjunto de dados original esteve desbalanceado, conforme apresentado

na Figura 12, contendo o número de registros de miRNAs em pacientes com câncer maior

que em pacientes sadios, empregou-se as técnicas de Downsample e NearMiss, descrita no

Caṕıtulo 3, para balancear o conjunto.

Figura 12 – Quantidade de registros de miRNAs em pacientes examinados

Após a aplicação da técnica de Downsample na classe majoritária, obteve-se um

conjunto de dados com 75239 registros de cada classe, conforme apresentado da Figura 13,

representando assim 40 pacientes em cada classe.
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Figura 13 – Quantidade de registros de miRNAs após aplicada a técnica de Downsample

Posteriormente, houve o redimensionamento desse dataset, além da eliminação de

dados inúteis, como por exemplo, dados nulos e com caracteres especiais, um vez que os

registros devem ser apenas numéricos. Esse estágio foi realizado utilizando a biblioteca

cient́ıfica NumPy.

Em sequida, houve a separação de dados, para fins de treinamento, validação e

teste, em 3 (três) partes. Nessa fase houve o uso da biblioteca NumPy com o objetivo de

embaralhar os dados antes da divisão randômica do conjunto de treinamento e validação,

e de 10% a 20% de conjunto de testes.

4.4 Desenvolvimento dos modelos

Conforme aprendido no Caṕıtulo 3, de acordo com Zhu et al. (2021), a CNN pode

ser usada em aplicações que fazem o uso de dados estruturados, e não apenas em imagens.

Por esse motivo, há uma justificativa para a avaliação do emprego de Redes Neurais

Convolucionais aplicados a base de dados de miRNAs, visto que são dados estruturados.

4.4.1 Rede Neural Convolucional 1D

No decorrer do redimensionamento do conjunto de dados para servir como entrada

para a CNN 1D, utilizou-se um editor de planilhas para reestruturar os dados na forma

de tabela, em que as linhas passaram a representar cada paciente e as colunas cada
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registro de miRNAs. Ao final do processo, tivemos como resultado uma coleção com o

dimensionamento (552, 3762).

Logo depois, durante o balanceamento do conjunto de dados, utilizou-se a técnica

de Downsample, descrita no Caṕıtulo 3, durante o desenvolvimento do modelo de CNN

1D. Além disso, houve o estudo e aplicação da técnica de NearMiss, descrita no Caṕıtulo

3, para fins de avaliação.

Seguidamente, sucedeu o desenvolvimento do modelo de CNN 1D, iniciando pela

camanda de entrada com a dimensão de (None, 3762, 1), seguido de duas camadas de

convolução 1D com 64 filtros de sáıda e função de ativação Relu.

Em continuação, colocou-se uma camada de Pooling para reduz a dimensionalidade

para 1D, com o objetivo de preparar os dados para usá-los como entrada em uma camada

densa.

Feito isso, colocou-se uma camada densa cuja dimensionalidade da camada de

sáıda possui o valor 100 e sua função de ativação é a Relu. Continuando, empregou-se

uma camada Dropout com o objetivo de evitar o overfitting. Por último, como camada de

sáıda utilizou-se uma camada densa com dimensionalidade de sáıda 1 e função de ativação

Softmax.

Figura 14 – Modelo de CNN unidimensional.. Fonte: Autor.
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4.4.2 Rede Neural Convolucional 2D

Ao longo do desenvolvimento da CNN 2D, também precisou-se realizar o redi-

mensionamento do conjunto de dados para servir como entrada para esse modelo. Para

esse feito, foi usada a biblioteca NumPy para obter como resultado uma coleção com o

dimensionamento (552, 1881, 4).

Assim como no modelo de CNN unidimensional, logo depois, durante o balancea-

mento do conjunto de dados, utilizou-se a técnica de Downsample durante o desenvolvi-

mento desse modelo. E depois, também houve o estudo e uso da técnica de NearMiss.

Mais tarde, houve o desenvolvimento do modelo propriamente dito, começando

pela camanda de entrada com a dimensão de (None, 1881, 4, 1), seguido de duas camadas

de convolução 2D, sendo a primeira com 8 filtros de sáıda e a segunda com 16, ambas

usando Relu como função de ativação.

Depois, colocou-se uma camada de Pooling para reduz a dimensionalidade para

2D, com o objetivo de preparar os dados para usá-los como entrada na próxima camada.

Continuando, colocou-se uma camada densa cuja dimensionalidade de sáıda possui o valor

64 e Relu como função de ativação.

Após isso, também houve o emprego de uma camada Dropout com o objetivo de

evitar o overfitting, assim como o modelo anterior. Por fim, como camada de sáıda foi

usado uma camada densa com dimensionalidade de sáıda 1 e função de ativação Softmax.

Figura 15 – Modelo de CNN bidimensional. Fonte: Autor.
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4.5 Máquina de Vetores de Suporte

Para o desenvolvimento do modelo de SVM, aproveitou-se dos resultados do

redimensionamento do conjunto de dados realizado durante o desenvolvimento da CNN

1D.

Houve a separação do conjuntos de dados baseado nas suas classes, resultando em

um conjunto contendo os registros da classe majoritária e outro da classe minoritária, na

qual foi aplicada a técnica de Downsample.

Após a etapa anterior, para corrigir o desbalanceamento do conjunto de dados,

realizou-se o emprego a técnica de Downsample para reduzir o tamanho dos registros da

classe majoritária. E também, como Javaheri, Sepehri e Teimourpour (2014) mostram,

os SVMs produzem modelos melhores quando os dados são normalizados, logo todos os

dados foram normalizados e padronizados antes da classificação utilizando a técnica de

Normalização Min-Max.

E finalmente, para o construção do modelo, foi empregado a função SVC da

biblioteca Sklearn.
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO

A partir da avaliação e comparação das métricas entre os modelos treinados,

podemos ter argumentos suficientes para apontar qual obteve os melhores resultados e que

satisfaça o nosso objetivo.

5.1 Modelos desenvolvidos

Na abordagem em que foi desenvolvido o modelo de CNN 1D, o classificador

atingiu uma acurácia média de 94,64%, f1-score de 0,96 e recall médio de 0,5. Todavia,

avaliando individualmente cada classe, observou-se que a classe majoritária obteve os

melhores resultados. No entanto, para a classe minoritária, devido ao desbalanceamento, o

modelo em questão não conseguiu prever nenhum exemplo.

Na Tabela 3 são apresentadas métricas de desempenho desse classificador em

questão.

Classe Acurácia (%) Recall f1-score
majoritária 93 1.0 0.96
minoritária 0 - -

Tabela 3 – Métricas de desempenho do modelo CNN 1D. Fonte: Autor

A curva ROC desse modelo, apresentada na Figura 16, ilustra previsões aleatórias.

Figura 16 – Curva ROC do modelo CNN 1D
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Sua matriz de confusão, ilustrada na Figura 17, evidencia que não foram previstas

nenhum item da categoria 0, ou seja, pacientes sadios.

Figura 17 – Matriz de Confusão do modelo CNN 1D

Para o modelo de CNN 2D, teve-se durante o relatório de classificação, que o

classificador em questão atingiu os mesmo resultados do modelo de CNN 1D, logo, obteve-

se uma acurácia de 94,64%, f1-score de 0,96 e recall médio de 0,5. E seguiu o mesmo

comportamento que o modelo anterior em uma perspectiva individual.

Na Tabela 4 são apresentadas métricas de desempenho desse classificador em

questão.

Classe Acurácia (%) Recall f1-score
majoritária 93 1.0 0.96
minoritária 0 - -

Tabela 4 – Métricas de desempenho do modelo CNN 2D. Fonte: Autor

Assim como o modelo anterior, a curva ROC desse modelo, apresentada na Figura

18, ilustra previsões aleatórias.



Caṕıtulo 5. RESULTADOS E DISCUSSÃO 28

Figura 18 – Curva ROC do modelo CNN 2D

Sua matriz de confusão, ilustrada na Figura 19, também evidencia que não foram

previstas nenhum item da categoria 0, ou seja, pacientes sem câncer.

Figura 19 – Matriz de Confusão do modelo CNN 2D

Tendo em vista que os modelos convolucionais não atingiram taxas de acerto

suficientes para alcançarem o objetivo proposto, após o desenvolvimento de um modelo de
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SVM, que conforme apresentado no Caṕıtulo 3, se propõe a ter melhores resultados em

classificação de problemas com duas classes, obteve-se uma acurácia de 75%, precisão de

63,63% e recall de 1.0.

Em uma consideração singular, nesse modelo a classe majoritária continuou

apresentando os melhores resultados, e o presente classificador conseguiu prever itens da

classe minoritária, sendo que os classificadores anteriores não previram, logo, foi posśıvel

obter suas métricas para esse cenário.

Na Tabela 5 são apresentadas métricas de desempenho desse classificador em

questão.

Classe Precisão (%) Recall f1-score
majoritária 93 1.0 0.78
minoritária 64 0.56 0.71

Tabela 5 – Métricas de desempenho do modelo SVM. Fonte: Autor

A cruva ROC desse modelo, apresentada na Figura 20, ilustra o desempenho do

classificador, mostrando-se melhor que os anteriores.

Figura 20 – Curva ROC do Modelo SVM

A matriz de confusão do modelo de SVM, apresentada na Figura 21, diferente dos

modelos anteriores, mostra que foram previstos items das duas categorias.
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Figura 21 – Matriz de Confusão do Modelo SVM

5.2 Avaliando as diferentes abordagens

Em um comparativo, no primeiro momento em uma visão macro, os modelos

de CNN apresentaram-se ilusoriamente como os melhores classificadores devido as suas

métricas gerais. Porém, essa reputação é descartada quando é feita uma análise individual

das classes, o que mostra que os modelos de CNN não classificaram itens da classe

minoritária.

Na Tabela 6 é apresentado um comparativo das métricas entre todos os modelos

avaliados.

Acurácia (%) Precisão (%) Recall f1-score
CNN 1D 93 50 0,5 0,48
CNN 2D 93 50 0,5 0,48

SVM 75 82 0,78 0,75

Tabela 6 – Métricas de desempenho dos modelos de classificação. Fonte: Autor

Dando importância a isso, o modelo a ser considerável é o de SVM, que mesmo

com métricas razoáveis, consiguiu prever casos dentro das duas classes.
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6 CONCLUSÕES

Verificou-se ser posśıvel treinar uma Rede Neural Convolucional com dados es-

truturados que não sejam apenas imagens. Entretando, devido ao desbalanceamento das

classes do nosso dataset, os resultados dos modelos de CNN 1D e CNN 2D não foram

satisfatórias para a classe minoritária. Em razão do desbalanceamento de classes, criou-se

um modelo de SVM, levando em consideração o seu desempenho para lidar com problemas

de duas classes. Após a avaliação das métricas de performance, a aplicação do SVM

mostrou-se com um melhor desempenho, em comparação às implementações de CNN, em

razão de que todas as classes foram posśıveis serem previstas, diferentemente dos modelos

de CNN que previram apenas a classe majoritária.

Portanto, conclui-se que quando se têm um conjunto de dados balanceados, pode-se

criar um classificador utilizando uma Rede Neural Convolucional. Contudo, se o conjunto

de dados possuir apenas duas classes, modelos de classificação com SVM mostram-se

melhores nesse quesito.

6.1 Trabalhos Futuros

Para a continuação desse trabalho, sugere-se testar outras técnicas e aumentar os

registros da base de dados com mais incidências de pacientes saudáveis, o que representa a

classe minoritária. Além disso, será importante melhorar o desempenho da classificação

para que o modelo seja mais preciso em sua previsão.
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de cabeça e pescoço. Brazilian Journal of Otorhinolaryngology, v. 82, n. 2, p. 140–143,
2016. ISSN 25300539. Dispońıvel em: </25300539/0000008200000002/v0 201702231038/
X253005391650688X/v0 201702231039/pt/main.assets>. Citado na página 1.
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<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128222263000039>. Citado na
página 15.
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21091654[pmid]. Dispońıvel em: <https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/21091654>. Citado
na página 7.

INDOLIA, S. et al. Conceptual understanding of convolutional neural network- a deep
learning approach. Procedia Computer Science, v. 132, p. 679–688, 2018. ISSN 1877-0509.
International Conference on Computational Intelligence and Data Science. Dispońıvel em:
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