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Resumo

A Leishmaniose é uma doenca tropical negligenciada, causada por parasitas protozodrios, que
infetam maioritariamente as populagdes mais pobres do mundo. Globalmente, ha cerca de
700.000 a 1 milhdo de novos casos de Leishmaniose humana por ano. Devido as alteragdes
climdticas e a viagens com companhias caninas para regides endémicas, estd-se a identificar,
respetivamente, uma expansdo para norte do habitat do parasita, e o surgimento da doenca
em locais ndo endémicos no norte da Europa.

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um modelo baseado em machine learning
capaz de identificar Leishmania em imagens microscépicas, facilitando a detecdo automatica
da Leishmaniose in vitro. Pretende-se também comparar esta abordagem com as existentes no
estado da arte. O trabalho engloba a procura de conjunto de dados relevantes, o pré-
processamento, tratamento de dados, arquitetura de modelos, e a sua otimiza¢do. O modelo
com melhores resultados alcancou uma accuracy de 98%, um valor de loss de 0.06, e um f1-
score de 0.98 no conjunto de teste.

Palavras-chave: Leishmania, Promastigotas, Aprendizagem por Transferéncia, Rede Neuronal
Convolucional, Classificacdo de Imagens, Imagens Microscépicas
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Abstract

Leishmaniasis is a neglected tropical disease caused by protozoan parasites, which mainly infect
the world's poorest populations. Globally, there are approximately 700.000 to 1 million new
cases of human Leishmaniasis each year. Due to climate change and travel with dogs to endemic
regions, it is being identified, respectively, that the parasite's habitat is expanding northwards,
and the disease is emerging in non-endemic locations in northern Europe.

The main objective of this work is to develop a machine learning-based model capable of
identifying Leishmania in microscopic images, facilitating the automatic detection of
Leishmaniasis in vitro. We also aim to compare this approach with existing state-of-the-art
approaches. The work encompasses the search for relevant datasets, pre-processing, data
treatment, model architecture, and optimisation. The model with the best results achieved an
accuracy value of 98%, a loss value of 0.06, and an fl-score of 0.98 in the test set.

Keywords: Leishmania, Promastigotes, Convolutional Neural Network, Transfer Learning,
Image Classification, Microscopic Images
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1 Introducao

Esta dissertacdo, desenvolvida para o Mestrado em Engenharia de Software no Instituto
Superior de Engenharia do Porto (ISEP), comeca com uma breve contextualizagdo e descrigcdo
do problema, estabelecendo a base para o estudo. De seguida, sdo delineados os principais
objetivos do trabalho, e a estrutura da dissertacao.

1.1 Contexto e Descricao do Problema

Segundo a World Health Organization (WHO) (WHO, 2023 A), a Leishmaniose é uma doencga
tropical negligenciada, causada por parasitas protozodarios, que infetam maioritariamente as
populacdes mais pobres do mundo em paises na Asia, Africa, Médio Oriente e América Central
e do Sul. Embora haja apenas alguns casos na América do Norte e Europa todos os anos, em
todo o mundo ha cerca de 700.000 a 1 milhdo de novos casos de Leishmaniose humana.

O parasita Leishmania é transmitida por fémeas infetadas da familia de insetos flebotomineos
(WHO, 2023 A), e pode infetar, além de humanos, cdes e outros mamiferos. A Leishmania
canina afeta milhdes de cdes e é endémica na América do Sul e na zona do Mediterraneo (M.
Almeida, 2022).

A maioria dos casos humanos de Leishmaniose visceral sdo registados no Brasil, india, e na
regido do Corno de Africa (WHO, 2023 A). E, portanto, responsavel por um nimero substancial
de mortes humanas em todo o mundo, emergindo assim como uma das doencas parasitarias
mais fatais.



A Figura 1 mostra, a vermelho, os paises onde a Leishmaniose é endémica, e a rosa, os paises
com casos reportados anteriormente, em 2023.

Figura 1 - Situag¢do endémica da Leishmaniose cutanea em 2023 (WHO, 2023 B)

Como se pode observar na Figura 1, a Leishmaniose é uma doeng¢a endémica em Portugal. Os
cdes sdao os hospedeiros reservatérios do parasita no pais, cuja prevaléncia quase duplicou
entre 2009 e 2021, passando de 6,31% para 12,5% (M. Almeida, 2022).

Na restante regido do mediterraneo, a Leishmaniose canina também tem uma incidéncia muito
mais elevada do que a Leishmaniose humana (L. Gradoni, 2017). Adicionalmente, devido as
alteragdes climaticas e a viagens com companhias caninas para regides endémicas, esta-se a
identificar, respetivamente, uma expansdo para norte do habitat do parasita (E. A. Le Rutte,
2021) e o aparecimento da doenca em locais ndo endémicos no norte da Europa (C. Maia, 2015)

Estas observages tornam-se ainda mais preocupantes, quando se tem em conta que os cdes
também sdo os principais hospedeiros do parasita e reservatdrios da Leishmaniose visceral
humana, uma doenca fatal se ndo for tratada (M. Almeida, 2022). Apesar da transmissao direta
entre cao e humano nunca ter sido reportada, um inseto transmissor é suficiente para transferir
a doenga.

Os métodos convencionais empregados para detegdo do parasita Leishmania através de
microscopia ndo sdo apenas demorados, mas também suscetiveis a erros - devido a dificuldade
do diagnostico, na Amazdnia, a microscopia deteta 1 em cada 2 casos, enquanto no Pacifico,
deteta 3 em cada 4 casos (Bezemer JM, 2023).



1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um modelo baseado em Machine Learning
(ML) capaz de identificar Leishmania em imagens microscépicas, facilitando a detecdo
automatica da Leishmaniose in vitro. Pretende-se também comparar esta abordagem com as
existentes no estado da arte.

Para alcancar este objetivo, existem questdes a explorar no estado da arte: quais os datasets
gue estdo disponiveis para uso neste trabalho, e que se enquadram na detec¢do de Leishmania
em imagens microscépicas; quais sao as abordagens existentes para a detec¢ao da Leishmania,
guais as medidas de avaliacdo usadas e quais sdo os seus resultados.

Na seccdo de Consideracdes Eticas, presente no Apéndice A, foram reconhecidos o Cédigo de
boas praticas e de conduta do Instituto Politécnico do Porto (IPP, 2020) e o Cédigo de Etica e
Deontologia Profissional da Ordem dos Engenheiros (Ordem dos Engenheiros, 2016), tal como
o Regulamento Europeu da Inteligéncia Artificial (UE, 2024), da Unido Europeia (EU). Os
objetivos deste trabalho ndo entram em conflito com essas consideragGes éticas.

1.3 Estrutura do documento

Este documento estd divido em 6 capitulos: Introducdo, Revisdo Literaria, Estado da Arte,
Arquitetura e Implementacdo, Resultados e Conclusdo e Trabalho Futuro.

A introducdo pretende providenciar contexto e apresentar o problema, os objetivos, e a
estrutura do documento. A revisdo literaria apresenta os principais conceitos tedricos
necessarios para acompanhar os restantes capitulos. Devido ao tema desta dissertagao, esses
conceitos sdo a Leishmaniose e machine learning. No estado da arte, sdo delineadas as questdes
de investigacdo, e é iniciada uma pesquisa e analise de artigos e de conjuntos de dados, que
sdo comparados entre si de forma a analisar as melhores abordagens para o trabalho, tal como
o melhor conjunto de dados a utilizar para o mesmo.

O capitulo de arquitetura e implementacdo refere as tecnologias e recursos utilizados, tal como
os processos de pré-processamento, tratamento e aumento de dados, bem como a definicao
das arquiteturas e a otimizagdo dos modelos. No capitulo de resultados apresentam-se os
hiperparametros otimizados e os resultados obtidos em cada abordagem, e é realizada uma
comparacdo entre as métricas obtidas nas abordagens adotadas.

A conclusdo e trabalho futuro indica as conclusdes retiradas da dissertacdo de acordo com a
percentagem de alcance dos objetivos delineados na introdugdo. Sdo também identificadas
melhorias para futuras iteracdes de projetos nesta area. No fim do documento, é possivel ver
as referéncias usadas na dissertac¢do, tal como os apéndices com contetddos que suportam o
resto da dissertacgdo.






2 Revisao Literaria

Este capitulo apresenta a revisdao da literatura relevante a dissertagdo. Inicialmente, sdo
descritos os principais aspetos médicos e bioldgicos da Leishmaniose, incluindo o seu ciclo de
vida e as formas parasitdrias de promastigotas e amastigotas, estados evolutivos da Leishmania,
fundamentais para a compreensado do problema em questao.

De seguida, é abordado o tema de machine learning, com foco em deep learning, redes
neuronais convolucionais (CNN), transfer learning (TL), e as camadas convolucionais, de
agrupamento, e totalmente conectas. Estes sdo os conceitos que compdem a base tedrica
necessaria para o objetivo proposto.

2.1 Leishmaniose

A Leishmaniose é causada por diferentes espécies de Leishmania, e estas podem causar
diferentes efeitos no hospedeiro. A Leishmaniose cutanea, apresentada na Figura 2, provoca
lesGes na pele (superficiais e indolores) de tamanhos variados e que, apesar de poderem
persistir durante meses ou anos, acabam por sarar (M. Chelsea, 2022 B).

Figura 2 — Ferida aberta provocada por Leishmaniose cutanea (MSD, 2023)



A Leishmaniose mucosa afeta os tecidos do nariz, boca e garganta e pode causar a mutilacdo
dos mesmos, podendo ser necessario uma reconstrucdo pldstica apds o tratamento da
Leishmaniose. A Leishmaniose visceral causa febre irregular e faléncia de érgaos, incluindo o
figado, o baco e a medula éssea, tendo por isso alta mortalidade em pacientes ndo tratados (M.
Chelsea, 2022 B).

Na Figura 3, apresenta-se um caso de Leishmaniose (mucosa ou visceral) canina.

E

Figura 3 — Leishmaniose canina (Qualittas, 2023)

O diagndstico da doenga é feito através de testes de acido desoxirribonucleico (ADN) em
amostras de tecido infetado, testes ao sangue (apenas em Leishmaniose visceral) e
examinagdes microscopicas de amostras de tecido infetadas com amastigotas (M. Chelsea,
2022 B).

A determinagdo de zonas endémicas e a expansdo ou retrocesso geografico do parasita também
é muito importante. Este tipo de estudo é possivel a partir da colheita de insetos possivelmente
portadores do parasita (flebotomineos fémea), que sdo posteriormente dissecados e
examinados microscopicamente para a identificagdo de promastigotas Leishmania (M.
Yaghoobi-Ershadi, 2010).

Testes de sangue podem por vezes ser ineficazes, particularmente em individuos com um
sistema imunitdrio enfraquecido, como é o caso de pacientes com sindrome da
imunodeficiéncia adquirida (SIDA) (M. Chelsea, 2022 B).



2.1.1 Ciclo de vida

A Figura 4 abaixo apresenta e descreve o ciclo de vida da parasita Leishmania dividido em 8
fases (CDC, 2019).

Sandfly Stages Human Stages
Sandfly takes a blood meal ;
0 (injects promastigote 51390 e Promastigotes are

phagosytized by

into the skin) h
Divide in the gut and / ’ g;a;w:r ;g;c;:

migrate to proboscis of mononuclear

v phagocytic cells

Amastigotes transform into
o promastigote stage in the gut

o &P

Promasdtigotes transform
into amastigotes

Q ® 0 Amastigotes multiply in cells
[ BPE : of various tissues and infect

o K other cells A
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A= Diagnostic Stage SAFER:HEALTHIER: PEOPLE

Figura 4 — Ciclo de vida da Leishmania (CDC, 2019)

1: Quando o inseto (flebotomineos fémea infetados) se alimenta do sangue, este injeta

promastigotas a partir do seu aparelho bucal, chamado probdscide.

e 2:0s promastigotas transferidos para o hospedeiro sdo absorvidos por macréfagos (um
tipo de célula mononuclear).

e 3: Nestas células, as promastigotas transformam-se em amastigotas.

e 4: Os amastigotas multiplicam-se e infetam outras células.

e 5-6: Uma nova picada ocorre, pelo que o inseto é infetado através da ingestdo de
macroéfagos infetados com amastigotas.

e 7: No intestino do inseto, estes amastigotas ingeridos transformam-se em
promastigotas.

e 8: Ainda no intestino, estes multiplicam-se, desenvolvem-se e migram de volta a

probdscide, recomecando assim o ciclo.

Os amastigotas de Leishmania que queremos identificar em imagens microscépicas, com a
ajuda de ML, sdo precisamente os presentes em macréfagos durante a fase 3 e 4 do ciclo de
vida da Leishmania apresentado acima.



2.1.2 Promastigotas

As promastigotas sdo células alongadas de comprimento varidvel, e uma das suas caracteristicas
mais reconheciveis é o flagelo que possuem na extremidade anterior, visivel na Figura 5. O
flagelo é tao ou mais longo que o comprimento do corpo, e o seu movimento rotativo
impulsiona a célula para a frente. O flagelo, as vezes, alarga-se na extremidade distal para se
fixar a parede intestinal do inseto. (K.-P. Chang, 2014)

™)

| %
Figura 5 — Promastigotas de Leishmania em cultura (colora¢do de Giemsa) (MedCMU, 2019)

A forma promastigota é mais facil de manusear, mas tem uma limitagdo - o facto de possuir
diferengas metabdlicas quando comparada com a sua forma amastigota. Isto torna o
desenvolvimento de medicagdo mais dificil visto que as duas formas vao ter, naturalmente,
respostas diferentes aos medicamentos. No entanto, a forma amastigota também oferece as
suas proprias dificuldades para avaliar a eficacia dos medicamentos, visto que é dificil cultiva-la
extracelularmente (C. Paulo, 2001).

2.1.3 Amastigotas

Apds a transmissdo da infecao pelos flebotomineos fémea, as promastigotas sdo absorvidas
pelos macréfagos do hospedeiro e transformam-se em amastigotas. Apds a infecdo do
hospedeiro, a Leishmaniose pode manter-se superficial, espalhar-se para a mucosa da
nasofaringe ou entrar na medula dssea, no bago, no figado, ou outros érgdos, resultando nos
trés diferentes tipos de Leishmaniose mencionadas anteriormente: Cutanea, Mucosa e Visceral
(M. Chelsea, 2022 A).



Como é possivel observar na Figura 6 abaixo, os amastigotas de Leishmania sdo circulares,
medem entre 1 a 5um (micrémetro) de comprimento e 1 a 2um de largura, e possuem um
nucleo grande, normalmente visivel em microscépio. Os amastigotas residem nos macroéfagos
do hospedeiro e podem ser encontrados em todo o corpo (CDC, 2019).

10 pm

Figura 6 - Amastigotas de Leishmania infantum (indicados pelas setas vermelhas) num macréfago de
liquido aspirado do bago de um cdo clinicamente infetado (barra = 10um), ampliagdo de 100x em dleo
(C. Petersen, 2020)

2.2 Machine Learning

Os modelos de aprendizagem automatica (ou Machine Learning, em inglés) tém a capacidade
de, a partir de grandes conjuntos de dados, aprender com eles, e eventualmente identificar
padrées nos dados. Independentemente do objetivo, modelos de ML tém a capacidade de
aprender e ganhar experiéncia em tarefas muito mais rapidamente que um humano, isto
porque o numero de cendrios e quantidade de informagdo que conseguem processar pode
facilmente superar o que um Unico individuo conseguiria durante toda a sua vida. Um exemplo
desta afirmagdo é dado no livro “Machine Learning”, de Ethem Alpaydin (E. Alpaydin, 2021),
onde um modelo de ML, chamado AlphaGo e treinado para jogar o jogo de tabuleiro Go,
derrotou o campedo mundial Lee Se-dol em 2016.



A utilizacdo de ML na saude tem imenso potencial, nomeadamente, o seu uso para o
diagndstico de doencas e previsdo de resultados tem mostrado que ML consegue ser eficaz e
eficiente numa area considerada extremamente sensivel e importante — tendo ja conseguido
igualar a accuracy de profissionais em alguns casos (J. Sidey-Gibbons, 2019).

2.2.1 Deep Learning (DP)

Deep Learning (ou aprendizagem profunda, em portugués), é um tipo de modelo de ML que usa
redes neuronais multicamada e tem como inspiracdo a forma de processamento do cérebro
humano (I.H. Sarker, 2021). Redes neuronais sdo compostas por um grande numero de nds
conectados entre si, que acabam por simular neurénios (I.H. Sarker, 2021). Na Figura 7
apresenta-se uma ilustracdo simplificada de um né (neurdnio artificial).

Figura 7 — llustragdo simplificada de um né (neurdnio artificial)

Resumidamente, os neurdnios artificiais (N) recebem inputs (l), provenientes dos dados de
entrada ou de outros nds da rede que ja processaram a informacdo e que estdo diretamente
conectados. Estas conexdes, além de transportar a informacéo entre nds, também tém pesos
associados (w) que indicam a sua importancia. Desta forma, cada neurdnio recebe, juntamente
com o peso, informagdo de varias conexdes, aplica funcbes para processar os dados, e
finalmente envia o resultado (R) aos préoximos neurdnios com que esta conectado (J. Jao, 2023).
Através de vdrias tentativas e experimentacdo na variagdo dos pesos, a rede consegue
aperfeicoar lentamente os seus resultados (J. Jao, 2023).
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2.2.2 Redes Neuronais Convolucionais (CNN)

As redes neuronais convolucionais (ou Convolutional Neural Networks, em inglés) , um tipo de
modelo de deep learning, sdo tipicamente utilizadas em tarefas de classificacdo, e sao
compostas maioritariamente por trés camadas: a camada convolucional, de agrupamento
(pooling), e totalmente conectadas (fully connected/dense) (H. Gholamalinezhad, 2020).

Na Figura 8, apresenta-se um exemplo de uma rede neuronal convolucional, que amplia esse
conceito com uma arquitetura especializada particularmente eficaz para a andlise de imagens
(IBM, 2025). A sua estrutura é construida com base em trés tipos principais de camadas:
convolucionais, de agrupamento e totalmente conectadas.

Input Output

Pooling Pooling Pooling

SoftMax

Convglution Convglution Convglution N ﬁ‘;‘é‘:i‘;‘:‘"
Kernel RelU RelU RelU Flatten_ "
Layer
<~ Feature Maps Connected
Layer
Feature Extraction Classification Probabilistic
Distribution

Figura 8 — Estrutura de uma rede neuronal convolucional (C. Jorge, 2024)

A arquitetura tipica de uma rede neuronal convolucional é estruturada por uma série de etapas.
As primeiras etapas costumam ser compostas pela combina¢do de duas camadas: a camada
convolucionais e de pooling (Y. LeCun, 2015).

As camadas convolucionais geram feature maps que extraem padroes visuais fundamentais, as
camadas de agrupamento (pooling) condensam a informacgdo, preservando os detalhes mais
relevantes, e nas etapas finais, as camadas totalmente conectadas usam essas caracteristicas
para formar a classificagao final (H. Gholamalinezhad, 2020).

2.2.3 Camada Convolucional

A camada convolucional é o componente mais importante de uma rede neuronal convolucional,
e é responsavel por extrair padrées visuais dos dados da imagem. A camada aplica pequenos
filtros, denominados kernels, a toda a imagem de entrada. Estes filtros deslizam ao longo da
imagem de forma a detetar caracteristicas locais. Cada filtro calcula produtos escalares com os
valores de input e os seus pesos, dentro da sua area de interesse.
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Estes cdlculos, que a Figura 9 pretende representar, convertem os pixéis da imagem original em
representagdes numéricas que destacam a existéncia e localizagdo de caracteristicas especificas
dentro da imagem (L. Alzubaidi, 2021).
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Figura 9 - Kernel de 3x3 pixéis numa camada convolucional (C. Jorge, 2024)

Quando vdérias camadas convolucionais sao empilhadas, a rede desenvolve uma representagao
hierdrquica dos dados. As camadas iniciais capturam caracteristicas de baixo nivel, como arestas
ou texturas simples, enquanto as camadas mais profundas combinam progressivamente esses
elementos em estruturas de nivel superior, como componentes de objetos (Y. LeCun, 2015).

2.2.4 Camada de Agrupamento (Pooling)

As camadas de pooling sdo um componente essencial das redes neuronais convolucionais que
ajudam a reduzir a dimensao dos dados - o que reduz o nimero de parametros ou pesos e ajuda
a diminuir a carga computacional - e reduzir o risco de overfitting (sobreajuste, em portugués)
do modelo (H. Gholamalinezhad, 2020).

Devido a estas qualidades, é costume usar a camada de pooling entre camadas convolucionais
(P. Purwono, 2023). Para alcancar estes objetivos, este tipo de camada usa filtros com uma
determinada area (kernels), e aplica operacGes de down sampling aos valores de forma a extrair
as informacgGes mais relevantes (H. Gholamalinezhad, 2020).
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Figura 10 — Pooling maximo (esquerda) e pooling médio (direita) (C. Jorge, 2024)

As duas abordagens mais comuns, e ilustradas na Figura 10, sdo o pooling (agrupamento)
maximo, que seleciona o valor mais alto dentro de cada area do filtro, e o pooling médio, que
calcula o valor médio de todos os valores dentro do filtro (M. Sun, 2017). O pooling maximo é
geralmente preferido na pratica devido a sua melhor eficacia (P. Prono, 2023).

2.2.5 Camada Totalmente Conectada (Fully Connected / Dense)

A camada totalmente conectada é encontrada nas etapas finais de uma arquitetura CNN, e
estabelece conexdes completas entre todos os nds da camada e todos os nés da camada
anterior, e da camada seguinte (K. O’Shea, 2015).

Estas camadas devem operar em dados com formato unidimensional, portanto, o uso de uma
camada flatten (que torna o output unidimensional) é uma etapa necessdria para a transicao
entre camadas convolucionais ou de agrupamento, para a camada totalmente conectada (H.
Gholamalinezhad, 2020).

Em modelos de classificagdo bindria, a Ultima camada é uma camada totalmente conectada com
um unico no, e aplica-se a fungdo de ativacdo sigmoid, que retorna um valor entre 0 e 1 (P.
Purwono, 2023).

2.2.6 Transfer Learning (TL)

Tal como redes neuronais tém como base o funcionamento do cérebro humano, o transfer
learning (ou aprendizagem por transferéncia, em portugués) tem como base outra vertente
humana - a capacidade de, a partir de conhecimento aprendido e utilizado para uma fungao,
conseguir ajustar esse conhecimento para realizar outra tarefa. (S.J. Pan, 2010).
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Estas transferéncias de conhecimento podem ter diferentes niveis de complexidade — um
jogador de ténis consegue, em poucos minutos de treino, aplicar e ajustar (com esforgo
moderado) o seu conhecimento do desporto para jogar padel; e um condutor portugués
consegue, com esforco minimo, conduzir no reino unido, onde se conduz do lado esquerdo da
estrada.

Na area de ML, TL refere-se a utilizar modelos ja existentes, com pesos pré-treinados —
especialmente modelos treinados em conjuntos de dados grandes e genéricos - como base para
um novo modelo (G. Vrbanci¢, 2020). O estudo “Transfer learning for medical image
classification: a literature review” (H.E. Kim 2022), que reviu mais de 400 artigos revistos por
pares, recomendou o uso de TL e conclui que a revisdao demonstrou a sua eficacia, mesmo
guando eram usados conjuntos de dados mais pequenos.
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3 Estado da Arte

No estado da arte, pretende-se analisar as principais abordagens utilizadas nos trabalhos mais
recentes sobre a detecdo de Leishmania em imagens microscépicas, tal como os resultados
alcancados e os conjuntos de dados utilizados nesses trabalhos.

Antes dessa anadlise, sdo definidas as questdes de investigac¢do, os repositérios de informacgdo a
pesquisar, os termos de pesquisa, tal como os critérios de elegibilidade, de forma a identificar
os artigos cientificos mais relevantes. Apds a analise e comparacao dos resultados e datasets, é
finalmente escolhido um conjunto de dados para este projeto, tal como as abordagens a usar.

As secgOes “Repositdrios de Informacdo”, “Termos de Pesquisa”, e “Critérios de Elegibilidade”
encontram-se no Apéndice B.

3.1 Questoes de Investigacao

Tendo em conta o problema e as questdes a explorar no estado da arte, mencionadas na sec¢ao
1.2 Objetivos, as questdes deste estudo do estado da arte sdo as seguintes:

e Q1l:Quais sdo as abordagens mais utilizadas para a dete¢ao de Leishmania em imagens
microscopicas e os seus resultados?

e Q2: Dos datasets encontrados, qual o mais adequado para o desenvolvimento deste
trabalho, de forma a concluir mais positivamente os objetivos delineados?
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3.2 Pesquisa e analise de artigos

Os repositdrios de informacao, R1 a R4 - identificados na seccdo “Repositorios de Informacado”
do Apéndice B — foram explorados de acordo com os termos de pesquisa e critérios de
elegibilidade identificados nas sec¢des presentes no mesmo apéndice, de forma a responder a
guestdo de investiga¢do Q1.

O repositério R5, também identificado em “Repositérios de Informacdo”, ndo é relevante a este
subcapitulo, visto que se trata de um repositdrio orientado a conjuntos de dados, mas sera
explorado no subcapitulo seguinte.

Os repositorios R1 e R2 ndo apresentaram artigos relevantes para o estudo do estado da arte.
Por outro lado, no repositério R3, foram encontrados quatro artigos de alto interesse, que
apresentam diversas abordagens para o problema de classificacdo da Leishmania em imagens
microscopicas. Esses quatro artigos, apresentados na Tabela 1, sdo os seguintes:

O primeiro artigo (A1), com o titulo “A deep learning-based model for detecting Leishmania
amastigotes in microscopic slides: a new approach to telemedicine” (A. Sadeghi, 2024), propds
a classificacdo bindria através do uso de same-domain transfer learning, onde quatro modelos
treinados previamente num conjunto de dados de COVID-19 s3do utilizados como modelos pré-
treinados e é realizada feature extraction (extracdo de caracteristicas), pelo que o modelo foi
congelado e a cabeca de classificacdo substituida por camadas treinadas num conjunto de
dados de imagens microscépicas de amastigotas de Leishmania, composto por 138 imagens
positivas e 154 imagens negativas. Esta abordagem alcangou uma accuracy de 98.95%,
specificity de 98%, sensitivity de 100%, precision de 97.91%, f1-score de 98.92%, e uma ROC
Curve de 99.

O artigo A2, “Deepleish: a deep learning based support system for the detection of
Leishmaniasis parasite from Giemsa-stained microscope images” (E. Tekle, 2024), optou pela
finalidade de detecdo de objetos (amastigotas, neste caso), em vez da classificagdo binaria. O
conjunto de dados sofreu um aumento de dados de forma a prevenir overfitting e melhorar a
generalizagdo do modelo treinado. Foram depois usados e ajustados os modelos Faster RCNN,
SSD, and YOLOVS, e os seus resultados foram avaliados e comparados através do célculo da
Mean Average Precision (MAP), precision, e recall de cada modelo. O modelo YOLOVS5 foi o que
teve melhor desempenho, com valores de MAP de 73%.

O artigo A3, “Enhancing parasitic organism detection in microscopy images through deep
learning and fine-tuned optimizer” (Y. Kumar, 2024), usa varios modelos de deep learning -
VGG19, InceptionV3, ResNet50V2, ResNet152V2, EfficientNetB3, EfficientNetBO, MobileNetV2,
Xception, DenseNet169, e InceptionResNetV2 — que sdo fine-tuned com trés diferentes
otimizadores - SGD, RMSprop e Adam. O modelo com melhor desempenho foi o
InceptionResNetV2, quando otimizado com o Adam, tendo atingido 99.96% de accuracy e 0.13
de loss. Os outros modelos também apresentam resultados muito proximos. Entre esses, o
MobileNetV2 destaca-se por ser uma arquitetura CNN com o objetivo de reduzir os custos
computacionais sem impactar significativamente a performance do modelo. Este objetivo torna
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o MobileNetV2 altamente relevante em situa¢des ou ambientes com recursos limitados ou
menos potentes.

O artigo A4, “A machine learning-based system for detecting Leishmaniasis in microscopic
images” (M. Zare, 2022), utiliza o algoritmo Viola-Jones em combina¢do com Haar-like features
e AdaBoost. Os resultados obtidos foram consideravelmente inferiores aos obtidos com deep
learning nos restantes artigos, tendo chegado a valores de recall e precision entre os 50% e 71%.

O repositério R4 também apresentou bons resultados, e foram, portanto, destacados mais dois
artigos relevantes para este estudo, também referidos na Tabela 1:

O artigo A5, “Parasite Classification in Biomedical Imaging Utilizing Vision Mamba” (K. C.
Yurdusever, 2025), explorou trés variantes do modelo Vision Mamba. A variante com melhor
desempenho, Vim-Base, alcangou uma f1-score médio de 99.64%.

O sexto e Ultimo artigo (A6), “A Model for Leishmaniasis Disease Classification Based on
Machine Learning and Deep Learning Algorithms” (Z. H. Muradi, 2025), estudou trés
abordagens diferentes: algoritmos simples de aprendizagem automatica, redes neuronais
convolucionais (CNN), e transfer learning (algoritmo VGGNet-16). Um dos algoritmos simples
de aprendizagem automdatica, Support Vector Machine (SVM), acabou por superar as outras
duas abordagens, o que indica que por vezes modelos mais simples podem igualar ou até
superar o resultado de arquiteturas mais avancados - algo especialmente relevante na aplicacdo
da tecnologia em regides com recursos computacionais mais limitados.

A Tabela 1 resume as abordagens de todos os artigos explorados neste capitulo, tal como os
resultados obtidos em cada um.

Tabela 1 — Resumo das abordagens e resultados dos artigos

Artigos Abordagem Resultados

Al Usam same-domain transfer learning a partir | Accuracy = 98.95%

(A. Sadeghi, | de 4 modelos distintos (VGG19, ResNet50, Specificity = 98%

2024) MobileNetV2, DenseNet169) treinados num Sensitivity = 100%
dataset de COVID19, que sao depois fine- Precision = 97.91%
tuned num dataset de Leishmania com classes | F1-score =98.92%
negativas e positivas. ROC Curve =99

A2 O objetivo é a detecdo de objetos, e ndo a Fine-tuned YOLOVS5, Faster

(E. Tekle, classificagdo binaria. RCNN e SSD, com valores

2024) Modelos usados: Fine-tuned Faster RCNN, MAP de 73%, 54% e 57%,
SSD, and YOLOV5 respetivamente

A3 Modelos usados: VGG19, InceptionV3, InceptionResNetV2 +

(Y. Kumar, ResNet50V2, ResNet152V2, EfficientNetB3, Adam, com accuracy =

2024) EfficientNetBO, MobileNetV2, Xception, 99.96% e loss = 0.13;
DenseNet169, InceptionResNetV2 outros modelos acima de

99%
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A4 Algoritmo Viola-Jones + Haar-like features + Em macréfagos infetados
(M. Zare, AdaBoost com Leishmania: 65% recall
2022) e 50% precision;

Em amastigotas fora de
macrofagos: 52% recall e
71% precision;

A5 Usam 3 variantes do modelo Vision Mamba - a | FI-score médio de 99.64%.
(K. C. melhor variante foi a Vim-Base

Yurdusever,

2025)

A6 Usam 3 modelos diferentes: simple machine O algoritmo Support Vector
(Z. H. learning (SVM e outros algoritmos), Machine (SVM), usado no
Muradi, convolutional neural network (CNN), e transfer | simple machine learning
2025) learning (algoritmo VGGNet-16) model, superou os modelos

de CNN e transfer learning

3.3 Pesquisa e andlise de conjuntos de dados

O repositdrio de informacdo, R5 - identificado na seccdo “Repositérios de Informacdo” do
Apéndice B - foi explorado de acordo com os termos de pesquisa e critérios de elegibilidade
identificados nas secgdes presentes no mesmo apéndice, e de forma a responder a questdo de
investigacao Q2.

Neste repositdrio foram encontrados dois conjuntos de dados relevantes para este estudo. No
entanto, ambos ja estdo a ser utilizados nos artigos discutidos no subcapitulo anterior (A1, A3
e A5). Na Tabela 2, encontram-se os mais relevantes, que passamos a descrever.

O primeiro conjunto de dados (CD1) (A. Sadeghi, 2024), é relativamente pequeno, com apenas
292 imagens, distribuidas em duas classes, a negativa e positiva. Foi utilizado no artigo Al (A.
Sadeghi, 2024), e no artigo A6 (Z. H. Muradi, 2025). Apesar da sua pequena dimensdo, a
melhores métricas deste conjunto de dados rondaram os 98%.

O conjunto de dados CD2 (E. Tekle, 2024) consiste em 1852 imagens que se destinam a detecao
de objetos, em vez da classificacdo de imagens. Foi utilizado no artigo A2 (E. Tekle, 2024), onde
o modelo com melhor desempenho teve valores de MAP de 73%. Este conjunto de dados nao
é apropriado para o objetivo de classificagdo de imagens.

O conjunto de dados CD3 (Sen Li, 2020) é o maior dos conjuntos, com 34,298 imagens, e esta
dividido em 10 classes diferentes — Babesia, Leishmania, Leukocyte 400X, Leukocyte 1000X,
Plasmodium, RBCs, Toxoplasma 400X, Toxoplasma 1000X, Trichomonad, Trypanosome. Foi
utilizado nos artigos A3 (Y. Kumar, 2024) e A5 (K. C. Yurdusever, 2025), onde conseguiram
alcangar métricas muito boas, tendo alcangado mais de 99% de accuracy em multiclassificagao.
Este conjunto também foi encontrado no Kaggle (A. Alrefaei, 2023), mas foi ligeiramente
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modificado, de forma a juntar as diferentes magnificacdes de classes que sdo iguais em todos

os outros aspetos, o que corta o numero de classes de 10 para 8.

O conjunto de dados CD4 (M. Zare, 2022) é privado e pequeno, possuindo 300 imagens — 150

imagens negativas e 150 imagens positivas. Foi usado no artigo A4 (M. Zare, 2022) e os melhores

resultados foram relativamente fracos quando comparado com os resultados das abordagens

dos restantes artigos - recall igual a 52% e precision igual a 71%. Apesar do conjunto de dados

ser privado, o seu uso seria possivel através de um pedido ao autor correspondente, se

solicitado de forma razoavel.

Os quatro conjuntos de dados apresentam-se resumidos na Tabela 2, onde se indica, para cada

um, as suas classes, o numero de imagens, as melhores métricas obtidas, e outros comentarios

relevantes.
Tabela 2 - Resumo dos conjuntos de dados
Nome Classes N2 de Imagens Melhores Outros Comentdrios
Métricas

CDh1 Positivo / 292 Resultados do - Usado no artigo Al e

(A. Negativo artigo Al, onde | A6;

Sadeghi, as métricas - Dataset pequeno

2024) rondam os 98%

CD2 Destinado a 1858 Mean Average - Usado no artigo A2;

(E. Tekle, detecdo de Mapping (MAP) | - Dificilmente

2024) objetos de 73% utilizavel para
classificagdo binaria.

CD3 Leishmania 2701 + 31,597 Resultados do - Usado no artigo A3 e

(Sen Li, (Promastigota) | (= 34,298) artigo A3, com AS5;

2020) + 9 outros métricas acima | - Nenhum dos artigos

dos 99% abordou a

classificagdo binaria

CD4 Positivo / 300 (150 / 150) | Recall igual a - Usado no artigo A4;

(M. Zare, Negativo 52% e precision | - Dataset pequeno

2022) iguala 71% - Dataset privado,

mas disponivel
através do autor
correspondente, se
solicitado de forma
razoavel.
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3.4 Conclusao

O conjunto de dados CD4 suscitou interesse, visto que, apesar de ter classes e um niumero de
imagens idénticos ao conjunto de dados CD1, resultou em métricas significativamente piores
guando comparado com as métricas do artigo Al. Por isso, aplicar as abordagens do artigo Al
no conjunto de dados CD4 poderia provar-se interessante. Contundo, apesar de ter sido
enviado um pedido formal ao autor correspondente do artigo A4 via um email institucional, ndo
foi obtida uma resposta, o que inviabilizou a utilizacdo deste conjunto de dados.

O conjunto de dados escolhido foi o CD3, por ser o que apresenta o maior nimero de imagens
entre os conjuntos de dados relevantes. Apesar dos resultados ja elevados em outros artigos,
nao foi encontrado nenhum trabalho que utilizasse este conjunto de dados para a deteg¢do da
Leishmania. Assim, a escolha do CD3 justifica-se pelo alinhamento com o objetivo principal
deste trabalho: desenvolver uma abordagem de classificagdao binaria capaz de distinguir
imagens positivas de Leishmania de imagens negativas de Leishmania, sendo que todas as
classes diferentes da Leishmania vado ser agrupadas nesta ultima categoria.

Foram escolhidas duas abordagens para este trabalho: uma rede neuronal convolucional (CNN)
simples, treinada de raiz especificamente para o conjunto de dados escolhido, e que serve como
base de comparacdo com a proxima abordagem; e uma CNN baseada em MobileNetV2 (TL),
gue pretende aproveitar os excelentes resultados apresentados por modelos de deep learning
pré-treinados.

Embora outras arquiteturas, como a InceptionResNetV2, tenham alcangcado melhores
resultados que o MobileNetV2 nos artigos analisados anteriormente, estas sdo
computacionalmente muito mais exigentes. Como o objetivo deste trabalho é a dete¢do de
Leishmania em imagens microscdpicas — um parasita maioritariamente encontrado nas regies
mais pobres do mundo - foi dada prioridade a reducdo da complexidade e do uso de recursos
computacionais, mesmo que esta escolha resulte num modelo com uma performance inferior
as obtidas por um modelo computacionalmente mais exigente.

Estas duas abordagens permitem comparar o desempenho de uma arquitetura de deep
learning mais simples e especifica ao conjunto de dados escolhido, com uma arquitetura mais
complexa, mas que também procura ser eficaz com os recursos computacionais usados.
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4 Arquitetura e Implementacao

Neste capitulo apresentam-se as tecnologias e recursos utilizados e sdo introduzidos o conjunto
de dados selecionado, o pré processamento efetuado, as etapas de tratamento dos dados, os
modelos resultantes das abordagens escolhidas, e, finalmente, métodos de otimizacao.

4.1 Tecnologias e recursos

A implementagdo deste trabalho foi realizada em Python, uma linguagem frequentemente
utilizada na drea de machine learning devido a sua versatilidade, alto nivel, e bibliotecas, como
TensorFlow, Keras, NumPy e scikit-learn, que foram utilizadas neste trabalho (J. Sundaram,
2023).

A plataforma escolhida foi o Kaggle (Kaggle, 2025), que disponibiliza um ambiente Jupyter
Notebook, facilitando o desenvolvimento e teste do cddigo, a visualizagdo dos resultados e a
integracdo de cddigo com os mesmos.

Para acelerar o tempo de execucdo do treino dos modelos, foi utilizado um acelerador de
hardware - dois GPUs (Graphics Processing Unit, ou Unidade de Processamento Grafico em
portugués) NVIDIA T4 - disponibilizados na plataforma do Kaggle, mas com um limite de tempo
semanal de 30 horas. Este acelerador é essencial para lidar com operacées intensivas, tipicas
no treino de modelos de aprendizagem automatica. Além disso, a plataforma facilita a utilizagdo
de conjuntos de dados, visto que é possivel adicionar qualquer dataset presente na plataforma
a partir de uma simples pesquisa, que é depois carregado durante o start-up de uma sessdo. O
ambiente também tem acesso a Internet, que permitiu, por exemplo, o download dos pesos
pré-treinados da arquitetura MobileNetV2.
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4.2 Conjunto de dados escolhido

O conjunto de dados escolhido no estado da arte, CD3, tem o nome de “Microscopic Images of
Parasites Species” (Sen Li, 2020), e consiste de um total de 34,298 imagens microscoépicas de
dez classes de imagens - sete classes de parasitas e trés classes de células hospedeiras.

Na plataforma Kaggle, existe uma versao ligeiramente modificada deste conjunto de dados,
com o nome “Parasite Dataset: Leishmania, Plasmodium & Babesia” (A. Alrefaei, 2023). A Unica
alteracdo foi a juncdo de classes que possuiam a mesma parasita ou célula, mas que foram
captadas com diferentes magnificacdes — as classes “Toxoplasma 400X”, "Toxoplasma
1000X”, "Leukocyte 400X” e “Leukocyte 1000X". Esta jung¢do corta o numero de classes de 10
para 8.

Na Tabela 3, apresenta-se o nome das classes, presentes no diretério do dataset, a tradugdo da
classe para portugués, etiqueta com a natureza da mesma, e o nimero de imagens que contém.

Tabela 3 — Classes, natureza, e niumero de imagens do dataset escolhido

Classe Classe (em portugués) Natureza N2 de Imagens
Plasmodium Plasmdédio Parasita 843
Toxoplasma Toxoplasma gondii Parasita 6,691

Babesia Babesia Parasita 1,173
Leishmania Leishmania Parasita 2,701
Trypanosome Tripanossoma Parasita 2,385
Trichomonad Tricomdnade Parasita 10,134

RBCs Glébulo vermelhos Célula hospedeira 8,995
Leukocyte Leucécito (Gldbulo Branco) | Célula hospedeira 1,376

Na Figura 11, observa-se uma imagem da classe Leishmania.

Figura 11 — Imagem da classe Leishmania
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Na Figura 12, é apresentada uma imagem da classe Plasmddio.

Figura 12 — Imagem da classe Plasmaddio

Na Figura 13, observa-se uma imagem da classe Tricomdnade.

Figura 13 - Imagem da classe Tricomdnade

Na Figura 14, observa-se uma imagem da classe Tripanossoma.

Figura 14 - Imagem da classe Tripanossoma
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4.3 Pré-processamento de dados

As imagens das diferentes classes do dataset escolhido tém modelos de cor diferentes, e as
dimensdes das imagens variam mesmo dentro de cada classe, por isso foi necessario
uniformizar as caracteristicas das imagens de todo o dataset, desde a sua dimensao ao modelo
de cor de todas as imagens.

O modelo de cores escolhido para o dataset foi o “grayscale” por duas razoes: todas as imagens
conseguem ser facilmente convertidas em imagens monocromaticas, e os modelos treinados
em imagens “grayscale” sao mais simples, visto que sé tém de trabalhar com um canal de cor,
ou seja, uma unica layer de informacao.

Converter as imagens todas para, por exemplo, “RGB”, que possui trés canais de cor, permitiria
ao modelo treinado neste dataset a facil distingdo entre imagens de diferentes classes
simplesmente pelas diferencas nos canais de cor, o que tornaria qualquer modelo treinado
nesse dataset sobre ajustado (overfitted) para identificar estas diferencas, em vez de outros
detalhes mais importantes, como a silhueta ou caracteristicas especificas ao parasita.

A escolha de “grayscale” também permite que os modelos treinados com este dataset
consigam ser usados para identificar Leishmania em qualquer imagem capturada em cendrios
reais de analise microscdpica, visto que qualquer imagem pode ser facilmente convertida para
“grayscale”.

Quando o modelo MobileNetV2 (A.G. Howard, 2017) — que foi pré treinado em imagens RGB -
é usado, é necessario adaptar as imagens ao modelo de cores esperado pelo MobileNetV2. Por
isso, as imagens sao convertidas para “RGB” apds a conversdo inicial para “grayscale”.

O excerto de cddigo 1 mostra a conversdao das imagens para o mapa de cores e resolugao
definidas para o dataset.

IMAGE_SIZE = (224, 224)

(...)
for img_path in images:
try:
img = Image.open(img_path).convert('L"') # grayscale
img = img.resize(IMAGE_SIZE)

if MOBILENET_MODE:
# Convert to RGB (MobileNetV2 requires 3 channels)
img = img.convert('RGB")

(...)

Codigo 1 — Conversdo de canais de cores e redimensionamento
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O tamanho da imagem escolhido foi 224 por 224 pixéis (224x224). As imagens do dataset
escolhido variam consideravelmente, quer em resolucdo de pixels quer em proporg¢ao de tela,
mas 224 pixéis é um tamanho perto do mediano das imagens observadas. Além disso, este
tamanho de imagem também foi selecionado por ser a resolucdo de entrada esperada pelo
MobileNetV2, possibilitando o seu uso para TL.

4.4 Tratamento de dados

4.4.1 Adaptacao das classes do dataset

Considerando que o objetivo é a detecdo de Leishmania em imagens microscépicas, a classe
mais relevante é a da Leishmania, que possui 2701 imagens do parasita. Esta classe é
considerada essencial porque, apds o pré-processamento e tratamento de dados, vai servir
como a classe positiva do conjunto de dados final.

Contudo, para treinar um modelo CNN de classificacdo binaria, € necessario um conjunto de
imagens constituido por duas classes: a classe positiva — imagens do parasita Leishmania; e a
classe negativa — imagens sem a presenca do parasita Leishmania.

Se as imagens que o dataset fornece fossem de Leishmania na fase amastigota, seria ideal usar
como classe negativa imagens microscdpicas de macréfagos saudaveis, de forma a comparar
macroéfagos infetados e ndo infetados.

No entanto, as imagens de Leishmania presentes neste dataset sdo do parasita na sua fase
promastigota (fase extracelular, em que nao se encontra alojado numa célula hospede), por
isso, a classe negativa pode ser um conjunto variado de imagens microscdpicas, onde o Unico
requerimento é a auséncia de parasitas Leishmania.

A classe negativa foi, portanto, construida através da mistura de todas as outras classes
presentes no dataset escolhido, até agora inutilizadas. De forma a oferecer maior controlo
sobre o peso de cada classe no conjunto negativo final, foi criada uma variavel, chamada
NEGATIVE_CLASS_CONFIG, apresentada no excerto de cédigo 2.

NEGATIVE_CLASS_CONFIG = {
'Babesia': 0.11,
'Leukocyte': 0,
'Plasmodium': 0.11,
'RBCs': 0,
'Toxoplasma': 0.12,
'Trichomonad': 0.33,
'Trypanosome': 0.33,

Cadigo 2 — Variavel NEGATIVE_CLASS_CONFIG
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Esta variavel indica a percentagem da classe negativa que cada classe do dataset (exceto a
Leishmania) deve representar. O total da soma de todas as percentagens tem de igualar 1
(100%), e o numero total de imagens que se pretende alcangar na classe negativa é 2701, de
forma a manter o equilibrio do conjunto de dados com a classe positiva, que possui as 2701
imagens presentes na classe da Leishmania. Como sao feitos arredondamentos no célculo de
imagens que cada classe deve contribuir para o conjunto final de imagens negativas, o total
pode sofrer um ligeiro desvio das 2701 imagens esperadas.

As classes Trichomonad e Trypanosome receberam maior peso na varidvel
NEGATIVE_CLASS_CONFIG porque apresentam uma maior semelhanga com as imagens da
classe da Leishmania, o que torna o objetivo de classificacdo mais desafiante e incentiva os
modelos a focarem-se em padrdes especificos a estrutura visual da Leishmania (promastigota).
As classes Leukocyte e RBCs tém peso 0 por serem facilmente distinguiveis.

4.4.2 Divisao do dataset

O dataset foi também dividido em trés subconjuntos: o de treino, teste e validacdo, que sdo
compostos, respetivamente, por 70%, 15%, e 15% do conjunto de dados total. Esta proporgao
de divisdo, visivel no excerto de cddigo 3, é bastante equilibrada e amplamente aceite na area
de machine learning (M. Sivakumar, 2024).

SPLIT_RATIOS = (0.7, ©.15, ©.15) # train, validation, test

Cédigo 3 — Variavel SPLIT_RATIOS

Como a classe positiva s6 possui imagens de promastigotas de Leishmania, a divisdo em trés
conjuntos é simples, mas a classe negativa requer mais atengao, visto que esta é composta por
varias categorias de doencas e células diferentes, categorias que possuem pesos diferentes
dentro da classe negativa.

O cddigo do tratamento de dados, apresentado parcialmente no excerto de cddigo 4, foi
concebido de forma a, categoria a categoria, adicionar as imagens aos subconjuntos de treino,
teste, e validacgdo, de acordo com as suas respetivas percentagens.

(...)

num_pos = len(positive_images)

for disease in sorted(NEGATIVE_CLASS_CONFIG):
limit = NEGATIVE_CLASS_CONFIG[disease]
folder = INPUT_DIR / disease
if not folder.exists() or limit ==
continue
images = get_image_paths(folder)
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if isinstance(limit, float) and 0 < limit <= 1:
count = int(round(num_pos * limit))
if count > len(images):
count = len(images)
else:
continue

sampled_images = random.sample(images, count)
neg_train, neg_temp = train_test_split(sampled_images, test_size= (1 -
SPLIT_RATIOS[INT_TRAIN]), random_state=SEED)
neg_val, neg_test = train_test_split(neg_temp, test_size=
test_val_relative_split, random_state=SEED)
process_and_copy(neg_train, OUTPUT_DIR, STR_TRAIN, STR_NEGATIVE)
process_and_copy(neg_val, OUTPUT_DIR, STR_VAL, STR_NEGATIVE)
process_and_copy(neg_test, OUTPUT_DIR, STR_TEST, STR_NEGATIVE)
(...)

Cadigo 4 — Distribuicdo das imagens da classe negativa

4.4.3 Aumento de dados

Para aumentar a dimensdao do conjunto de treino e reduzir o risco de overfitting, foram
aplicadas técnicas de aumento de dados (C. Shorten, 2019).

No excerto de cddigo 5, caso ROTATION_AUGMENTATION seja igual a “True” e split seja igual a
“train”, cada imagem original sofre rotagdes de 90, 180 e 270 graus, e cada uma dessas rotacdes
gera uma imagem que é depois adicionada ao mesmo repositério que a imagem original, com
uma ligeira alteracdo do nome do ficheiro, de forma a ndo substituir outras imagens.

ROTATION_AUGMENTATION = True

(...)

img.save(out_path)
if ROTATION_AUGMENTATION and split == STR_TRAIN:

for angle in [90, 186, 270]:

rotated_name = f"{out_path.stem}_{angle}{out_path.suffix}"
rotated_path = out_path.parent/rotated_name

rotated = img.rotate(angle)
rotated.save(rotated_path)

Cddigo 5 — Geragdo de imagens via rotagdo de 90, 180, 270 graus
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No excerto de cddigo 6, utilizou-se ImageDataGenerator, importado do Keras, que aceita
argumentos que nos permite aplicar transformacdes como pequenas rotacdes aleatorias,
deslocamentos horizontais e verticais, cisalhamento (shear), zoom e flips horizontais. Estas
transformacdes, que sdo aplicadas exclusivamente sobre o subconjunto de treino, ampliam
artificialmente a variabilidade do dataset, melhorando a capacidade de generalizacdo dos
modelos. E importante notar que este tipo de transformagdo ndo compromete o “significado”
das imagens, visto que sdo transformacdes simples e que mantém as caracteristicas visuais dos
organismos/células.

idg_args =
"rotation_range": 15,
"width_shift_range": 0.1,
"height_shift_range": 0.1,
"shear_range": 0.1,
"zoom_range": 0.1,
"horizontal flip": True

(...)

train_datagen = ImageDataGenerator(**idg_args)

(...)

Cddigo 6 — Aumento de dados via rotagdo, zoom, e outros efeitos

Se a aplicagdo de aumento de dados, ou a divisdo entre os conjuntos de treino, teste, e
validagdo, ndo for feita com cuidado, ha o risco de data leakage (fuga de dados). Isso acontece
guando imagens de um conjunto s3do acidentalmente usadas noutro conjunto, o que pode dar
uma percecdo inflacionada do desempenho do modelo (M. Sivakumar, 2024). Por exemplo,
caso uma imagem artificial, proveniente do aumento de dados, entre no conjunto de validagao,
enquanto a imagem original esta presente no conjunto de treino, o modelo podera ver e treinar
com informagdes presentes no conjunto de validagdo, o que quebra a separagao essencial entre
informacdo de treino e validagdo.

Para evitar isto, o aumento de dados deve ser aplicado apenas nas imagens do conjunto de
treino, apods a divisdo do dataset em treino, validacdo e teste.

4.5 Modelos

Nesta seccdao apresentam-se os modelos desenvolvidos para este trabalho. Foram
desenvolvidas duas abordagens diferentes para esta dissertagdo: uma CNN (rede neuronal
convolucional, em portugués), construida de raiz e especificamente desenhada para este
trabalho (Abordagem A); e uma rede neuronal convolucional baseada em MobileNetV2
(Abordagem B).
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4.5.1 Abordagem A - Modelo CNN de raiz

A arquitetura usada na abordagem A (um modelo CNN) foi baseada na revisdo literaria feita
para este trabalho, e é inicialmente composta por trés grupos repetidos de camadas
convolucionais e de pooling, onde o niumero de filtros tem uma tendéncia crescente, de forma
a comegar por identificar caracteristicas pequenas e acabar com a jun¢do de caracteristicas de
menor complexidade de forma a classificar estruturas mais complexas.

Apds esta etapa inicial, passa-se por uma camada flatten, de modo a preparar o modelo para
as camadas totalmente conectadas (fully-connected/dense). Sdo utilizadas duas camadas dense,
pelo que entre elas é inserida uma camada dropout, de forma a reduzir o risco de overfitting (N.
Srivastava, 2014) - algo que o uso das camadas totalmente conectadas tende a agravar. A ultima
camada dense tem um Unico nod e utiliza a funcdo de ativacdo sigmoid de forma a apresentar
resultados de classificacdo binaria.

4.5.2 Abordagem B - Modelo baseado em MobileNetV2

Para o modelo da abordagem B, foi escolhido MobileNetV2 por ser uma arquitetura de rede
neuronal convolucional amplamente utilizada em tarefas de classificacdo de imagens e
especificamente desenhada para ser computacionalmente eficiente e por ter uma dimensao de
entrada adequada para as imagens do conjunto de dados escolhido. Como referido na revisao
literaria (e observado nos artigos analisados no estado da arte), o uso de transfer learning pode
melhorar significativamente o desempenho em conjuntos de dados relativamente pequenos
(H.E. Kim 2022).

O modelo foi inicializado com pesos pré-treinados no ImageNet (J. Deng, 2009) e ajustado de
forma a conseguir receber as imagens do dataset. A camada original de classificagdo foi
removida, e as camadas convolucionais do modelo base foram congeladas de modo a treinar
apenas as camadas ainda por adicionar.

As camadas convolucionais do modelo base tém os seus pesos congelados visto que ja foram
eficientemente pré-treinados no ImageNet. As camadas adicionais precisam de ser treinadas,
uma vez que as imagens do conjunto de dados escolhido ndo foram utilizadas no treino deste
modelo, o que resultaria numa ma performance do modelo caso este nao seja treinado agora
com as caracteristicas especificas ao novo conjunto de dados.

IMAGE_SHAPE = (*IMAGE_SIZE, 3) # expects RGB images (needs 3 channels)

# Load base model

base_model = MobileNetV2(
input_shape = IMAGE_SHAPE,
include_top = False,
weights = 'imagenet'

)

base_model.trainable = False # Freeze base model (only train top layers)

Cddigo 7 — Setup do modelo base do MobileNetV2
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Depois da inicializacdo apresentada no excerto de cddigo 7, sdo adicionadas camadas de global
average pooling, dropout e dense.

A camada global average pooling age como uma camada flatten mais compacta e eficiente, de
modo a preparar o modelo para as camadas totalmente conectadas (fully-connected/dense). As
duas camadas dropout pretendem, tal como na abordagem A, reduzir o risco de overfitting (N.
Srivastava, 2014) - algo que o uso das camadas totalmente conectadas tende a agravar.

S3do utilizadas duas camadas totalmente conectadas (dense) de forma a que o modelo se ajuste
ao novo conjunto de dados, onde a ultima destas camadas tem um Unico né e utiliza a fungao
de ativacdo sigmoid de forma a apresentar resultados de classificacao binaria.

4.6 Otimizacao de Hiperparametros

Na tarefa de otimizacdo dos hiperparametros, com o objetivo de obter o melhor desempenho,
foi utilizada a framework KerasTuner (O'Malley, 2019) de forma a tentar encontrar a melhor
arquitetura para as duas abordagens. Como as redes sdo modelos altamente parametrizdveis,
a utilizagdo deste tipo de frameworks para a otimizacdo de parametros pode ser problematica,
devido aos recursos computacionais necessarios, e ao tempo necessario para esta tarefa. Tendo
isto em conta, decidiu-se fazer uma otimizacdo apenas dos hiperparametros que consideramos
mais relevantes, na tentativa de tornar este processo o mais eficiente possivel:

e Na abordagem A, foram escolhidos os tamanhos dos filtros das 3 camadas
convolucionais, as unidades da camada dense, o dropout rate da camada dropout, e a
learning rate.

e Na abordagem B, foram escolhidas as unidades da camada dense, os dropout rates das
duas camadas dropout, e a learning rate.

O bacth size de 32 foi escolhido visto que é recomendado e frequentemente adotado em
CNNs, por equilibrar velocidade, desempenho e memdria (R. Lin, 2022).
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5 Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos em cada uma das abordagens adotadas.

Para cada abordagem, sdo apresentados os melhores hiperpardametros encontrados, a

arquitetura resultante, os graficos de accuracy e de loss do treino e validagdo, tal como as

métricas de avaliacdo dos modelos, recolhidas no conjunto de teste. E ainda realizada uma

comparacao final das duas abordagens.

5.1 Abordagem A

O processo de otimizacdo de hiperparametros percorreu 30 trials (combina¢bes de

hiperparametros testadas) sobre os conjuntos de treino e validacdo, deixando de fora o

conjunto de teste, e demorou aproximadamente 2h 30m. Na Tabela 4, apresenta-se o conjunto

de hiperparametros que obtiveram melhores resultados.

Tabela 4 — Abordagem A: hiperparametros ideais

Hiperparametro

Valor

Filtro da 12 camada Conv2D

16

Filtro da 22 camada Conv2D

32

Filtro da 32 camada Conv2D

256

Unidades da camada Dense

64

Dropout rate

0.3

Learning rate

0.001
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Através do uso destes hiperparametros, a melhor arquitetura para o modelo pretendido nesta
abordagem é apresentada na Figura 15.

Model: "sequential 1"

Layer (type)
max_pooling2d_3
conv2d_4 (
max_pooling2d_4 (!
conv2d_5 (Co

max_pooling2d_5 (!

dense_3 (D

Total params: 11,154,497 (42.55 MB)
Trainable params: 11,154,497 (42.55 MB)

Non-trainable params: @ (8.00 B)

Figura 15 — Abordagem A: arquitetura do modelo e nimero de parametros

Esta arquitetura foi treinada durante 50 epochs, o que demorou aproximadamente 45 minutos.
Durante o processo de treino — que utilizou os conjuntos de treino e validacao — foi aplicado um
callback de early stopping para interromper o treino antecipadamente caso nao se observassem
melhorias adicionais de desempenho. Na Figura 16, podemos ver o progresso dos valores de
accuracy ao longo dos epochs nos conjuntos de treino (linha azul) e de validagdo (linha laranja),
tal como o epoch que teve a melhor accuracy no conjunto de validacao.

Accuracy Over Epochs

0.95 A

0.90 - _/—/"

{ ]
"]
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—— Train Accuracy
0.70 Val Accuracy
. best epoch= 50
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Epoch

Figura 16 — Abordagem A: evolugdo de accuracy ao longo dos epochs

32



A evolucdo da accuracy ao longo dos epochs indica que o treino esta a ser eficiente: a accuracy
aumenta de forma consistente sem um distanciamento significativo entre treino e validagao.
Isto sugere que o modelo esta a aprender de forma estavel e ndo apresenta sinais de overfitting.

Observa-se também que a accuracy do conjunto de validagao supera a accuracy do conjunto de
treino. Este fendmeno pode estar associado ao uso de camadas dropout - que desativam
aleatoriamente alguns nds da rede durante o treino, e podem fazer diminuir a accuracy do
treino.

Isto ndo acontece durante a validacao, porque em validacao o dropout é desativado, o que faz
com que a rede use todas as suas capacidades, e pode levar a uma accuracy maior e uma loss
menor. A aplicacdo de aumento de dados torna o conjunto de treino mais complexo do que o
conjunto de validacdo, o que também pode ajudar a justificar este fendmeno.

Na Figura 17, podemos ver o progresso dos valores de /oss ao longo dos epochs nos conjuntos
de treino (linha azul) e de validacdo (linha laranja), tal como o epoch que teve a menor loss no
conjunto de validagao.
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Figura 17 - Abordagem A: evolugdo de /oss ao longo dos epochs

Até ao epoch 41, os valores de loss de treino e validagdo apresentam uma tendéncia
decrescente, o que indica aprendizagem eficiente. A partir desse epoch, a evolugao dos valores
de loss de validagao estagna - o modelo alcangou uma boa generalizagao, mas treino adicional
aumentaria o risco de overfitting.

O conjunto de teste alcancou um valor de accuracy de 0.95 e um fi1-score de 0.95. Na Tabela 5
é apresentado o relatdrio de classificagdo, e na Figura 18, é apresentada a matriz de confusao
do modelo.
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Tabela 5 — Abordagem A: relatdrio de classificagdo

Precision Recall F1-score Support
Negative 0.95 0.96 0.95 407
Positive 0.96 0.95 0.95 406
Accuracy 0.95 813
Macro avg 0.95 0.95 0.95 813
Weighted avg 0.95 0.95 0.95 813
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Figura 18 - Abordagem A: matriz de confusdo

O relatério de classificagdo mostra métricas equilibradas (=0.95) para ambas as classes, e a
matriz de confusdo confirma o bom desempenho: dos 813 casos de teste, o modelo classificou
corretamente 776 e errou 37 - com os erros distribuidos de forma semelhante entre as classes.
Estes resultados evidenciam a utilidade pratica do modelo, uma vez que atinge um desempenho
robusto e consistente em ambas as classes.
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Na Figura 19, é apresentada a Receiver Operating Characteristic (ROC) curve.
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Figura 19 - Abordagem A: ROC curve

Sucintamente, a curva ROC representa graficamente a capacidade de um modelo discriminar

entre duas classes, sendo que um valor mais elevado de AUC (Area Under the ROC Curve) indica

uma melhor distincdo entre as classes (F.S. Nahm, 2022). Esta abordagem resultou num valor

AUC de 0.99, o que evidencia uma excelente capacidade discriminativa entre classes.

5.2 Abordagem B

O processo de otimizacdo de hiperparametros percorreu 30 trials (combina¢des de

hiperparametros testadas) sobre os conjuntos de treino e validacdo, deixando de fora o

conjunto de teste, e demorou aproximadamente 07h 30m. Na Tabela 6, apresenta-se o

conjunto de hiperparametros que obtiveram melhores resultados.

Tabela 6 — Abordagem B: hiperparametros ideais

Hiperparametro

Valor

Unidades da camada Dense

128

12 Dropout rate

0.5

22 Dropout rate

0.3

Learning rate

0.001
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Através do uso destes hiperparametros, a melhor arquitetura para o modelo pretendido nesta
abordagem é apresentada na Figura 20.

dropout_2[0][@]
dense 2[8][0]

dropout_3[@][@]

Total params: 2,
Trainable params: 164,897 (641.88 KB)

Non-trainable params: 2,257, (8.61 MB)

Figura 20 - Abordagem B: camadas adicionadas a arquitetura de MobileNetV2 e nimero de parametros

Esta arquitetura foi treinada durante 50 epochs, o que demorou aproximadamente duas horas.
Durante o processo de treino — que utilizou os conjuntos de treino e valida¢do — foi aplicado um
callback de early stopping para interromper o treino antecipadamente caso ndo se observassem
melhorias adicionais de desempenho.

Na Figura 21, podemos ver o progresso dos valores de accuracy ao longo dos epochs nos
conjuntos de treino (linha azul) e de validacdo (linha laranja), tal como o epoch que teve a
melhor accuracy no conjunto de validagao.

Accuracy Over Epochs
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Figura 21 - Abordagem B: evolugdo de accuracy ao longo dos epochs
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A evolucdo da accuracy ao longo dos epochs indica que o treino esta a ser eficiente: a accuracy
aumenta de forma consistente sem um distanciamento significativo entre treino e validagao.
Isto sugere que o modelo esta a aprender de forma estavel e ndo apresenta sinais de overfitting.

Observa-se também que a accuracy do conjunto de validacdo supera a accuracy do conjunto de
treino - um fendmeno ja justificado na Abordagem A.

Na Figura 22, podemos ver o progresso dos valores de /oss ao longo dos epochs nos conjuntos
de treino (linha azul) e de validagdo (linha laranja), tal como o epoch que teve a menor loss no
conjunto de validagao.

Loss Over Epochs
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Figura 22 - Abordagem B: evolugdo de /oss ao longo dos epochs

A evolugdo da loss ao longo dos epochs indica que o treino estd a ser eficiente: a loss diminui
de forma consistente sem um distanciamento significativo entre treino e validagao. Isto sugere
que o modelo estd a aprender de forma estavel e ndo apresenta sinais de overfitting.

Observa-se também que a loss do conjunto de validagdo é menor que a loss do conjunto de
treino - um fendmeno j4 justificado na Abordagem A, mas que se agrava na Abordagem B devido
a um maior uso da camada dropout.

O conjunto de teste alcancou um valor de accuracy de 0.98 e um f1-score de 0.98. Na Tabela 7
é apresentado o relatério de classificacdo, e na Figura 23, é apresentada a matriz de confusao
do modelo.
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Tabela 7 - Abordagem B: relatério de classificagdo

Precision Recall F1-score Support
Negative 0.98 0.98 0.98 407
Positive 0.98 0.98 0.98 406
Accuracy 0.98 813
Macro avg 0.98 0.98 0.98 813
Weighted avg 0.98 0.98 0.98 813
Confusion Matrix
- 350
@
=
o - - 300
0
=
250
g
= 200
150
[1F]
=
= 100
£
50

O relatério de classificagdo mostra métricas equilibradas e muito elevadas (=0.98) para ambas
as classes, e a matriz de confusdo confirma o bom desempenho: dos 813 casos de teste, o
modelo classificou corretamente 795 e errou 18 - com os erros distribuidos de forma
semelhante entre as classes. Estes resultados evidenciam a utilidade pratica do modelo, uma

Negative

Predicted

1
Positive

Figura 23 - Abordagem B: matriz de confusdo

vez que atinge um desempenho excelente e consistente em ambas as classes.

Na Figura 24, é apresentada a ROC curve com o valor AUC de 1.00. Este valor AUC perfeito, em
conjungdo com uma ROC curve que quase atinge o canto superior esquerdo do grafico,
evidencia a elevada capacidade discriminativa do modelo, sendo a ligeira discrepancia
observada possivelmente explicada por um arredondamento do valor AUC.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Figura 24 - Abordagem B: ROC curve

5.3 Comparag¢ao entre modelos

De forma geral, a abordagem B obteve melhores resultados, mas a custa de um aumento

significativo do tempo consumido para a otimizagdo dos hiperparametros e treino do modelo

final (mais de 3.5x o tempo da abordagem A). Felizmente, ndo existe uma relagdo

tempo/qualidade muito forte, pelo que a abordagem A, apesar do tempo de execugdo ser 3.5x

mais rapido, obteve resultados apenas 3% inferiores aos da abordagem B. A Tabela 8 apresenta

uma comparacao dos resultados obtidos pelas duas abordagens.

Tabela 8 — Comparag¢do dos resultados das abordagens

Resultados Abordagem A Abordagem B

Tempo de otimizacdo = 2h 50m = 7h 30m
Tempo de treino =45m = 2h
Accuracy 0.95 0.98
Loss 0.21 0.06
Precision 0.95 0.98
Recall 0.95 0.98
Fi-score 0.95 0.98
AUC 0.99 1.00
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Podemos observar que, para além da diferenca nos tempos ja referida, observa-se também
uma clara superioridade da abordagem B em todas as métricas de desempenho, com valores
proximos da perfeicdo (fl-score = 0.98, AUC = 1.00). A abordagem A, embora mais rapida,
apresentou resultados ligeiramente inferiores, mas ainda bastante robustos, o que reforca a
sua relevancia quando o tempo de execugdo ou exigéncia computacional é um fator critico.
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6 Conclusao e Trabalho Futuro

Nesta seccdo apresenta-se as conclusdes e sugestdes de trabalho futuro.

6.1 Conclusao

O trabalho que se descreve neste documento mostrou a relevancia de CNNs na drea de
classificacdo de imagens e, mais particularmente, no diagnostico visual de doengas ou na
anadlise de imagens microscdpicas. Neste trabalho apresentam-se duas abordagens, designadas
por abordagem A e abordagem B, para a resolugdo do problema.

A abordagem A, que consistiu numa abordagem de arquitetura CNN simples, adotada como
modelo de referéncia, e treinada exclusivamente no conjunto de dados escolhido, alcangcou um
f1-score de 0.95. Este resultado sublinha o elevado potencial que modelos relativamente leves
e computacionalmente pouco exigentes - caracteristicas importantes para a sua aplicagao em
regides mais pobres, onde a prevaléncia da Leishmaniose é significativamente superior a do
resto do mundo (WHO, 2023 A) - podem alcangar.

A abordagem B consistiu numa abordagem que incluiu TL através da utilizagdo de MobileNetV2
- um modelo treinado em conjuntos de dados de grandes dimensdes, mas concebido de forma
a ser computacionalmente pouco exigente, quando comparado a modelos de dimensao
idéntica (Y. Kumar, 2024). Nesta abordagem, os pesos das camadas convolucionais foram
congelados e procedeu-se ao fine-tuning das camadas totalmente conectadas adicionadas. Este
modelo alcancou um f1-score de 0.98, o que evidencia o papel importante que este tipo de
abordagem tem no atual estado da arte, e reforga as conclusGes do estudo “Transfer learning
for medical image classification: a literature review” (H.E. Kim 2022), que apontam para a
eficacia de TL, mesmo quando usado em conjuntos de dados pequenos.
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Dado que o conjunto de dados é constituido por imagens microscépicas de promastigotas, os
modelos desenvolvidos nas abordagens A e B seriam especialmente relevantes no estudo de
identificacdo de zonas endémicas da Leishmaniose e a sua propagacao - estudos realizados a
partir da colheita de insetos possivelmente portadores do parasita, que sdo posteriormente
dissecados e examinados microscopicamente (M. Yaghoobi-Ershadi, 2010).

Em suma, ambas as abordagens mostraram elevado desempenho. A abordagem A destaca-se
pela leveza computacional, enquanto a abordagem B evidencia a eficacia de TL, refor¢cando o
potencial das CNNs no apoio ao diagndstico da Leishmania.

6.2 Trabalho futuro

Apesar dos resultados interessantes obtidos por este trabalho, apresentam-se propostas que
podem ser exploradas em pesquisas futuras.

Trabalhos futuros poderiam explorar conjuntos de dados de imagens microscépicas de
amastigotas de Leishmania, em vez de promastigotas, seria um préximo passo promissor. As
abordagens adotadas neste trabalho poderiam ser diretamente aplicadas a este novo tipo de
conjunto de dados, permitindo comparagdes entre os resultados obtidos com os diferentes
datasets. Uma alternativa, seria a mistura dos conjuntos de dados de forma a treinar um
modelo genérico de classificacdo de Leishmania, independentemente de ser amastigota ou
promastigota.

Para além disso, a implementa¢do de abordagens com o objetivo de dete¢do de objetos, que
requereria conjuntos de dados especificos para tal, também seria uma excelente dire¢ao para
a continuidade deste trabalho, visto que permitiria localizar e quantificar a Leishmania em
imagens microscopicas que nao estdo focadas apenas numa Unica célula, mas sim numa
variedade de células e organismos.
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Apéndice A

Consideragdes Eticas

Esta dissertacdo foi realizada com o conhecimento e aplicagdo do Cédigo de boas praticas e de
conduta do Instituto Politécnico do Porto (IPP, 2020) e do Cédigo de Etica e Deontologia
Profissional da Ordem dos Engenheiros (Ordem dos Engenheiros, 2016)

Realco:

e A minha consciéncia perante os efeitos que sistemas tecnoldgicos, como machine
learning, podem ter em contexto social, econdmico, ambiental e da saude, tal como o
impacto na vida de quem usa estes sistemas diretamente ou indiretamente. Oriento,
portanto, as minhas a¢des no sentido da salvaguarda do bem comum;

e Que garanto aimparcialidade e rigor durante momentos de revisdo, decisdo e avaliacao,
abstendo-me de influenciar qualquer situacdo onde possam existir conflitos de
interesse;

e Que os resultados e interpretacdes da minha dissertacdo sdo publicados de forma
aberta, honesta, transparente e rigorosa;

Destaco, adicionalmente, o Regulamento Europeu da Inteligéncia Artificial (UE, 2024), que
qualifica o uso de sistemas de inteligéncia artificial em dispositivos médicos para diagndstico in
vitro como sendo de alto risco para os utilizadores (Considerando n2 46, 50), e aponta para o
Regulamento (UE) 2017/746 (UE, 2017), relativo a dispositivos médicos de diagndstico in vitro,
cuja 22 defini¢do do Artigo 2.2 define-os da seguinte maneira:

“«Dispositivo médico para diagndstico in vitro», qualquer dispositivo médico que consista num
reagente, produto reagente, calibrador, material de controlo, kit, instrumento, aparelho, parte
de equipamento, software ou sistema, utilizado isolada ou conjuntamente, destinado pelo
fabricante a ser utilizado in vitro para a andlise de amostras provenientes do corpo humano,
incluindo sangue e tecidos doados, exclusiva ou principalmente com o objetivo de obter
informacgdes relativas a um ou mais dos seqguintes aspetos:

a) relativas a um processo ou estado fisiolégico ou patoldgico,

b) relativas a incapacidades fisicas ou mentais congénitas,

c) relativas a predisposi¢do para uma condi¢do médica ou doenca,

d) destinadas a determinar a sequranc¢a e compatibilidade com potenciais recetores,
e) destinadas a prever a resposta ou reagdo a um tratamento,

f) destinadas a definir ou monitorizar medidas terapéuticas.

Os recipientes de amostras sdo igualmente considerados dispositivos médicos para diagndstico
in vitro;” (UE, 2017).
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Além desta definicao, o regulamento introduz “procedimentos rigorosos para avaliacdo da
conformidade (a fim de assegurar que os dispositivos ndo conformes ou ndo seguros nao
chegam ao mercado)” (UE, 2017).

Tendo em conta estes regulamentos, e com o intuito de prevenir ambiguidades, esclare¢o que
o cédigo, os modelos, e qualquer software desenvolvidos no ambito desta dissertacdao tém
como Unica e explicita finalidade a investigacdo académica. Adicionalmente, as imagens
microscépicas de Leishmania alvo, que os modelos treinados pretendem classificar, nao
proveem de amostras do corpo humano, mas sim de mosquitos portadores da doenca, ou de
animais com Leishmaniose.

Desta forma, a definicdo de dispositivo médico para diagndstico in vitro apresentada pelo
Regulamento (UE) 2017/746 n3o se aplica a este trabalho, pelo que procedimentos para
avaliacdo da conformidade ndo sdo requeridos, e a possibilidade de que o mesmo seja
considerado de alto risco perante o Regulamento Europeu da Inteligéncia Artificial é eliminada.
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Apéndice B

Repositorios de Informagao

A escolha de Repositdrios de Informacgdo é uma decisdao muito importante no estudo do estado
da arte, visto que é a base para toda a pesquisa e analise concluida neste capitulo. Apresentam-
se, na Tabela 9, os repositérios de informacao usados:

Tabela 9 — Repositdrios de informagao utilizados

Repositorio Nome URL
R1 ACM Digital Library https://dl.acm.org
R2 Figshare https://figshare.com/
R3 Springer https://link.springer.com/
R4 IEEE Xplore https://ieeexplore.ieee.org
R5 Kaggle https://www.kaggle.com/

Estes repositérios sdao reconhecidos e, exceto o Kaggle, oferecem em conjunto um enorme
catalogo de artigos cientificos, livros e estudos relevantes, com bons nimeros de referéncias,
citacOes e revisdo por pares. O Kaggle foi adicionado a lista de repositérios visto que tem um
enorme catdalogo de datasets.

Termos de Pesquisa

Os termos e operadores ldgicos usados durante a pesquisa nos repositérios sdo altamente
importantes para encontrar a informagao mais relevante para o estudo. Devido ao maior
numero de publicacGes na lingua inglesa, optou-se pela pesquisa com termos ingleses ao invés
de portugueses. No entanto, qualquer publicagdo em portugués identificada seria igualmente
elegivel.

As palavras-chave (ou termos) utilizadas foram escolhidas devido a sua relevancia perante o
problema da dissertagdo, e sdo os seguintes:

e leishmania

e Microscopic

e mages

e Machine Learning

A diferenca entre sistemas de pesquisa avangada dos repositdrios de informac¢do escolhidos

significa que, para cada repositério, foi criada uma frase de pesquisa diferente para garantir os
melhores resultados. As frases de pesquisa construidas apresentam-se na Tabela 10:
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Tabela 10 — Frases de pesquisa usadas em cada repositdrio de informacao

Repositorio Frase de pesquisa

R1 [[All: leishmania] OR [All: leishmaniasis]] AND [[All: microscop*] OR [All:
machine] OR [All: machine learning]]

R2 leishmania microscopic images

R3 leishmania microscopic images machine learning

R4 ("All Metadata":"Leishmania") AND (("All Metadata":"microscopic") OR
("All Metadata":"machine learning"))

R5 leishmania

O uso dos operadores logicos OR e AND e, por vezes, do caracter "*" (wild card), permite um
maior controlo na filtragem de publicacbes pretendidas em cada repositdrio. Todas as
pesquisas também foram filtradas temporalmente, de forma a so aparecerem artigos
publicados a partir do ano 2022.

Critérios de Elegibilidade

Alguns critérios de inclusdo e exclusdo foram definidos de forma a reduzir o nimero de artigos
incluidos neste estudo ao estritamente relevante.

e Critérios de inclusdo:
o O artigo explora a dete¢do de Leishmania em imagens microscépicas.
o O artigo apresenta os resultados obtidos com as suas abordagens.
e Critérios de exclusao:
o O conjunto de dados utilizado no artigo ndo é referenciado, é de muito dificil
acesso, ou privado.
O artigo ndo foi publicado em portugués ou inglés.
O artigo foi publicado antes de 2022
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