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RESUMO

A radiografia de térax € o tipo de exame de imagem mais comum no mundo. Sendo muito
utilizado para diagnéstico de doencas tordcicas. Sendo uma das ferramentas mais valiosas para o
diagnéstico de doencas se interpretada com cuidado. Nesse contexto, para ajudar os médicos a
diagnosticar mais facilmente pacientes doencgas no térax, este trabalho propde um modelo de
aprendizado de maquina para realizar esse diagndstico por meio de imagens de raio-x que rodam
em uma arquitetura em nuvem. As métricas de precisdo, perda e area sob a curva (AUC) sdo
usadas para avaliar o desempenho do modelo. Este modelo proposto apresenta uma boa taxa de
sucesso, atingindo 98% de acuricia para algumas doencas, Este trabalho também implementou
um sistema provisionado em uma arquitetura na AWS, diferenciando-o de outros trabalhos

relacionados a classificacdo de radiografias.

Palavras-chave: Doencas de térax. Aprendizado de maquina. Rede Neural Convolucional.

Radiografias.



ABSTRACT

Chest X-ray is the most common type of imaging examination in the world. It is widely used for
diagnosing thoracic diseases and is one of the most valuable tools when interpreted carefully. In
this context, to assist doctors in diagnosing thoracic diseases more easily, this study proposes a
machine learning model to perform such diagnoses using cloud-based X-ray images. Accuracy,
loss, and area under the curve (AUC) metrics are used to evaluate the model’s performance. The
proposed model demonstrates a high success rate, achieving 98% accuracy for some diseases.
Additionally, this study implemented a system provisioned in an AWS architecture, setting it
apart from other works related to X-ray classification.

keywords Chest diseases. Machine learning. Convolutional Neural Network. Radiographs.
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1 INTRODUCAO

A radiografia de torax € o tipo de exame de imagem mais comum no mundo, com
mais de 2 bilhdes de procedimentos realizados a cada ano (RAJPURKAR et al., 2018). Este
tipo de exame € muito utilizado para triagem, diagndstico e manejo de doencas tordcicas
(RAJPURKAR et al., 2018). Algumas destas doencas estdo entre as principais causas de
mortalidade em todo o mundo (RAJPURKAR et al., 2018). A radiografia de térax contém
muitas informagdes sobre a condicdo médica de um paciente. Produz imagens de costelas,
coluna, pulmdes, coracdo, vasos sanguineos e vias aéreas (MCADAMS et al., 2006). E uma
das ferramentas mais valiosas para o diagndstico de doencas se interpretada com cuidado
(RAJPURKAR et al., 2018; MCADAMS et al., 2006).

A radiografia de térax pode detectar e ajudar a diagnosticar vdrias doengas, como
Atelectasia (PERONI; BONER, 2000), Cardiomegalia (H, 2022), Edema (WARE; MATTHAY,
2005), Efusao pleural (KARKHANIS; JOSHI, 2012), Enfisema pulmonar (CAMPO et al., 2018),
Cancer de pulmao (BEEK et al., 2015), Espessamento pleural (SAITO et al., 2019), Pneumotdérax
(CHAN et al., 2020) e outras.

Portanto, com base na eficdcia do diagndstico utilizando radiografias de torax, este
trabalho tem como objetivo estudar a viabilidade de criar um sistema que auxilie no diagndstico
por meio de um modelo de aprendizado de maquina. Ao contrario de outros trabalhos existentes
que se concentram apenas na classificagdo de imagens como COVID-19, pneumonia e normal,
o modelo proposto neste trabalho visa diagnosticar também outras doencas, como atelectasia,
cardiomegalia, edema, efusdo pleural, enfisema pulmonar, cancer de pulmao, espessamento
pleural, pneumotoérax, entre outras. Dessa forma, quando surgir uma nova doenga, o modelo
podera ser treinado para reconhecé-la, auxiliando em um diagndstico mais rapido e abrangente
da populagdo, especialmente daqueles pacientes que t€m acesso a radiografias, mas ndo possuem
acesso a profissionais especializados para interpretar esses exames. O sistema fornecerd uma
sugestao inicial de possivel quadro antes da avaliacdo final por um profissional especializado.

Como exemplo de aplicacdo, este trabalho também propde uma arquitetura em
nuvem que permite o treinamento e a execucao escaldvel de um modelo, juntamente com a

implementagdo de um website para a classificagdo das imagens.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

— Implementar um sistema para classificar imagens de radiografias de térax provisionado

€m uma arquitetura €m nuvem.

2.2 Objetivos especificos

— Identificacdo dos algoritmos de classificacdo de imagem disponiveis na literatura para
selecionar o método a ser utilizado.

— Elaborar modelo para detectar doengas em imagens de raio-x de térax.

— Avaliar a eficicia do modelo utilizando curva ROC e AUC.

— Propor e implementar uma arquitetura em nuvem para treinar e executar o modelo.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O desenvolvimento do modelo para classificagdo de imagens de radiografias estd
inserido nas dreas de aprendizado de maquina e classificagdo de imagens. Nesta secdo, serdo abor-
dados os conceitos-chave relacionados a aprendizado de méaquina, avaliacdo de classificadores,

computacdo em nuvem e o processo de diagndstico das doencas analisadas.

3.1 Doencas analisadas

Nesta se¢@o sdo descritas as doencas utilizadas para treinar o modelo de classificacdo.
A maioria destas doengas tem como principal método de diagndstico exames de imagens
principalmente o uso de radiografias.

A doenca categorizada como infiltracdo (infiltration), ndo possui uma se¢do especifica
por ser uma categoria genérica utilizada em doencas pulmonares como pneumonia (PATTERSON;

SPONAUGLE, 2005).

3.1.1 Atelectasia

O termo atelectasia descreve um estado de regido colapsada e nao aerada do parén-
quima pulmonar, que € normal (PERONI; BONER, 2000). Essa condi¢do patologica geralmente
estd associada a varios distirbios pulmonares e tordcicos e representa uma manifestacao da
doencga de base, nao uma doencga em si (PERONI; BONER, 2000). A atelectasia pode ocorrer
de trés formas: (i) obstruc¢do das vias aéreas; (ii) compressdo do parénquima por processos
extratoracicos, intratoracicos, da parede tordcica; e (iii) aumento da tensdo superficial em al-
véolos e bronquiolos (PERONI; BONER, 2000). A principal forma de diagndstico € através de
radiografias de térax usando as projecdes anteroposterior e lateral para documentar a presenca
de atelectasia (PERONI; BONER, 2000).

Para o diagnéstico de atelectasia, as radiografias de térax usando tanto a regido
antero-posterior quanto a lateral injecdes sao obrigatdrias para documentar a presenca, extensao,
e distribui¢ao das atelectasias (PERONI; BONER, 2000). Na imagem 1 sdo mostradas as
possiveis distribuicdes da atelectasia. Em alguns casos, radiograficamente, pode haver problemas
para diferenciar atelectasia de consolidacao lobar simples ou uma massa tumoral, esses sao 0s
casos em que uma Tomografia computadorizada (CT) € util (PERONI; BONER, 2000). Um

exemplo de um caso no qual a atelectasia pode ser confundida com uma consolidacao lombar é
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demonstrada na imagem 2.

Figura 1 — Radiografias de térax usando o anteroposterior e lateral exemplificando a presenca e
distribui¢do de atelectasia (PERONI; BONER, 2000).
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Figura 2 — “Atelectasia do lobo médio direito por compressao bronquica extrinseca determinada
pelo aumento dos linfonodos hilares” (PERONI; BONER, 2000).

Fonte: (PERONI; BONER, 2000).

3.1.2 Cardiomegalia ou Cardiomegaly

Cardiomegalia ¢ uma designacdo abrangente para uma variedade de condicdes que
levam ao aumento do coracdo, que geralmente permanece sem diagndstico até que os sintomas
ocorram. Tornou-se cada vez mais prevalente e carrega uma alta mortalidade (H, 2022). A
definicdo é quando o diametro transverso da silhueta cardiaca é maior ou igual a 50% do
diametro transverso do torax (indice cardiotoracico aumentado) na projecao pdstero-anterior de
uma radiografia de térax ou tomografia computadorizada (H, 2022).

O diagnéstico da cardiomegalia € feito principalmente usando técnicas de imagem
que fornecem uma avaliacao do tamanho do coracdo. Na Imagem 3, mostra o exemplo de uma
radiografia com cardiomegalia. A reta A € a distancia da borda direita do cora¢do a linha média,
areta B € a distncia da borda esquerda do coracdo a linha média e a reta C € didmetro tordcico
maximo. A cardiomegalia € detectada quando a soma das retas A e B representam mais de 50%

da reta C (ALGHAMDI et al., 2020).
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Figura 3 — Radiografia de térax em PA mostrando CTR (a = distancia da borda direita do corag¢ao
a linha média, b = distancia da borda esquerda do coracdo a linha média ec = didmetro toracico

méximo) (ALGHAMDI et al., 2020).

Fonte: (ALGHAMDI et al., 2020).

3.1.3 Edema

O edema pulmonar é quando hd acumulo de liquido dentro dos pulmdes (WARE;
MATTHAY, 2005). Os dois casos de edema pulmonar que ocorrem em humanos sdo: edema
pulmonar cardiogénico (também denominado edema hidrostitico ou hemodinamico) e edema
pulmonar ndo cardiogénico (também conhecido como edema pulmonar de permeabilidade
aumentada, lesdo pulmonar aguda ou sindrome do desconforto respiratério agudo) (WARE;
MATTHAY, 2005). Embora tenham causas distintas, o edema pulmonar cardiogénico e nao
cardiogénico podem ser dificeis de distinguir devido as suas manifestacdes clinicas semelhantes
(WARE; MATTHAY, 2005).

O conhecimento da causa do edema agudo de pulmao tem implicagdes importantes
para o tratamento. Pacientes com edema pulmonar cardiogénico geralmente sio tratados com
diuréticos (WARE; MATTHAY, 2005). J4 pacientes com edema pulmonar nao cardiogénico
necessitam de ventilagdo mecanica (WARE; MATTHAY, 2005).

As caracteristicas do edema pulmonar cardiogénico e ndo cardiogénico podem

apresentar pequenas diferencas em radiografias de térax pdstero-anterior (WARE; MATTHAY,
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2005). E importante ressaltar que a radiografia de térax possui algumas limitacdes diagndsticas
para o edema pulmonar, uma vez que ele pode nio ser visivel até que a quantidade de d4gua nos
pulmdes atinja cerca de 30% do volume pulmonar (WARE; MATTHAY, 2005). Na Imagem 4,
sdo exibidos os dois tipos de edema, no topo edema pulmonar cardiogénico e a baixo edema
pulmonar ndo cardiogénico (WARE; MATTHAY, 2005).

Figura 4 — Radiografias de térax representativas de pacientes com edema pulmonar cardiogénico
e ndo cardiogénico. (WARE; MATTHAY, 2005).

Fonte: (WARE; MATTHAY, 2005).

3.1.4 Efusdo pleural ou Pleural effusion

Um derrame pleural, ou seja, um acumulo excessivo de liquido no espago pleural,
indica um desequilibrio entre a formacao e a remocao do liquido pleural. O actimulo de liquido
pleural ndo é uma doenga especifica, mas sim um reflexo da patologia subjacente. Os derrames
pleurais acompanham uma ampla variedade de disturbios pulmonares, pleurais e sist€micos
(KARKHANIS; JOSHI, 2012). Portanto, um paciente com derrame pleural pode se apresentar
ndo apenas a um pneumologista, mas a um clinico geral, reumatologista, gastroenterologista,
nefrologista ou cirurgido (KARKHANIS; JOSHI, 2012).

A radiografia de térax pdstero anterior e lateral padrdo continua sendo a técnica mais
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importante para o diagndstico inicial de derrame pleural (KARKHANIS; JOSHI, 2012).

As pistas radiogréficas sugestivas de derrame pleural sdo: elevagdo aparente do
diafragma; movimento do dpice do hemidiafragma do ter¢co medial para o lateral; achatamento
do aspecto medial do diafragma; ndo visualizagcdo dos vasos sanguineos do lobo inferior abaixo
do diafragma (KARKHANIS; JOSHI, 2012). O exame de radiografia € extremamente valioso
para avalia¢do de um derrame subpulmonar (KARKHANIS; JOSHI, 2012). E muito sensivel,
detectando derrames tdo pequenos quanto 5 mL em estudos experimentais e deve ser um exame
de rotina (KARKHANIS; JOSHI, 2012).

A Imagem 5, mostra duas radiografias. Radiografia (A) com incidéncia de derrame

pleural e Radiografia (B) mostrando um pulmao normal (KARKHANIS; JOSHI, 2012).

Figura 5 — (A) Radiografia de térax pdstero anterior com incidéncia de derrame pleural e (B)
Radiografia mostrando o pulmao normal (KARKHANIS J OSHI 2012).

Fonte: (WARE; MATTHAY, 2005).

3.1.5 Enfisema pulmonar ou Emphysema

O enfisema pulmonar € definido como "aumento permanente anormal dos espacgos
aéreos distais aos bronquiolos terminais acompanhado pela destrui¢do de suas paredes” (MAC-

NEE, 2008). O enfisema nado pode ser curado, o tratamento consiste em aliviar os sintomas
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e interromper o avanco da doenca (CAMPO et al., 2018). Por isso, o diagndstico precoce €
fundamental para garantir que a qualidade de vida dos pacientes ndo seja prejudicada (CAMPO
etal., 2018).

“As técnicas de diagnodstico atuais incluem exame clinico, testes de funcionalidade
pulmonar e radiografia de térax” (CAMPO et al., 2018). “Os dois primeiros sdo usados para
confirmar ou negar a presenca patolégica do enfisema (dependendo da expressao dos sintomas),
enquanto a técnica de imagem também permite uma avaliacdo do grau da doenga, bem como
uma descri¢do morfoldgica (como a radiografia representa a estrutura e nao funcdo)” (CAMPO
etal.,2018).

Embora a radiografia seja rotineiramente utilizada como técnica de imagem para
diagndstico de doengas do tdrax, o diagndstico de enfisema na radiografia ¢ um tema controverso.
“Muitos estudos foram realizados para definir diretrizes que possam relacionar os sinais radiol6-
gicos observaveis de enfisema com a gravidade do enfisema” (CAMPO et al., 2018). “Porém,
um consenso ndo foi alcancado, pois diferentes observadores tém diferentes taxas de sucesso ao
avaliar a gravidade do enfisema em radiografias, e cada observador usa diferentes critérios radio-
l6gicos para chegar as suas conclusdes” (CAMPO et al., 2018). “Todos os estudos concordam
que o diagnostico de enfisema baseado em raios-X tem uma alta variagdo ao relacionar sinais

radioldgicos com gravidade do enfisema” (CAMPO et al., 2018).
3.1.6 Cancer de pulmdo ou mass

“O cancer de pulmao € a causa mais comum de morte por cancer no Reino Unido,
representando 6% da mortalidade nacional geral e cerca de 35.000 mortes por ano” (BEEK et
al., 2015). A maioria dos canceres de pulmao estd relacionada ao tabagismo e a cessa¢ao do
tabagismo € a maneira mais eficaz de prevenir essa doenca frequentemente fatal. A doenca pode
ser curada, principalmente se detectada precocemente (BEEK er al., 2015). A medida que a
epidemia de cincer de pulmdo cresceu e se espalhou, foram exploradas formas de detectar a
doencga mais cedo, para melhorar a taxa de cura. As principais formas para o diagndstico precoce
sdo a radiografia de térax e a tomografia computadorizada (BEEK et al., 2015).

Devido a sua ampla disponibilidade, inclusive para médicos da atencao primadria, a
radiografia de térax é frequentemente o primeiro exame para o diagnéstico de cancer (HOL-
LINGS; SHAW, 2002). O cancer de pulmao pode apresentar-se como uma massa espiculada

direta, mas sua presenca também pode ser inferida de outras aparéncias, como uma pneumonia
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ndo resolvida ou colapso lobar (HOLLINGS; SHAW, 2002), um exemplo ¢ mostrado na imagem
6.

Em algumas situacdes, nenhuma imagem adicional € necessaria quando uma lesao
Ossea € identificada (HOLLINGS; SHAW, 2002). No entanto, a tomografia computadorizada do
torax € frequentemente necessaria devido a falta de sensibilidade da radiografia na deteccao de

metastases (HOLLINGS; SHAW, 2002).

Figura 6 — Cancer inferido devido ao colapso lobar (HOLLINGS; SHAW, 2002).
-~

i

Fonte: (HOLLINGS; SHAW, 2002).

Nas bases de dados utilizadas os termos "mass"e "nodule"se referem a cancer. Como
durante a fase de coleta foram utilizados varios repositorios foi tomada a decisdo de manter estas

classes separadas para caso eventualmente os termos passem a definir doengas diferentes.
3.1.7 Espessamento pleural ou Pleural thickening

O espessamento pleural € um achado comum em radiografias de térax de rotina.
Normalmente envolve o dpice do pulmao, que € chamado de "capa apical pulmonar"(SAITO et
al., 2019). Na radiografia de térax, a calota apical é uma densidade irregular localizada no dpice
extremo e tem menos de Smm de largura (SAITO et al., 2019).

O espessamento pleural pode ser uma manifestacdo de vérias doencas pulmonares,
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incluindo infec¢do micobacteriana, cincer de pulmao e pneumonia intersticial idiopética (SAITO
et al., 2019). Portanto, os médicos devem descartar essas condicdes patoldgicas ao avaliar o
espessamento pleural encontrado em uma radiografia de térax (SAITO et al., 2019).

As radiografias de um espessamento pleural sdo geralmente caracteristicas. A
radiografia toricica relatou sensibilidades que variam de 30% a 80% na deteccdo de placas
pleurais (QURESHI; GLEESON, 2006). A deteccdo depende de varios fatores como, espessura
e tamanho; fatores técnicos radiograficos; e a presenca de calcificagdo (QURESHI; GLEESON,
2006). “Em certos pacientes, a deteccdo de placas pode ser problemdtica porque a gordura
extrapleural proeminente ou sombras compostas da parede tordcica adjacente podem imitar a
formacdo de placas, representando uma taxa de falso-positivo de 20%” (QURESHI; GLEESON,
20006).

“Em uma radiografia tordcica, as manchas geralmente aparecem como opacidades
lisas com menos de 1 cm de espessura paralelas a parede tordcica e envolvendo as faces pdstero-
laterais da sétima a 10? costelas e a face lateral da sexta a nona costelas” (QURESHI; GLEESON,
2006). Na imagem 7, é mostrada uma radiografia com placas pleurais calcificadas bilaterais
devido a um espessamento pleural.

Figura 7 — Radiografia com placas pleurais calcificadas bilaterais. (QURESHI; GLEESON,
2006).

Fonte: (QURESHI; GLEESON, 2006).
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3.1.8 Pneumotorax ou Pneumothorax

“O pneumotdrax ocorre quando o ar se acumula entre o parietal e pleura visceral,
causando o colapso do parénquima pulmonar” (CHAN et al., 2020). O pneumotdrax traumético
geralmente ocorre quando uma costela fraturada danifica o revestimento pleural ou perfura um
pulmao com resultante vazamento de ar (CHAN et al., 2020). O Pneumotdrax traumatico, sem
fratura de costela ocorre quando uma for¢a comprime o peito em uma pessoa com glote fechada
de repente, aumentando a pressdo intratordcica e resultando em ruptura alveolar (CHAN et al.,
2020).

O tamanho do pneumotdrax é quantificado com base na propor¢do da cavidade
pleural que é ocupada pelo ar, com menos de 15% da cavidade pleural classificada como
pequena; 15% a 60% como moderado; e mais de 60% como grande (CHAN et al., 2020; MARX
et al., 2013). O pneumotérax oculto, s@o os que nao sao inicialmente detectados pelo raio-x de
térax, mas sdao encontrados na tomografia computadorizada (CHAN et al., 2020; MARX et al.,
2013). O pneumotoérax de tensdo ocorre quando o ar aprisionado significativamente desloca as
estruturas mediastinais, reduzindo o fluxo sanguineo de volta ao coracdo e resultando em colapso
cardiopulmonar com risco de vida (CHAN et al., 2020; MARX et al., 2013).

Figura 8 — Penetracdo profunda revelando grande pneumotdrax esquerdo em paciente ventilado
mecanicamente (YARMUS; FELLER-KOPMAN, 2012).

110F HRE

Fonte: (YARMUS; FELLER-KOPMAN, 2012).
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As caracteristicas radiograficas de um pneumotdrax podem se apresentar de varias
maneiras (YARMUS; FELLER-KOPMAN, 2012). Além dos achados cldssicos de colapso
pulmonar dentro ou ao redor dos dpices, na posi¢ao supina, o ar pode ter uma propensao a se
acumular na borda pulmonar. A medida que o ar se acumula, ele pode resultar em um sinal
fosco identificando a penetracdo no térax (YARMUS; FELLER-KOPMAN, 2012). Na imagem
8, € mostrado um exemplo de pneumotorax esquerdo devido a uma perfuracdo (YARMUS;

FELLER-KOPMAN, 2012).
3.1.9 COVID-19

Nesta secdo, € apresentada uma contextualizag@o sobre a propagagao da COVID-19,
as caracteristicas da doenca, as formas de diagnéstico e como as radiografias podem auxiliar

nesse processo diagndstico.
3.1.9.1 Cronologia e disseminagdo.

As infecgdes por Coronavirus (CoV) sao uma familia de virus respiratérios emer-
gentes conhecidos por causar doencgas que variam desde o resfriado comum até a sindrome
respiratdria aguda grave (Sindrome respiratoria aguda grave (SARS)) (YIN; WUNDERINK,
2018). Os CoV sio patdgenos zoondticos, o que significa que podem ser transmitidos de animais
para humanos e, posteriormente, de pessoa para pessoa (LI et al., 2020).

Multiplos surtos epidémicos ocorreram durante 2002 (SARS), com aproximadamente
800 mortes, e 2012 (Sindrome Respiratéria do Oriente Médio: MERS-CoV), com 860 mortes
(LI et al., 2020) (BHAGAVATHULA; SHEHAB, 2020). Aproximadamente oito anos apds a
epidemia de MERS-CoV, o surto atual do novo coronavirus (COVID-19) na cidade de Wuhan,
provincia de Hubei, China, emergiu como um surto global, gerando um problema significativo
de satde publica (LAI et al., 2020).

Em 30 de janeiro de 2020, a Organizacdo Mundial de Saide (OMS) declarou o
COVID-19 uma emergéncia de satde publica de interesse internacional (TEAM et al., 2020).
Surpreendentemente, na primeira semana de Mar¢o, um nimero devastador de novos casos foi
relatado globalmente e 0 COVID-19 emergiu como uma pandemia (TEAM et al., 2020).

O virus COVID-19 € principalmente transmitido de pessoa para pessoa por meio de
goticulas respiratdrias, contato direto e também pode haver transmissdo feco-oral (SOHRABI

et al., 2020). Apds a exposicdo ao virus, o periodo de incubacdo pode variar de 2 a 14 dias
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(SOHRABI et al., 2020). Para combater a propagacao da doenca, a Organizacdo Mundial da
Satde (OMS) e os Centros de Controle e Preven¢ao de Doengas (CDC) emitiram recomendacdes
para prevencao, controle e tratamento do COVID-19 no final de janeiro (ORGANIZATION et
al., 2020; CONTROL et al., 2020).

A préxima se¢do detalha o diagndstico de imagem para a COVID-19 como ¢é reali-

zado atualmente.

3.1.9.2 Diagnéstico de imagem na COVID-19

Um caso suspeito € definido como aquele com febre, dor de garganta e tosse ou que
teve contato com pacientes com infec¢do confirmada por COVID-19 (SINGHAL, 2020). No
entanto, os casos podem ser assintomaticos ou mesmo sem febre (SINGHAL, 2020). Um caso
confirmado é um caso suspeito com teste molecular positivo.

Outros dados laboratoriais geralmente sdo utilizados para realizar o diagnodstico de
COVID-19. Na COVID-19, a contagem de leucdcitos geralmente € normal ou baixa. Pode
haver linfopenia; uma contagem de linf6citos <1000 associada a doengas graves. A contagem
de plaquetas geralmente € normal ou ligeiramente baixa. Um alto nivel de procalcitonina pode
indicar uma coinfecg¢do bacteriana. Os valores de creatinina, dimero D, CPK e LDH podem estar
elevados e niveis elevados estio associados a casos graves (SINGHAL, 2020). A radiografia
de térax geralmente mostra infiltracdes bilaterais, algo normal no inicio da doenca (SINGHAL,
2020). A Imagem 9 mostra um pulmao diagnosticado com COVID-19 com infiltragdes bilaterais.

Atualmente, o principal teste para confirmar o diagnostico de COVID-19 € o teste de
reacdo em cadeia da polimerase com transcri¢do reversa (RT-PCR) (Al et al., 2020). No entanto,
a aplicacdo do teste RT-PCR tende a ser inadequada em muitas areas que foram gravemente
atingidas, especialmente durante o inicio do surto desta doenca (SHI ez al., 2020). Esse teste
possui uma taxa de acerto de apenas 71% (FANG et al., 2020). Isso se deve a vdrios fatores,
como preparacdo da amostra e controle de qualidade (KANNE, 2020).

Durante o atendimento clinico, equipamentos de imagem de ficil acesso, como
raios-X de térax e tomografia computadorizada de térax, tem fornecido uma grande assisténcia
aos médicos (KANNE, 2020; BERNHEIM et al., 2020; XIE et al., 2020; NARIN et al.,
2020; APOSTOLOPOULOS; MPESIANA, 2020; WANG; WONG, 2020). Particularmente na
China, muitos casos foram identificados como suspeitos de COVID-19, apds serem observadas

manifestacdes caracteristicas em tomografias computadorizadas e radiografias (KANNE, 2020).
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Fonte: Ng et al. (2020).

Pacientes suspeitos de COVID-19, mesmo sem sintomas clinicos como febre e tosse,
muitas vezes sdo hospitalizados ou colocados em quarentena para realizar testes laboratoriais
adicionais. Devido a sensibilidade limitada dos testes RT-PCR atuais, ¢ comum que esses pacien-
tes sejam testados vdrias vezes, com intervalos de dias, até que um diagndstico confidvel seja
obtido (WANG; WONG, 2020). Portanto, os diagndsticos baseados em imagens desempenham
um papel crucial na restricdo da transmissdo viral e no combate ao COVID-19 (KANNE, 2020).

O fluxo de trabalho para o diagnéstico baseado em imagem para COVID-19, tomando
a radiografia tordcica como exemplo, inclui trés estdgios em geral, ou seja, 1) preparacdo pré-
varredura, 2) aquisi¢do de imagem e 3) diagnéstico de doenca (XIE et al., 2020). Na fase de
preparacdo do pré-exame, cada sujeito € instruido e auxiliado por um técnico a posar no leito do

paciente de acordo com um determinado protocolo (XIE et al., 2020). No estdgio de aquisicao de
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imagens, as imagens de radiografia sdo adquiridas durante uma tnica apnéia (XIE et al., 2020).
As radiografias sdo feitas a partir do nivel da entrada tordcica superior até o nivel inferior com
os parametros otimizados definidos pelo (s) radiologista (s), com base no formato do corpo do
paciente (XIE et al., 2020). A partir dos dados brutos adquiridos, as imagens sdo reconstruidas e
depois transmitidas por meio de sistemas de comunicacdo e arquivamento de imagens (PACS)
para leitura e diagnéstico subsequentes (XIE er al., 2020).

Por conta do fécil acesso a exames de raios-X e da alta probabilidade de aparecer
dados que indiquem COVID-19 mesmo no inicio da infec¢ao, esse trabalho optou por utilizar
principalmente imagens desse tipo de exame.

As imagens utilizadas por esse trabalhos fazem parte da base de dados aberta dis-
ponivel em https://github.com/ieee8023/covid-chestxray-dataset (COHEN et al., 2020) que
contém imagens e diagndsticos anonimizados de pessoas de diversos paises. A proxima secao
apresenta os fundamentos da aprendizagem de miquina para a criacdo do modelo proposto por

esse trabalho.

3.2 Aprendizagem de maquina

O aprendizado supervisionado € o tipo de aprendizado mais comum e estudado
porque € mais fécil treinar uma maquina para aprender com dados rotulados do que com dados
ndo rotulados (SHUKLA, 2018). O aprendizado supervisionado pode ser usado para resolver
dois tipos de problemas: regressao ou classificacao (SHUKLA, 2018).

Problemas de regressdo, sdo problemas no qual o objetivo € prever valores continuos,
como tentar prever o custo de uma casa ou o clima externo em graus. Este tipo de problema
ndo tem uma restricdo de valor especifica porque o valor pode ser qualquer niimero sem limites
(SHUKLA, 2018).

Problemas de classificacdo, sdo problemas onde o objetivo € tentar classificar objetos
em classes. Um exemplo de problema de classificagdo acontece quando se quer classificar um
objeto como "carro" ou "ndo carro", é porque o objeto pertence apenas a uma das duas categorias
especificas: "carro" e "nao carro" e a resposta vai enquadrar o objeto na categoria correspondente.
Isso também € chamado de problema de classificag@o bindria (SHUKLA, 2018).

O problema tratado neste trabalho é um problema de classificacdo, ja que o objetivo
¢ classificar as imagens de raio-x em imagens de exames sauddveis ou em imagens que contém

alguma doenca. Por isso, o modelo a ser utilizado neste projeto serd um classificador.
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Um classificador é uma fun¢do que pega os valores de vérios recursos (varidveis
independentes ou preditores) em um exemplo (o conjunto de valores de varidveis independentes)
e prevé a classe a qual esse exemplo pertence. Em uma imagem de raio-x, as varidveis podem
ser a matriz da imagem e a classe pode ser o possivel diagndstico.

Um classificador tem vérios parametros que devem ser aprendidos a partir dos dados
de treinamento. Para isso, um conjunto de exemplos sdo reservados para esse proposito. O
classificador treinado € um modelo de relacionamento entre os atributos do objeto e sua classe
no conjunto de treinamento.

Depois de treinado, o classificador pode ser usado para determinar se os recursos
usados contém informacgdes sobre a classe do exemplo. Esse relacionamento € testado usando o
classificador treinado em um conjunto diferente de exemplos, os dados de teste. Intuitivamente,
a ideia € que, se o classificador realmente capturou a relagio entre recursos e classes, ele deve
ser capaz de prever as classes de exemplos que ndo viu antes.

A seguir, sdo apresentados os tipos de classificadores.
3.2.1 Tipos de Classificadores

A forma como o classificador é gerado depende do tipo do classificador. Alguns
tipos de algoritmos de classificacdo em aprendizado de mdquina sdo: K-Nearest Neighbours,
Arvores de decisdo, Random Forest e Redes neurais. Cada uma dessas abordagens é apresentada
a seguir.

O algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) é uma técnica que utiliza a proximidade
como uma medida de "semelhanca"(CUNNINGHAM; DELANY, 2020). Ele funciona sele-
cionando um conjunto de pontos previamente rotulados e utiliza esses pontos para aprender
como rotular novos pontos (CUNNINGHAM; DELANY, 2020). Para rotular um novo ponto, o
algoritmo verifica os pontos previamente rotulados que estdo mais préximos desse novo ponto
(ou seja, seus vizinhos mais préximos). A proximidade é geralmente expressa em termos de uma
funcao de dissimilaridade. Apds verificar os "k’ vizinhos mais proximos, o algoritmo atribui um
rétulo com base na maioria dos rétulos dos vizinhos.

Arvores de decisdo é uma técnica que cria modelos na forma de uma estrutura de
arvore (SAFAVIAN; LANDGREBE, 1991). O algoritmo divide um conjunto de dados em
subconjuntos cada vez menores enquanto, a0 mesmo tempo, uma arvore de decisdo associada é

desenvolvida de forma incremental (SWAIN; HAUSKA, 1977). O resultado final € uma arvore
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com nos de decisdo e nds folha. Um né de decis@o tem dois ou mais ramos € um n6 folha
representa uma classificacao ou decisao (SWAIN; HAUSKA, 1977). O n6 de decisdo superior
em uma arvore que corresponde ao melhor preditor denominado no raiz. As arvores de decisdao
podem lidar com dados categdricos e numéricos (SAFAVIAN; LANDGREBE, 1991).

Random Forest ou florestas de decisdes aleatdrias € um método de aprendizagem
de conjunto para classificacdo e regressiao que opera construindo uma infinidade de arvores de
decis@o no momento do treinamento e gerando a classe que é o modo das classes (classificagdo)
ou previsdo média (regressao) das arvores individuais (RESENDE; DRUMMOND, 2018). As
florestas de decisdes aleatdrias corrigem o hébito das arvores de decisdo de se ajustar ao seu
conjunto de treinamento ou seja, arvores de decisdo podem sofrer de sobreajuste (overfitting)
(RESENDE; DRUMMOND, 2018). As florestas de decisdes aleatdrias evitam o sobreajuste na
maioria dos casos, pois trabalham com subconjuntos aleatdrios das caracteristicas e constréi
arvores menores a partir de tais subconjuntos (RESENDE; DRUMMOND, 2018). Depois do
treinamento, as subdrvores sdo combinadas. Esta abordagem torna a computagdo mais lenta,
dependendo de quantas drvores serdo construidas nas florestas de decisdes aleatérias (RESENDE;
DRUMMOND, 2018).

As redes neurais sdo compostas por unidades chamadas neur6nios, organizados
em camadas, que transformam um vetor de entrada em uma saida (ZHANG, 2000). Cada
neurdnio recebe uma entrada, aplica uma fungdo (geralmente nao linear) a ela e passa a saida
para a proxima camada (LIU et al., 2017). Normalmente, as redes neurais sao definidas como
alimentacgdo direta, o que significa que cada neurdnio envia sua saida para todas as unidades
na préxima camada, sem feedback para a camada anterior. As conexdes entre os neurénios sao
ponderadas, e essas ponderacdes sao ajustadas durante a fase de treinamento para adaptar a rede
neural ao problema especifico em questdo (LIU et al., 2017).

O classificador utilizado neste projeto serd uma rede neural artificial convolucional.
Esse classificador € uma rede neural criada para a classificacao de imagens. Esse classificador

serd explicado na préxima secao.

3.2.2 Rede Neural Convolucional (CNN)

Rede Neural Convolucional (CNN) € uma arquitetura de aprendizado profundo,
inspirada no mecanismo de percep¢ao visual natural das criaturas vivas. Em 1959, (HUBEL;

WIESEL, 1968) descobriram que as células do cortex visual animal sdo responsdveis pela
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deteccdo de luz. Essas células atuam como filtros locais sobre o espaco de entrada e s@o
adequadas para explorar a forte correlagdo espacial local presente em imagens naturais. Sendo
o cortex visual animal o sistema de processamento visual mais poderoso que existe, parece
natural imitar seu comportamento. Consequentemente, muitos modelos inspirados podem ser
encontrados na literatura.

Inspirado por esta descoberta, Kunihiko Fukushima prop6s o neocognitron em 1980
(FUKUSHIMA; MIYAKE, 1982), que poderia ser considerado o predecessor da CNN. Em
1990, foi publicado um artigo com a estrutura moderna das CNN (LECUN et al., 1989), e
posteriormente ela foi melhorada em (LECUN et al., 1998). Neles os autores desenvolveram
uma rede neural artificial multicamadas chamada LeNet-5, que poderia classificar digitos escritos
a mao. Como outras redes neurais, o LeNet-5 possuia multiplas camadas e pode ser treinada
com um algoritmo de retropropagacdo (HECHT-NIELSEN, 1992). Essa rede neural pode obter
representacoes eficazes da imagem original, o que torna possivel reconhecer padrdes visuais
diretamente de pixels brutos com pouco ou nenhum pré-processamento. Em um estudo paralelo
de (ZHANG et al., 1990), os autores usaram uma rede neural artificial invariante ao deslocamento,
nomeada "SIANN"para reconhecer caracteres de uma imagem. No entanto, devido a falta de
grandes dados de treinamento e poder de computacio naquele momento, suas redes ndo puderam
ter um bom desempenho em problemas mais complexos, por exemplo, imagem em grande escala
e classificacao de video.

Uma CNN € composta por um conjunto de varios blocos: camadas de convolugao,
camadas de pooling (por exemplo, pooling maximo) e camadas totalmente conectadas (FC) (GU
et al., 2018). O desempenho de um modelo sob kernels e pesos especificos € calculado com uma
func¢do de perda por meio de propagacgado direta em um conjunto de dados de treinamento, e os
parametros aprendiveis, ou seja, os kernels e pesos, sdo atualizados de acordo com o valor de
perda por meio de uma retropropagacdo com algoritmo de otimizagdo de gradiente descendente
(GU et al., 2018). A Imagem 10 mostra um exemplo de uma arquitetura de uma CNN.

A camada convolucional trata da convolucdo entre objetos. E um bloco central na
arquitetura de uma CNN. Essa camada € responsdvel pela maior parte da carga computacional
da rede. Ela realiza uma operacdo chamada convolugao, que ¢ uma multiplicacdo entre uma
matriz conhecida como filtro ou kernel (conjunto de parametros aprendiveis) e uma matriz que
representa uma parte restrita da imagem. A convolugdo tem como objetivo extrair recursos como

bordas, cores e cantos da entrada. A medida que avangcamos na rede, a camada convolucional
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Figura 10 — Exemplo da arquitetura de uma CNN com convolugdes, pooling e camadas totalmente
conectadas para funcdo de ativagdo softmax.
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Fonte: (Towards Data Science, 2020).

comeca a identificar recursos mais complexos, como formas, digitos e partes de rosto. No final
do processo de convolucdo, obtemos uma matriz de caracteristicas com dimensdes menores do

que a imagem original, mas que representa caracteristicas mais relevantes (GU et al., 2018).

Figura 11 — Execucao da operacao de MaxPooling.
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Fonte: Stanford (2020).

A camada de pooling serve apenas para diminuir a capacidade computacional neces-
saria para processar os dados (GU et al., 2018). Isso € feito diminuindo ainda mais as dimensdes
da matriz apresentada. Nesta camada, o algoritmo tenta extrair as caracteristicas dominantes de
uma quantidade restrita de uma regido. Existem trés tipos de técnicas de Pooling: MaxPooling,
SumPooling e AveragePooling (GU et al., 2018). Todas elas seguem o mesmo principio e sé o
que muda é na maneira como calculam o valor final (GU et al., 2018).

Tomando como exemplo a Imagem 11. Nela, uma matriz de tamanho (4, 4) € usada
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como entrada, a esquerda. Essa matriz foi dividida em quatro regides, onde cada regido representa
um kernel de pooling de tamanho (2, 2). Apds uma operacao de pooling do tipo MaxPooling,
onde o objetivo € pegar o maior entre todos 0s nimeros que estdo na regido de pool e depois
processar a regido vizinha da matriz. Ao fim da etapa de pooling, a matriz foi reduzida para o
tamanho de (2, 2).

Entdo, apds a camada de pooling, temos uma matriz contendo as principais caracteris-
ticas da imagem e essa matriz tem dimensdes ainda menores, 0 que vai ajudar no processamento
das camadas seguintes.

Camada totalmente conectada (FC), € um Multi Layer Perceptron tradicional que usa
uma func¢do de ativagdo softmax na camada de saida. O termo “Totalmente Conectado” implica
que todos os neurdnios da camada anterior estdo conectados a todos os neur6nios da préxima
camada.

A saida de uma camada convolucional e de pooling representa caracteristicas de alto
nivel extraidas da imagem de entrada. O objetivo da camada totalmente conectada € utilizar essas
caracteristicas para classificar a imagem de entrada em diferentes classes, com base no conjunto
de dados de treinamento. Nessa camada, todas as unidades (neurdnios) estdo conectadas a
todas as unidades da camada anterior, permitindo uma combinacdo complexa das caracteristicas

aprendidas para a tarefa de classificacio (GOODFELLOW et al., 2016).

Figura 12 — Exemplo de camada totalmente conectada.

Flattening

........... —_—

{Operagao de
achatamento)

Fonte: Katyal (2020).

A funcdo Softmax € usada para converter um vetor de pontuagdes arbitrarias em um

vetor de probabilidades, onde a soma das probabilidades € igual a um. Ela é comumente aplicada
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na camada de saida de uma rede neural totalmente conectada para produzir uma distribuicdo de
probabilidade sobre as classes-alvo. A fun¢ao Softmax transforma as pontuagdes em valores
entre zero e um, de forma que a soma de todos os valores resultantes seja igual a um. Isso
permite interpretar as saidas como probabilidades, indicando a confianga do modelo em relagdo
a cada classe (GOODFELLOW et al., 2016).

Na Imagem 12, o uso de softmax para a camada totalmente conectada fornece os
valores de probabilidade para as classes "Cachorro"e "Gato". Nesta CNN, uma imagem ¢é
fornecida como entrada. Esta imagem € achatada na camada de flattening (primeira camada).
O resultado dessa operacdo € passado para as outras camadas internas da CNN até chegar na
dltima camada, a camada de softmax. Os nds nesta camada sdo as classes, € os valores nestes
nos representam a probabilidade dela ser a classe correta.

A préxima secdo apresenta o framework que serd utilizado para dar suporte a criag@o

do modelo nesse trabalho.

3.2.3 Tensorflow

A implementacdo de um modelo de rede neural profunda complexa nao é uma
atividade trivial e tem sido essencialmente restrita a especialistas. Felizmente, gracas a estrutura
modular das redes e as ferramentas de inferéncia padrao, varios frameworks que aceleram o
desenvolvimento e o treinamento estdo agora disponiveis (RAMPASEK; GOLDENBERG, 2016)
(SHUKLA, 2018).

O TensorFlow é a mais nova ferramenta para ajudar na implementacdo de classi-
ficadores. Ele fornece varias melhorias, como visualizacdo grifica e tempo de compilacdo
aprimorado. Os frameworks de aprendizado profundo mais amplamente usados hoje sao Torch7,
Theano e Caffe (RAMPASEK; GOLDENBERG, 2016).

TensorFlow, assim como Theano, usa um paradigma de programacao declarativo.
Isso permite que os desenvolvedores se concentrem na defini¢do simbdlica do que precisa ser
computado, em vez de como exatamente € em que ordem particular esses calculos devem ser
realizados, o que € o caso na programagdo imperativa (RAMPASEK; GOLDENBERG, 2016). “O
modelo implementado no TensorFlow pode ser otimizado para ser executado por um processador
de computador ou chip grafico. Talvez o maior diferencial no TensorFlow, seja a representagao
simbolica utilizada internamente que fornece uma maneira simples de otimizar muitas funcdes.

Podem ser redes neurais ou outras fun¢des usadas para representar matematicamente diferentes
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problemas orientados por dados” (MENG et al., 2017).

O TensorFlow permite que os desenvolvedores experimentem otimizacdes e varios
algoritmos de treinamento. O TensorFlow oferece suporte a uma variedade de aplicativos, com
foco no treinamento e inferéncia em redes neurais profundas (ABADI et al., 2016).

Nesse trabalho, o framework TensorFlow serd utilizado para a criacdo do modelo.

Depois que o modelo esta criado, € necessario avaliar a qualidade do modelo gerado.

A préxima secdo apresenta os fundamentos da avaliacao.

3.3 Avaliacdo de algoritmos de classificacao

O treinamento e avaliacdo de um classificador sdo etapas fundamentais em qualquer
projeto (COOPER et al., 1997). Para isso, um conjunto de testes € utilizado para avaliar a
sua eficiéncia. Porém, o problema de avaliar a eficiéncia estd na interpretacdao dos resultados.
Seu modelo pode fornecer resultados satisfatérios quando avaliado usando uma métrica, como
acuracia, mas pode fornecer resultados ruins quando avaliado em comparagdo com outras
métricas, como funcdo de perda ou qualquer outra métrica (SOKOLOVA et al., 2006). Na
maioria das vezes, usamos a precisio da classificacdo para medir o desempenho do nosso modelo,
no entanto, nao € suficiente para julgar verdadeiramente o nosso modelo (MATSUBARA, 2008).
As métricas discutidas nesta se¢do serdo: acuricia, perda logaritmica, matriz de confusao e Area
Sob a Curva (AUC).

Acuricia € a propor¢do entre o nimero de previsdes corretas € o nimero total de

amostras de entrada, mostrada na Equacdo 3.1, (FAWCETT, 2006).

Numero de Previsées Corretas G.1)

Acurdcia = ~ — -
Nimero de Previsées Feitas

A acurécia funciona bem apenas se houver um nimero igual de amostras pertencentes
a cada classe (SOKOLOVA et al., 2006). Por exemplo, considere que hd 90% das amostras da
classe A e 10% das amostras da classe B em nosso conjunto de treinamento. Entdo, nosso modelo
pode facilmente obter 90% de precisdo simplesmente prevendo cada amostra como pertencente a
classe A. Quando o mesmo modelo € testado em um conjunto de teste com 60% das amostras
da classe A e 40% das amostras da classe B, a precisdo do teste cairia para 60%. A precisao
de classificagdo é 6tima, mas nos dé a falsa sensacdo de alcancgar alta acurdcia. O verdadeiro

problema surge quando o custo da classificacio incorreta das amostras da classe secunddria é
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muito alto. Se lidamos com uma doenca rara, mas fatal, o custo de deixar de diagnosticar uma
pessoa doente € muito maior do que o custo de enviar uma pessoa sauddvel para mais exames.
A perda logaritmica (loss), penaliza as classificagdes falsas. Funciona bem para
classificacdo de vérias classes (FAWCETT, 2006). Nela, o classificador deve atribuir probabili-
dade a cada classe para todas as amostras (FAWCETT, 2006). Suponha que existam N amostras
pertencentes as classes M, entdo a perda de log € calculada como na Equacao 3.2 (FAWCETT,

2006):

1N M

loss = WZ Z yij *log(pjj) (3.2)

i=1j=1

Na Equacdo 3.2, y;;, indica se a amostra i pertence a classe j ou ndo. p;j, indica a
probabilidade da amostra i pertencer a classe j.

A métrica de perda logaritmica ndo tem limite superior e existe no intervalo [0,c0]. A
perda de log mais proxima de 0, indica uma maior precisdo, mas se a perda de log esta longe de
0, isso indica uma menor precisdo. Em geral, minimizar a perda de log fornece maior precisao
para o classificador (FAWCETT, 2006) (HUANG; LING, 2005).

Matriz de confusido é uma matriz que descreve o desempenho completo de um
modelo (FAWCETT, 2006) (OSI et al., 2020). Por exemplo, supondo que temos um problema de
classificacdo bindria. Temos algumas amostras pertencentes a duas classes: SIM ou NAO. Além
disso, temos nosso préprio classificador que prevé uma classe para uma determinada amostra
de entrada. Para testar esse modelo, seria utilizada uma matriz de confusdo como mostrado na

Tabela 1.

Tabela 1 —Matriz de Confusio

Classificacdo
Positivo (SIM) Negativo (NAO)
Classificado | Positivo (SIM) Verdade1r0~130$1tlvo (VP) Falso Po~smvo (FP)
Como Deteccgao correta Deteccao errada
Negativo (NAO) Falso Po§1t1V0 (FP) Verdadeiro l}Iegatlvo (VN)
Detecciao errada Detecgdo correta

Fonte: Filho (2013).

Matriz de confusdo é uma matriz que descreve o desempenho completo de um
modelo (FAWCETT, 2006) (OSI et al., 2020). Por exemplo, supondo que temos um problema de

classificacao bindria. Temos algumas amostras pertencentes a duas classes: SIM ou NAO. Além
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disso, temos nosso préprio classificador que prevé uma classe para uma determinada amostra de
entrada. Para testar esse modelo, seria utilizada a Tabela 1
Na matriz de confusdo existem 4 termos importantes:
— Verdadeiro Positivos (VP), ocorre quando o objeto classificado pelo classificador recebe a
classificagdo correta.
— Falso Positivos (FP), ocorre quando o objeto € classificado como "SIM"pelo classificador,
mas deveria ter sido "NAQ".
— Falso Negativo (FN): ocorre quando o objeto é classificado como "NAO", mas deveria ser
"SIM".
— Verdadeiro Negativo (VN): ocorre quando o objeto € classificado corretamente como
"NAO", sendo assim uma nio deteccio correta.
A precisdo da matriz pode ser calculada tomando a média dos valores situados na

"diagonal principal”, mostrada na Equacdo 3.3

Verdadeiros Positivos + Verdadeiros Negativos (3.3)
Quantidade de Dados

A andlise Receiver Operating Characteristics (ROC) € uma técnica visual utilizada

Acurdcia =

para avaliacdo de classificadores. A andlise ROC ¢ especialmente utilizada em situacdes onde
existem classes desbalanceadas, isto €, quando uma classe tem uma propor¢do de exemplos
maior, ou muito maior, que a outra classe (MATSUBARA, 2008).

Para efetuar essa andlise € utilizado um gréfico bidimensional onde os eixos X e Y
representam os falsos positivos (FP) e verdadeiros positivos (VP) (MATSUBARA, 2008). Cada
exemplo classificado serd representado por um ponto no grafico ROC e para cada classificador
serd feito um grafico ROC. Com esses graficos serd possivel comparar os classificadores e
analisar qual se adapta melhor ao problema.

A Figura 13 é um exemplo de grafico ROC. Nela € possivel identificar cinco regides
importantes: Céu ROC; Inferno ROC; Quase Sempre Neg e Quase Sempre Pos, e drea de
classificadores aleatdrios.

O “Céu ROC” ocorre quando o classificador sempre retorna o resultado esperado.
Nesse quadrante ficam os pontos dos classificadores onde a classificagdo quase sempre € perfeita.

O “Inferno ROC” acontece quando o classificador sempre erra o resultado esperado.
Nesse quadrante, ficam os pontos que representam os classificadores que nunca acertam a

classificagdo.
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Figura 13 — Grafico ROC.
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Fonte: Matsubara (2008).

O quadrante “Quase Sempre Neg”, € a regido que representa os classificadores
que quase sempre classificam os exemplos como negativos. Assim, o nimero de exemplos
classificados errados € baixo, assim como o nimero de exemplos classificados corretamente.

O quadrante “Quase Sempre Pos”, € a regido que representa os classificadores que
quase sempre classificam os exemplos como positivos. Assim, quase todos os exemplos positivos
sao classificados corretamente e quase todos os negativos sao classificados incorretamente.

A darea sob a curva (AUC) é uma das métricas mais utilizadas para avaliacdo (SOKO-
LOVA et al., 2006). A AUC resume a probabilidade (entre O e 1) de o classificador classificar
um exemplo positivo escolhido aleatoriamente mais alto do que um exemplo negativo escolhido
aleatoriamente (FAWCETT, 2006). Um valor AUC mais alto representa a superioridade de um
classificador e vice-versa (FAWCETT, 2006).

As métricas de acurdcia e perda serdo utilizadas durante o treinamento do classifica-
dor. As métricas de AUC e ROC serdo utilizadas para avaliar o classificador apds o treinamento,

principalmente para identificar em quais classes o classificador teve os melhores resultados.
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3.4 Computacio em nuvem

Computacdao em nuvem € um modelo que envolve o conceito de servicos sob de-
manda, o que significa usar os recursos da nuvem sob demanda e podemos dimensionar os
recursos conforme a demanda (NARULA et al., 2015; YEVGE et al., 2022).

A computacdo em nuvem € classificada de duas maneiras: com base na localizacao
da computagdo em nuvem com base no tipo de servicos oferecidos (NARULA et al., 2015;
YEVGE et al., 2022).

Com base na localizacdo, elas s@o classificadas como:

— Nuvem Privada: Sdo infraestruturas alocadas para utilizacdo dedicada por uma determinada
organizacdo. Nuvens privadas t€ém maior custo e seguranga em comparagdo com nuvens
publicas (NARULA et al., 2015; YEVGE et al., 2022).

— Nuvem Publica: Refere-se a uma infraestrutura de computagao hospedada e gerenciada por
provedores de servigos em nuvem. Nesse modelo, os usudrios ndo possuem visibilidade ou
controle direto sobre a infraestrutura. A base de computacdo normalmente é compartilhada
entre algumas empresas (NARULA et al., 2015; YEVGE et al., 2022).

— Nuvem hibrida: esse tipo de nuvem € econdmica e escaldavel. Quando combinamos o uso
de nuvens publicas e privadas, ela é chamada de nuvem hibrida (NARULA et al., 2015;
YEVGE et al., 2022).

Com base no tipo de servigo prestado, elas sdo classificadas como:

— Infraestrutura como Servico (IaaS): Utilizando os principios da computagdo em nuvem,
sdo oferecidos servigos relacionados a hardware. Isso inclui servicos de armazenamento
ou servidores virtuais (NARULA et al., 2015; YEVGE et al., 2022).

— Plataforma como Servico (PaaS): A plataforma de desenvolvimento na nuvem é oferecida
por eles. Fornecedores distintos fornecem plataformas distintas (NARULA et al., 2015;
YEVGE et al., 2022).

— Software as a Service (SaaS): Servicos de software completos sao oferecidos na nuvem. O
aplicativo de software pode ser acessado pelos usudrios hospedados pelo fornecedor da

nuvem com base no pagamento por uso (NARULA et al., 2015; YEVGE et al., 2022).
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3.4.1 Provedores de servicos em nuvem

Empresas como Google, Amazon e Microsoft estdo na corrida para fornecer os
melhores servigos em nuvem para seus clientes (GUPTA et al., 2021). Como o mercado dos
EUA e do Reino Unido é dominado pela Amazon e pela Microsoft, eles sdo considerados os
principais gigantes da tecnologia do mundo (GUPTA et al., 2021). Atualmente, a Amazon Web
Services (AWS)AWS tem a maior participacdo de mercado em comparacdo com o Microsoft
Azure e o Google Cloud Platform (GCP) (GUPTA et al., 2021).

Neste trabalho, foi escolhido a AWS como provedor da infraestrutura, por terem

fornecido um cupom de uso para pesquisa.

3.4.2 Amazon CloudFront

O Amazon CloudFront € um servi¢co web para entrega de contetdo. Ele se integra a
outros produtos da Amazon Web Services para oferecer aos desenvolvedores e empresas uma
forma facil de distribuir conteddo com baixa laténcia, altas velocidades de transferéncia e baixo
custo(VARIA et al., 2014).

O Amazon CloudFront pode ser usado para entregar todo o site, incluindo conteddo
dindmico, estatico e de streaming usando uma rede global de pontos de presenca. As solicitagdes
de objetos sao roteadas automaticamente para o ponto de presenca mais proximo, para que o
conteudo seja entregue com o melhor desempenho possivel. O Amazon CloudFront € otimizado
para funcionar com outros Amazon Web Services, como Amazon S3 e Amazon EC2. O Amazon
CloudFront também funciona perfeitamente com qualquer servidor de origem, que armazena
as versoes originais e definitivas de seus arquivos(VARIA et al., 2014). Assim como outros
Amazon Web Services, ndo ha valor mensal minimo para usar o Amazon CloudFront, voc€ paga
apenas pelos dados que sdo entregues pelo servigo (VARIA et al., 2014).

Este servigo serd usado como camada de cache para reduzir a laténcia de acesso ao

site € a0 modelo e reduzir o custo de provisionamento.

343 S3

S3 é o servigo de armazenamento para uso geral fornecido pela Amazon, onde os
dados dos clientes sdo organizados por meio de objetos armazenados em buckets (PERSICO et

al., 2016). Um bucket ¢ uma unidade 16gica de armazenamento identificada exclusivamente e
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pertencente a um dos locais em que o provedor implantou sua infraestrutura de armazenamento.
Os custos para o cliente dependem da classe de armazenamento (padrao, acesso pouco frequente
ou arquivamento de longo prazo) e da regido da nuvem na qual o bucket é colocado, de acordo
com o0 uso (PERSICO et al., 2016). Mais detalhadamente, o custo é calculado como a soma
de trés cotas, dependendo do tamanho do objeto armazenado, do nimero de solicitagdes de
download e do volume de trafego transferido (PERSICO et al., 2016).

Esse servigo serd usado para armazenar os dados do website, imagens para geracao

do modelo e o modelo apds o treinamento.

3.4.4 Route 53

O Amazon Route53 ¢ um Domain Name System (DNS) escaldvel (AMAZON,
2022c). O AWS Route53 € usado para executar 3 fungdes principais em qualquer combinagao:
registro de um dominio, roteamento de DNS e realizacdo de determinadas verificacdes de
integridade (AMAZON, 2022c).

Neste trabalho, o Route 53 serd usado para redirecionar o dominio acessado para

conectar ao sistema do Amazon CloudFront acessando os arquivos publicos.

3.4.5 AWS Batch

O Amazon Web Services Batch (AWS Batch) € um servico da Amazon que permite
criar ambientes de computac¢do para executar cargas de trabalho em lote (AMAZON, 2022a).

O AWS Batch provisiona dinamicamente a quantidade e tipo ideais de recursos de
computagdo (por exemplo, instancias otimizadas para Unidade Central de Processamento (CPU)
ou memoria) com base no volume (quantidade de execugdes) e nos requisitos especificos das
execucgdes (memoria e processamento necessarios) (AMAZON, 2022a).

O AWS Batch pode provisionar dois tipos de instancias: Instancia Spot e Instancia
sob demanda. “Com instancias sob demanda, vocé paga pela capacidade computacional por
segundo, sem qualquer compromisso de longo prazo. Vocé tem pleno controle sobre o ciclo de
vida dela — vocé decide quando executar, interromper, hibernar, iniciar, reiniciar ou encerrd-la”
(AMAZON, 2022b). Com instancia Spot, é possivel utilizar o excedente de uma instancia
sob demanda ou seus recursos ociosos (AMAZON, 2022d). A grande vantagem desse tipo
de instincia € o custo até 95% menor em relacdo a uma instancia sob demanda (AMAZON,

2022d). A desvantagem de usar instancias spot € o encerramento antecipado com um aviso de
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dois minutos (AMAZON, 2022d).

Neste trabalho, o AWS Batch sera utilizado para realizar o treinamento do modelo.
A fim de reduzir os custos de provisionamento, serdo utilizadas instincias do tipo spot, que
sdo instancias de computacdo com precos mais baixos, disponiveis quando hd capacidade nao
utilizada na nuvem da Amazon.

Para lidar com o término antecipado das instancias spot e evitar a perda do progresso
do treinamento, serd implementado um mecanismo de salvamento do estado do modelo. A
cada processamento de uma imagem durante o treinamento, o estado atual do modelo serd
salvo no servigo de armazenamento S3 da Amazon. Dessa forma, caso uma instancia spot seja
interrompida, o sistema poderd recuperar o ultimo estado do modelo armazenado e retomar o
treinamento a partir desse ponto.

Essa abordagem permite que o treinamento do modelo seja mais resiliente a interrup-
¢oes de instancias spot e evita a perda de progresso jd alcangado. Ao iniciar um novo treinamento,
o0 sistema ird carregar o ultimo estado armazenado no S3, garantindo a continuidade do processo

de treinamento a partir desse ponto.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo, serdo apresentados alguns trabalhos relacionados a detec¢do de COVID-

19 e diagndstico de imagens utilizando técnicas de aprendizado de maquina.

4.1 Metodologia da pesquisa

Os termos utilizados para a pesquisa foram formados incorporando termos e sinoni-
mos alternativos usando a expressdo booleana ’OR’ e combinando termos de pesquisa principais
usando "AND’. Os seguintes termos gerais de pesquisa foram usados para identificagdo dos
trabalhos: "(COVID-19 OR SARS-COV-2 OR PNEUMONIA OR ATELECTASIS OR CARDI-
OMEGALY OR EDEMA OR PLEURAL-EFFUSION OR EFFUSION OR EMPHYSEMA OR
MASS OR PLEURAL-THICKENING OR PNEUMOTHORAX) AND (model OR algorithm)
AND (detection OR diagnosis) AND (machine learning OR neural network OR CNN) AND
(chest OR breast) AND (x-ray OR CT OR computer tomography OR Tomografia computadori-
zada (CXR))".

Ap6s a identificacdo dos termos da pesquisa, foram selecionados os portais digitais
relevantes e importantes. Os quatro bancos de dados eletronicos a seguir foram usados para a
pesquisa:

— Google scholar

— ScienceDirect

— ACM Digital Library
— SpringerLink

A pesquisa foi restrita a trabalhos publicados ap6s 0 més de Maio de 2020 para
evitar trabalhos desatualizados. Apds determinar quais bancos de dados eletronicos pesquisar,
foi realizada uma pesquisa inicial para identificar os estudos primérios candidatos. Também

foram incluidos estudos que foram considerados importantes.

4.2 Principais trabalhos encontrados

No artigo "Covid-19 screening on chest x-ray images using deep learning based
anomaly detection", os autores comparam a Tomografia Computadorizada (TC) de térax e o
teste RT-PCR para a deteccdo de COVID-19. Como a TC de térax pode ser utilizada para o

diagndstico precoce de pneumonias virais, os autores compararam as anomalias encontradas
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apos realizar este exame em pacientes com COVID-19 (ZHANG et al., 2020).

Os pacientes foram acompanhados por 15 dias. Os pacientes acompanhados pre-
cisavam: (a) apresentar um histérico de viagens ou historico residencial em dreas endémicas
ou contato com individuos dessas dreas com febre ou sintomas respiratérios em 14 dias e (b)
apresentar febre ou sintomas respiratérios agudos de causa desconhecida (ZHANG et al., 2020).

Durante o processo, foram realizados diariamente exames de TC de térax e exames
RT-PCR (o exame de referéncia atual para a confirmacao de COVID-19). Eventualmente, todos
os pacientes foram diagnosticados com COVID-19 através do teste RT-PCR (ZHANG et al.,
2020).

Este estudo, foi realizado com uma amostra de 81 pacientes. Destes pacientes,
sessenta e cinco (65) (80,3%) foram diagnosticados com COVID-19 através dos exames RT-PCR
e TC de térax. Quinze (15) pacientes (18,5%), foram diagnosticados com COVID-19 apenas
através do exame de TC de torax. Um (1) paciente (1,2%) nao foi diagnosticado com COVID-19
pela TC de torax, sendo confirmado apenas pelo exame RT-PCR (ZHANG et al., 2020).

Em "Automated deep transfer learning-based approach for detection of COVID-19
infection in chest X-rays", os autores tentam demonstrar uma forma mais barata e rapida para
detectar e diagnosticar COVID-19 em comparacdo ao exame RT-PCR (DAS et al., 2020).

A principal forma de detec¢do de COVID-19 € o exame RT-PCR. No entanto, os
kits de RT-PCR sao caros e levam de 6 a 9 horas para confirmar a infec¢ao no paciente. Mas
devido a alta possibilidade do exame RT-PCR fornecer resultados falso-negativos, geralmente
sdo utilizadas andlises de exames de imagens como imagens radioldgicas, como raios-X de térax
e tomografia computadorizada (TC), para detectar e diagnosticar COVID-19 (DAS et al., 2020).

Para evitar a possibilidade de classificar os pacientes como falso-negativos e reduzir
o custo do exame, os autores criaram um modelo de aprendizagem profunda para detectar
e diagnosticar COVID-19 utilizando radiografias de térax. A razdo por trds da escolha das
radiografias € que as maquinas de raios X sdo mais facilmente encontradas em hospitais, ja que
as mdquinas de raios X sdo mais baratas do que as de tomografia computadorizada (DAS et al.,
2020).

Geralmente, a COVID-19 revela algumas anomalias radiolégicas que podem ser
facilmente detectadas em radiografias de térax por especialistas. Como os radiologistas precisam
analisar essas anomalias manualmente, isso se torna uma atividade demorada e sujeita a falhas.

Automatizar isso vai baratear o diagndstico de COVID-19 e reduzir os erros causados por falha
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humana (DAS et al., 2020).

A andlise automaética de radiografias de térax foi feita por meio de um modelo de
aprendizado profundo, uma CNN. Esse modelo foi feito utilizando uma rede neural adaptada para
classificacao de imagens e depois treinada com uma grande quantidade de dados de radiografias
de térax (DAS et al., 2020).

Com a utilizac¢do desse modelo foi possivel superar a menor sensibilidade do RT-PCR,
através da classificagdo das imagens de raios-X de térax (DAS et al., 2020).

No trabalho "Diagnosis of Coronavirus Disease (COVID-19) from Chest X-ray
images using modified XceptionNet", um modelo de aprendizado profundo para deteccao de
COVID-19 a partir de imagens de térax € proposto. Um grande numero de métodos baseados
em aprendizado profundo estad disponivel para analisar imagens de térax, mas quando essas
imagens apresentam tanto anomalias causados pela COVID-19 com por outras pneumonias,
esses modelos tendem a ter uma baixa taxa de acerto(SINGH et al., 2020).

Os métodos atuais ndo sdo capazes de classificar as imagens com COVID-19 e
pneumonia com precisdo pela semelhanga das anomalias. A rede proposta é capaz de classificar
pneumonia e COVID-19 em classes separadas, apesar destas anomalias (SINGH et al., 2020).

Para superar essa limitacdo, os autores criaram um modelo de aprendizagem profunda
com 121 camadas baseada na rede neural ResNet, uma CNN especializada na classificacdo
de imagens. A rede neural proposta foi chamada de DenseNet-121, e foi treinada com um
banco de 100.000 imagens de raios-X de térax de vista frontal com 14 doencas. A DenseNet-
121 classificava a imagem em trés classes: COVID-19, Influenza-A-viral-pneumonia e casos
saudaveis (SINGH et al., 2020).

O modelo projetado neste artigo € capaz de identificar com sucesso todos os casos
de COVID-19 e pneumonia. O modelo proposto apresentou melhorias significativas em relacao
ao método de teste RT-PCR com uma acuricia de 95,80% e com precisao de 96,16% (SINGH et
al., 2020).

Outros trabalhos analisados sdo demonstrados no Quadro 1. Nestes trabalhos, na
maioria o objetivo foi detectar a doenga COVID-19 em imagens de Raio-X (9 artigos), em ima-
gens de CT (2 artigos). Apenas dois artigos (RAJPURKAR et al., 2018) e (PUNN; AGARWAL,
2020) tentaram diferenciar entre imagens de pacientes sauddveis, com COVID-19 e outras
enfermidades. Nestes trabalhos, em ambos os casos foram usadas imagens de Raio-X para a

classificagdo.
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No trabalho (NARIN et al., 2020), os autores fizeram a classificacdo de imagens de
Raio-X e CT para a detec¢do de COVID-19 e outras pneumonias. Para essa classificacdo os
autores criaram trés modelos. Mas em todos os modelos utilizados a acurécia e precisdo foram
proximas, comparando as imagens de Raio-X e CT. As imagens de Raio-X foram um pouco
melhor. Os autores acham que isso ocorreu por conta de que existia uma maior quantidade de
imagens desse tipo na base utilizada para o treinamento.

Outro trabalho de destaque, € o (MAJKOWSKA et al., 2020). O objetivo deste
trabalho foi desenvolver modelos de aprendizagem profunda para detectar anomalias clinicamente
significativas em radiografias de térax. Para o treinamento e validacdo dos modelos foram usadas
as imagens do repositorio ChestX-ray14 (MAJKOWSKA et al., 2020; WANG et al., 2017).
Essas mesmas imagens serdo utilizadas neste trabalho.

Em todos os trabalhos analisados foram utilizados modelos baseados em CNN para
o diagnésticos das radiografias e imagens de CT. Isso reafirma a recomendacao da utilizacao de

um modelo de uma CNN para a andlise de imagens.

4.3 Comparacio com trabalhos relacionados

Diversos autores utilizam abordagens diferentes para a deteccao de COVID-19 ou
outros problemas em exames baseados em imagens. No entanto, este trabalho se destaca, pelo
reconhecimento de multiplas doencas na mesma imagem e por utilizar imagens de raio-x como
entrada para o modelo.

Nos trabalhos de (ZHANG et al., 2020), (DAS et al., 2020), (ABBAS et al., 2020)
e (ZHENG et al., 2020), os autores realizam uma classificagdo bindria apenas classificando a
imagem em "COVID-19"e "Nao COVID-19".

Nos trabalhos de (NARIN et al., 2020) e (PUNN; AGARWAL, 2020), embora os
autores utilizem exemplos de varias doencas o modedo proposto por eles retorna apenas trés
(3) classes: "COVID-19"e "Nao COVID-19"e "Outra". Dos trabalhos analisados, o tinico que
realiza uma classificacdo multiclasse é o de (RAJPURKAR et al., 2018). O modelo proposto
neste trabalho realiza a classificacdo em vérias classes como "Pneumonias", "Derrame pleural"”,
"Massas pulmonares", "nédulos"e outras, mas ndo inclui COVID-19 que € a principal doenga
analisada neste trabalho.

Observando as limitagdes dos trabalhos encontrados, no modelo proposto ele tem

como objetivo classificar imagens de raio-x para detectar varios tipos de doencas como COVID-



19, Atelectasia, Pneumonias, Derrame pleural e vérias outras.
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Quadro 1 —Quadro com trabalhos relacionados.
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, Doencas Tipo de A

Titulo Veri ﬁia das Exr;me Referéncia
Covid-19 screening on
chest x-ray Images using COVID-19 Raio X | (ZHANG et al., 2020)
deep learning based
anomaly detection
Automated deep transfer
learning-based approach .
e OVID.o | COVID-19 Raio X | (DAS et al., 2020)
infection in chest X-rays
Diagnosis of Coronavirus
Disease (COVID-19) COVID-19 e CTe
from Chest X-ray images Pneumonia Raio X (SINGH et al., 2020)
using modified XceptionNet
Automatic detection of
coronavirus disease COVID-19,
(covid-19) using x-ray Pneumonia, CTe
images and deep SARS e Raio X (NARIN et al., 2020)
convolutional neural MERS
networks
Classification of
COVID-19 in chest
X-ray images using COVID-19 Raio X | (ABBAS et al., 2020)
DeTraC deep
convolutional neural network
A Novel Medical Diagnosis
model for COVID-19 infection
detection based on Deep COVID-1'9 © Raio X | (NOUR et al., 2020)

. Pneumonia
Features and Bayesian
Optimization
Automated diagnosis of
COVID-19 with limited
posteroanterior chest COVID—1‘9,

} ; Pneumonia e Raio X | (PUNN; AGARWAL, 2020)
X-ray images using .
. Tuberculosis
Fine-tuned deep neural
networks
Deep learning-based
Detection for COVID-19 COVID-19 Raio X | (ZHENG et al., 2020)
From chest CT using
weak label
Deep learning for chest
Radiograph diagnosis: Pneumonia, nédulos,
A retrospective comparison Derrame pleural, Raio X | (RAJPURKAR et al., 2018)
of the CheXNeXt algorithm e Massas pulmonares
to practicing radiologists
COVID-19, Pneumonias,

Este Trabalho Derrame pleural, Raio X

Massas pulmonares,
nédulos e outras.

Fonte: O Autor
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5 METODOLOGIA

Nesta secdo, € mostrada a metodologia utilizada para realizar a classificacdo das

imagens de raio-x.

5.1 Conjunto de Dados

Neste estudo, imagens de raios-X de térax de varios pacientes com doengas pulmo-
nares, foram obtidas do repositério GitHub de cddigo aberto compartilhado pelo Dr. Joseph
Cohen (COHEN et al., 2020). Estes repositorios consistem em imagens de raio-x e tomografias
de térax principalmente de pacientes com sindrome da angustia respiratéria aguda (ARDS),
COVID-19, sindrome respiratdria do Oriente Médio (MERS), pneumonia e sindrome respiratoria
aguda grave (SARS).

Os experimentos foram realizados com base em um conjunto de dados composto
por imagens de raios-X. Esse conjunto de dados incluiu 708 radiografias de pacientes com
COVID-19 e 3.775 radiografias de outras doengas. Todas as imagens foram redimensionadas
para o tamanho de 128x128 pixels. Esse redimensionamento € realizado automaticamente na
primeira camada do modelo, independentemente da imagem de entrada utilizada. Ao utilizar o
classificador para esse redimensionamento, o modelo é capaz de encontrar a melhor maneira de

realizar essa operagao.

5.2 Configuracao do Experimento

A linguagem de programacdo Python foi usada para treinar os modelos de apren-
dizagem de transferéncia profunda propostos. Para facilitar a implementacao foi utilizado o
Tensorflow apresentado na se¢do 3.2.3. A maioria dos experimentos foram realizados em um
computador Macbook executando o MacOS 10.15.6, com processador Intel i7 Dual-Core de 1,7
GHz. Memoria 8GB 1600 MHz DDR3 e placa gréfica Intel HD Graphics 5000 1536 MB.

Na terceira fase, ocorre o treinamento do modelo. Essa fase envolve a divisao dos
dados em duas partes: conjunto de treinamento e conjunto de teste. O conjunto de treinamento
corresponde a 75% do conjunto total de dados, enquanto o conjunto de teste representa 25%. Essa
propor¢ao foi escolhida com base em sua eficiéncia comprovada em estudos como (RAJPURKAR
etal., 2018) e (ZHENG et al., 2020) O framework Keras (utilizado para o treinamento) utilizard

essa proporcao para embaralhar os dois conjuntos antes de cada ciclo de treinamento.
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Para o desenvolvimento do modelo, o projeto foi dividido em quatro fases: (i) coleta
dos dados; (ii) pré-processamento dos dados; (iii) treinamento; (iv) classificacdo; (v) validacdo e

avaliacdo.

5.3 Avaliacao

Para realizar a avaliacdo do modelo, foi reservado 25% do conjunto total de dados.
Essa separacdo tem como objetivo garantir que o modelo ndo tenha apenas memorizado os dados,
evitando assim o overfitting, que ocorre quando o modelo aprende a classificar os exemplos
especificos do conjunto de treinamento, mas ndo generaliza bem para novos dados.

Para avaliacdo de desempenho, adotamos as métricas de Precisao (ACC) e a area

sob a curva (AUC). Elas foram explicadas na Secao 3.3.
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6 O MODELO PROPOSTO

O projeto foi dividido em cinco fases: (i) coleta dos dados; (ii) pré-processamento
dos dados; (iii) treinamento; (iv) classificacdo; (v) validagdo e avaliagdo.

Na primeira fase do projeto, sdo coletadas as imagens que serao utilizadas para o
treinamento e avaliacdo dos classificadores. Essas imagens sdo obtidas a partir do repositério do
Dr. Joseph Cohen (COHEN et al., 2020), porém, apenas as imagens de raio-x serdo utilizadas no
estudo. Um exemplo de uma imagem coletada pode ser observado na Figura 14. E importante

ressaltar que todas as imagens jd estdo previamente rotuladas com seus respectivos diagndsticos.

Figura 14 — Exemplo de raio-x usado no treinamento.

Fonte: (COHEN et al., 2020).

Na segunda fase do projeto, € realizada a etapa de pré-processamento dos dados.
Nessa etapa, sao aplicadas operagdes para tratar classes que possuem um nimero reduzido de
exemplos, além de melhorar a aprendizagem das classes desbalanceadas restantes. O objetivo
principal € equilibrar a distribui¢do dos dados entre as diferentes classes, visando aprimorar o
desempenho e a capacidade de generalizacdo do modelo. A Figura 15 apresenta a distribui¢do da
quantidade de imagens entre as diferentes classes.

As técnicas de balanceamento de classes sdo necessdrias quando o conjunto de

dados apresenta um desequilibrio na quantidade de exemplos entre as classes, o que pode
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Figura 15 — Distribui¢do de imagens entre as classes.
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levar o classificador a aprender de forma enviesada ou dar mais peso a algumas classes. No
contexto desta pesquisa, o conjunto de dados utilizado € altamente desequilibrado, havendo uma
quantidade significativamente maior de imagens de pacientes infectados com coronavirus em
comparagao com outras classes. Portanto, € necessario aplicar técnicas de balanceamento de
classe para facilitar o processo de aprendizagem, garantindo que o modelo ndo seja tendencioso
em relacdo as classes minoritdrias.

Neste trabalho, foi utilizada a técnica de classe ponderada para lidar com o desequili-
brio de classes. Nessa abordagem, busca-se equilibrar os dados ajustando os pesos atribuidos a
cada classe durante o cdlculo da perda. Normalmente, todas as classes t€ém pesos iguais, mas em
casos em que existem classes minoritdrias com poucos exemplos, pode ser necessario atribuir
um peso maior a essas classes para compensar o desequilibrio. Os pesos de classe calculados sao
entdo incorporados a fungdo objetivo (funcio de perda) do modelo de aprendizado profundo, a
fim de penalizar mais fortemente as previsdes incorretas relacionadas as amostras das classes

minoritdrias. Essa abordagem ajuda a aumentar a importancia das classes minoritdrias durante o
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treinamento e a melhorar o desempenho do modelo nessas classes. A Imagem 16 mostra como

ficou a nova distribuicao de imagens entre as classes.

Figura 16 — Distribuicdo de imagens entre as classes.
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Fonte: O Autor.

Na terceira fase, € feito o treinamento do modelo. A fase de treinamento consiste em
primeiro dividir os dados em duas partes e, em seguida, treinar o modelo. A primeira parte é
a parte de treinamento que apresenta 75% do conjunto de dados, enquanto a segunda parte € a
parte de teste que apresenta 25% do conjunto de dados.

Durante o treinamento, foram aplicadas pequenas distor¢des nas imagens, como
rotacdes de até 20 graus e ampliacdes. Essas técnicas t€m o objetivo de aumentar a robustez do
modelo, permitindo que ele generalize melhor os dados para cada doenca, especialmente aquelas
que possuem poucos exemplos. Ao expor o modelo a diferentes variagdes das imagens, espera-se
que ele aprenda a reconhecer os padrdes relevantes de forma mais eficaz e seja capaz de lidar
com variacoes e ruidos presentes nos dados reais. Isso contribui para melhorar o desempenho do

modelo e sua capacidade de generalizacdo para diferentes casos clinicos.
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Figura 17 — Percentual de representatividade de cada classe.
Adjusted Frequency of Diseases in Patient Group
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Fonte: O Autor.

O modelo proposto foi baseado no modelo apresentado no trabalho (RAJPURKAR
et al., 2018; NARIN et al., 2020), mas eles ndo avaliavam COVID-19 com outras doengas
pulmonares. A selecdo de 75% para o treinamento e 25% para o teste provou que € eficiente em

vérios trabalhos como (PUNN; AGARWAL, 2020; ZHENG et al., 2020).

Figura 18 — Estrutura do modelo..
model = Sequential([
Conv2D(16, 3, padding='same', activation='relu', input_ shape=(IMG_HEIGHT, IMG WIDTH ,1)),
MaxPooling2D(}),
Dropout (0.2},
Conv2D(32, 3, padding='same', activation='relu'),
MaxPooling2D(),
Dropout(0.2),
Conv2D(64, 3, padding='same', activation='relu'),
MaxPooling2D(}),
Dropout (0.2},
Flatten(),
Dense(512, activation='relu'},

Dense(len(all labels), activation = 'sigmoid')
1)
multi disease model.compile(optimizer = 'adam', loss = ‘categorical crossentropy',
metrics = ['categorical accuracy', 'mae’])

Fonte: O Autor.
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Nesse modelo, foram adicionadas vérias camadas de Dropout. O Dropout € uma
técnica disponibilizada pelo TensorFlow que descarta aleatoriamente uma fracao dos dados que
passam por essa camada durante o treinamento. Essa abordagem € usada para tornar o modelo
mais robusto, reduzindo a probabilidade de que ele memorize excessivamente os valores de
entrada. Ao descartar parte dos dados em cada etapa de treinamento, o Dropout impede que as
unidades individuais do modelo dependam demais de outras unidades especificas, incentivando
uma aprendizagem mais generalizada e distribuida. Isso ajuda a evitar o overfitting e melhora a
capacidade de generalizacdo do modelo para novos dados.

O treinamento foi realizado utilizando lotes (batch) de 32 imagens por vez, durante
um total de 25 épocas. O treinamento ndo foi executado por mais épocas, pois apds a vigésima
quinta época, o classificador ndo mostrou melhorias significativas nos valores de acurécia e
funcido de perda. Isso indica que o modelo atingiu um ponto de convergéncia e ndo se beneficiaria
de mais iteragdes de treinamento. O nimero de épocas foi determinado com base na observacao
do desempenho do modelo ao longo do treinamento, buscando encontrar um equilibrio entre o
tempo de treinamento e a obten¢do de resultados satisfatdrios.

Ao contrario da maioria dos trabalhos relacionados que se concentram em classificar
as imagens em apenas duas classes (COVID-19 e nao COVID-19), ou seja, modelos bindrios,
este trabalho busca classificar outras doencas pulmonares além do COVID-19. Portanto, o
modelo precisa ser capaz de realizar uma classificacdo multiclasse, onde cada imagem pode ser
atribuida a uma das vadrias classes possiveis. Isso amplia a aplicabilidade e a utilidade do modelo,
permitindo que ele seja utilizado para identificar e distinguir diferentes doencas pulmonares com
base em imagens de raio-x.

Na quarta fase, € realizada a classificacdo das imagens do conjunto de teste, que
corresponde a 25% dos dados previamente separados. Apos a classificagdo de todas as imagens,
¢ feita uma andlise de desempenho do classificador para cada classe, utilizando as métricas
descritas na Secao 3.3.

Nessa secao sao mostrados os resultados para o modelo proposto conforme descrito
na Sessdo 6.

A Imagem 19 mostra o grafico ROC do classificador. Nesse grafico, cada linha
representa uma doenca (classe) classificada pelo modelo, e ao lado do nome da doenca na
legenda de cores, € apresentado o valor AUC correspondente a cada classe. No grafico, a regido

dos verdadeiros positivos estd no eixo vertical, enquanto a regido dos falsos positivos estd no eixo
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horizontal. A altura da curva representa a taxa de verdadeiros positivos, ou seja, o percentual
de objetos corretamente classificados como positivos. O valor AUC representa a drea sob a
curva ROC e € uma medida da precisdo global do classificador, representando o percentual de

classificagdes corretas (verdadeiros positivos + verdadeiros negativos).

Figura 19 — Gréfico ROC e AUC do modelo.
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Fonte: O Autor.

Este grafico mostra que no estado atual do classificador algumas doengas ja tem
uma grande taxa de acerto. No estado atual do modelo, a maioria das doengas teve uma taxa de
Verdadeiros Positivos e Verdadeiros Negativos maior que 60% baseado no valor AUC 3.3 dessas
doencas. Um destaque foi a COVID-19 que teve uma taxa de acerto de 98%. A pior doenca
classificada foi o Cdncer categorizado como mass com 59% de acerto.

O modelo proposto conseguiu superar trabalhos semelhantes a este. Por exemplo

os trabalhos (ZHANG et al., 2020), (DAS et al., 2020), (SINGH et al., 2020), (NARIN et al.,
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2020) e (ABBAS et al., 2020) que produziram um classificador especializado para identificar
COVID-19 tiveram acuricia de 95%, 97%, 95%, 96% e 93% que embora altas ainda ficaram
abaixo do acuracia alcangcada no modelo proposto que foi de 98%.

O modelo proposto conseguiu superar trabalhos semelhantes a este. Por exemplo
os trabalhos (ZHANG et al., 2020), (DAS et al., 2020), (SINGH et al., 2020), (NARIN et al.,
2020) e (ABBAS et al., 2020) que produziram um classificador especializado para identificar
COVID-19 tiveram acuracia de 95%, 97%, 95%, 96% e 93% que embora altas ainda ficaram
abaixo do acurdcia alcancada no modelo proposto que foi de 98%. Ao comparar com o trabalho
de (RAJPURKAR et al., 2018), que classifica multiplas doengas, o modelo proposto conseguiu
supera-lo nas doengas Enfisema (97% contra 70% do artigo) e Nodulos (91% contra 85% do
artigo). Mas ficou abaixo ao comparar com as doencgas Atelectasia (66% contra 86% do artigo) e
Massas (59% contra 86% do artigo). Nas outras doencgas as acurdcias foram aproximadas exceto

para COVID-19 que ndo foi analisado no artigo.
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7 SISTEMA WEB

Como um dos objetivos do projeto € criar um modelo que possa evoluir constante-
mente com novos dados e seja executdvel em um sistema acessivel aos profissionais de satude para
auxiliar no diagnéstico das doencas, foi desenvolvido um website para validar essa ideia. Neste
capitulo, descreveremos a arquitetura para o provisionamento do sistema e o funcionamento do

website.

7.1 Arquitetura em nuvem

Figura 20 — Arquitetura do sistema web.
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Fonte: O Autor.

A arquitetura responsdvel pelo treinamento do modelo € executada no servico AWS
Batch. Nesse servigo, o sistema coleta as imagens obtidas na fase de coleta que devem estar
em um sistema de armazenamento fornecido pela AWS chamado S3. Com essas imagens, sdo
executadas as etapas de pré-processamento e treinamento do modelo. Como estd sendo utilizado
o TensorFlow, o modelo gerado possui extensao ".h5", o formato padrao usado pelo framework.
Como o modelo nesse formato possui um tamanho relativamente grande para o carregamento
web (acima de 300Mb), foi necessdrio converté-lo para um formato em camadas, facilitando o
carregamento através de navegadores. Apds essa conversao, o modelo treinado é armazenado no

AWS S3, pronto para ser acessado pelo website. O desenho dessa parte da arquitetura pode ser
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observada no inferior da Figura 20.

A infraestrutura para a disponibiliza¢do do sistema web estd localizada na parte
superior da Figura 20. Apds o armazenamento do modelo no AWS S3, os arquivos do modelo
sdo duplicados e armazenados juntamente com os arquivos do website em um bucket (uma
espécie de pasta ou diretério no AWS S3). Esses arquivos do bucket podem ser configurados para
permitir acesso publico de leitura. Em seguida, esse bucket € conectado ao CloudFront da AWS,
que € uma ferramenta de cache para arquivos estaticos. Dessa forma, € possivel reduzir o custo e
o tempo de acesso aos arquivos pelo sistema web. O CloudFront disponibiliza os arquivos por
meio de uma URL gerada aleatoriamente pela AWS. Para facilitar a manutengao do sistema web,
o servico AWS Route 53 (sistema de DNS da AWS) € utilizado para mapear a URL gerada pelo

CloudFront para uma URL mais amigével e acessivel externamente.

7.2 Website

O website implementado para realizar a classificagdo dos modelos utiliza o processa-
mento no lado do cliente, permitindo assim transferir parte do processamento de classificacdo do
servidor para o cliente. Essa abordagem ajuda a reduzir os custos de provisionamento na nuvem

e aumenta a escalabilidade do sistema. A Imagem 21, mostra o website desenvolvido.

Figura 21 — Website para consumir o modelo.
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Essa sistema fol feito com o objeto de auxiliar no dlagndstico de imagens de ralo-x. Para esse diagnéstico, folerlada um motlelo de Intelgéncla artiiclal treinado para dentificar as
seguintes enfermidades:

- “Atelectasla; um quadro clinice no qual a totalidade ou parte de um pulmao fica sem ar e entra em colapse. A obstrugde dos brénguios  uma causa comum de atelectasia. Pode
ocorrer falta de ar se os nivels e oxigénio estiverem balxos ou em casos de pneumonia “[REF]

= "COVID-19; UMa Infecgao respiratoria aguda causada Pelo cOroNavirus SARS-Cov-2, potenclalmente grave, de elevada transmissibllidade e de gistribuicao glabal " (REF:

+ “Cardiomegalia; também conhecida como Garagdo grande e acomete paclentes que podem estar com outras doengas cardfacas, como Insuficiéncla, doenga das artérias
coronarias, doenca nas vaIVULES, arTtmIas @ até mesmo Doenga de Chagas."[REF

+ "Consolidagao puimonar; definia como a substitulgso do ar dos alvéolos por liquido, células ou a camblnagao destes dols. Nos exames radiol6gicos estas alteragtes se
caracterizam pof Imagens opacas, causando apagamento dos asos pulmanares, sem parda significativa de volume do segmento afetado.” [REF|

= "Edema pulmonar; uma situagdo de emergéncia, quando ha acimulo de liuido deniro dos puimdes. Essa situacio diminul as trocas de gasosas do puimao, causande dificuldade
de respiragaa e sensagao de afogamento. A condigdo tamiém & chamada de edema agudo o puimao ou simplesmente "4gua no pulmao[REF

= Efuso pleural: ¢ 3 acumulagao de liquido entre o puIMA0 @ a parede TOrAcica, A Pleura é Uma membrana fina que feveste o Interior da parage tOrAcica @ Cobre oS pumoes.
Hormalmente existe uma pequena quantidae de fluido entre as duas camadas de pleura.” [REE]

« Enfisema puimonar; Uma Goen;a dagenerativa, que geralments sé desenvolve GBROIS te MUITS aK0S de A0essAn 305 tecldos 60 PUIMED devido a0 CIgarTd @ GUTas toxinas no ar.
Causa: Fumar cigarro & a causa princlpal” [REE]

« infiftration

= "Cancer; doenga em cue as células anormals se dividem Incontrolavelmente e destroem o tecido do corpo.”(REF]

« “N6dulo pulmanar; um termo amplo que designa alteragaes radiologicas detectadas em exames de Imagem do pulmao. Ele & uma lesaa s6lida ou em vidra fasco, normaimente
arredongaa e com menos de 3 centimetros de diametre. E IMportante buscar orientagao médica dlante do aparecimento de um desses noaulos. [ REF

+ "Espessamenta pleural difuso; é uma doenga da pleura visceral. Nao é especifico da exposigio ao asbesto e pade aparecer como seqiela de uma reagdia Inflamatéria relaclonada,
por exempio, com tuberculose, cirurgia tordcica, hematbrax decorrente de trauMas ol feagA0 a dragas.”(REF

= "Fneumotérax; é a presenca de ar entre as duas camadas da pleura {membrana fina, transparente, de duas camadas que reveste os pulmdes e o Interior da parede toracical,
resultando em calapso parclal ou total do puimao. Os sintamas Inciuem dificuldade respiratoria e dor tordclca " [REF

© trelnamenta fol felto usanda Imagens clagnosticadas de bases O dados abertas na intermet:

« hups:jigithub. com{ieeeB023/covid-chestiay-cataset

- hitps:jiradiopaedia.ora/Tiang=us

2 neumonia
. COMICrSNa-preumo:

fgithub. comyleeeB023/covid-chestiray-dataset

evurv kaggle cominelturieynince- chest-xray

Analisador de Ralo-X

Escolha uma Imagem de Ralo-X.

Escolher arquive | 00ctdicTjpg

Fonte: O Autor.

O website foi separado em trés sessdes. Logo no topo existe um aviso de que ele é

apenas uma prova de conceito e comenta as doengas que sdo analisadas e as bases de dados que
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foram utilizadas durante o treinamento. A Imagem 22 mostra o texto com o aviso. A segunda
parte é o um campo de entrada para o envio da imagem, mostrado na imagem 23. A terceira

sec¢do mostra o resultado da classificacio como mostrado na Imagem 24.

Figura 22 — Aviso sobre o uso do website.

Aviso!

Esse sistema é apenas uma prova de conceito.

Esse sistema foi feito com o objeto de auxiliar no diagnéstico de imagens de raio-x. Para esse diagnéstico, foi criado um modelo de inteligéncia artificial treinado para
identificar as seguintes enfermidades:

« "Atelectasia; um quadro clinico no qual a totalidade ou parte de um pulméo fica sem ar e entra em colapso. A obstrugao dos bronquios é uma causa comum de
atelectasia. Pode ocorrer falta de ar se os niveis de oxigénio estiverem baixos ou em casos de pneumonia."[REF]

“COVID-19; uma infecgao respiratéria aguda causada pelo coronavirus SARS-CoV-2, potencialmente grave, de elevada transmissibilidade e de distribuiggo global." [REF]
« “Cardiomegalia; também conhecida como Coragao grande e acomete pacientes que podem estar com outras doengas cardiacas, como insuficiéncia, doenga das artérias
coronérias, doenga nas valvulas, arritmias e até mesmo Doenga de Chagas."[REF]

“Consolidag&o pulmonar; definida como a substituigdo do ar dos alvéolos por liquido, células ou a combinago destes dois. Nos exames radioldgicos estas alteragdes se

caracterizam por imagens opacas, causando dos vasos pulmonares, sem perda i de volume do segmento afetado."[REF]
« "Edema pulmonar; uma situagéo de emergéncia, quando ha acimulo de liquido dentro dos pulmaes. Essa situagao diminui as trocas de gasosas do pulméo, causando
i de respiragio e sensagio de A condigéo também ¢ chamada de edema agudo do pulméo ou simplesmente “4gua no pulméo™”[REF]

"Efusdo pleural: ¢ a acumulagdo de liquido entre o pulméo e a parede torécica. A pleura é uma membrana fina que reveste o interior da parede toracica e cobre os
pulmdes. Normalmente existe uma pequena quantidade de fluido entre as duas camadas de pleura."[REF]

« "Enfisema pulmonar; uma doenga , que g se depois de muitos anos de agress&o aos tecidos do pulmao devido ao cigarro e outras
toxinas no ar. Causa: Fumar cigarro é a causa principal[REF]
« Infiltration

“Cancer; doenca em que as células anormais se dividem incontrolavelmente e destroem o tecido do corpo."[REF]

“Nédulo pulmonar; um termo amplo que designa alteragdes radiolégicas detectadas em exames de imagem do pulmo. Ele é uma lesio sélida ou em vidro fosco,
normalmente arredondada e com menos de 3 centimetros de diametro. E importante buscar 4o médica diante do ap 1to de um desses nédulos."[REF]
"Espessamento pleural difuso; é uma doenga da pleura visceral. Ndo é especifico da exposigdo ao asbesto e pode aparecer como seqilela de uma reagéo inflamatdria
relacionada, por exemplo, com tuberculose, cirurgia toracica, hemotérax decorrente de traumas ou reagéo a drogas." [REF]

"Pneumotdra; é a presenga de ar entre as duas camadas da pleura (membrana fina, transparente, de duas camadas que reveste os pulmdes e o interior da parede
torécica), resultando em colapso parcial ou total do pulmao. Os sintomas incluem dificuldade respiratdria e dor toracica." [REF]

O treinamento foi feito usando imagens diagnosticadas de bases de dados abertas na internet:

. i 23/covid-chestxray-dataset

« https:/jradiopaedia.org/?lang=us

« https// Kkaggls i

« https://www.kaggl P ia-detection-challenge/data
. i id-chestxray-dataset

. kaggle il il hest-

Fonte: O Autor.

Figura 23 — Campo para o upload da imagem.

Analisador de Raio-X

Escolha uma imagem de Raio-X.

Escolher arquivo  000003-4.jpeg

Fonte: O Autor.

Figura 24 — Resultado da classificacdo.
COVID-19 - Probabilidade: 100 %
Atelectasis - Probabilidade: 0 %

Cardiomegaly - Probabilidade: 0 %

Fonte: O Autor.

O website esta sendo disponibilizado no enderego "https://model.samuelfreitas.com.br/

index.html"para acesso.
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7.3 Consideracoes Finais

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um modelo eficiente para auxiliar no
diagnostico de doencas utilizando imagens de radiografias. Para alcangar esse objetivo, foi
realizada uma revisdo das técnicas de aprendizado de miquina e avaliacdo de algoritmos de
classificacdo, bem como uma revisao das doengas que serdo classificadas pelo modelo proposto.
Essa revisao foi realizada para garantir a viabilidade e relevancia deste trabalho.

Para o treinamento inicial do modelo, foi realizado um processo de coleta manual de
imagens a partir das fontes mencionadas na Se¢@o 5.1. Essas imagens foram submetidas a uma
etapa de pré-processamento e, posteriormente, foram utilizadas para o treinamento e validagdo
do modelo.

O modelo obteve uma taxa de acerto aceitavel, por conta de ter sido utilizada uma
abordagem mais conservadora, onde o algoritmo tem uma alta taxa de acerto, porém uma baixa
cobertura. Para trabalhos futuros, seria proposto aprimorar o modelo adicionando outras doengas
e outros dados, como sintomas informados para assim melhorar a taxa de acerto e reduzir os
falso-positivos.

O objetivo principal do trabalho, que era criar um modelo para auxiliar no diagnostico
de radiografias e torna-lo acessivel através de um site, foi alcangado. Para trabalhos futuros,
uma proposta seria automatizar a coleta de imagens utilizadas no treinamento, permitindo que o
modelo esteja constantemente atualizado com novas variantes das doencas classificadas. Isso

garantiria um modelo mais robusto e adaptado as novas situagdes clinicas que possam surgir.
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