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RESUMO

O diagnéstico preciso de pneumonia com base em imagens médicas ¢ fundamental para a me-
lhoria da satde publica. Este trabalho propoe um modelo de classificacao de pneumonia como
um auxilio ao diagnéstico médico, utilizando redes neurais convolucionais, especificamente a
arquitetura baseada no modelo VGG16, combinada com camadas densas adicionais. O modelo
foi treinado e avaliado em um conjunto de imagens de raios-X da regiao toracica de criancas,
jovens e adultos, utilizando o algoritmo de otimizagao SGD e a funcao de perda categorical
crossentropy. Técnicas como early stopping e model checkpoint foram empregadas para evitar
sobreajuste. Os resultados alcancaram uma acurédcia de 84%, sensibilidade de 83,0% e espe-
cificidade de 83,8%, com uma &rea sob a curva ROC (AUC) de 83,9% para a classificagao de
pneumonia versus normal. Apesar de os valores serem ligeiramente inferiores aos de estudos,
os resultados s@o competitivos e demonstram a eficicia do modelo em condigoes reais. Além
disso, o trabalho destaca a importancia de utilizar conjuntos de dados publicos para fomentar
a inovacao e o desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de maquina na area médica. Por
fim, foi realizada uma analise comparativa com outros estudos da literatura, evidenciando as
contribuicoes e limitagoes do modelo proposto, bem como possiveis direcoes para pesquisas

futuras.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Diagnéstico Médico; Redes Neurais Convolu-
cionais; Raios-x; VGG16.



ABSTRACT

Accurate diagnosis of pneumonia based on medical images is essential for improving public
health. This work proposes a pneumonia classification model as an aid to medical diagnosis,
using convolutional neural networks, specifically the architecture based on the VGG16 model,
combined with additional dense layers. The model was trained and evaluated on a set of chest
X-ray images of children, adolescents and adults, using the SGD optimization algorithm and the
categorical crossentropy loss function. Techniques such as early stopping and model checkpoint
were employed to avoid overfitting. The results achieved an accuracy of 84%, sensitivity of
83.0% and specificity of 83.8%, with an area under the ROC curve (AUC) of 83.9% for the
classification of pneumonia versus normal. Although the values are slightly lower than those
of studies, the results are competitive and demonstrate the effectiveness of the model in real
conditions. Furthermore, the work highlights the importance of using public datasets to foster
innovation and the development of machine learning algorithms in the medical field. Finally,
a comparative analysis was carried out with other studies in the literature, highlighting the
contributions and limitations of the proposed model, as well as possible directions for future

research.

Keywords: Machine Learning; Medical Diagnosis; Convolutional Neural Networks; X-rays;
VGG16.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo é abordada a importancia do tema da pesquisa apresentado neste trabalho.
Esta introducao foi dividida em trés partes, sendo elas: Introducao; motivagao e objetivos do
trabalho.

1.1 Introducao

Quando pensamos em uma patologia e como identificd-la, estamos nos referindo a um di-
agnoéstico médico. A partir das visualizagoes e conhecimentos de anatomia e fisiologia humana,
podemos identificar e diagnosticar se um segmento anatomico esta ou nao em suas fungoes nor-
mais. Uma das formas mais comuns é o diagnodstico por imagem, que utiliza os equipamentos
de radiacao ionizante e nao ionizante para a producao de imagens para a identificacao desses
segmentos da anatomia e fisiologia humana (SILVA; PATROCINIO; SCHIABEL, 2019).

Uma das principais areas para diagnoéstico é o radiodiagnostico ou diagnéstico por imagem,
onde imagens produzidas por raios-x sao utilizadas para o diagndstico. O processamento e
pos-processamento das imagens médicas é fundamental para um diagnéstico eficaz, e para que
a determinada patologia nao evolua sem o devido tratamento. Na atualidade, a identificacao
de patologias para o diagnéstico é realizada por profissionais de diversas areas, sendo esses
médicos, engenheiros, fisicos, bidlogos, entre outros. O diagndstico ajuda a identificar inimeras
patologias, desde os estégios iniciais aos avancados, a identificagao das patologias é comumente
relatada em um laudo, um documento utilizado pelos profissionais da satide para a elaboracao
de seus respectivos tratamentos (CURRY; DOWDEY; MURRY, 1990).

As imagens para serem laudadas passam por um processo chamado de processamento de
imagem, onde as imagens sao melhoradas computacionalmente, para facilitar a diferenciacao
da anatomia e fisioldgico a serem estudados. Atualmente, enfrentamos um grande problema: a
producao de imagens para diagnostico é maior do que a quantidade de profissionais disponiveis
para analisa-las, processa-las e laudéd-las. A identificagao e classificagao de imagem por Inte-
ligéncia Artificial (IA) é uma area em constante evolugao, com aplicagoes em diversas areas,
como seguranca, monitoramento e diferenciacao de objetos. Em imagens médicas, essas dife-
renciagoes que buscamos sao mais sutis, as imagens sao produzidas em escalas de padroes de
255 tons de cinza (GONZALEZ; WOODS, 2010).

O processamento de imagens médicas utilizando TA é uma das principais inovagoes tec-
nolégicas que revolucionaram o campo da medicina nos ultimos anos, permitindo melhorias
significativas no diagnéstico, monitoramento e tratamento de doencas. A combinacao de algo-
ritmos de [A com imagens médicas, incluindo os raios-x, tomografia computadorizada (CT) e
ressonancia magnética (RM), permite que os profissionais de saide classifiquem possiveis casos
de patologias de forma mais eficiente. A separagao dos possiveis casos de positivos pode agilizar
e facilitar o processo de diagndstico, separando possiveis patologias em um banco de dados de

imagens. Essa abordagem permite a automatizacao de tarefas que previamente demandavam
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analises manuais extensivas, como deteccao de tumores, segmentagao de 6rgaos e testes de lesao,
até mesmo identificacao de padroes complexos em imagens médicas. A TA também pode prever
resultados clinicos, possibilitar o tratamento personalizado em algumas situagoes (JAUHAR;
THOMES, 2025).

No entanto, a implementacao de solugoes de processamento de imagens médicas baseadas
em [A requer validagao cuidadosa na pratica clinica na verificacao de patologias pré-separadas
e classificadas, a regulamentacao adequada para garantir a seguranca e eficaicia dos cuida-
dos médicos. Portanto, a intersecao entre processamento de imagens médicas e Al promete
permanecer central para qualquer transformacao digital na satide, permitindo que os médicos

fornecam cuidados aos pacientes com maior rapidez e precisao.

1.2 Motivacao

Tendo em vista o programa de Pds-Graduacao em Modelagem Computacional, que é um
programa transdisciplinar, assim como a Fisica Médica, que busca por solugoes para diversas
areas relacionadas, esse trabalho tem como motivacao e justificagdao o cerne que acarreta todas as
discussoes fisicas, a andlise e a solugao de problemas, com a facilitagao e automacao de processos
que visam facilitar e auxiliar o pds-processamento para o diagnéstico médico. Atualmente, a
producao de imagens médicas para o diagnostico de doencas vem enfrentando um problema de
Big Data, esse problema se desenvolve pelo excesso de imagens geradas. O problema nao se dé
apenas na producao, mas também no processamento das imagens para os laudos médicos.

Eventualmente, o mercado de profissionais para essa area nao supera a producao excessiva,
o que necessita de novas formas de auxilio para o manuseio dos bancos de dados e dos processos
de avaliacao dos processos ja realizados.

A automatizacao de processos computacionais tem desempenhado um papel fundamental
no auxilio da organizagao dos bancos de dados a serem laudados. Essa automatizagao acarreta
varios beneficios aos profissionais, aumentando a produtividade e agilizando os processos de to-
madas de decisoes quanto as informacoes ja analisadas e armazenadas para andlise. As doencas
infecciosas respiratérias sao umas das mais comuns e acometidas na populacao brasileira. Junto
ao excesso de producao de diagnéstico médico, um processamento dos casos a serem priorizados
é necessario para o auxilio mais eficaz e 4gil para a administracao de tratamentos e gestao do
tempo de qualidade dos profissionais.

As redes neurais tém sido utilizadas para auxiliar na gestao e no aprendizado na classificagao
de padroes das patologias analisadas. O aprendizado dos casos ja documentados armazenados
pelos profissionais pode auxiliar na separacao dos casos a serem laudados. A prévia classi-
ficacao das imagens com possiveis casos positivos pode agilizar o processo de tratamento e a
permanéncia do tempo na analise de casos de falsos positivos.

As doencas infecciosas inflamatdrias acometem boa parte da populacao brasileira. Entre os
tipos de infeccoes que acometem o trato respiratorio inferior, destacam-se as infecgoes respi-

ratérias agudas (IRA) que, embora se manifestem de formas benignas, sdo mais importantes
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em alguns grupos etarios, como criangas e idosos, particularmente sao vulneraveis as suas
complicacoes. O diagnostico tardio dessas patologias pode agravar ainda mais o quadro de
recuperacao desses pacientes.

A administracao do devido tratamento s6 pode ser administrada apds a investigacao médica
e os laudos clinicos. Portanto, a importancia da classificacao das imagens no auxilio ao di-

agnoéstico se faz necessario para agilizar os devidos tratamentos.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma solucao de aprendizado de maquina para classi-
ficar imagens pulmonares e auxiliar no diagnéstico de pneumonia, onde pretende-se Formalizar
a separacgao dos tipos de pneumonia, desenvolver e treinar um modelo de classi-

ficacao, utilizando as técnicas de redes neurais.
1.3.2 Objetivos especificos
Os objetivos especificos se resumem em:
e Escolher e avaliar um modelo para a classificagao de imagens pulmonares.

e Avaliar uma solucao que possa lidar com grandes volumes de dados de imagens pulmonares

para diagnéstico médico.

e Utilizar algoritmos de machine learning para adaptar o modelo de classificagao para uma

diferenciacao multiclasse dos tipos de pneumonia.

e Treinar a rede neural para classificar imagens pulmonares em multicategorias (bacteriana,

viral, sem pneumonia).

1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta dividido em 5 capitulos, como segue:

1. No Capitulo 1 esta a presente introducao do trabalho. Nela estao contidos a motivacao,

os objetivos e esta estrutura de organizacao.

2. O embasamento tedrico sobre o tema de pesquisa é apresentado no Capitulo 2. Mais
precisamente, sao explorados os métodos de Redes neurais e modelagem de problemas
de BigData, com o intuito de analisar os processos envolvidos no desenvolvimento desse
problema de gestao e armazenamento de imagens medicas. Além disso, uma revisao
sistematica da literatura é apresentada como método, para determinar e analisar os prin-

cipais trabalhos que utilizam redes neurais para classificagao de imagens medicas.
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3. A metodologia do trabalho é apresentada no Capitulo 3. Em um primeiro momento,
¢ apresentada a regiao de estudo do trabalho, bem como sua importancia e principais
caracteristicas. A partir disso, sao discutidas detalhadamente as técnicas escolhidas para
a modelagem, bem como a organizacao e sequéncia das etapas envolvidas no desenvolvi-

mento do trabalho.

4. No Capitulo 4, resultados sao apresentados e discutidos. Esses resultados sao referentes ao
trinamento e a classificagao das imagens do Dataset onde tem-se as primeiras respostas da
validacao do modelo escolhido. E ainda, alguns processos do desenvolvimento e adaptagao

para a classificagdo multclasse.

5. As conclusoes e consideracoes finais sao apresentadas no Capitulo 5, onde é realizado o

fechamento das analises e os préximos trabalho.
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2 EMBASAMENTO TEORICO

Na introducao, a motivacao da pesquisa, bem como os objetivos deste trabalho foram apre-
sentados. Para resolver o problema de pesquisa, o embasamento tedrico servira como fonte
de referéncias, experiéncias e andlises sobre os conceitos de diagndstico médico, a patologia
Pneumonia e o uso inteligencia artificial para auxilio de diagnéstico médico e a classificagao de

padroes de imagens.

2.1 Diagnoéstico médico

Segundo DIAZ NOVAS; GALLEGO MACHADO; LEON GONZALEZ (2006) o diagnéstico
médico é o processo de identificar e classificar a condicao de satde de um paciente, com base em
sinais, sintomas e exames, para determinar o melhor tratamento e prognodstico. O diagnéstico
médico, além de ser uma etapa essencial no cuidado ao paciente, envolve a aplicacao criteriosa
de conhecimentos clinicos, habilidades técnicas e o uso de dados confiaveis.

De acordo com JAMESON et al. (2020), um diagnéstico eficaz requer uma anélise cuida-
dosa de dados precisos e confiaveis.O raciocinio clinico é valido apenas quando baseado em
observagoes precisas; quando esses principios nao sao respeitados, os resultados sao inevitavel-
mente equivocados. A validade de qualquer diagndstico depende da qualidade das informacoes
utilizadas, como dados clinicos, exames laboratoriais e a comunicacao entre médico e paciente.

Com base nesses principios, ¢ importante destacar alguns elementos-chave aplicados no

processo de diagnostico médico:

e Relacao médico-paciente: uma relagao de confianga e respeito entre médico e paciente é
crucial. Esse relacionamento nao apenas facilita a obtencao de informacoes precisas, mas
também melhora a cooperacao do paciente durante o exame fisico e no seguimento das
recomendagoes médicas (RAKEL, 2022).

e Anamnese: A anamnese é a etapa inicial e essencial do processo diagndstico. Estudos
mostram que entre 50 a 75% dos diagndsticos podem ser feitos apenas por meio de uma
anamnese detalhada (GOLDMAN; AUSIELLO, 2016). A entrevista médica permite ao
médico identificar os sintomas relatados pelo paciente, bem como seu histérico médico,

familiar e social, informagoes fundamentais para guiar o diagndstico.

e Exame fisico: apds a anamnese, o exame fisico complementa o processo de coleta de
informacgoes. Os sinais fisicos sao manifestagoes objetivas de condigoes patolédgicas e,
quando interpretados corretamente, ajudam a confirmar ou refinar hipéteses diagndsticas
sugeridas pela anamnese. Sua importancia no diagnéstico foi comprovada em diversos
estudos clinicos (JAMESON et al., 2020).

e Associacao de sintomas e sinais: A correta associacao entre sintomas subjetivos e sinais

objetivos é um pilar no diagnéstico preciso. O médico precisa correlacionar as queixas
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do paciente com as evidéncias fisicas, considerando possiveis padroes de doenca, fatores
predisponentes e complicagdes associadas (KUMAR; ABBAS; ASTER, 2020).

e Exames laboratoriais e de imagem: os exames complementares, como exames laborato-
riais e de imagem, sao fundamentais para confirmar diagnésticos iniciais ou descartar
condicoes suspeitas. O uso adequado dessas ferramentas depende da experiéncia clinica
e do contexto de cada caso (RAHAT, 2021).

A relacao médico-paciente é fundamental para o processo de diagndstico. Uma boa relagao
médico-paciente proporciona uma visao mais clara dos sintomas relatados, garantindo um am-
biente de confianga que facilita tanto o exame fisico quanto a cooperacao do paciente. Além
disso, a anamnese desempenha um papel fundamental no diagnéstico, pois é por meio dela que
se obtém grande parte das informacgoes necessarias para o diagnostico. Estudos mostram que
a maioria dos diagndsticos pode ser determinada por uma anamnese bem conduzida (GOLD-
MAN; AUSIELLO, 2016).

Os sinais fisicos sao evidéncias objetivas e verificiveis das doencas. KEsses sinais, muitas
vezes, confirmam alteracoes funcionais ou estruturais sugeridas pela anamnese. A combinagao
desses achados, quando cuidadosamente interpretada, é essencial para a construcao de uma
hipotese diagnostica precisa.

Devido a complexidade do corpo humano e a variedade de patologias, o diagnodstico de
certas doencas requer a participagao de especialistas em suas areas especificas. A escolha de
técnicas diagndsticas especificas, como exames laboratoriais e de imagem, depende do tipo de
doenca suspeita e dos mecanismos envolvidos nos sintomas apresentados. A utilizagao eficiente
dessas ferramentas garante uma maior precisao no diagndstico e possibilita tratamentos mais
adequados e personalizados para os pacientes.

Em resumo, o diagnodstico médico envolve uma combinagao de ciéncia, arte e interagao
humana. O processo envolve a aplicacao de conhecimentos clinicos, habilidades técnicas e
a utilizacdo de dados confidveis para determinar a condicao de saide de um paciente. A
relacao médico-paciente é essencial para o processo de diagndstico, pois permite a obtencao
de informagoes precisas e a construcao de uma hipdtese diagndstica precisa. Além disso, a
utilizagao de técnicas diagnosticas especificas e a interpretacao cuidadosa dos resultados sao
essenciais para garantir uma maior precisao no diagndstico e possibilitar tratamentos mais

adequados e personalizados para os pacientes.

2.2 Pneumonia

As doencas respiratorias afetam individuos de todas as idades, sendo uma das principais
causas de mortalidade global. De acordo com a Organizacdo Mundial da Satude (HANIFI;
MAHMOOD; BHUIYA, 2014), essas doengas representam cerca de 14% das mortes em todo o

mundo. Entre elas, as infec¢oes do trato respiratorio inferior destacam-se, com taxas que variam
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de 31 mortes por 100 mil habitantes em paises de alta renda a 91 mortes por 100 mil habitantes
em nagoes de baixa renda (FERRAZ; OLIVEIRA-FRIESTINO; FRANCISCO, 2017).

Dentre as infecgoes do trato respiratério inferior, as infecgoes respiratorias agudas (IRA) sdo
particularmente relevantes. Embora geralmente apresentem-se de forma benigna, elas podem
levar a complicagoes graves em grupos etarios vulneraveis, como criancas e idosos.

Segundo FERRAZ; OLIVEIRA-FRIESTINO; FRANCISCO (2017), as IRA estao entre as
principais causas de mortalidade infantil. Segundo a OMS, em 2013, aproximadamente 3,257
milhoes de criangas menores de cinco anos faleceram em decorréncia de doencas infecciosas,
sendo 14,9% dessas mortes causadas por pneumonia. A pneumonia adquirida na comuni-
dade (PAC) esta relacionada a véarios fatores de risco, incluindo envelhecimento, tabagismo,
doenga pulmonar obstrutiva cronica (DPOC), insuficiéncia cardiaca, colonizagao da orofaringe,
aspiracao de conteido gastrico, alcoolismo, cirrose hepatica, desnutrigao, imunossupressao e
fatores ambientais. O impacto social da pneumonia é significativo, como demonstram os dados
de morbidade e mortalidade.

A pneumonia é um processo inflamatoério agudo ou cronico do parénquima pulmonar, cau-
sado por bactérias, virus, fungos ou outros agentes que resultam na inflamacao ou infeccao
do aparelho respiratério. A palavra pneumonia tem origem no grego, e refere-se a inflamacao
pulmonar, muitas vezes associada a infecgdo por Streptococcus pneumoniae (pneumococo). Os
primeiros relatos de pneumonia datam de 1250 a.C., em mumias encontradas no Egito, e desde
entao a doenca tem se disseminado globalmente (MATOSO; CASTRO, 2013).

Segundo ASSUNCAO; PEREIRA; ABREU (2018), os avancos nos métodos de diagndstico
tém contribuido para a reducao expressiva das mortes por pneumonia nos tltimos anos. Con-
tudo, a América Latina ainda concentra paises com altos indices de casos da doenca, com
o Brasil ocupando a primeira posi¢ao no ranking. Pacientes internados em Unidades de Te-
rapia Intensiva (UTI), principalmente idosos e criangas, estdo entre os principais grupos de
risco. A prescricao e o uso adequado de antibidticos sao essenciais para evitar o aumento da
multirresisténcia, um desafio crescente na satide publica.

Embora a maioria dos pacientes com pneumonia recupere-se sem complicacoes, alguns evo-
luem para quadros graves, com risco de 6bito. A evolucao clinica varia conforme a viruléncia
dos agentes etioldgicos e o estado imunoldgico do paciente. O uso de antibidticos para infecgoes
bacterianas e de antivirais, quando indicados, pode acelerar a recuperacgao, ao reduzir a carga
patogénica e modular a resposta imunoldgica. Neutrofilos, linfécitos e mondcitos circulantes de-
sempenham papel crucial na patogénese da pneumonia, e alteragoes nesses parametros podem
refletir a gravidade das lesdes pulmonares.

A patogénese da pneumonia varia conforme o agente etiolégico. Pacientes com pneumonia
bacteriana tipica, por exemplo, apresentam sintomas mais graves, como leucocitose, neutrofi-
lia com bastonados e bacteremia. Nas fases iniciais da pneumonia, os neutrofilos ativados e
os fagécitos mononucleares predominam. Esses mediadores, incluindo enzimas proteoliticas e
citocinas, estao associados as lesdes pulmonares do hospedeiro (LEE et al., 2010).

Em casos de pneumonia por Mycoplasma pneumoniae (MP) e em pneumonias virais as-
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sociadas ao sarampo, sindrome respiratéria aguda grave (SRAG) ou influenza, a leucopenia e
linfopenia sao caracteristicas comuns. A infiltracao de células imunes, como linfécitos T, € sig-
nificativa nas lesoes pulmonares iniciais, e as citocinas pré-inflamatorias dessas células podem
contribuir para o dano pulmonar (LEE, 2008).

Em conclusao, as infecgoes respiratérias, incluindo a pneumonia, continuam a ser um dos
maiores desafios de saude publica, afetando de forma desproporcional criancas, idosos e paci-
entes com comorbidades. Apesar da reducao na mortalidade em alguns paises, especialmente
devido ao avanco no diagnéstico e ao uso adequado de antibidticos, a taxa de mortalidade
permanece elevada em nacoes de baixa renda (ASSUNCAO; PEREIRA; ABREU, 2018).

A prevengao, por meio da vacinacao, melhorias nas condigoes de higiene e controle de fatores
de risco, como tabagismo e desnutricao, permanece a estratégia mais eficaz para reduzir a mor-
bidade e mortalidade (FERRAZ; OLIVEIRA-FRIESTINO; FRANCISCO, 2017). Além disso,
o uso racional de antibidticos é fundamental para evitar o surgimento de cepas multirresistentes,
uma ameaca crescente a saude global.

O progresso na pesquisa de novos métodos terapéuticos e no entendimento da patogénese
dessas infecgoes possibilitara abordagens mais eficazes e personalizadas no tratamento da pneu-
monia. Contudo, o fortalecimento das politicas de satiide publica e o acesso equitativo a tra-
tamentos e a prevencao em escala global sao essenciais para mitigar o impacto dessas doencas

nos préximos anos.

2.3 Laudo médico

O laudo médico é um documento técnico elaborado por um profissional de satide, no qual
sao descritos os achados clinicos, exames realizados e a conclusao diagnéstica sobre a condicao
de um paciente. Ele tem como objetivo fornecer informagcoes detalhadas sobre o estado de
saude do individuo, auxiliando no diagnéstico, tratamento e acompanhamento médico. Além
disso, o laudo pode ser utilizado para fins juridicos, periciais e administrativos, servindo como
prova documental em processos legais, atestados médicos ou solicitagoes de beneficios. Sua
elaboracao deve ser clara, objetiva e fundamentada em evidéncias clinicas e exames comple-
mentares, garantindo precisdo e confiabilidade nas informagoes prestadas (ARRUDA et al.,
2000).

As imagens radiograficas de pneumonia apresentam caracteristicas distintas conforme sua
etiologia, sendo fundamentais para o diagnostico diferencial entre infecgoes bacterianas e virais.
Na pneumonia bacteriana conforme Figura 1, observa-se uma consolidagao lobar densa e bem
delimitada, frequentemente acompanhada de broncograma aéreo, evidenciando a substituicao

do ar alveolar por exsudato inflamatério, além da possibilidade de derrame pleural em casos
mais avan¢ados FELSON; GOODMAN (2014); SIMON (1997).
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Figura 1: Imagem de pneumonia bacteriana.

J& a pneumonia viral conforme Figura 2 se manifesta predominantemente com um padrao
intersticial difuso, caracterizado por opacidades em vidro fosco e acometimento bilateral, refle-

tindo a inflamacao e o espessamento dos septos interalveolares, sem a formacao de consolidagoes
extensas MURRAY; NADEL (2021); KAUCZOR; KANNE; LYNCH (2017).

Figura 2: Imagem de pneumonia viral.

Essas distingoes radiolégicas sao essenciais para a correta avaliacao do quadro clinico, au-
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xiliando na escolha da conduta terapéutica mais adequada (TISIOLOGIA, 2021).

2.4 Inteligencia artificial no diagnéstico médico

O artigo de ARAUJO; HORNUNG (2022) aborda o uso da inteligéncia artificial (IA) no
diagnostico de doencas e as implicagoes juridicas relacionadas a responsabilidade civil do médico
em casos de erro diagnostico. E discutido como a IA tem sido utilizada para auxiliar profissionais
de satude na tomada de decisoes clinicas, destacando suas vantagens, como maior precisao e
eficiencia. No entanto, analisam também os desafios legais decorrentes do uso dessas tecnologias,
especialmente no que se refere a atribuicao de responsabilidade quando ocorre um equivoco no
diagnostico. O estudo explora se a culpa recai exclusivamente sobre o médico, que utilizou a TA
como ferramenta de apoio, ou se ha a possibilidade de responsabilizagao dos desenvolvedores e
fornecedores da tecnologia. Assim, a pesquisa contribui para o debate sobre a regulamentacao
da ITA na area médica e a necessidade de diretrizes que garantam a seguranca dos pacientes sem

desonerar completamente os profissionais da satde.

2.5 Redes neurais artificiais

A estrutura do cérebro humano, particularmente sua rede de neurdnios interconectados,
inspirou a criacdo das Redes Neurais Artificiais (RNA). Assim como o cérebro processa in-
formacoes complexas e se adapta a novas experiéncias, as RNAs sdo projetadas para aprender
e adaptar-se por meio do processamento de dados.

O conceito de RNA foi introduzido por MCCULLOCH; PITTS (1943), que desenvolveram
um modelo computacional simplificado inspirado nos neurénios biologicos. Eles demonstraram
como calculos complexos podem ser realizados por meio da ldgica proposicional, utilizando
neuronios artificiais. Esse trabalho pioneiro foi um marco inicial no campo da inteligéncia
artificial, abrindo caminho para o desenvolvimento de novos algoritmos e técnicas para resolver
problemas complexos (GERON, 2021).

Antes de discutir as redes neurais artificiais em detalhes, é 1til compreender a estrutura
de um neurénio biolégico. Como ilustrado na Figura 3, um neurdnio biolégico possui um
corpo celular, dendritos que recebem sinais, e um axoénio que transmite impulsos elétricos. Na
extremidade do axonio, os terminais sinapticos se conectam a outros neuronios ou células-alvo
(MCCULLOCH; PITTS, 1943). Essa estrutura inspirou o conceito de neurénio artificial.

Com base nessa inspira¢do, MCCULLOCH; PITTS (1943) criaram o neur6nio artificial, que
opera de maneira semelhante. Esse modelo utiliza entradas ponderadas, calcula a soma dessas
entradas e gera uma saida binaria quando a soma atinge um limiar especifico.

Posteriormente, ROSENBLATT (1958) avangou o campo ao introduzir o Perceptron, uma
arquitetura simples de RNA baseada em uma Unidade Légica de Limiar (TLU). A TLU aplica
uma funcao degrau a soma ponderada das entradas, gerando uma saida bindria (Figura 4).

Esta foi a primeira aplicacao pratica das RNAs em problemas de classificacao simples.
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Figura 4: Unidade légica de Limiar (TLU): Neur6nio Artificial.

No entanto, as limitagdes do Perceptron logo se tornaram evidentes. MINSKY; PAPERT
(1969) mostraram que ele nao era capaz de resolver problemas como o XOR (Exclusive OR),
uma funcao nao linearmente separavel, como visto na Figura 5. Para superar essa limitacao,
surgiram os Perceptrons Multicamadas (MLP), que introduziram camadas ocultas e permitiram
resolver problemas complexos como o XOR.

As MLPs, que possuem miiltiplas camadas de Unidades Légicas de Limiar, sao classificadas
como Redes Neurais Profundas (DNN) quando contém vérias camadas ocultas. As DNNs
tém a capacidade de aprender representacoes hierarquicas de dados, o que as torna adequadas
para resolver problemas avangados de classificacdo e reconhecimento de padroes (HINTON;
OSINDERO; TEH, 2006).

Com o avanco das DNNs, surgiu o campo do Deep Learning, que revolucionou areas como o
processamento de imagens e a analise de grandes volumes de dados. Um dos principais exem-

plos dessa evolugao é a Convolutional Neural Network (CNN), uma arquitetura projetada para
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Figura 5: Problema de classificacao XOR e uma MLP que soluciona.

o reconhecimento de padroes em imagens Figura 6. As CNNs utilizam camadas convolucio-
nais para detectar caracteristicas locais nas imagens, permitindo o reconhecimento de objetos

complexos.
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Figura 6: Rede Neural Profunda (CNN) aplicando convolugao para reconhecer padrdes em
imagens.

Hoje, as RNAs sdo amplamente utilizadas em aplicagoes como reconhecimento de voz, pre-
visao de séries temporais e processamento de linguagem natural. No entanto, ainda enfrentam
desafios, como a necessidade de grandes conjuntos de dados para treinamento e o ajuste fino
dos hiper parametros para otimizar o desempenho do modelo (ZHONG et al., 2016).

As Redes Neurais Artificiais evoluiram significativamente desde suas primeiras concepgoes.
Atualmente, elas desempenham um papel essencial em diversas dreas, fornecendo solucoes efi-
cazes para problemas complexos. Com a continua evolugao da pesquisa, novas arquiteturas
e técnicas surgem, aprimorando ainda mais a capacidade das RNAs de lidar com desafios de

maior complexidade.
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2.6 Redes neurais de classificagcao binarias

A classificagao de padroes em redes neurais binarias tratam a modelagem do problema
como uma forma de simplificar como os aprendizado dos nimeros binérios 0 e 1, O objetivo da
classificagao bindria é aprender uma fungao F'(z) que minimize a probabilidade de classifica¢ao
incorreta PyF(z) <0, onde y é o rétulo da classe com 1 para positivo e —1 para negativo.
Existem muitos métodos influentes de classificagdo binaria, como métodos kernel HOFMANN;
SCHOLKOPF; SMOLA (2008), métodos ensemble POLIKAR (2006) e métodos de aprendizado
profundo BENGIO (2009). A madaquina de vetores de suporte (SVM) VAPNIK (1999) é um
método kernel classico. Os métodos ensemble incluem boosting FREUND; SCHAPIRE (1997);
FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI (2000) e random forest (RF) BREIMAN (2001). Os
métodos de aprendizado profundo s@o baseados em redes neurais artificiais (ANNs) BISHOP
(1995).

2.7 Redes neurais de classificacao multiclasse

Os classificadores multiclasse também conhecidos como classificadores mutinominais, dife-
rente dos bindrios podem distinguir entre mais de duas classes. Alguns algoritimos de clas-
sificadores como (RF) BREIMAN (2001) e Naive Bayes AQUINO; FONSECA; OLIVEIRA
(2016) conseguem lidar com diversas classes, outros classificadores como de regressao logistica

ou méquina de vetores LAFETA et al. (2020) sao estritamente classificadores bindrios.

2.8 Aspectos Matematicos e Computacionais das Redes Neurais
Convolucionais (CNNs)

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sao um tipo de rede neural projetada para li-
dar com dados em formato de grade, como imagens. Elas se destacam por sua capacidade de
aprender padroes espaciais automaticamente, reduzindo a necessidade de extragao manual de
caracteristicas. A arquitetura de uma CNN é composta, essencialmente, por trés tipos princi-
pais de camadas: camadas convolucionais, camadas de pooling e camadas totalmente

conectadas.

2.9 Camadas Convolucionais

A principal operacao realizada pelas CNNs é a convolucdo, que pode ser descrita matema-

ticamente como:

S(i,j) =YY X(i+m,j+n)K(m,n) (2.1)

onde:
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e X(i,j) representa a matriz de entrada (imagem),
e K(m,n) é o filtro (kernel) aplicado a imagem,
e S(i,j) representa a saida do mapa de caracteristicas.

Cada filtro convolucional aprende um conjunto especifico de caracteristicas, como deteccao

de bordas, texturas e padroes mais complexos conforme as camadas aumentam.

2.10 Camadas de Pooling

Apbs a convolucao, é comum aplicar uma camada de pooling para reduzir a dimensionalidade
dos mapas de caracteristicas. O Max Pooling, um dos métodos mais utilizados, é definido

por:

Y (i,7) = max X (2i +m,2j + n) (2.2)

Essa operacao reduz a sensibilidade a deslocamentos pequenos e melhora a eficiéncia com-

putacional.

2.11 Camadas Totalmente Conectadas

Apoés a extracdo de caracteristicas, os mapas de ativacao sao achatados e passados para
camadas fully connected. Essas camadas aplicam transformacoes lineares seguidas por fungoes

de ativagao, como a ReLU ou Softmax para classificacao:

z2=Wx+0b (2.3)

(2.4)

onde:
e I/ representa a matriz de pesos da camada,
e 1 ¢ a entrada achatada do mapa de caracteristicas,

e b é o viés (bias) é um parametro adicional introduzido em cada neurénio da rede para

aumentar sua flexibilidade e permitir um melhor ajuste da funcao de ativacao,

e ¢y representa as probabilidades de cada classe.
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2.12 Treinamento da Rede Neural Convolucional

O treinamento de uma Rede Neural Convolucional (CNN) consiste em ajustar os pesos W
e os vieses b da rede para minimizar o erro entre as previsoes do modelo e os valores reais dos
dados. Esse processo ocorre por meio de trés etapas principais: textbfforward pass, calculo

da funcao de perda e backpropagation com otimizacao dos parametros.

2.12.1 Forward Pass (Propagacgao para Frente)

Na etapa de forward pass, a entrada x (uma imagem, por exemplo) passa por todas as
camadas da rede, onde sao aplicadas operacgoes como convolucao, pooling e camadas totalmente
conectadas. Cada camada transforma os dados de entrada de acordo com seus filtros e pesos
aprendidos.

Matematicamente, para cada camada:

z=Wax+b

onde z representa a saida linear da camada. Em seguida, é aplicada uma funcao de ativagao

f, como ReLU:

a=f(z)

No final da rede, as predicoes ¢ sao obtidas. Em um problema de classificagao, isso pode

ser feito com a funcao *softmax™:

e

i = Zj €%

onde g; representa a probabilidade da imagem pertencer a classe i.

2.12.2 Calculo da Funcao de Perda

A funcao de perda mede o erro entre as predicoes g e os rétulos reais y. Para classificacao,

a funcao mais comum é a entropia cruzada:

L=- Z yi log(9i)

onde: - y; é 1 se a amostra pertence a classe 7 e 0 caso contrario, - ¢; é a probabilidade
prevista pelo modelo para a classe .
O objetivo do treinamento é minimizar essa funcao de perda, tornando as predicoes mais

proximas dos valores reais.
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2.12.3 Backpropagation e Atualizagao dos Pesos

A etapa de *backpropagation™® ajusta os pesos da rede para minimizar a perda. Isso ocorre
por meio do calculo do gradiente da funcao de perda em relacao aos pesos W e vieses b.
A atualizagao dos pesos segue a regra do gradiente descendente estocastico (SGD) ou

variantes como Adam:

oL
W=W —n—u
Tow

oL

P=h T

onde 7 é a taxa de aprendizado, que controla o tamanho do ajuste em cada iteragao.
Esse processo de forward pass — calculo da perda — backpropagation — atualizacao dos
pesos ¢ repetido por miiltiplas épocas, refinando progressivamente a capacidade da CNN de

fazer previsoes corretas.

2.13 Otimizacoes no Treinamento
Para melhorar o desempenho do treinamento, algumas técnicas sao amplamente utilizadas:

e Batch Normalization: Normaliza as ativacoes dentro da rede para evitar variagoes

extremas nos gradientes.

e Dropout: Desativa aleatoriamente neurénios durante o treinamento para evitar overfit-

ting.

e Aumento de Dados (Data Augmentation): Gera variagoes artificiais das imagens

para tornar a rede mais robusta.

e Taxa de Aprendizado Adaptativa: Técnicas como Adam ajustam automaticamente

a taxa de aprendizado.

O treinamento de redes neurais convolucionais é um processo complexo que envolve oti-
mizagao matemadtica, ajuste de hiperparametros e aprendizado estatistico GOODFELLOW:;
BENGIO; COURVILLE (2016), AGGARWAL (2018), SHANMUGAMANTI (2018). O uso de
abordagens matematicas rigorosas, como a propagacao para frente e retropropagacao, permite
que os modelos aprendam padroes complexos a partir dos dados.

A formulacao matematica das CNNs desempenha um papel central na eficiéncia e interpre-
tabilidade desses modelos, permitindo a extracao de caracteristicas relevantes a partir de dados
estruturados, como imagens. Operagoes fundamentais, como convolugao, pooling e fungoes de
ativacao, sao descritas por transformacoes lineares e nao lineares que possibilitam a modela-
gem de padroes complexos. No entanto, a implementacao manual dessas operagoes pode ser

computacionalmente onerosa e suscetivel a imprecisoes numéricas. Para mitigar tais desafios,
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o uso de bibliotecas especializadas em Python, como TensorFlow, Keras e PyTorch, torna-se
essencial, pois essas ferramentas fornecem implementacgoes otimizadas para operagoes matrici-
ais, diferenciacao automatica e otimizacao de fungoes de perda. Além disso, tais bibliotecas
sao projetadas para aproveitar arquiteturas de hardware modernas, como GPUs e TPUs, ace-
lerando significativamente o treinamento de modelos profundos. Dessa forma, a combinacao
entre formalismo matematico rigoroso e infraestrutura computacional eficiente permite avangos
na aplicacao de CNNs em diversas areas cientificas e tecnoldgicas, incluindo anélise de imagens

médicas, reconhecimento de padroes e aprendizado de maquina em larga escala.

2.14 Linguagem e pacotes

Python é uma linguagem de programacao de alto nivel, interpretada e de proposito geral,
criada por Guido van Rossum em 1991. Sua sintaxe é projetada para ser clara e legivel,
facilitando a escrita e manutencao de cédigo. Além disso, Python é uma linguagem interpretada,
o que significa que o cédigo-fonte é executado linha por linha pelo interpretador. Isso torna o
desenvolvimento e teste de cdédigo mais rapidos, embora resulte em uma execucgao ligeiramente
mais lenta em comparagao com linguagens compiladas.

A biblioteca padrao do Python é extensa e abrangente, facilitando o desenvolvimento de
aplicacoes completas sem a necessidade de importar bibliotecas externas. Além disso, Python
suporta programacao orientada a objetos, programacao imperativa e programagao funcional,
oferecendo flexibilidade aos desenvolvedores para escolher o paradigma que melhor se adapte
as suas necessidades (VAN ROSSUM et al., 2007).

Python é amplamente utilizado em campos como ciéncia de dados e inteligéncia artificial,
devido a disponibilidade de bibliotecas poderosas como NumPy, pandas, TensorFlow e PyTorch.
Além disso, Python é dinamicamente tipada, o que significa que as varidveis nao precisam ser
explicitamente declaradas com um tipo. Isso oferece flexibilidade, mas também exige atencao
ao lidar com tipos de dados (VAN ROSSUM et al., 2007).

O Keras é uma biblioteca de codigo aberto escrita em Python, projetada para facilitar o
desenvolvimento e a experimentacao de redes neurais. Ela fornece uma interface de alto nivel
para construir, treinar e avaliar modelos de aprendizado profundo, tornando-se uma ferramenta
poderosa para os desenvolvedores de inteligéncia artificial. Algumas caracteristicas-chave do
Keras incluem a simplicidade por sua API simples e intuitiva, permitindo aos desenvolvedores
criar modelos de forma rapida e eficiente.

O Keras também é modular e portavel, suportando diversas arquiteturas de rede neural,
incluindo Redes Neurais Convolucionais (CNNs), recorrentes (RNNs) e outros tipos. Isso facilita
a implementacao de modelos para tarefas especificas, como visao computacional, processamento
de linguagem natural, entre outras (GULLI; PAL, 2017).

O treinamento e a avaliacao sao fundamentais para o desenvolvimento de modelos de apren-
dizado profundo, e o Keras fornece métodos simples para treinar modelos com dados de treina-

mento e avalid-los com dados de teste. Além disso, oferece funcionalidades para monitoramento
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do desempenho durante o treinamento e integragdo com o TensorFlow (GULLI; PAL, 2017).

Embora seja independente, o Keras esta profundamente integrado ao TensorFlow, sendo
inclusive a API de alto nivel padrao para construcao de modelos no TensorFlow 2.0 e versoes
posteriores. Isso torna o Keras uma ferramenta essencial para os desenvolvedores que trabalham
com o TensorFlow.

O TensorFlow é uma biblioteca de cédigo aberto para aprendizado de maquina e aprendi-
zado profundo, desenvolvida pelo Google, que utiliza um modelo de programacao grafico para
representar as operacoes como nés em um grafo e as arestas representam os dados que fluem
entre esses nés. Isso permite a otimizacao de operagoes complexas e a visualizagao de fluxos
de dados, tornando-o uma ferramenta poderosa para a construcao de modelos de aprendizado
profundo.

A arquitetura do TensorFlow é baseada em um modelo de programacao grafico, que permite
a definicao de operagoes como nds em um grafo e a execucao dessas operagoes em paralelo. Isso
permite a escalabilidade e a flexibilidade do TensorFlow, tornando-o adequado para uma ampla
gama de aplicagbes e tamanhos de conjuntos de dados (PANG; NIJKAMP; WU, 2020).

Além disso, o TensorFlow oferece uma variedade de ferramentas e funcionalidades para a
construcao de modelos de aprendizado profundo, incluindo suporte a redes neurais profundas,
otimizacao de hiper parametros e geragao automatica de arquiteturas de modelo. O TensorFlow
também ¢é integrado com outras bibliotecas e frameworks, como o Keras e o TensorFlow Lite,
permitindo a construgao de modelos mais simples e intuitivos (PANG; NIJKAMP; WU, 2020).

2.15 Visual Geometry Group (VGG)

O Visual Geometry Group (VGG) é uma rede neural profunda projetada para a tarefa de
reconhecimento de imagens, desenvolvida pelo grupo de pesquisa Visual Geometry Group da
Universidade de Oxford. A VGG é conhecida por sua arquitetura simples e eficaz, que se tornou
um padrao para a construcao de redes neurais para tarefas de visao computacional.

A VGG é composta por uma série de camadas convolucionais, seguidas de camadas de
pooling e, finalmente, camadas densas. A arquitetura da VGG é dividida em vérias versoes,
incluindo VGG16 e VGG19, que diferem apenas no numero de camadas convolucionais.

Visao geral da arquitetura da VGG16:

Camadas convolucionais:

e 2 camadas convolucionais com 64 filtros de tamanho 3x3.

2 camadas convolucionais com 128 filtros de tamanho 3x3.

3 camadas convolucionais com 256 filtros de tamanho 3x3.

3 camadas convolucionais com 512 filtros de tamanho 3x3.

3 camadas convolucionais com 512 filtros de tamanho 3x3.
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Camadas de pooling:

e 5 camadas de pooling com tamanho de janela 2x2 e stride 2.
Camadas densas:

e 2 camadas densas com 4096 neuronios.

e 1 camada densa com 1000 neurénios (saida).

A VGG é conhecida por suas seguintes caracteristicas:

e Arquitetura simples: A VGG tem uma arquitetura simples e facil de entender, o que

a torna uma boa opg¢ao para iniciantes em visao computacional.

e Eficacia: A VGG é muito eficaz em tarefas de reconhecimento de imagens, especialmente

em datasets como o ImageNet.

e Flexibilidade: A VGG pode ser facilmente adaptada para diferentes tarefas de visao

computacional, como deteccao de objetos e segmentacao de imagens.

e Reproduzibilidade: A VGG é uma das redes neurais mais reproduziveis, o que significa

que ¢é facil de reproduzir os resultados obtidos com a rede.
A VGG tem sido amplamente utilizada em varias aplicacoes, incluindo:

¢ Reconhecimento de imagens: A VGG ¢é uma das redes neurais mais populares para

tarefas de reconhecimento de imagens, especialmente em datasets como o ImageNet.

e Detecgao de objetos: A VGG pode ser utilizada para deteccao de objetos em imagens,

especialmente quando combinada com outras técnicas de visao computacional.

e Segmentacgao de imagens: A VGG pode ser utilizada para segmentacao de imagens,

especialmente em aplicagoes médicas.

e Geragao de imagens: A VGG pode ser utilizada para gerar imagens sintéticas, especi-

almente em aplicacoes de realidade virtual e aumentada.

A VGG é uma rede neural profunda muito popular e eficaz para tarefas de visao computa-
cional, especialmente em reconhecimento de imagens. Sua arquitetura simples e flexibilidade a
tornam uma boa opg¢ao para iniciantes e especialistas em visao computacional.

Usando como base os modelos de redes neurais para identificacao de estruturas conhecidas,
a rede segue a ideia de estrutura de neuronios conforme a figura 7. Observa-se que os da-
dos de entrada sao processados pelos neuronios localizados na primeira camada oculta. Esses
neuronios, por sua vez, geram uma saida que serve como entrada para a camada seguinte, e
esse processo continua em cascata, culminando na obtencao da saida final. Cada camada pode

conter um ou varios neuronios.
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Figura 7: Exemplo de estrutura neural.

O modelo de rede neural denominado de VGG/VGGNet como modelo base para o entendi-
mento e funcionamento da rede neural que idealizamos, o modelo VGG suporta 16 camadas, por
esse motivo também é conhecido como VGG16. Esse modelo foi desenvolvido por KERMANY;
ZHANG; GOLDBAUM (2018) o artigo intitulado ” Large Scale Visual Recognition Challenge
(Redes Convolucionais Muito Profundas para Reconhecimento de Imagem em grande escala)”o
modelo é demonstrado na figura 8 SIMONYAN; ZISSERMAN (2014) e no artigo Pneumonia

detection in chest X-ray images using convolutional neural network and transfer learning por

(JAIN et al., 2020).

VGG-16
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Figura 8: Arquitetura do modelo VGG-16.
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O VGGI16, treinado no conjunto de dados ImageNet, atingiu uma precisao média de im-
plantacao de cerca de 92,7% em cinco testes. ImageNet consiste em mais de 14 milhoes de
imagens distribuidas em quase 1.000 categorias exclusivas. VGG16 foi um dos modelos proe-
minentes exibidos no ILSVRC-2014 ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2014,
superando consideravelmente o desempenho do AlexzNet. Isso foi alcangado substituindo vérios
filtros 3x3 por filtros maiores.Para treinar o modelo VGG16.

A arquitetura do VGGNet-16 tem 16 camadas e pode classificar imagens em até 1000
categorias, como imagens de teclado, animais, lapis, mouse, etc. O VGG16 pode processar
imagens de 2242224 pixeis, conforme Figura 9 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014).
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convd
feh fe? fc8

= — g ]

14 % 14 x 512 Ix1x4096 1x1x 1000

28 x 28 x 512
56 % 56 x 256

TxTx3512

1127 112 x 128
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&7 fully connected+ReLU

Ll
224 5 224 » 64

Arquitetura VGG-Met

Figura 9: Arquitetura do modelo VGG-16.

As dimensoes de altura e largura sao diminuidas e redimensionadas por camadas pooling,
essas camadas entram em acgao apds uma série de camadas convolucionais, os filtros gerados a
cada passada das camadas aumentam em multiplos de 2, comecando com 64 filtros e parando
em H12 filtros na ultima camada, de forma sisteméatica conforme a figura 9.

O modelo VGG possui 5 configuragoes diferentes Chamadas de A até E conforme a Figura
10, para cada configuragao sao accionando mais camadas e filtros sucessivamente, cada modo

de configuracao possui uma quantidade de camadas de



ConvNet Configuration
A A-LRN B C D E
11 weight | 11 weight | 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)

conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64

maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv1l-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | comnv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

soft-max

Figura 10: Configuracoes do modelo VGG-16.

A cada camada, as imagens sao reduzidas a dados, os dados sao analisados como uma
matriz, os pontos da matriz sao os pixels da imagem. A reducao ocorre convertendo uma
matriz 3x3 para uma 2x2 assim por diante, essa redugao facilita a anélise de padroes conhecidos

e aprendidos para andlise e comparacao com as imagens do banco de dados.

2.16 Trabalhos relacionados

O estudo de TSIKNAKIS et al. (2020), aborda o desenvolvimento de um framework de
inteligéncia artificial (IA) que nao apenas realiza a triagem de COVID-19 usando imagens de
raios-x toracicos, mas também oferece interpretabilidade dos resultados, o que é crucial para a
aceitacao clinica e a tomada de decisao. A metodologia empregada para o estudo foi a utilizagao
de técnicas avancadas de aprendizado profundo, particularmente redes neurais convolucionais
(CNNs) conforme a Figura 11. Para a andlise das imagens, para garantir a interpretabilidade,
o framework incorpora métodos de explicagao, como mapas de ativagao e técnicas baseadas em
gradientes, que ajudam a visualizar quais regides da imagem influenciam a decisao do modelo.
O estudo conclui que a combinacao de IA com interpretabilidade é essencial para a aceitacao
clinica. Modelos de TA que oferecem explicacoes claras podem aumentar a confianca dos médicos
nos resultados automatizados e melhorar a integracao dessas tecnologias na pratica clinica. Os

resultados do estudo demonstram que o treinamento resultou em uma eficacia de Acuracia
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Bindria (100%), Acurdcia Terndria (85%) e Quaterndria Acuracia (76%). O trabalho destaca a
importancia de ndo apenas criar modelos de A precisos, mas também garantir que eles sejam
compreensiveis e transparentes para os usudrios finais, promovendo uma maior confianca e

adogao dessas tecnologias na medicina.
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Figura 11: Rede Neural Artificial proposta por TSIKNAKIS et al. (2020).

O estudo de IBRAHIM et al. (2021) explora a aplicagdo de técnicas de aprendizado pro-
fundo para classificar pneumonia em imagens de raios-x tordcicos, com um foco particular na
pneumonia associada & COVID-19. O estudo utiliza (CNNs), uma arquitetura de aprendizado
profundo eficaz para andlise de imagens. O modelo é treinado com um dataset conforme mos-
tra a Figura 12 que inclui imagens de raios-x de pacientes com pneumonia viral, bacteriana e
COVID-19, para permitir uma classificagao precisa das diferentes formas de pneumonia. O es-
tudo apresenta métricas de desempenho do modelo, como precisao, sensibilidade, especificidade
e outras, demonstrando a eficadcia do modelo na classificacao correta das imagens de raios-x. O
estudo conclui que técnicas de aprendizado profundo sao promissoras para a deteccao e classi-
ficacao de pneumonia a partir de imagens de raios-x. Os resultados do estudo apresentam uma
eficicia de Acurdcia Bindria (99.71%) e Acurdcia Terndria (95%). A capacidade de distinguir
entre pneumonia COVID-19 e outras formas de pneumonia pode melhorar significativamente o
diagnostico e o tratamento, especialmente em contextos de alta demanda durante pandemias.
O trabalho enfatiza o potencial dos métodos de aprendizado profundo para auxiliar os profissi-
onais de saude na triagem e diagnostico de doengas pulmonares, especialmente durante crises

sanitarias como a pandemia de COVID-19.

(I) COVID-19 & Normal (healthy) CXR Scans

il (IT) Bacterial & Normal CXR Scans
n-' (IIT) Viral Pneumonia & Normal CXR Scans
1 : /] (IV) COVID-19 & Bacterial CXR scans
A (V) COVID-19, Bacterial Pneumonia &
|TRY Normal CXR Scans
| | (VI) COVID-19 Bacterial Pneumonia,

Viral Pneumonia & Normal CXR Scans
Alex Net Model

Figura 12: Rede Neural Artificial proposta por IBRAHIM et al. (2021).

O estudo de BHANDARY et al. (2020) investiga o uso de frameworks de aprendizado pro-

fundo (deep learning) para detectar anomalias pulmonares em imagens de radiografias de térax



37

e tomografias computadorizadas (CT scans) dos pulmoes. O trabalho se concentra na cria¢ao
e avaliacao de modelos de aprendizado profundo que podem analisar imagens de raios-x e CT
scans para identificar e classificar anomalias pulmonares conforme A Figura 13, como nédulos e
outras condigoes patoldgicas. O estudo visa melhorar a precisao e a eficiéncia na detecgao pre-
coce de doengas pulmonares, contribuindo para diagndsticos mais rapidos e precisos, utilizando
(CNNs), um tipo de rede neural profunda eficaz para tarefas de visdo computacional, para
analisar e classificar imagens de raios-x e CT scans, os resultados apresentados sdo de Acuracia
Cancer (97.27%) e Pneumonia Acuricia (96,8%). O estudo destaca a eficdcia dos frameworks
de aprendizado profundo na deteccao de anomalias pulmonares e discute o potencial impacto
desses modelos na pratica clinica, incluindo possiveis melhorias no diagnéstico e tratamento de

doengas pulmonares.

Block 1

Block 2

Block 3

Block 4

Lung Image Block 5

(X-Ray)

55x55x96

27x27x256

13x13x384 13x13x384

13x13x256

Classifier
ot 1t d
(SoftMax Fully connected Fully connecte
/ Layer-1
SVM)

Flatten layer

Layer-2

Figura 13: Rede Neural Artificial proposta por BHANDARY et al. (2020).

O estudo de REZAEE; BADIEI; MESHGINI (2020) estuda uma abordagem hibrida de
aprendizado profundo e aprendizado por transferéncia para a classificacao de COVID-19 em
imagens de raios-x tordcicos. O estudo utiliza (CNNs) para andlise de imagens e na extracao
de caracteristicas relevantes. Para melhorar o desempenho e reduzir o tempo de treinamento, o
modelo adota uma abordagem de aprendizado por transferéncia, utilizando redes pré-treinadas
em grandes conjuntos de dados de imagens como IMAGENET conforme a Figura 14. KEssas
redes sao ajustadas com um conjunto especifico de dados de raios-x toracicos para o problema
de COVID-19. A abordagem hibrida de aprendizado profundo e aprendizado por transferéncia
se mostra eficaz para a deteccao de COVID-19 em imagens de raios-x, superando algumas
limitagoes dos métodos tradicionais e de modelos menos sofisticados, o estudo apresenta os
resultados de Acurdcia Binaria (99%) e Acurdcia Multi-classe (94%). O estudo sugere que
a combinacao dessas técnicas pode proporcionar uma ferramenta poderosa para a triagem e
diagnoéstico rapido de COVID-19, o que é particularmente 1til em situagoes de alta demanda
como pandemias. O trabalho demonstra como a integracdo de métodos avancados de IA pode
melhorar significativamente a deteccao de doencas em imagens médicas, fornecendo uma solucao
robusta e eficaz para o diagnéstico de COVID-19.

O artigo de KERMANY et al. (2018) explora como técnicas de aprendizado profundo deep
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Figura 14: Rede Neural Artificial proposta por REZAEE; BADIEI; MESHGINT (2020).

learning podem ser aplicadas para identificar diagnésticos médicos e doencas tratdveis a partir
de imagens médicas. O estudo visa demonstrar como algoritmos de aprendizado profundo,
conforme Figura 15, particularmente redes neurais convolucionais (CNNs), podem ser utilizados
para analisar imagens médicas, como radiografias, tomografias e ressonancias magnéticas, para
identificar doencas e condigoes médicas com alta precisao. O treinamento de redes neurais
convolucionais em grandes conjuntos de dados de imagens médicas, ¢ realizado com imagens
rotuladas, onde cada imagem ja é associada a um diagndstico especifico.

O modelo aprende a reconhecer padroes e caracteristicas associadas a diferentes condigoes
médicas. O estudo demonstra que os modelos de aprendizado profundo podem alcancar ou
até superar a precisao dos radiologistas humanos em vérias tarefas de diagndstico, incluindo
a identificacao de condigoes como pneumonia, tuberculose e outras doengas pulmonares. O
desempenho dos modelos é avaliado por meio de métricas como acuracia, sensibilidade e espe-
cificidade.

O uso de aprendizado profundo em imagens médicas pode potencialmente aumentar a
eficiéncia e a precisao no diagndstico de doencas, além de ajudar na triagem e na deteccao
precoce de condicoes tratdveis. Isso pode levar a uma melhoria na gestao e no tratamento dos
pacientes. O artigo também discute alguns desafios, como a necessidade de grandes volumes
de dados rotulados para treinamento, a variagao nas imagens devido a diferentes equipamentos
e técnicas de imagem, e a necessidade de validacao clinica rigorosa antes da implementacao
pratica. O estudo destaca o potencial do aprendizado profundo para transformar a prética
médica, mas também sublinha a importancia de uma integracao cuidadosa e continua da tec-
nologia com a pratica clinica.

O estudo de AYAN; UNVER (2019) explora a utilizacao de técnicas de aprendizado pro-
fundo (deep learning) para diagnosticar pneumonia com base em imagens de raios-x do térax.
Utilizando um conjunto de dados de imagens de térax que inclui imagens rotuladas com diferen-
tes condigoes, como pneumonia e imagens saudaveis (normais). O conjunto de dados é dividido
em conjuntos de treinamento, validagao e teste para treinar e avaliar o modelo de aprendizado
profundo Xception, conforme a Figura 16. Os resultados do estudo indicam que o modelo de
aprendizado profundo desenvolvido conseguiu identificar pneumonia a partir das imagens de

raios-x com alta precisdo. A comparacdo com métodos tradicionais mostrou que o modelo ba-
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Figura 15: Rede Neural Artificial proposta por KERMANY et al. (2018).

seado em deep learning pode oferecer uma precisao semelhante ou superior, reduzindo a taxa

de erros e o tempo necessario para o diagnostico.

Para os profissionais de diagndstico por imagens, é necessario o desenvolvimento das novas

tecnologias de auxilio ao diagndstico. A incorporacdo da visao computacional como uma fer-
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Figura 16: Rede Neural Artificial utilizada por AYAN; UNVER (2019).

ramenta ¢é essencial por sua adaptabilidade e interdisciplinariedade com todos os processos de

filtragem e processamento das imagens médicas.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo tem como intuito descrever a metodologia que serd utilizada, considerando o

desenvolvimento da modelagem da rede neural para o treinamento e classificagao dos padroes.

3.1 Dataset

A amostra de imagens selecionadas foi extraida de dominio publico KERMANY; ZHANG,;
GOLDBAUM (2018), sendo referenciada no artigo Identifying Medical Diagnoses and Treatable
Diseases by Image-Based Deep Learning (KERMANY et al., 2018).

O uso de amostras de imagens médicas de dominio ptiblico desempenha um papel crucial no
avanco da pesquisa em saude e medicina. Essas amostras sao geralmente disponibilizadas de
forma aberta e gratuita, promovendo a colaboracao, inovagao e desenvolvimento de algoritmos
de aprendizado de maquina aplicados a analise de imagens médicas. Alguns pontos importantes
sobre o uso de amostras de imagens médicas de dominio ptblico sao o acesso livre e a colaboragao
das imagens médicas de dominio publico, que estao disponiveis para pesquisadores, académicos
e desenvolvedores sem restrigoes, facilitando o acesso e promovendo a colaboracao global. Isso
acelera a pesquisa e o desenvolvimento de solugoes inovadoras (BRANCO, 2011).

O treinamento de modelos: Essas amostras sao frequentemente usadas para treinar modelos
de aprendizado de maquina, especialmente em tarefas como deteccao de doencgas, segmentacao
de orgaos e classificacao de condigoes médicas. Ter conjuntos de dados ptblicos ajuda a melho-
rar a generalizacao e a eficacia dos modelos. Validacao e Benchmarking sao o conjunto de dados
de imagens médicas de dominio publico que servem como Benchmarking padrao para avaliar
o desempenho de algoritmos. Isso permite a comparacao justa entre diferentes abordagens e
impulsiona a qualidade das solucoes propostas.

Desenvolvimento de Novos Métodos: Pesquisadores utilizam esses conjuntos de dados para
desenvolver e aprimorar métodos de processamento de imagem e aprendizado de maquina es-
pecificos para a area médica. Isso inclui a automacao de diagndsticos, analises de padroes e
identificagoes de biomarcadores (BRANCO, 2011).

O uso de amostras de dominio publico aumenta a transparéncia e a reprodutibilidade da
pesquisa, uma vez que outros pesquisadores podem acessar os mesmos dados para validar re-
sultados e construir sobre trabalhos anteriores. A ética e a privacidade ao utilizar amostras de
imagens médicas de dominio publico é essencial para garantir que questoes sejam considera-
das. A anonimizacgao apropriada dos dados é crucial para proteger a identidade dos pacientes
(BRANCO, 2011).

3.2 Selecao de amostras

Os dados para as anélises do presente trabalho foram utilizados imagens de raios-x da regiao

toracica, essas imagens sao utilizadas para diversos diagnésticos. O complexo toracico envolve
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uma gama de tecidos de diferentes composigoes, os tecidos de interesse para esse trabalho sao
os tecidos pulmonares. Com essa seccao de corte, trabalhamos com 3 classes de imagens: as
normais, com pneumonia bacteriana e pneumonia viral.

Na Figura 17, podemos observar que as classes de imagens sao separadas em pastas no

diretorio, assim constituindo o Dataset.
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Figura 17: Dataset.

A separacao do Dataset em trés classes evidencia a importancia da identificacao dos tipo de
pneumonia, essa separacao, de duas classes para trés aumenta a complexividade do treinamento

da rede neural de classificar os padroes das imagens.

3.3 Treinamento da rede neural

A validacao do modelo VGG para treinamento de imagens médicas foi realizada utilizando
os pacotes Keras e TensorFlow. Foram escolhidos porque sao uma biblioteca de alto nivel
para deep learning e com varias bibliotecas para treinamento de redes neurais. A linguagem
principal do codigo € escrita em Python.

O treinamento da rede segue a seguinte sequéncia de evolucao: validacao do modelo base,
treinamento com adicao de camadas ocultas, teste e validacao.

Usando o modelo VGG como base para a identificacao dos padroes ja aprendidos no ima-
genet/VGG, adicionaremos os nossos novos dados para imagens pulmonares de nosso banco de
dados para o treinamento e aprendizagem dos novos padroes.

Quando chamamos o modelo VGG, adicionamos novas camadas densas para a identificagao
das imagens pulmonares e solicitamos a geracao de um treinamento com o novo banco de dados.

Sao introduzidas trés classes para entrada do sistema, o tamanho das imagens 224 x 224 e

o tamanho do lote de 32 imagens.
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Apods a separacao dos dados, geramos o plot de geracao aleatdria de treinamento com as

imagens do banco de dados conforme a Figura 18.
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Figura 18: Conjunto parcial de dados gerado pelo treinamento de rede neural.

Fazendo o carregamento do modelo VGG e compilando o modelo gerado para aprendizagem
em 10 epoch em traducao direta épocas. Gera-se o grafico de perda de aprendizagem por época
conforme a Figura 19.

Apods o treinamento, é gerado um teste de verificacao da comparacao dos padroes aprendidos
com as imagens dos bancos de dados para teste e validagao do modelo, conforme a Figura 20.
Essa plotagem ¢é gerada com os dados sem a diferenciacao dos tipos de pneumonia, o modelo é
valido para a diferenciacao dos padroes de imagem com e sem pneumonias.

O treinamento detalhado com base no modelo VGG foi detalhado no fluxograma da Fi-
gura 21, o modelo tem como entrada Input o banco de dados com as classes separadas como:
Normal, Bactéria e Virus, em sequéncia passa para um modelo pré-treinado o VGG, em que
os parametros sao congelados e adicionamos outras camadas densas, compostas por uma ca-
mada densa de 1024 neuronios, um batch de normalizacao, mais uma camada densa com 1024
neurdnios, uma camada densa com 3 neurdnios e uma saida output.

A estrutura da rede é composta por duas partes principais, a base pré-treinada e a ca-
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Figura 19: Grafico de perda, no treinamento da rede em 10 épocas.
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Figura 21: Fluxograma do modelo treinamento da rede neural

mada personalizada. A base pré-treinada utiliza a arquitetura VGG16 como extrator de ca-

racteristicas. As camadas convolucionais e de pooling desta rede foram treinadas no dataset

ImageNet e ja conhecem padroes visuais para diversas classificacoes e diferenciacoes. A ca-
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mada personalizada sao camadas densas adicionadas no topo da VGG16 para realizar a tarefa

de classificacdo especifica (imagens de pneumonia).

3.4 Componentes da Rede Neural

Neste subcapitulo, descrevemos a rede neural e seus componentes.

O modelo base para o pré-treinamento, o modelo VGG, conforme discutido no capitulo
de Estado da Arte, possui parametros para treinamento para varios tipos de classificacao de
imagens. A rede é congelada no final da rede VGG para manter os parametros e os pesos da
rede. Entao, adicionamos as novas camadas ocultas.

A base VGG16 ¢ inicializada com pesos pré-treinados no dataset ImageNet.
base_model = VGG16(weights=’imagenet’, include_top=False,

input_shape=(image_size, image_size, 3))

As camadas densas originais da VGG16 sao removidas, isso permite a adicao das nossas

proprias camadas densas para uma tarefa especifica, a classificagao das imagens de pneumonia

Bacteriana e Viral.

include_top=False:

O input-shape define o tamanho das imagens de entrada (224 x 224 pixels com 3 canais
RGB).

input_shape=(image_size, image_size, 3):

No final da rede VGG16, congelamos as camadas ocultas da rede.
Congelamento de Camadas

for layer in base_model.layers:

layer.trainable = False

Todas as camadas da VGG16 foram congeladas, ou seja, para que seus pesos nao atualizem
durante o treinamento. Isso evita o desaprendizado dos padroes ja conhecidos.

A camada personalizada foi composta pela adicao das novas camadas responsaveis pelas
diferenciacoes dos novos padroes de classes: normal, bacteriana e viral. Ou seja, a camada
personalizada é composta pelas camadas densas adicionadas: Flatten, batch normalization, duas
de dense e uma de saida.

O Flatten foi responsavel pela conversao do tensor 3D da saida da VGG16 em um vetor 1D
para ser processado pelas camadas densas.

O Batch normalization normaliza a saida para acelerar o treinamento e estabilizar as
ativacoes.

J& as camadas dense foram compostas por 1024 neurdnios, sendo responsaveis pelo apren-
dizado dos novos padroes.

A dltima camada dense possui 3 neurdnios, pois a probabilidade gerada para saida foi igual
a quantidade de classes de entrada.

Camada Personalizada
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model = Sequential ()
model .add (base_model)
model .add(Flatten())
model .add (Dense (1024, activation=’relu’))
model .add (BatchNormalization ())
model .add (Dense (1024, activation=’relu’))
model .add (Dense (num_class, activation=’softmax’))

optimizer = SGD(learning_rate=0.001)

A funcao de perda e métricas sao responsaveis por gerar as avaliacoes de aprendizado do
treinamento e validagdo da rede neural. A funcao de ativagdo ReLU (Rectified Linear Unit)
¢ amplamente utilizada em redes neurais devido a sua simplicidade e eficacia. Ela trans-
forma a entrada z de acordo com a férmula f(z) = max(0,z), ou seja, valores negativos sao
mapeados para zero, enquanto valores positivos permanecem inalterados. Isso permite que
o modelo aprenda representacoes complexas ao introduzir nao-linearidades na rede, essencial
para resolver problemas nao-lineares. Além disso, a ReLU é computacionalmente eficiente,
ao evitar operagoes complexas, como exponenciais ou sigmoides. No entanto, apresenta algu-
mas limitacgoes, como o problema de neurénios mortos, onde alguns neurénios podem parar de
aprender se os gradientes se tornarem constantemente zero.

Funcao de Perda e Métricas
model . compile (

optimizer=optimizer,
loss=’categorical_crossentropy’,

metrics=[’categorical_accuracy’, ’Precision’, ’Recall’, ’binary_accuracy

']

A augmentacao tem o papel crucial no treinamento, pois sua funcao é aumentar a quantidade
de dados, como: rotacionar a imagem, fazer a magnificacdo, a modificagao do alcance do
cisalhamento e a distorcao da imagem. Dessa forma, ele gera dados para o treinamento com
divisao para validacao, logo, ele aumenta a quantidade de dados para o treinamento e separa o
percentual de 30% dos dados para validacao do modelo.

Augmentacao de Dados no Treinamento
train_datagen = ImageDataGenerator (

validation_split=0.3,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,

horizontal_flip=True,
rescale=1./255

O gerador de treinamento é a fungao no cédigo que utiliza da augmentacao junto ao banco
de dados, configurando a entrada do tamanho das imagens para image size 224 x 224 e o

tamanho do batch size em traducao literal (tamanho do pacote), sendo ele composto por 32
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imagens, processadas em 108 etapas de cada época do treinamento.
Geradores de Treinamento e Validagao

train_generator = train_datagen.flow_from_directory (
directory=train_path,
target_size=(image_size, image_size),
batch_size=32,
class_mode=’categorical’,
subset=’training’)

A execucao do treinamento possui um processo de parada antecipada caso o early stopping
constate uma repeticao de 5 valores iguais para a varidvel loss (perda de aprendizado) nos
parametros do treinamento, assim model checkpoint salva o modelo e encerra o treinamento.

Treinamento
early_stopping = EarlyStopping(monitor=’val_loss’, patience=5,

restore_best_weights=True)

model_checkpoint = ModelCheckpoint (’best_model.keras’, save_best_only=True)

history = classification_model.fit(
train_generator,
epochs=50, # ©50 epochs
validation_data=validation_generator,

callbacks=[early_stopping, model_checkpoint]

O modelo é treinado por 50 épocas. Durante cada época, ele avalia a perda e as métricas
no conjunto de validagao.

Apoés o treinamento e validagao, é gerado um teste com novas imagens inéditas ao sistema
para verificar a acuracia dos padroes aprendidos.

Teste no Conjunto de Teste
loss, accuracy, precision, recall, binary_accuracy = classification_model.

evaluate (test_generator)

O desempenho final ¢ avaliado comparando os parametros de treinamento, validagao e teste.

3.5 Meétricas de avaliagao do modelo

A matriz de confusado representada na Tabela 1 é uma ferramenta essencial para avaliar o
desempenho de modelos de classificagao, especialmente em problemas de classificagao binaria e
multiclasse. Ela fornece uma visualizacao clara de como as previsoes do modelo se comparam
aos valores reais.

Em um problema de classificacao com C' classes, a matriz de confusao M é uma matriz
quadrada de dimensao C' x C, onde o elemento M;; representa o nimero de amostras da classe
real ¢ que foram classificadas como pertencentes a classe j. Dessa forma, a diagonal principal
M;; contém as previsoes corretas ( True Positives - TP), enquanto os elementos fora da diagonal

representam erros de classificagao.
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Tabela 1: Matriz de Confusao.

Prevista 1l Prevista 2 Prevista 3

Real 1 (TP) (FN) (FN)
Real 2 (FP) (TP) (FN)
Real 3 (FP) (FP) (TP)

Para um problema de classificacao binaria, a matriz de confusao é geralmente apresentada
em uma forma 2 = 2, para o nosso modelo de multiclasses a matriz de confusao é apresentada
3 x 3. A matriz 3 x 3 apresentada na Tabela 1, é descrita na lateral direita pelo termo
Real 1, 2 e 3 que corresponde as verdadeiras classes separadas no Dataset usadas para treinar
a rede neural e as preditas que correspondem pelas predi¢oes do modelo apos o aprendizado
dos patroes e classes. As defini¢oes dos termos que compoes a matriz de confusao sao descritos

CO1mo:

e True Positive (TP) Verdadeiro Positivo: O modelo previu positivo e o valor real também

é positivo.
e Fualse Positive (FP) Falso Positivo: O modelo previu positivo, mas o valor real é negativo.
e [alse Negative (FN) Falso Negativo: O modelo previu negativo, mas o valor real é positivo.

e True Negative (TN) Verdadeiro Negativo: O modelo previu negativo e o valor real também

¢é negativo.

Em uma matriz de confusao para problemas de multiplas classes, a analise pode ser feita
como uma matriz binaria de duas classes como representada na Figura 22, as linhas mostram
as classes preditas e as colunas representam as classes reais. A diagonal da matriz contém os
valores corretos (TP), enquanto os valores fora da diagonal representam erros de classificagao
(FP e FN).

A Matriz de Confusao é importante porque fornece uma visualizagao das predi¢oes de mo-
delo, essa visualizacao é uma representagao clara de onde o modelo estd se saindo bem e onde
estd cometendo erros. A identificacao de erros ajuda a entender se o0 modelo tende a classificar
certos tipos de exemplos incorretamente e as informacoes da matriz podem orientar ajustes no

modelo, como a escolha de limiares ou técnicas de balanceamento de classes.

3.5.1 Meétricas Derivadas da Matriz de Confusao

A matriz de confusao permite calcular varias métricas de desempenho as equacoes a seguir
apresentam as equacoes correspondentes as métricas de acuracia, presisao, recall e F'1-score.
TP+TN

Acurécia — 1
AR = T b TN + FP + FN (3:-1)




50

Class 1 Class 2 Class 3
E
@ TP FP FP
@]
(%]
w
@ FN N TN
O
™M
e
@ FN N N
@]

Figura 22: Matriz genérica para classificacao multiclasse

.~ TP
Precisao = m—w (32)
TP
| [ .
Recall TPLFN (3.3)

Precisao x Recall
F1=2 3.4
x Precisao + Recall (3-4)

As métricas de acurdcia, precisao, recall e F1-score sao fundamentais na avaliacao de mo-
delos de machine learning, especialmente em problemas de classificacao. A acuracia mede a
proporc¢ao de previsoes corretas em relagao ao total, sendo 1til quando as classes estao balan-
ceadas. A precisao indica a taxa de exemplos corretamente classificados como positivos entre
todos os previstos como positivos, essencial quando os falsos positivos devem ser minimiza-
dos. O recall mede a capacidade do modelo de identificar corretamente os exemplos positivos,
sendo crucial em cenarios onde falsos negativos sao mais probleméticos. O F1-score é a média
harmonica entre precisao e recall, proporcionando um equilibrio entre esses dois aspectos, es-
pecialmente util quando ha um desequilibrio entre as classes. Essas métricas, em conjunto,
oferecem uma visao abrangente do desempenho do modelo, permitindo ajustes e melhorias na
tomada de decisao.

Outras métricas usadas para a avaliacao do desempenho geral do modelo sao o loss, Cate-
gorical Crossentropy, Binary Crossentropy.

A definigao de loss ou funcao de perda é a medida da diferenga entre as previsoes do modelo

e os valores reais. E uma medida da qualidade do modelo, quanto menor a perda, melhor o
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modelo. Essa métrica é usada durante o treinamento, o objetivo é minimizar a fungao de perda
ajustando os pesos do modelo. Varias fungoes de perda podem ser usadas, dependendo do tipo
de problema, podendo ser uma Regressao (Mean Squared Error) (MSE) ou Classificagao por
Categorical Crossentropy para multiplas classes ou Binary Crossentropy para duas classes.

A definicao de categorical accuracy é a medicao da proporcao de previsdes corretas do
modelo em relagao ao total de amostras, conforme mostrada na Equagao 3.5. E uma métrica

apropriada para problemas de classificacao com multiplas classes.

Numero de previsoes corretas

(3.5)

categorical acuracia = -
Numero total de amostras

A binary accuracy é uma métrica de avaliacao usada em problemas de classificacao binaria.
Ela calcula a precisao do modelo, ou seja, a proporcao de previsoes corretas feitas em relagao
ao total de previsoes. Simplificando, a métrica mede quantas vezes o modelo classificou corre-
tamente as amostras como sendo de uma das duas classes possiveis (geralmente 0 ou 1).

Em classificagdo bindria, o modelo faz previsdes para duas classes (0 ou 1, por exemplo).
A precisao binaria é calculada comparando as previsoes do modelo com os valores reais das

classes, conforme as Equacoes 3.6 e 3.7.

Numero de previsoes corretas

b = 3.6
wary aceuracy Ntumero total de previsoes (3:6)
Ou seja:
bi TP+TN (3.7)
inary accuracy = :
Y Y“TP+TN+FP+FN

Dessa forma:
e TP (True Positive): Previsao correta de um exemplo da classe positiva (1).
e TN (True Negative): Previsdo correta de um exemplo da classe negativa (0).

e [P (False Positive): Previsao incorreta de um exemplo da classe negativa como sendo da

classe positiva.

e FN (False Negative): Previsao incorreta de um exemplo da classe positiva como sendo da

classe negativa.

Como ¢ calculada no Keras e TensorFlow: Em frameworks como Keras, binary accuracy
funciona assim, o modelo gera uma probabilidade de uma amostra pertencer a classe positiva
(1). Para a métrica de acurdcia bindria, as previsdes de probabilidade sdo arredondadas para

0 ou 1, com base em um limiar (geralmente 0.5).

e Se a probabilidade prevista for maior ou igual a 0.5 o modelo prevé 1 (classe positiva).

e Se for menor que 0.5 o modelo prevé 0 (classe negativa).
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Depois disso, é feita uma comparacdo entre essas previsoes bindrias (0 ou 1) e os rétulos
verdadeiros para calcular a proporcao de acertos.

A binary accuracy é normalmente usada em tarefas de classificagao bindaria, como:
e Classificacao de e-mails (spam ou nao spam).

e Diagnéstico de doengas (presenca ou auséncia de uma doenga).

e Detecgao de fraudes (fraude ou nao fraude).

A diferenca entre binary accuracy e outras métricas como categorical accuracy que é usada
para problemas de classificagdo com mais de duas classes (classificacio multicategérica) ou
a sparse categorical accuracy em tradugao direta (precisao categérica esparsa) que mede a
precisao em problemas de classificacao multiclasse, comparando a classe prevista com a classe
verdadeira representada como um inteiro em vez de um vetor one-hot, mas usada quando os
rétulos verdadeiros estdo em formato de inteiros (em vez de um vetor de probabilidades).

A binary accuracy é uma métrica essencial quando o problema tem apenas duas classes, e
ela mede quao bem o modelo faz previsoes corretas nessas duas classes.

Curva ROC e AUC

A curva ROC do inglés (Receiver Operating Characteristic) (ROC) em tradugao direta (Ca-
racteristica operacional do receptor) é uma ferramenta grafica usada para avaliar o desempenho
de um modelo de classificacao bindria. Para tracar a curva ROC a partir da matriz de con-
fusdo, é necessario calcular as taxas de verdadeiros positivos (TPR) e falsos positivos (FPR)
para diferentes limiares de decisao.

Como temos uma matriz de confusao que representa a classificacao de multiplas classes
(Normal, Bactéria e Virus), precisamos seguir um processo que envolve tratar cada classe como
um problema bindrio (um contra todos).

A curva ROC demonstra a relagao entre dois indicadores principais:

A (TPR) também conhecida como Sensibilidade, que é a proporcao de positivos correta-
mente classificados pelo modelo em relacao ao total de positivos reais demonstrado na Equacao
3.8.

TPR=TP/(TP+ FN) (3.8)

A (FPR) também conhecida como Especificidade, que corresponde a propor¢ao de negati-
vos incorretamente classificados como positivos em relagao ao total de negativos reais mostrado

na Equacgao 3.9.

FPR = FP/(FP+TN) (3.9)

Em que FP sao falsos positivos e TN sao verdadeiros negativos.
A construcao da Curva ROC é feita plotando a Taxa de Verdadeiros Positivos (TPR) contra
a Taxa de Falsos Positivos (FPR) para diferentes valores de limiar de decisao. O limiar de

decisao é o valor que define a partir de qual probabilidade o modelo decide entre as classes.



53

Em cada ponto da curva, o modelo classifica as instancias com base em um determinado
limiar. Quando o limiar é ajustado para diferentes valores, o TPR e o FPR também mudam,
criando uma curva que reflete o comportamento do modelo.

Interpretacao da Curva ROC:

Canto superior esquerdo da curva (ponto 0,1) representa a classificagao ideal, em que a Taxa
de Falsos Positivos (FPR) é zero e a Taxa de Verdadeiros Positivos (TPR) ¢ 1. Diagonal de 45
graus (linha pontilhada entre os pontos 0,0 e 1,1) representa um classificador aleatério, ou seja,
um modelo sem poder preditivo. Quanto mais a curva se aproxima do canto superior esquerdo
e se distancia da diagonal de 45 graus, melhor é o modelo.

(Area Under the Curve) (AUC) (Area Sob a Curva):

A AUC do inglés (Area Under the Curve) (AUC) em traducdo direta (Area Sob a Curva)
¢ um numero entre 0 e 1 que mede a Area Sob a Curva ROC, é uma métrica que quantifica a
capacidade de um modelo em distinguir entre as classes positivas e negativas. Ela ¢ calculada a
partir da curva ROC, que plota a taxa de verdadeiros positivos (TPR) contra a taxa de falsos
positivos (FPR) em diferentes limiares de decisao.

A AUC pode ser calculada utilizando:

n—1
1
AUC =) 5 % (FPRiyy = FPR;) x (TPRiyy + TPR;) (3.10)

i=1

Onde:
e ['PR;eTPR; Sao valores para TPR e FPR no ponto i.
o FPR;1eT'PR; ., Sao os valores de FPR e TPR para o préximo ponto.

O principio da regra do trapézio é entre dois pontos consecutivos, a area é aproximada pela
média das alturas dos pontos TPR;eT PR; 1 multiplicada pela largura (a diferenga entre os
valores de FPR).

A AUC varia entre 0 e 1, sendo que um valor de 1 indica um modelo perfeito que consegue
separar totalmente as classes, enquanto um valor de 0,5 indica que o modelo tem o desempenho
de uma classificacao aleatoria. Quanto maior a AUC, melhor é o desempenho do modelo em
termos de discriminacao entre as classes. Ela fornece uma visao geral do desempenho do modelo,
independentemente do limiar de classificacao escolhido, sendo util em problemas de classificacao

desbalanceada.
e AUC = 1 Indica um classificador perfeito.
e AUC = 0,5 Modelo aleatério, sem poder preditivo.
e AUC > 0,9 Excelente capacidade preditiva.

e 0,7 < AUC <0,9 Bom desempenho, mas pode haver espaco para melhorias.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, estaremos apresentando e analisando e discutindo os resultados.

4.1 Dataset

A separagao do Dataset resultou em 3 classes conforme a Figura 23. A diferenciagdo do

banco de dados é importante para o treinamento e aprendizagem dos padroes de cada classe de

imagem.

Sem Pneumonia

Figura 23: Exemplo da separacao das classes.

A abordagem de manter a separacao dos dados até o final dos resultados tem como premissa
a importancia de ressaltar a diferenciacao dos tipos de pneumonia, como forma de auxilio ao
diagndstico médico.

Foram utilizadas 5.527 imagens de raio-x de térax na rede neural, sendo 1.278 para sem

pneumonia (normal), 1.810 para pneumonia bacteriana e 1.816 para pneumonia viral.

Tabela 2: Distribuicao do Banco de Dados para o Modelo

Treinamento Validacao Teste

Normal 1.278 383 235
Bactéria 1.810 543 242
Virus 1.816 544 148
Total 4.904 1.470 625

O Dataset usado estava disponivel e com dominio publico para uso pelo KERMANY;
ZHANG; GOLDBAUM (2018), os dados estavam apenas separados como normal e pneumonia,

para os dados sem pneumonia eram chamados de normal e as pneumonias bacterianas e virais



55

estavam em uma Unica pasta. A disparidade nas quantidades das imagens para teste resultou

da separacgao por classes das imagens do Dataset.

4.2 Treinamento e Validacao do Modelo

Conforme o capitulo de materiais e métodos, o modelo base para a rede neural que utilizamos
foi o VGG, em que suas camadas finais foram congeladas para preservar os parametros e
pesos dessa rede, utilizando-a como uma rede pré-treinada, juntamente com a adigao de novas
camadas para a classificagao das imagens de pneumonia bacteriana e viral.

A Tabela 3 apresenta as métricas obtidas no treinamento e a 4 na validacao do modelo.

Tabela 3: Métricas de Treinamento

Epoch Loss Categorical accuracy Precision Recall Binary accuracy

1 0.6481 0.7229 0.7638 0.6572 0.818
2 0.5176 0.7875 0.8059 0.7560 0.858
3 0.4718 0.8094 0.8255 0.7886 0.874
4 0.4521 0.8116 0.8280 0.7935 0.8762
5 0.4266 0.8234 0.8350 0.8050 0.882
6 0.4144 0.8308 0.8424 0.8154 0.8876
7 0.4069 0.8335 0.8480 0.8171 0.8902
8 0.4028 0.8368 0.8471 0.8209 0.8909
9 0.3895 0.8401 0.8512 0.8253 0.8937
10 0.3856 0.8401 0.8498 0.8289 0.8941

Tabela 4: Métricas de Validagao

Epoch Val Loss Val Categorical Accuracy Val Precision Val Recall Val Binary Accuracy

1 0.7772 0.6522 0.7151 0.4942 0.7658
2 0.6629 0.7174 0.7693 0.6439 0.8169
3 0.6149 0.7155 0.7378 0.6835 0.8135
4 0.6361 0.7231 0.7297 0.6905 0.8116
d 0.6756 0.7008 0.7152 0.6777 0.8026
6 0.6889 0.7091 0.7212 0.6963 0.8090
7 0.6642 0.7084 0.7216 0.6861 0.8071
8 0.7139 0.6905 0.6975 0.6650 0.7922
9 0.7351 0.6912 0.6992 0.6733 0.7945
10 0.6448 0.7276 0.7409 0.7168 0.8220
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Tabela 5: Métricas de Teste

Epoch Teste Loss Teste Categorical Accuracy Teste Precision Teste Recall Teste Binary Accuracy

1 0.3965 0.8816 0.8918 0.8704 0.9216

A partir das métricas obtidas pelo treinamento e validacao da rede neural, obtemos os
seguintes graficos representados nas figuras 24 e 25, sendo eles os gréaficos Loss, Precision,
Categorical accuracy e Binary accuracy.

As Figuras 24 e 25 apresentam os graficos para todas as métricas de treinamento e de
validacao do modelo, realizadas com 50 épocas. Devido ao early stopping o modelo encerrou

apés 10 épocas.
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Figura 24: Grafico das métricas de treinamento do modelo.
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Figura 25: Grafico das métricas de validacao do modelo.

A Figura 26 apresenta as métricas de accuracy e loss do modelo. A acuracia do treinamento
¢ apresentada em vermelho e a da validagao em azul, ja o loss do treinamento é apresentado em
vermelho e da validagao em azul, o modelo realiza o treinamento e validagao para 10 épocas.
A quantidade de epochs ou step para cada estudo pode variar dependendo do early stopping de

cada modelo, assim como o hardware de cada equipamento e versoes dos pacotes usados.
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Figura 26: Grafico da acuréacia e perda do modelo.

Em contrapartida, ao analisar os estudos dos autores AYAN; UNVER (2019); JAIN et al.
(2020); KERMANY et al. (2018), o treinamento foi realizado utilizando o modelo VGG sem a
diferenciacao das classes de pneumonia, as Figuras 27, 28 e 29, representao os resultados para

a classificagao binara entre sem e com pneumonia nas imagens.
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Figura 27: Acurdcia do modelo de AYAN; UNVER (2019).
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Figura 28: Acuracia do modelo de JAIN et al. (2020).
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Figura 29: Graficos descrevem o desempenho do diagnéstico de pneumonia usando imagens de
raio-X de térax nos conjuntos de dados de treinamento e validagdo usando TensorBoard (A-D)
Comparagoes foram feitas para pneumonia versus normal (A) com perda de entropia cruzada
plotada contra a etapa de treinamento (B), bem como comparagdes entre pneumonia bacteriana
e pneumonia viral (C) e a perda de entropia cruzada associada (D) KERMANY et al. (2018).

E possivel notar na Tabela 6 que os valores obtidos para o modelo proposto sao ligeiramente
inferiores em acuracia e perda de aprendizado. Essa diferenca nos valores pode ser compreendida
analisando a quantidade de classes aprendidas em cada modelo. Os autores da referéncia

classificam seus modelos em duas classes, enquanto o proposto em trés.

Tabela 6: Comparacao das Métricas de Acuricia e Perda

Referéncia Acuréicia | Perda

AYAN; UNVER (2019) 0,87 0,34
BHANDARY et al. (2020) 0,84 0,11

JAIN et al. (2020) 0,95 0,12
KERMANY et al. (2018) 0,96 0,17
REZAEE; BADIEL; MESHGINI (2020) 0,99 0,02
Modelo Proposto 0,88 0,39

4.3 Matriz de Confusao

Para testar o modelo, foram utilizadas imagens nao anteriormente usadas no treinamento e
na validacao, essas imagens sao inéditas para o sistema. A Tabela 2 apresenta a quantidade de
imagens separadas para o modelo.

A matriz de confusao obtida ao realizar o teste do modelo proposto é:
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Tabela 7: Matriz de Confusao

Classe Normal  Bactéria Virus

Normal 197 (TP) 13 (FP) 25 (FP)

Bactéria 7 (FN) 235 (TP) 0 (FP)
Virus 3 (FN) 26 (FN) 119 (TP)

A partir da matriz de confusao apresentada na Figura 30, que apresenta no lado esquerdo a
True Label que corresponde a nossa classe verdadeira aprendida no treinamento da rede neural,
enquanto abaixo temos Predicted Label que corresponde a classe predita quando a rede analisa

a imagem e a classifica a partir da sua anélise. A Figura 30 (a) apresenta a matriz de confusao

em contagens e a 30 (b) em valores de porcentagens.
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(b) Matriz de Confusao Normalizada Porcentagem.

Figura 30: Matriz de confusao para contagem de acerto no teste do treinamento.
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Analisando as matrizes de confusdo das figuras 31, 32 e 33, notamos que a maioria dos
autores de referéncia como IBRAHIM et al. (2021); AYAN; UNVER (2019) possui o foco de
suas andlises em classificacao entre as classes normal e pneumonia, como em diversos modelos
de redes neurais, e outros como TSIKNAKIS et al. (2020) fazem sua anélise na classificacdo de

normal, pneumonia bacteriana, pneumonia viral e Covid-19.

Vggl6

true label

predicted label

Figura 31: Matriz de Confusao de AYAN; UNVER (2019).
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Confusion Matrix
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Figura 32: Matriz de Confusao de IBRAHIM et al. (2021).
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Figura 33: Matriz de Confusao de TSIKNAKIS et al. (2020).

Usando a Tabela 2 o teste do modelo utilizou 625 imagens, sendo 235 normal, 242 bacteri-

anas e 148 para virus. Foi gerada uma matriz de confusao normalizada para cada caso assim

verificando a acertabilidade com os totais de cada classe.
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Figura 34: Matriz de confusao normalizada em porcentagem.

Como observado na Figura 34, a classe normal que corresponde aos casos sem pneumonia,
com o total de 235 imagens, o modelo previu 83.8% do total das imagens da classe verdadeira
como verdadeiros positivos, 5.5% como falsos negativos para pneumonia bacteriana e 10.6%
como falso positivo para pneumonia viral. Para a classe de pneumonia bacteriana, com o total
de 242 imagens, o modelo previu 97.1% do total como verdadeiro positivo, 2.9% para falso
negativo para a classe normal e 0.0% para a classe de pneumonia viral. A classe pneumonia
viral possui 148 imagens, o modelo previu 80.4% do total das imagens para a classe de verdadeiro
positivo de pneumonia viral, 17.6% de falso positivo para a classe de pneumonia bacteriana e

2.0% de falso negativo para a classe normal.

4.4 Analise das Métricas: Precisao, Recall e Fl-score

A partir da matriz de confusdo da Figura 30 (a) podemos realizar o célculo das métricas de
precisao recall e Fl-score.

Classe Normal
e TP: 197
e FP: 7 + 3 = 10 (Predigoes incorretas para Normal)

e FN: 13 + 25 = 38 (Predigoes perdidas para Normal)

197
Precisao = ——— ~ 0.951 4.1
recisdo = Tos (4.1)
197
Recall = ————— ~ 0.835 (4.2)

197 + 39



0.951 x 0.835

F1=2X —m—-——
0.951 +0.835

~ 0.888
Classe Bactéria

e TP: 235

e F'P: 13 + 25 = 38 (Predigoes incorretas para bactéria)

e FN: 7+ 0 = 7 (Predigbes perdidas para bactéria)

235
Precisio = ——>2 _ ~ 0.858
recisao 235 + 39
235
Recall — ~ 0.971
B
. 971
Pl =gy X898 XO0I7L 0oy

* 0.858 +0.971

Classe Virus
e TP: 119
e FP: 25 + 0 = 25 (Predigoes incorretas para virus)

e FN: 3 4+ 26 = 29 (Predicoes perdidas para virus)

119
Precisao = ———— ~ (.82
recisao 1191 25 0.826
119
Il=——— =~ 0.804
Reca 119+ 29 0.80
0.826 x 0.804

F1=2 ~ 0.815

" 0.826 + 0.804
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(4.9)

A tabela 8 apresenta o resultado dos calculos para as métricas de precisao recall e Fl-score

para oS casos.

Tabela 8: Resultados das Métricas

Casos Precisao Recall F1-Score

Normal 95,1 83,5 88,8
Bactéria 85,8 97,1 91,1
Virus 82,6 80,4 81,5

A comparagao dos resultados com os autores de referéncia na Tabela 9, podemos notar que

as métricas usadas para comparar a acertabilidade dos modelos proposto, usando o VGG16,
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possuem valores proximos, porém os autores nem sempre utilizam as mesmas métricas para a
avaliacao dos modelos. Pode-se analisar que a métrica de recall é usada apenas por dois dos

autores de referéncia.

Tabela 9: Comparagao das Métricas no Teste do Modelo

Modelos Referéncia ‘ Accuracy | Precisao ‘ Recall ‘ F1-score
VGG16 BHANDARY et al. (2020) 84 82.19 - 84.76
VGG16 IBRAHIM et al. (2021) 93.42 - - -
VGG16 JAIN et al. (2020) 95 87.16 96 90
VGG16 KERMANY et al. (2018) 96 - - -
VGG16 | REZAEE; BADIEL; MESHGINI (2020) 99 99.50 99.20 99
VGG16 Modelo proposto 88,1 89.10 87 88

A Tabela 14 apresenta os valores das métricas para o teste. Notamos que os valores do
Essa di-

ferenca pode estar relacionada a maior complexidade envolvida na separacao de trés classes

método proposto sao ligeiramente inferiores aos dos demais métodos comparados.

(Normal, Bactéria e Virus) em comparacdo com a maioria dos estudos, que frequentemente
abordam apenas duas classes (Normal e Pneumonia). Contudo, os valores calculados na Ta-
bela 8 demonstram que as métricas do modelo proposto permanecem competitivas, sugerindo

que ele é robusto mesmo em condicoes de maior complexidade.

4.5 Curva ROC

A curva ROC é amplamente utilizada para avaliar o desempenho de modelos de classificacao,
especialmente em problemas relacionados ao diagnéstico médico e a deteccao de padroes. Nesta
secao, apresentamos a analise da curva ROC e da area sob a curva AUC para o modelo desen-
volvido, considerando as diferentes classes do problema abordado. As métricas fundamentais,
como a taxa de verdadeiros positivos TPR (sensibilidade) e a taxa de falsos positivos FPR, a
especificidade, foram previamente descritas na seccao de métodos, permitindo a construcao da
curva ROC e o cdlculo da AUC como medidas de desempenho.

Calculo das Métricas

A seguir, calculamos as métricas de desempenho para cada classe (Normal, Bactéria e Virus),

com base na matriz de confusao fornecida.

Classe Normal
Para a classe Normal, temos os seguintes valores:
e TP =197

e FN =10



FP = 38

TN = 242 + 148 - (197 + 10 + 38) = 145

TPR (Taxa de Verdadeiro Positivo):

TP 1:{Normal -

P 197
TP+FN 197 +10

FPR (Taxa de Falso Positivo):

FPRNormal -

Sensibilidade (ou TPR):

FP 38

FP+ TN 38+ 145
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197
—— ~0.952
207

38
— ~ 0.208
183

Sensibilidadenormal = TPRNormal = 0.952

Especificidade:

TN 145

145

— ~0.792
183

Especificidadey,,ma = TN + FP - 145 + 38 B

Classe Bactéria

Para a classe Bactéria, temos os seguintes valores:

TP = 235
FN = 33
FP =13

TN = 235 + 148 - (235 + 33 +

13) = 102

TPR (Taxa de Verdadeiro Positivo):

TPRBactéria -

P 235
TP+FN 235+33

FPR (Taxa de Falso Positivo):

FPRBactéria =

Sensibilidade (ou TPR):

FP 13
FP+TN 13+102

235
— =~ 0.87
563 0.877

13
— =~ 0.113
115

Sensibilidadenacieria = TPRBacteria = 0.877
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¢ Especificidade:

TN 102 102
TN+ FP 102+13 115 ~ 0.887

Especificidadep, ¢ria =

Classe Virus

Para a classe Virus, temos os seguintes valores:

e TP =119
e 'N =29
o FP = 25

o TN =235 + 242 - (119 + 29 + 25) = 303
e TPR (Taxa de Verdadeiro Positivo):

TP 119 119
TPRy s = — — 7~ 0.804
v TP +FN  119+29 148

e FPR (Taxa de falso positivo):

FP 25 25
FP+TN 25+303 328

FPRvius = ~ 0.076

e Sensibilidade (ou TPR):

Sensibilidadevus = TPRyqus = 0.804

¢ Especificidade:

TN 303 303
Especificidadey,.,s = TNTFP 303525 3% ~ 0.924

Tabela 10: Métricas de Desempenho das Classes

Classe @TPR FPR Sensibilidade Especificidade

Normal 0,952 0,208 0,952 0,792
Bactéria 0,877 0,113 0,877 0,887
Virus 0,804 0,076 0,804 0,924

A Tabela 10, resume os resultados da avaliacao do desempenho do modelo para as classes
Normal, Bactéria e Virus, incluindo os valores de TPR e FPR. A anédlise para os valores foi
feita da seguinte forma:

Classe Normal:
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e O TPR de 0,952 indica que o modelo identificou corretamente 95, 2%dos casos pertencen-

tes a classe Normal, sugerindo um bom desempenho na deteccao dessa classe.

e O FPR de 0,208 revela que apenas 20,8% dos casos das outras classes foram incorreta-

mente classificados como Normal, indicando uma baixa taxa de falsos positivos.
Classe Bactéria:

e O TPR de 0,877 mostra que o modelo ¢ altamente eficaz em identificar corretamente casos

dessa classe, com uma taxa de acerto de 87, 7%.

e O FPR de 0.113 é relativamente mais alto em comparagao com as outras classes, sugerindo

que 11,3%dos casos de outras classes foram incorretamente classificados como Bactéria.
Classe Virus:

e O TPR de 0,804 indica que o modelo identificou corretamente 80,4% dos casos dessa

classe, representando um desempenho levemente inferior em relacao as outras classes.

e O FPR de 0,076 mostra que 7,6% dos casos de outras classes foram erroneamente classi-

ficados como Virus, indicando um nivel aceitavel de erros nesse aspecto.

Os valores indicam que o modelo possui um desempenho robusto, mas com algumas li-
mitacoes. O alto TPR para Bactéria demonstra excelente capacidade de deteccao, enquanto
o maior FPR nessa classe sugere a necessidade de ajuste para evitar diagndsticos excessivos.
Por outro lado, a classe Virus apresenta o menor TPR, indicando que melhorias podem ser
implementadas para aumentar a sensibilidade. No caso da classe Normal, observa-se um de-
sempenho equilibrado, com bom TPR e baixo FPR, refletindo confiabilidade no diagnéstico de

casos normais.

4.6 Calculo da AUC para o modelo

Consideremos as taxas de verdadeiros positivos (TPR) e falsos positivos (FPR) que ja
discutimos para cada classe:

Célculo da AUC:

Uma das maneiras de calcular a AUC, dado que temos pontos TPR e FPR, é usar a regra do
trapézio para encontrar a area sob a curva. A AUC foi calculada utilizando a regra do trapézio,
que envolve a soma das areas dos trapézios entre os pontos de dados:

Organizando os Dados

Para calcular a AUC corretamente, precisamos garantir que os pontos FPR, TPR estejam
organizados de forma sequencial, ou seja, o FPR nao pode diminuir de um ponto para o préximo,
pois isso distorceria o calculo da area sob a curva.

A Tabela 11 apresenta como os pontos estao organizados de forma crescente de FPR. A
partir dos valores, podemos utilizar a regra dos trapézios formados entre pontos consecutivos

de FPR e TPR e calcular a curva ROC.
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Tabela 11: Pontos Organizados para Calculo da AUC

FPR TPR

0,000 0,000

0,208 0,952 (Normal)
0,076 0,804 (Virus)
0,113 0877  (Bactéria)
1,000 1,000

Os pontos dados para FPR e T PR estao contidos na Tabela 11.
Calculamos a area de cada trapézio entre os pontos consecutivos:
Primeiro trapézio Entre FFPR; = 0,000 e FPRy = 0, 208:

(0,208 — 0,000) x (0,952 + 0,000)
2
Segundo trapézio Entre FPR, = 0,208 e FPR3 = 0,076:

= 0,099088

(0,076 — 0,208) x (0,804 + 0,952)
2
Terceiro trapézio Entre FPR3; = 0,076 e FPR, = 0,113:

= —0,115896

(0,113 — 0,076) x (0,877 + 0, 804)

=0,031068
2 3
Quarto trapézio Entre FPR, = 0,113 e FPR5 = 1,000:
1 —0,11 1
(1,000 — 0,113) x (1,000 + 0,877) _ 0,832445

2

Soma das Areas

Somando as areas dos trapézios:

AUC = 0,099088 + (—0,115896) + 0,031068 + 0, 832445 = 0, 8467

A AUC resultante de aproximadamente 0,8467 indica que o modelo possui uma boa capaci-
dade de discriminar entre as classes positiva e negativa. Quanto mais proxima de 1 for a AUC,

melhor serd o desempenho do modelo.

4.7 Calculo da Curva ROC e AUC para Miiltiplas Classes

Para calcular a AUC para cada classe de um modelo com multiplas classes, o procedimento
bésico segue o método de One-vs-Rest em tradugao direta (um contra todos). Para cada classe,
o calculo da curva ROC e da AUC, tratando essa classe como positiva e todas as outras como
negativas, é o processo de calculo para cada classe individualmente, com base na sua matriz de

confusao da Tabela 7.
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Organizacao dos Pontos de FPR e TPR
A Tabela 10 apresenta os valores de TPR e FPR para as classes Normal, Bactéria e Virus.
Para cada classe, consideramos os pontos (0, 0) e (1, 1) no inicio e no final da curva, respecti-

vamente.

4.8 Calculo da AUC para cada classe (One-vs-Rest)

Para calcular a AUC (Area sob a Curva ROC) para cada classe utilizando a estratégia

One-vs-Rest, seguimos os passos descritos abaixo.

4.9 Classe Normal (One-vs-Rest)

Considerando a classe Normal como positiva, e as classes Bacteria e Virus como negati-

vas, os pontos da curva ROC sao os seguintes:

e FPR (Taxa de Falsos Positivos) = 0,208

e TPR (Taxa de Verdadeiros Positivos) = 0,952

Usamos a férmula da AUC com a regra dos trapézios para calcular a AUC para a classe

Normal:

(1.000 — 0.208) x (1.000 4 0.952)  0.792 x 1.952

A ormal —
UCN 1 5 9

=0.774

4.10 Classe Bactéria (One-vs-Rest)

Considerando a classe Bacteria como positiva, e as classes Normal e Virus como negati-

vas, os pontos da curva ROC sao os seguintes:

e FPR (Taxa de Falsos Positivos) = 0,076

e TPR (Taxa de Verdadeiros Positivos) = 0,804

A AUC para a classe Bacteria é calculada da mesma forma:

(1.000 — 0.076) x (1.000 +0.804)  0.924 x 1.804

AUC acteria —
Bact 2 9

=0.834

4.11 Classe Virus (One-vs-Rest)

Considerando a classe Virus como positiva, e as classes Normal e Bacteria como negati-

vas, os pontos da curva ROC sao os seguintes:

e FPR (Taxa de Falsos Positivos) = 0,113



e TPR (Taxa de Verdadeiros Positivos) = 0,877

A AUC para a classe Virus é:

(1.000 — 0.113) x (1.000 + 0.877) _ 0.887 x 1.877

AUCvipus = 5 5 = 0.834
4. AUC Média
A AUC Meédia é calculada pela média das AUC de cada classe:
AUC Média — AUC Normal + AUC Bacteria + AUC Virus  0.814

3

Resumo dos Resultados

Tabela 12: Resultados da AUC para Cada Classe (One-vs-Rest)

Classe ‘ AUC
Normal 0.774
Bactéria 0.834
Virus 0.834

Média Geral da AUC ‘ 0.814

4.12 Analise de Normal vs Pneumonia

Reorganizacao da Matriz de Confusao
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A matriz de confusao é reorganizada considerando apenas duas classes: Normal como

positiva e Pneumonia (Bactéria + Virus) como negativa.

Tabela 13: Matriz de confusao para Normal vs Pneumonia.

Real / Predito Normal Pneumonia Total

Normal 197 38 235
Pneumonia 10 373 383
Total 207 411 618

Calculo do TPR e FPR

O TPR ¢ a propor¢ao de positivos reais (Normal) corretamente identificados.

197 197
197 +38 235
Temos F'FP =38 ¢ TTN = 197 entao, o cédlculo da FPR é:

TPR = ~ 0.839

(4.10)
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38 38
38 +197 235

Portanto, a FPR para o caso Normal vs Pneumonia é aproximadamente 0.1617 ou 16.17%.

FPR = ~ 0.1617 (4.11)

A Area Sob a Curva ROC (AUC) é calculada utilizando a regra dos trapézios, que estima a
area sob a curva ROC com base na média dos valores de TPR (Taxa de Verdadeiros Positivos)
entre dois pontos consecutivos, multiplicada pela diferenca entre os valores de FPR (Taxa de
Falsos Positivos) desses pontos consecutivos.

A férmula para calcular a AUC é:

n—1

TPR; + TPR;

AUC =) ( +2 ) (FPR;,, — FPR))
=1

Considerando os seguintes pontos da curva ROC:
e Ponto 1: FPR =0,TPR =0
e Ponto 2: FPR =0.1617, TPR = 0.839

e Ponto 3: FPR =1.0,TPR =1.0

Agora, aplicando a féormula:

(0 + 0.839) (0.839 + 1.0)

AUC = 5

x (0.1617 — 0) + x (1.0 — 0.1617)

Calculando as duas areas do trapézio:

AUC =0.4195 x 0.1617 + 0.9195 x 0.8383

AUC = 0.068 +0.7712 = 0.8392

Portanto, a AUC é aproximadamente 0.839



75

Tabela 14: Comparacao das métricas no Teste do modelo

Referéncia TPR | FPR
BHANDARY et al. (2020) 0,875 | 0,0490
IBRAHIM et al. (2021) 0,892 | 0,0108
JAIN et al. (2020) - -
KERMANY et al. (2018) 0,960 | 0,099

REZAEE; BADIEI; MESHGINTI (2020) 0,990 | 0,005

Modelo proposto para normal vs pneumonia | 0,839 | 0,162

Modelo proposto para normal 0,952 | 0,208
Modelo proposto para bacteria 0,877 | 0,113
Modelo proposto para virus 0,804 | 0,076

A partir dos valores de TPR e FPR, realizamos a plotagem grafica dos valores representados.
A Figura 35 ilustra a curva ROC para a classificacao multiclasse, demonstrando a capacidade

do modelo em distinguir entre as classes positivas e negativas.

Curva ROC
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False Positive Rate (FPR)

Figura 35: Curva ROC para Classificagao multiclasse

A Figura 36 apresenta a curva ROC para cada uma das classes usando o método One vs

rest, em que cada classe apresenta a comparagao de TPR e FPR.
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Curvas ROC - One-vs-Rest
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Taxa de Falsos Positivos (FPR)

Classe — Bacteria = MNormal = Virus

Figura 36: Curva ROC para as classes pelo metodo one vs rest

A Figura 37 apresenta a curva ROC para normal vs pneumonia, mostrando a variacao entre
TPR e FPR.

Curva ROC - Normal vs Pneumonia
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0.50

Taxa deVerdadeiros Positivos (TPR)
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0.00 0.25 0.50 075 1.00
Taxa de Falsos Positivos (FPR)

Figura 37: Curva ROC para normal vs pneumonia
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A Curva ROC é uma representacdo gréfica das taxas TPR (Sensibilidade) e FPR para
varios limiares de decisdo. A curva exibe o desempenho do modelo em distinguir entre as
classes positivas e negativas em todos os possiveis pontos de corte. Quanto mais perto da
origem (0,0) a curva se mantiver e mais préxima da linha diagonal (linha de chance aleatéria)
ela for, pior serd o desempenho do modelo.

Em comparagao aos autores BHANDARY et al. (2020); KERMANY et al. (2018) anali-
sando suas curvas ROC, podemos notar que a distribuicao do TPR para o teste dos modelos
considera a sensibilidade do modelo em predizer as classes corretas do banco de dados e método
proposto. Porém, os autores classificam os modelos por normal vs pneumonia, normal, anormal
e cancerigeno, e a discussao de seus resultados aborda uma classificacao de duas, porém nao

discutem a separacao dos casos de pneumonia bacteriana e viral.
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Figura 38: Curva ROC de BHANDARY et al. (2020)
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Figura 39: Curva ROC de KERMANY et al. (2018)

A abordagem de amostragem dos resultados do treinamento do modelo considerou a dife-
renciagao dos tipos de pneumonia, utilizando a classificacao multiclasse, conforme apresentado
na Tabela 15, em que os valores de AUC, mesmo estando inferiores aos demais modelos apre-
sentam valores entre 0, 8a0, 9 o que demonstra que o modelo apresenta um bom desempenho em
termos de acertos na classificagao das TPR. Isso indica que, embora haja espago para melhorias,
o modelo ja realiza uma tarefa diferenciada em relacao aos outros, abrindo possibilidades para

aprimoramentos futuros.
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Tabela 15: Comparacao dos Valores de AUC em Modelos de Classificacao de Pneumonia

Autor Dataset Modelo AUC (%)
BHANDARY et al. (2020) Pneumonia AlexNet 99,6
KERMANY et al. (2018) Pneumonia vs. Normal ResNet-50 96,8
KERMANY et al. (2018)  Pneumonia Bacteriana e Viral ResNet-50 94,0
Este Trabalho Pneumonia vs. Normal Modelo Proposto 83,9
Este Trabalho Sem Pneumonia Modelo Proposto 77,4
Este Trabalho Pneumonia Bacteriana Modelo Proposto 87,7
Este Trabalho Pneumonia Viral Modelo Proposto 80,4

A Tabela 16 apresenta a comparacao dos valores de sensibilidade e especificidade dos mo-
delos de referéncia e o modelo proposto. Podemos notar que os valores de especificidade apre-
sentados estao diretamente relacionados com as taxas de aprendizado em distinguir os casos de
verdadeiros negativos, os dados apresentam valores abaixo dos demais autores, isso acontece
porque o modelo proposto treinou a classificacao multiclasse em todos os estagios, a analise
dos resultados teve como abordagem sintetizar o resultado como normal vs pneumonia para
analisar como os demais autores, essa abordagem faz com que os valores reais de aprendizado
sejam reduzidos.

Os valores para sem pneumonia, pneumonia bactéria e pneumonia virus apresentam os va-
lores reais de aprendizagem do modelo em diferenciacao multiclasse das taxas de verdadeiros
negativos. Com isso, observamos que os valores obtidos para as classes separadamente apre-
sentam um bom desempenho.

Com isso, observa-se que os valores obtidos para as classes separadas indicam um bom
desempenho. Os valores de sensibilidade estao proximos aos de um modelo de classificacao
bindria, o que demonstra que, mesmo com uma maior complexidade de classificacao, o sistema

obteve uma boa taxa de aprendizado, comparada aos sistemas mais refinados.

Tabela 16: Comparacao dos Valores de Sensibilidade e Especificidade em Modelos de Classi-
ficacao de Pneumonia

Autor Dataset Sensibilidade (%) Especificidade (%)
BHANDARY et al. (2020) Pneumonia 98,09 95,63
KERMANY et al. (2018) Pneumonia vs normal 93,02 90,1
KERMANY et al. (2018)  Pneumonia bactéria vs virus 88,6 90,9
Este Trabalho Pneumonia vs normal 83,0 83,8
Este Trabalho Sem Pneumonia 83,9 79,2
Este Trabalho Pneumonia bactéria 87.6 88,7
Este Trabalho Pneumonia virus 80,4 92,4

No ambito hospitalar, a pneumonia pode ser contraida de vérias formas, sendo elas virais e

bacterianas. No diagnodstico por imagens, fazer a diferenciacao em apenas saudavel ou doente
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pode acarretar a um tratamento errado e a patologia pode evoluir para uma multirresisténcia
ao tratamento. A maior complexidade do modelo proposto para combater esses problemas é
lidar com a classificagao multiclasse, que em comparacao aos de referéncia tratam de analises
binarias, o que pode resultar em uma reducao significante dos valores de desempenho em
comparagao com os modelos bindrios. Isso ocorre porque, ao adicionar mais classes, o modelo
precisa aprender a diferenciar entre mais categorias, o que pode afetar a precisdo em cada
uma das classes individualmente, reduzindo os valores de métricas como AUC, sensibilidade e
especificidade. Outro fator importante a ser analizado é o banco de dados, modelos de redes
neurais sao treinados com bancos de dados massivos, a eficiéncia de treinamento e aprendizagem
das redes sao superiores a um modelo treinado com bancos de dados menores.

O modelo VGG é normalmente utilizado para diferenciacao binaria em imagens de raio-x,
o modelo foi utilizado como base e modificado dando origem ao modelo proposto que realiza
o treinamento em trés classes (normal, pneumonia bacteriana e pneumonia viral), em com-
paracao com a analise dos modelos de referéncia sdo realizadas apenas em duas classes (normal

e pneumonia),(Covid e bacteria) entre outras formas binarias.

4.13 Auxilio ao diagnostico

Para auxiliar o grande volume de dados do Dataset e agilizar o diagnéstico médico o modelo
proposto foi desenvolvido para que as saidas do trinamento da rede neural apresente qual a
porcentagem de previsao para cada classe. As Figuras 40, 41 e 42 demonstram as saidas apds
a verificacao de predicao do dataset de teste.

A Figura 40 apresenta a resposta das classe normal, a classe normal corresponde as imagens
sem pneumonia, no banco de dados as imagens sao rotuladas para fazer o controle das predigoes
e podermos saber quais as imagens que o sistema teve mais dificuldades em diferenciar. podemos
notar que na parte superior da imagem aparece a descricao da imagem e na parte inferior as
predigoes do modelo.

O teste gerou a predigao pada todas as imagens usadas para o teste do modelo as Figuras
40, 41 e 42 apenas demonstram a saida para que o responsavel pelo diagnostico possa ter uma
base e agilizar a decisao para a continuacao do diagndstico. O sistema apresenta as predi¢oes

para facilitar e agilizar, as decisoes finais ficam a cargo do responsavel medico legal.
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1 - 8s 254ams/step

Esta imagem & 98.29% Normal
Esta imagem &€ 1.36% Bacteria
Esta imagem & 8.36% Virus

Figura 40: Resposta do modelo para classe normal.

As predicoes que sao expressas pelo modelo, possuem informacoes relevantes para o di-
agnostico médico, as predigoes sao expressas em porcentagem e possuem valores de qual a
quantidade reconhecida de cada classes ou padroes de imagem aprendido pela rede neural.

Essas predigoes apresentaram quantidades de normal, bactéria e virus.
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Verdadeiro: Bacteria

1 - s 223ms/step

©.86% Normal
Esta imagem & 91.86% Bacteria
Esta imagem & 8.88% Virus

Figura 41: Resposta do modelo para classe bactéria.

Essa visualizagao ¢ importante por agilizar na tomada de decisao e escolha do tratamento
para cada caso, essa possibilidade ajuda a que os verdadeiros casos de pneumonias possam ser
tratados mais rapidos, um exemplo seira se em caso hipotético se todas as imagens normais
fossem escolhidas aleatoriamente para analise antes das outras, os pacientes que realmente
possuissem a pneumonia ficariam esperanto o tratamento e as analises para o laudo por muito

mais tempo.
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Verdadeiro: Virus
Previsto: Virus (49.76%

N R

)
7

Probabilidades para cada classe:
Esta imagem & 7.69% Normal
Esta imagem & 42.55% Bacteria
Esta imagem & 49.76% Virus
====—=========—===—=====] - @5 155ms/step

Figura 42: Resposta do modelo para classe virus.

A escolha de apresentar todas as predigoes para as imagens é uma ferramenta que ajuda
responsaveis pelo diagndstico, uma visualizacao mais precisa dos padroes da imagem analisada

e uma possivel forma de analisarem as imagem e ajudar em suas decisoes.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho discutimos a importancia da classificacao de padroes em imagens médicas
como auxilio ao diagnostico médico. Apresentamos uma classificagao multiclasse entre pneu-
monia bacteriana e viral e sem a presenca de pneumonia, a diferenciacao das pneumonias para
auxiliar os profissionais de satde ao classificar e separar os tipo de pneumonia, o auxilio de
classificar previamente as imagens médicas ajuda a agilizar a escolha de tratamento para cada
tipo de pneumonia e seu tempo de espera no diagndstico. O modelo consiste em uma rede
neural convolucional CNN pré-treinada com a modelo base VGG16, complementada com uma
camada de flatten e duas camadas densas com ativacao ReLLU e uma camada de saida utiliza

ativagao softmax para a classificacao multiclasse.

1. Os resultados obtidos do teste de desempenho geral do modelo apresentou uma acuracia
de 88%, com uma perda de 0,39%. O modelo proposto alcancou uma precisao de 83, 5%
e uma recall de 80,4% para a classe de pneumonia bacteriana, e uma precisao de 80, 2%
e uma recall de 76,3% para a classe de pneumonia viral. Isso sugere que o modelo é
capaz de identificar os casos de pneumonia bacteriana e viral, mas pode ter dificuldade

em distinguir entre as duas classes.

2. No teste de predigao do modelo na Tabela 2, o modelo proposto alcangou uma acuracia de
83, 8% para a classe sem pneumonia, e uma acuracia de 97, 1% para a classe de pneumonia
bacteriana e 80,4% para pneumonia viral. A métricas derivadas da matriz apresentaram
uma precisao de 95, 1% para a classe normal, 85,8% para a classe bacteriana e 82,6%
para a classe viral. Além disso, o modelo alcancou um recall de 83,5% para a classe
normal, 97, 1% para a classe bacteriana e 80,4% para a classe viral. Os valores de F1-
score também foram calculados e mostram que o modelo alcancou um F1-score de 88, 8%

para a classe normal, 91, 1% para a classe bacteriana e 81,5% para a classe viral.

3. A anadlise das curvas ROC e dos valores de AUC, que avaliaram o desempenho do modelo
em classificar corretamente imagens normais e de pneumonia, revelou uma AUC de 83, 9%,
demonstrando um desempenho competitivo. Em particular, a especificidade (83,8%) e
a sensibilidade (83,0%) atingidas pelo modelo indicam um equilibrio adequado entre
a capacidade de identificar corretamente tanto os casos positivos quanto os negativos
de pneumonia. O uso das métricas especificas para cada classe (One-vs-Rest) permitiu
uma avaliacao detalhada de desempenho do modelo proposto, apresentando uma AUC de
77,4% para a classificacao de sem pneumonia, AUC de 87, 7% para pneumonia bacteriana

e AUC de 80, 4% para pneumonia viral.

4. A sensibilidade e a especificidade sao métricas criticas para avaliar o desempenho de
modelos de diagnéstico médico. O modelo proposto alcancou uma sensibilidade de 87, 6%

e uma especificidade de 88,7% para a classificacao de pneumonia bacteriana, para a
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classificacao de pneumonia viral, o modelo proposto alcancou uma sensibilidade de 80, 4%

e uma especificidade de 92, 4%.

A diferenciacao multiclasse utilizada no trabalho para o treinamento, validacao e teste é im-
portante por ser mais adequada para aplicacoes praticas em diagnosticos médicos assistidos por
computador. Essa abordagem é particularmente importante para a aplicabilidade clinica, pois
a identificacao da precisao do desempenho em cada categoria de pneumonia, diferenciando-a de
outras estratégias que avaliam o desempenho global. Isso garante uma maior confiabilidade no
suporte ao diagnostico médico, além de destacar a eficacia do modelo em contextos clinicos re-
ais, onde a classificagao de pneumonia pode ser mais complexa do que uma simples classificacao
binaria.

A discussao apresentada nos resultados confirmam a eficicia do modelo proposto para a
classificacao de pneumonia com base em imagens de raios-x, considerando diferentes cenarios
de comparacgao, como pneumonia bacteriana, viral e auséncia de pneumonia. A abordagem
de analise se complementa como forma de auxilio ao médico, ajudando a separar os casos de
maiores tendéncias a terem a patologia e agilizando os possiveis tratamentos, é crucial destacar
a importancia da separagao dos casos para o diagnostico e tratamento adequado das pneumo-
nias. Pneumonias bacterianas e virais requerem abordagens terapéuticas distintas: enquanto
as primeiras geralmente respondem bem a antibiéticos, as virais podem demandar tratamentos
antivirais especificos ou apenas suporte clinico. A correta identificacao da etiologia nao sé oti-
miza o manejo clinico como também reduz o uso inadequado de medicamentos, contribuindo
para a prevencao da resisténcia antimicrobiana. Nesse sentido, o modelo proposto pode atuar
como uma ferramenta auxiliar relevante, ajudando médicos a diferenciar rapidamente os tipos
de pneumonia e promovendo decisoes mais informadas.

Embora os resultados mostrem espaco para melhorias, como em sensibilidade e precisao, o
uso de técnicas adicionais de aprendizado de maquina e aumento de dados pode permitir uma
maior precisao. Em estudos futuros podemos explorar a aplicacao de redes neurais mais comple-
xas, a diversificacao do Dataset com diferentes tipos de imagens para melhorar o desempenho

do diagnéstico automatico de patologias, e melhorar a visualizacao para o usuario.
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