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RESUMO

Este trabalho apresenta a implementacdo de um modelo de deep learning para o diagnostico de
cardiomegalia utilizando imagens de raio-X do térax tendo como caso de estudo o Hospital Central
de Maputo. A cardiomegalia € uma doenca caracterizada pelo aumento anormal do tamanho do
coracdo, no que também é um sinal clinico importante que pode indicar a presenca de doencas
cardiacas graves, no entanto a analise manual das radiografias € um processo que por sua vez
demanda tempo. Com objetivo de otimizar o processo de diagndstico, foi desenvolvido um modelo
automatizado baseado na arquitetura de uma rede neural convolucional amplamente utilizada na
classificacdo de imagens, onde a metodologia envolveu a colecta de imagens de radiografias de
torax de pacientes para o pré-processamento das mesmas para o treinamento do modelo, o
desempenho do modelo foi avaliado com base em métricas como acurécia, sensibilidade,
especificidade. Os resultados obtidos irdo determinar se 0 modelo é capaz de identificar a
cardiomegalia com alta precisdo, apresentando também a sua acuracia sugerindo se a utilizacao do
modelo pode atuar como uma ferramenta de suporte ao diagnostico da doenca, contribuindo ou

ndo para um atendimento mais eficiente e preciso.

Palavras-chave: Cardiomegalia, Inteligéncia Artificial, Redes Neurais Convulusionais.



ABSTRACT

This work presents the implementation of a deep learning model for the diagnosis of cardiomegaly
using chest X-ray images, having the Maputo Central Hospital as a case study. Cardiomegaly is a
disease characterized by an abnormal increase in heart size, which is also an important clinical
sign that can indicate the presence of serious heart disease. However, manual analysis of X-rays is
a time-consuming process. To optimize the diagnostic process, an automated model was developed
based on the architecture of a convolutional neural network widely used in image classification.
The methodology involved collecting chest X-ray images from patients for preprocessing for
model training. The model's performance was evaluated based on metrics such as accuracy,
sensitivity, and specificity. The results obtained will determine whether the model is capable of
identifying cardiomegaly with high accuracy. It will also present its accuracy, suggesting whether
the model can act as a tool to support the diagnosis of the disease, contributing to more efficient

and accurate care.

Keywords: Cardiomegaly, Artificial Intelligence, Convulutional Neural Networks.
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CAPITULO I - INTRODUCAO
1 INTRODUCAO

A cardiomegalia € uma condicdo médica caracterizada pelo aumento anormal do tamanho do
coracdo, frequentemente associada a doengas cardiacas como hipertensdo, cardiomiopatia e
insuficiéncia cardiaca congestiva. Esse aumento pode ser identificado através de exames de
imagem, como a radiografia de torax, que € uma das ferramentas mais utilizadas para o diagndstico
inicial de condigdes cardiacas devido a sua acessibilidade e baixo custo. No entanto, a analise
manual dessas imagens requer experiéncia e pode ser um processo demorado e sujeito a variagoes
de interpretacdo entre diferentes profissionais. O Hospital Central de Maputo, sendo a principal
instituicdo de referéncia no sistema de salide de Mocambique, atende a um grande nimero de
pacientes com suspeita de doencas cardiacas. Com o aumento da demanda por servicos de
diagndstico por imagem, torna-se necessario explorar abordagens tecnoldgicas que possam apoiar
o trabalho dos médicos radiologistas, agilizar os processos de triagem e garantir um diagnéstico
mais rapido e preciso. Neste contexto, a inteligéncia artificial (1A), Este trabalho propde a
implementacdo e adaptacdo da arquitetura de rede neural, amplamente reconhecida pela sua
eficiéncia em tarefas de classificacdo de imagens, para a detecdo de cardiomegalia em radiografias
de térax de pacientes atendidos no hospital. O principal objectivo desta pesquisa € avaliar a
viabilidade e a eficacia do modelo de deep learning no diagnostico de cardiomegalia, comparando
0 desempenho do modelo automatizado com o diagnostico manual feito por radiologistas. A
implementacdo desse modelo ndo visa substituir a analise humana, mas sim actuar como uma
ferramenta de suporte, aumentando a acuracia e a eficiéncia do processo de diagnoéstico, além de

contribuir para a reducdo da carga de trabalho dos profissionais de salude.



1.1 PROBLEMA DE INVESTIGACAO

O diagnostico da cardiomegalia por meio da analise manual de radiografias de torax, embora
amplamente utilizado, apresenta limitagGes significativas, como a elevada demanda de tempo, a
variabilidade interobservador e o risco de atrasos diagndsticos em ambientes hospitalares com
sobrecarga de trabalho, como é o caso do HCM. Estas limitacdes podem comprometer a preciséo
do diagndstico e, por conseguinte, a eficacia do tratamento clinico.

Nesse contexto, torna-se necessario explorar solugBes tecnoldgicas que possam apoiar 0S
radiologistas no processo diagnostico, aumentando a acurécia, a padronizacao e a eficiéncia. As
redes neurais convolucionais (CNNSs), sobretudo modelos baseados em arquiteturas profundas,
associadas a mecanismos de atencdo, tém demonstrado desempenho promissor na classificacdo de
imagens médicas, superando abordagens tradicionais.

Diante disso, a presente pesquisa propde investigar a seguinte questéao:

Como a implementacdo de um modelo de deep learning pode melhorar a precisao, reduzir o
tempo e aumentar a padronizacao no diagndstico de cardiomegalia em radiografias de térax,
em comparacao aos métodos tradicionais de analise manual praticados no HCM?

1.2 HIPOTESES

(h0): a implementagdo de um modelo baseado numa arquitetura com mecanismos de atengdo néo
apresenta melhoria significativa na precisdo diagndstica, na reducdo do tempo de anélise, nem na
padronizacdo dos diagnosticos de cardiomegalia, quando comparado aos métodos manuais

tradicionais utilizados no HCM.

(h1): a utilizagdo de um modelo de deep learning baseado numa arquitetura com mecanismos de
atencdo, melhora significativamente a preciséo, reduz o tempo necessario para analise e aumenta
a padronizacdo e confiabilidade no diagndstico da cardiomegalia em relagdo aos métodos

tradicionais adotados no HCM.



1.3 OBJECTIVOS
1.3.1 OBJECTIVO GERAL

e Avaliar a eficicia da implementacdo de um modelo de deep learning baseado numa
arquitectura, com mecanismos de atengdo, na detecdo automatizada e padronizada da
cardiomegalia em radiografias de térax, melhorando a preciséao, agilidade e confiabilidade

do diagndstico da cardiomegalia.

1.3.2 OBJECTIVOS ESPECIFICOS

e Treinar 0 modelo com mecanismos de atencdo sobre imagens de radiografias de torax
utilizando técnicas de aprendizado por transferéncia (transfer learning);

e Comparar o desempenho do modelo com os diagndsticos manuais de radiologistas, com
base em métricas como acurdcia, sensibilidade, especificidade e AUC-ROC;

e Auvaliar a aplicabilidade pratica do modelo no fluxo de trabalho clinico, considerando a
aceitacéo por parte dos profissionais e os desafios de integracdo em ambientes hospitalares
mocambicanos;

e Identificar limitacBes técnicas e operacionais na implementacdo do modelo e melhorias

para futuras aplicacdes clinicas em larga escala.

1.4 JUSTIFICATIVA

A cardiomegalia € uma condicdo clinica associada a doengas cardiacas graves, cujo diagnostico
precoce € fundamental para a adoccdo de medidas terapéuticas eficazes. Ao enfrentar desafios
relacionados a elevada carga de exames radioldgicos e a limitacdo de recursos humanos, a precisao
e a celeridade no diagndstico sdo determinantes para a qualidade do atendimento.
Tradicionalmente, a analise de radiografias é realizada de forma manual, o que pode levar a
interpretacdes subjetivas, erros diagndsticos e atrasos no tratamento. Diante dessa realidade, a
aplicacdo de tecnologias de inteligéncia artificial, em especial modelos de deep learning como o
VGG16, apresenta-se como uma alternativa promissora para otimizar o processo de diagnostico.

A utilizacdo de modelos baseados em redes neurais convolucionais permite automatizar a deteccéo
de padrdes relevantes nas imagens, contribuindo para diagnosticos mais rapidos, padronizados e

confidveis. Além disso, 0 uso de mecanismos de atengdo pode aumentar a interpretacdo do modelo,
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possibilitando uma melhor compreensao das regides relevantes da imagem na tomada de decisao
clinica.

Dessa forma, este estudo justifica-se pela necessidade de modernizar o processo diagndstico no
HCM, adoctando solugbes tecnoldgicas acessiveis e adaptaveis ao contexto local, que possam
auxiliar os profissionais da saude e melhorar significativamente a qualidade do atendimento

oferecido a populacéo.

1.5 CARACTERISTICAS DO AMBIENTE DE ESTUDO

Segundo Mahesse (2023) o Hospital Central de Maputo (HCM), é uma unidade hospitalar de
referéncia em Mocambique. Esta unidade hospitalar desenvolve actividades de assisténcia,
formacéo e investigagdo. Com mais de 100 anos de existéncia, 0 HCM tem actualmente uma
capacidade de internamento de 1500 camas distribuidas por diversos departamentos clinicos e

servigos de apoio e presta assisténcia nas mais diversas areas medicas e cirargicas.

O complexo hospitalar é composto por varios pavilhdes, trata-se de um edificio de quatro andares
em estilo art déco, com galerias exteriores em todos 0s andares que percorrem quase todo o
comprimento do edificio com cantos arredondados. O bloco principal, em estilo modernista, tem
um plano em forma de pente, com um corpo retangular maior - formado por um bloco central de
quatro andares, ladeado por dois de dois andares cada, com um comprimento total de quase 200
metros - ao qual estdo ligados cinco blocos de quatro andares e um de dimensdes menores. A
caracteristica marcante é a grande rampa que da acesso a entrada principal, localizada no primeiro
andar do bloco principal. Os cinco blocos menores contém consultorios de especialidades médicas
nos niveis inferiores. No nivel superior estdo os laboratorios e a maternidade. Outro grande edificio

em forma de H esta localizado no centro do complexo hospitalar (Wikipedia, 2024).

O HCM conta actualmente com aproximadamente 4000 funcionarios e colaboradores distribuidos
em categorias profissionais como, médicos, técnicos de satde, administrativos, agentes de servigos
e outras areas de apoio. Além das atividades de rotina, 0 HCM vem desenvolvendo nos altimos
anos actividades de exceléncia tais como dialise, cirurgia ortopédica de protese da anca e joelho e

cirurgia de coracdo aberto com circulagdo extracorpOrea. Tem ainda capacidade para realizar



exames auxiliares de diagndstico tais como a Tomografia Axial Computorizada (TAC),

Ressonancia Magnética, Mamografia entre outras (Mahesse, 2024).

De acordo com o site oficial do HCM, o grande desafio que o HCM tem neste momento e durante
0s proximos anos é de se adaptar as necessidades dos seus utentes, dotando-se de meios humanos
e materiais suficientes e adequados para um desempenho de exceléncia que se pretende (Mahesse,
2023).

1.6 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O seguinte trabalho esta estruturado em cinco capitulos principais:

Tabela 1-1 - Organizacéo do trabalho

O Capitulo I —  Apresenta o tema do estudo, contextualizando o problema de

Introducéo investigacdo relacionado ao diagnostico de cardiomegalia. Neste
capitulo sdo definidos os objectivos geral e especificos, as hipoteses da
pesquisa, a justificativa da escolha do tema, as caracteristicas do
ambiente de estudo — o Hospital Central de Maputo —, bem como a
estrutura organizacional.

O Capitulo Il = Revisa o0s principais conceitos, teorias e estudos anteriores relevantes

Marco Teérico para a pesquisa. Sdo abordados temas como a definicdo clinica e
diagndstica da cardiomegalia, técnicas de radiologia, principios do
processamento de imagens médicas, fundamentos de deep learning, e
arquiteturas de redes neurais convolucionais, com énfase na VGG16.
Este capitulo fornece a base tedrica que sustenta a construcdo do modelo
proposto e a anélise dos resultados obtidos.

O Capitulo Il Detalha os métodos utilizados para desenvolver e validar o modelo

— Quadro proposto. S&o descritos a classificagdo da pesquisa, 0s procedimentos

Metodologico de colecta e analise de dados, os critérios de incluséo e excluséo das

amostras, e 0s passos de implementacdo e treinamento do modelo de



O Capitulo IV
Apresentacao,
Analise e
Discusséo de
Resultados

O Capitulo V -
Concluséo e
Recomendacdes

Referéncias

Bibliogréficas

ANEX0Ss e

Apéndices

deep learning. Também sdo apresentadas as estratégias de avaliacdo
quantitativa e qualitativa dos resultados.

Expde os resultados obtidos com o modelo proposto, incluindo a anélise
estatistica de desempenho, visualizacdes graficas, interpretacdo dos
mapas de atencdo e comparacao com métodos tradicionais. Este capitulo
discute de forma critica os achados da pesquisa a luz do referencial
tedrico, destacando os avancos obtidos e os desafios encontrados na
aplicacdo pratica do modelo.

Apresenta as conclusoes finais da pesquisa, verificando se os objectivos
foram alcancados e se as hipdteses foram confirmadas ou refutadas.
Além disso, sdo oferecidas recomendagfes para a continuidade do
estudo, possiveis melhorias do modelo proposto e sugestdes para a
aplicacdo pratica da solucdo em larga escala no sistema de salde
mogambicano.

Contém a relacdo completa das fontes bibliograficas consultadas ao
longo da pesquisa. Inclui livros, artigos cientificos, documentos
institucionais, sites oficiais e demais materiais que fundamentaram
teoricamente e metodologicamente o desenvolvimento do trabalho.
Relnem documentos complementares a pesquisa, que ndo foram
inseridos diretamente no corpo do texto principal, mas que sao
essenciais para a compreensao e validacdo do estudo. Entre os
apéndices incluem-se: 0 guido das entrevistas realizadas com os
profissionais de salde e 0s anexos: as autorizacdes e demais

evidéncias documentais que respaldam a execucao do projeto.



CAPITULO Il - MARCO TEORICO

2 CARDIOMEGALIA

Figura 2-1 Diferenca de tamanho do coragdo normal e um cora¢do com cardiomegalia.

Fonte: (Gomes, 2011).

Existem uma série de doengas que afectam especificamente o cora¢do, comprometendo sua

morfologia e funcionamento (Dextro, 2006).

Alguns exemplos incluem a insuficiéncia cardiaca, a cardiomegalia, a doenca de Chagas, a
endocardite, a miocardite, as arritmias cardiacas, doencas isquémicas, entre outras (Cardiologia,
2019).

Grande parte das doencas que acometem o coragdo tem em comum factores de risco associados ao
sedentarismo, aumento da pressao arterial, alimentacdo desbalangeada, obesidade, tabagismo,
historico familiar de doencas cardiovasculares, diabetes descontrolada e desregulacao da tireoide
(Dextro, 2006).

Apesar das mais variadas doencgas que envolvem esse 0rgao, este trabalho irad enfatizar apenas o
objetivo do projecto proposto: a cardiomegalia. Essa enfermidade além de ser caracterizada como



doenca, é caracterizada também como sintomas de muitas outras enfermidades relacionadas ao

coracdo (Beserra, 2013).

E definida também como o aumento do tamanho do coragéo, essa enfermidade acomete em sua
maioria os idosos, ndo sendo regra, visto que pode ocorrer também em pessoas jovens. Essa doenca
pode ser tratada e contida quando descoberta cedo e para iSSo € necessario atentar-se aos sintomas

dado pelo corpo (Lima, 2019).

A cardiomegalia € causada por uma doenca do miocardio. Essa, por sua vez, € dividida em dois
tipos. A primeira € a dilatada, que € uma doenca caracterizada por um ventriculo esquerdo amplo
e com mau funcionamento, sendo a principal cdmara de bombeamento do coracdo. A segunda é a
hipertréfica, ou seja, as células do musculo cardiaco aumentam e as paredes dos ventriculos

tornam-se mais espessas (Leonard, 2018).

Em vérios casos estudados, os pacientes apresentaram ritmo dos batimentos cardiacos anormais e

dor no peito bem como falta de ar e cansago extremo (Lima, 2019).

Alguns casos sao assintomaticos. Nesses, 0s pacientes relataram ter descoberto a enfermidade apds

exames de rotina. (Beserra, 2013).

Diversos fatores de risco influenciam no aumento de probabilidade dessa patologia, entre eles o
ferro excessivo no corpo, que ao ser armazenado no coragdo resulta no crescimento do mesmo,
fluido ao redor do 6rgdo, causado por recolhimento anormal do liquido existente em volta dele.
Além de diabetes e anemia, o histérico familiar também afecta directamente no coracdo
aumentado, devido a razBes genéticas, elevando a hipotese de desenvolver essa patologia.
(Leonard, 2018).

Uma rotina saudavel com habitos alimentares benéficos sdo uma das prevencdes para esse tipo de
enfermidade. Cuidar da saude, evitar o consumo de bebidas alcodlicas e fazer uso de uma dieta
balanceada, especialmente com pouco sal, sdo alguns dos tépicos indicados pelos médicos

cardiologistas para prevenir e manter os exames de rotina em dia. (Leonard, 2018).



2.1.1 DIAGNOSTICO

Segundo Beserra (2013) com ajuda de alguns equipamentos médicos é possivel descobrir se o
paciente apresenta essa disfuncdo. Um exame popular que permite sucesso deste diagnostico é a
radiografia de torax, sendo possivel detectar a olho nu se apresenta ou ndo anormalidade.

@ (b)

Figura 2-2 - Exemplos de imagens radioldgicas. (a) raio-X de térax normal e (b) raio-X com anormalidade.

Fonte: (NIH, 2017).

Os raios X sdo radiacOes eletromagnéticas de alta frequéncia, produzidas a partir da colisdo de
feixes de elétron com metais. Essa radiacdo ndo pode ser percebida pelo olho humano, pois esta

além da frequéncia maxima distinguida pela visdo humana (Junior, 2019).

Esse exame fornece imagens rapidas, de alta qualidade e sdo relativamente baratas. O tempo médio
para os exames de filmes simples ndo leva mais do que 10 a 15 minutos e ndo requerem preparacao

especial do paciente (Wissler, 2011).

Segundo Alfaro (2011) a radiografia do térax pode ser obtida em varias incidéncias, sendo a
postero-anterior (PA) a mais frequente e a Unica a ser geralmente realizada no individuo

assintomatico.

A radiografia de torax deve ser feita com o paciente de pé, com bragos elevados, e pdstero-anterior
e se possivel em inspiracdo. Posicdo apropriada e penetracdo do filme sdo particularidades

essenciais para a avaliagéo da vascularizagéo pulmonar (Victoria, 2000).



Além do exame de raio-x do torax, existem mais alguns que podem auxiliar no diagnostico dessa
doenca. Esses outros tipos sdo exames de sangue, ecocardiograma, ressonancia magneética,
eletrocardiograma, entre outros. Com o resultado dos testes é possivel avaliar a real situa¢do do
paciente (Beserra, 2013).

2.1.2 REVISAO SISTEMATICA EM RADIOLOGIA E PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Segundo Osibote (2007) a Comunidade Europeia organizou um comité que elaborou critérios para
imagens radiograficas com fins diagnosticos. Esses critérios foram basicamente definidos
considerando ou ndo a presenca da anatomia na regido radiografada, assim como o grau de
visualizacdo delas. Os critérios séo classificados em trés graus: visualizacdo — as caracteristicas da
anatomia sdo detectadas, porém néo sdo totalmente reproduzidas; reproducdo — os detalhes da
anatomia sd@o identificadas, mas ndo estdo necessariamente claramente definidos; reprodugéo
nitida — os detalhes anatdmicos estdo claramente definidos. Além disso o treinamento adequado
dos técnicos, o desempenho dos equipamentos de raios X e das processadoras automaticas de
filmes, assim como o emprego das técnicas de alta quilo-voltagem, poderdo ser de grande valia
para a reducdo das doses de radiacdo nos pacientes e obtencdo de imagens de melhor qualidade.

Figura 2-3 - Retratando medidas do MRD, MLD e ID

Fonte: (Chavemha, 2020).

10



2.1.2.1 CALCULO DA CTR (RAZAO CARDIOTORACICA)

Segundo Que (2018) desenvolveu-se um metodo inovador, o CardioXNet, para diagnosticar
cardiomegalia a partir de imagens radiograficas do tdérax. Para esse diagndstico, a razédo
cardiotorécica foi empregue como critério para determinar a cardiomegalia. A CTR na radiografia

de torax indica a relagédo entre o tamanho do coracédo e o tamanho do torax.

Para Mensah (2015) e Dimopoulos (2013), a radiografia de torax € a ferramenta mais comum para
deteccdo de cardiomegalia devido ao baixo custo e alta disponibilidade de aparelhos para obtengéo
de radiografias de térax. A partir de imagens de radiografia de torax, os radiologistas empregam a
CTR como um dos indicadores mais importantes de cardiomegalia devido a simplicidade do
calculo. A CTR de uma imagem de radiografia de térax € calculada como o didmetro cardiaco, o
didmetro do coracdo (MRD, MLD) dividido pelo didmetro toracico, o didmetro do térax (ID).
Especificamente, a CTR pode ser calculada a partir de trés medidas, MRD (Diametro da linha
Média até a Direita do coracdo), MLD (Diametro da linha Média até a Esquerda do coracgéo) e ID

(Didmetro Interno do térax) como:

(MRD+MLD)
ID

CTR = )

onde MRD e MLD sdo medidos a partir do maior diametro perpendicular da linha média até a
borda direita e esquerda do coragéo, respetivamente. A Figura 2-3 - Retratando medidas do MRD,
MLD e ID visualiza os detalhes do calculo da CTR. Um valor de CTR de 0,5 é geralmente
considerado como indicando o limite superior do normal onde o normal seria abaixo de 0.5.
(Mensah, 2013).

A maioria dos Sistemas de Comunicacdo e Arquivamento de Imagens (PACS) usados pelos
radiologistas incluem ferramentas semelhantes a réguas para facilitar o processo de obtencao
dessas medidas. No entanto, esse processo manual ¢ trabalhoso e demorado e pode estar sujeito a
erros quando os radiologistas precisam avaliar centenas de radiografias de térax por dia. (Mensah,
2013).
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Houve varias tentativas de medicGes automaticas do indice cardiotoracico. Essas abordagens
envolvem o célculo das regifes do pulméo e do coracdo na imagem da Figura 2-4 — Exemplo do
calculo da CTR por extensdo das mascaras cardiaca e pulmonar. MRD e MLD sdo calculados a
partir da méscara cardiaca, e ID é calculado a partir da mascara pulmonar. Usam extens@es das
mascaras para calcular a CTR em uma pratica semelhante que os radiologistas usam para avaliar

a CTR a partir de radiografias de torax. (Mensah, 2013).

CTR: 0.43

Figura 2-4 — Exemplo do célculo da CTR por extensdo das méscaras cardiaca e pulmonar. MRD e MLD s&o calculados a partir
da méscara cardiaca, e 1D é calculado a partir da mascara pulmonar.

Fonte: (Chavemha, 2020).

Segundo Dallal (2017) para a segmentacdo automatizada de pulmdo e coracdo, 0os métodos
tradicionais de processamento de imagens podem alcancar 6timos resultados. Em um trabalho
inicial, um repositério de imagens de referéncia foi procurado pelo vizinho mais proximo da
imagem de raios X da amostra do paciente, e um algoritmo de fluxo SIFT foi usado para alinhar e

transformar o limite pulmonar da imagem vizinha mais préxima da amostra.

Para Ebenezer (2017) aplicou-se uma abordagem baseada em numeros de Euler para encontrar o
melhor limiar que separa os dois pulmdes do fundo. Depois de remover as regides de fundo dos
quatro cantos da imagem e aplicar dilatagdo e erosdo para suaviza¢do da imagem, o didmetro
torécico, ID, € entdo calculado pela varredura dos pontos mais a esquerda e a direita na mascara
pulmonar. MRD e MLD séo entdo calculados a partir do ponto mais largo entre duas mascaras

pulmonares.

Para Candemir (2016) registra a imagem do torax de entrada com a imagem mais semelhante no

conjunto de dados do modelo. A similaridade é medida calculando a distancia Bhattacharyya dos
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histogramas de intensidade de raios X. Um mapa de correspondéncia é entdo calculado usando um
algoritmo de fluxo SIFT para calcular uma matriz de transformacéo, que é aplicada a mascara do
modelo para transforma-la no espaco da imagem de entrada. O valor CTR ¢é entéo calculado a

partir dos limites das méscaras pulmonares e cardiacas.

Segundo Que (2018) trabalhos recentes mostram excelentes resultados ao aplicar uma abordagem

de aprendizagem profunda chamada U-Net para extrair limites pulmonares e cardiacos.

Para Wang (2017) esta abordagem obteve 93,75% de precisdo na tarefa de detecdo de

cardiomegalia, no conjunto de dados de 103 imagens do NIH Chest X-ray Dataset.

Para Zhennan (2019) usou-se 0 U-Net para segmentar méascaras cardiacas e pulmonares. Eles
aplicaram um campo aleatorio condicional as méascaras para suavizar os limites das regides e
calcular a CTR medindo os didmetros cardio e toracico das mascaras pulmonares e cardiacas
realizando o teste em 5.000 radiografias de torax péstero-interiores (PA) do Centro de Imagens
Radioldgicas de seu hospital e obtiveram 95,3% de precisao na detecdo de cardiomegalia.

2.2 DEEP LEARNING (APRENDIZADO PROFUNDO)

Frequentemente, questfes sobre um apocalipse iminente da IA e a plausibilidade de uma
singularidade foram levantadas em artigos ndo técnicos. O medo é que de alguma forma o
aprendizado de maquina (Machine learning) os sistemas se tornardo sencientes e tomaréo decisoes,

independentemente de seus programadores, que impactam diretamente a vida dos seres humanos.

Até certo ponto, a IA ja afecta os meios de subsisténcia dos seres humanos de forma directa: a
qualidade de crédito é avaliada automaticamente, os pilotos automaticos em sua maioria sdo
usados para navegar em veiculos, as decisfes sobre a concessdo de fianga usam dados estatisticos
como entrada.

Felizmente, em primeiro lugar, estamos longe de ter um sistema de IA consciente que pudesse
manipular deliberadamente a criadores humanos. Os sistemas de IA sdo projetados, treinados e

implantados de forma especifica e orientada para objetivos, maneiras. Embora o seu
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comportamento possa dar a iluséo de inteligéncia geral, € uma combinacdo de regras, heuristicas
e modelos estatisticos que fundamentam o design.

Em segundo lugar, ao presente, simplesmente ndo existem ferramentas para inteligéncia artificial
geral que sejam capazes de melhorar a si mesmos, raciocinam sobre si mesmos e que S&0 capazes
de modificar, ampliar e melhorar suas proprias arquiteturas enquanto tenta resolver tarefas gerais.
Uma preocupacdo muito mais premente é como a IA esta sendo usada em nossas vidas diarias. E
provavel que muitas tarefas rotineiras, atualmente realizadas por humanos, podem e serdo
automatizadas. Robds agricolas provavelmente reduzirdo os custos para os agricultores organicos,
mas também automatizardo as operacgdes de colheita.

Esta fase da revolucdo industrial pode ter consequéncias profundas para grandes sectores da
sociedade, uma vez que 0s empregos bracais proporcionam muitos empregos em muitos paises.
Além disso, modelos estatisticos, quando aplicados sem cuidado, podem levar a diferengas raciais,
de género ou de idade, preconceito e levantar preocupacdes razoaveis sobre a justica processual se
for automatizado para gerar consequéncias decisdes. E importante garantir que esses algoritmos
sejam usados com cuidado. Com 0 que sabemos hoje, iSSO nNOS parece uma preocupagdo muito
mais premente do que o potencial de superinteligéncia malévola para destruir a humanidade.
(Zhang, 2023).

2.2.1 AESSENCIA DO APRENDIZADO PROFUNDO

De acordo com Zhang (2023) aprendizado profundo € o subconjunto de aprendizado de maquina
preocupado com modelos baseados em redes neurais de muitas camadas. Isso € profundo
precisamente no sentido de que seus modelos aprendem muitas camadas de transformacoes.
Enquanto isso pode parecer limitado, o aprendizado profundo deu origem a uma variedade
estonteante de modelos, técnicas, formulacdes de problemas e aplicacGes. Muitas intui¢bes foram
desenvolvidas para explicar os beneficios da profundidade. Indiscutivelmente, todo aprendizado
de méaquina tem muitas camadas de computacdo, a primeiro consistindo em etapas de
processamento de recursos. O que diferencia o aprendizado profundo é que o as operacdes
aprendidas em cada uma das muitas camadas de representacdes sdo aprendidas em conjunto com
dado.
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2.3 VERY DEEP CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS (CNNS/VGG)

As redes neurais convolucionais (CNNs) sdo um tipo de arquitetura de deep learning
especificamente projetada para o processamento de dados visuais, sendo amplamente utilizadas na
classificacdo de imagens. As CNNs sdo capazes de aprender representacfes hierdrquicas das
imagens, extraindo caracteristicas relevantes em diferentes camadas de convolugéo e pooling. Esta
capacidade de aprendizado profundo permite que as CNNs identifiguem padrbes complexos em

imagens médicas que poderiam passar despercebidos pela anélise visual humana.

Segundo Rohini (2021) uma rede neural convolucional também é conhecida como ConvNet, que
é um tipo de rede neural artificial. Uma rede neural convolucional possui uma camada de entrada,

uma camada de saida e varias camadas ocultas.

VGG16 é um tipo de CNN (Rede Neural Convolucional) considerada um dos melhores modelos
de visdo computacional até hoje. Os criadores deste modelo avaliaram as redes e aumentaram a
profundidade utilizando uma arquitetura com filtros de convolugdo muito pequenos (3 x 3), 0 que
apresentou uma melhoria significativa nas configuraces da técnica anterior. Eles aumentaram a
profundidade para 16-19 camadas de peso, tornando-a aproximadamente 138 parametros
treinaveis. (Rohini, 2021).

VGG significa Grupo de Geometria Visual € uma arquitetura padrdo de Rede Neural
Convolucional (CNN) profunda com multiplas camadas. O “profundo” refere-se ao nimero de

camadas com VGG-16 ou VGG-19 consistindo em 16 e 19 camadas convulsionais. (Rohini, 2021).

A arquitetura VGG ¢é a base de modelos inovadores de reconhecimento de objetos. Desenvolvido
como uma rede neural profunda, 0 VGGNet também ultrapassa as linhas de base em muitas tarefas
e conjuntos de dados além do ImageNet. Além disso, ainda é uma das arquiteturas de

reconhecimento de imagem mais populares. (Boesch, 2021).
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Figura 2-5 - Arquitectura da rede VGG

Fonte: (Simonyan e Zisserman, 2015).

0O 16 em VGG16 refere-se a 16 camadas que possuem pesos. No VGG16, existem treze camadas
convulsionais, cinco camadas Max Pooling e trés camadas Densas que somam 21 camadas, mas
tem apenas dezasseis camadas de peso, ou seja, camada de parametros que podem ser aprendidos.
VGG16 considera o tamanho do tensor de entrada como 224, 244 com 3 canais RGB, o mais
exclusivo do VGG16 € que, em vez de ter um grande nimero de hiperparametros, eles se
concentraram em ter camadas de convolucdo do filtro 3x3 com passada 1 e sempre usaram 0

mesmo preenchimento e camada maxpool do filtro 2x2 da passada 2. (Rohini, 2021).
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Figura 2-6 - Camadas do VGG16

Fonte: (Rohini, 2021).

O modelo VGG, ou VGGNet, que suporta 16 camadas também é conhecido como VGG16, que é

um modelo de rede neural convolucional (CNN) proposto por A. Zisserman e K. Simonyan da

16



Universidade de Oxford. Esses pesquisadores publicaram seu modelo no artigo de pesquisa

intitulado “Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition”. (Boesch,
2021).

O modelo VGG16 atinge quase 92,7% de precisdo de teste entre os 5 primeiros no ImageNet.
ImageNet € um conjunto de dados que consiste em mais de 14 milhdes de imagens pertencentes a
quase 1.000 classes. Além disso, foi um dos modelos mais populares submetidos ao ILSVRC-
2014, ele substitui os filtros grandes do tamanho do kernel por vérios filtros 3x3 do tamanho do
kernel, um ap6s o outro, fazendo melhorias significativas em relacdo ao AlexNet. O modelo
VGG16 foi treinado usando GPUs Nvidia Titan Black por varias semanas. Conforme mencionado
acima, o VGGNet-16 suporta 16 camadas e pode classificar imagens em 1000 categorias de
objetos, incluindo teclado, animais, lapis, mouse, etc. Além disso, 0 modelo possui um tamanho
de entrada de imagem de 224 por 224. As camadas de convolucao e pool maximo sdo organizadas

de forma consistente em toda a arquitetura. (Boesch, 2021).

A camada Conv-1 possui 64 filtros, Conv-2 possui 128 filtros, Conv-3 possui 256 filtros, Conv 4
e Conv 5 possuem 512 filtros. Trés camadas totalmente conectadas (FC — Fully Connected)
seguem uma pilha de camadas convulsionais: as duas primeiras tém 4.096 canais cada, a terceira
realiza a classificacdo ILSVRC de 1.000 vias e, portanto, contém 1.000 canais (um para cada
classe). A camada final € a camada soft-max. (Rohini, 2021).

2.3.1 ARQUITECTURA DE REDE CONVULCIONAL VGG

Para Boesch (2021) VGGNets séo baseados nos recursos mais essenciais das redes neurais
convulsionais (CNN). A rede VGG ¢ construida com filtros convolucionais muito pequenos e a

VGG-16 consiste em 13 camadas convulsionais e trés camadas totalmente conectadas.
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Figura 2-7 - A arquitectura de uma Rede Neural Convolucional: Os dados da imagem sdo a entrada da CNN; a saida do modelo
fornece categorias de previsdo para imagens de entrada.

Fonte: (Yu, 2016).

e Entrada: O VGGNet recebe um tamanho de entrada de imagem de 224x224. Para a
competicdo ImageNet, os criadores do modelo cortaram o patch central de 224x224 em

cada imagem para manter o tamanho de entrada da imagem consistente.

e Camadas convulusionais: as camadas convulusionais do VGG aproveitam um campo
recetivo minimo, ou seja, 3x3, 0 menor tamanho possivel que ainda captura cima/baixo e
esquerda/direita. Além disso, existem também filtros de convolucdo 1x1 que atuam como
uma transformacdo linear da entrada. Isto é seguido por uma unidade ReLU, que € uma

grande inovacdo da AlexNet que reduz o tempo de treinamento.

ReLU significa funcdo de ativagdo de unidade linear retificada, € uma fungéo linear por partes que
produzird a entrada se for positiva; caso contrario, a saida sera zero. A passada de convolucéo é
fixada em 1 pixel para manter a resolucao espacial preservada ap6s a convolucgdo (a passada é o

numero de deslocamentos de pixel na matriz de entrada).
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e Camadas ocultas: todas as camadas ocultas na rede VGG usam ReLU. O VGG geralmente
ndo aproveita a Normalizacdo de Resposta Local LRN - Local, pois aumenta o consumo

de memdria e o tempo de treinamento. Além disso, ndo traz melhorias na precisao geral.

e Camadas totalmente conectadas: O VGGNet possui trés camadas totalmente conectadas.
Das trés camadas, as duas primeiras possuem 4.096 canais cada, e a terceira possui 1.000

canais, 1 para cada classe.

P e e s T e e e B

_____________________________

Figura 2-8 - Camadas totalmente conectadas

Fonte: (Boesch, 2021).

2.3.2 ARQUITECTURA VGG16

O numero 16 no nome VGG refere-se ao fato de ser uma rede neural profunda de 16 camadas
(VGGnet). Isso significa que VGG16 é uma rede bastante extensa e possui um total de cerca de
138 milhdes de parametros. Mesmo de acordo com os padrGes modernos, € uma rede enorme.
Porém, a simplicidade da arquitetura VGGNet16 € o que torna a rede mais atraente. SO de olhar

para a sua arquitetura, pode-se dizer que ¢ bastante uniforme. (Boesch, 2021).
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Existem algumas camadas de convolucgéo seguidas por uma camada de pooling que reduz a altura
e a largura. Se olharmos para o nimero de filtros que podemos usar, estao disponiveis cerca de 64
filtros que podemos dobrar para cerca de 128 e depois para 256 filtros. Nas Ultimas camadas
podemos usar 512 filtros. (Boesch, 2021).
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Figura 2-9 - Arquitectura VGG-16 de um modelo VGG16

Fonte: (Tammina, 2019).

2.3.3 COMPLEXIDADE E DESAFIOS DO VGG

O numero de filtros que podemos usar dobra em cada etapa ou em cada pilha da camada de
convolugdo. Este é um principio importante usado para projetar a arquitetura da rede VGG16. Uma
das desvantagens cruciais da rede VGG16 € que ela é uma rede enorme, o que significa que leva
mais tempo para treinar seus parametros. Devido a sua profundidade e nimero de camadas
totalmente conectadas, o modelo VGG16 tem mais de 533 MB. Isso torna a implementacéo de

uma rede VGG uma tarefa demorada. (Boesch, 2021).

O modelo VGG16 é usado em varios problemas de classificacdo de imagens de aprendizagem
profunda, mas arquiteturas de rede menores, como GoogLeNet e SqueezeNet, sdo frequentemente
preferiveis. De qualquer forma, o0 VGGNet é um excelente alicerce para fins de aprendizagem,

pois e simples de implementar. (Boesch, 2021).
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2.3.4 DESEMPENHO DOS MODELOS VGG

O VGG16 supera em muito as versdes anteriores dos modelos nas competi¢es ILSVRC-2012 e
ILSVRC-2013. Além disso, o resultado do VGG16 esta competindo pelo vencedor da tarefa de
classificacdo (GoogLeNet com 6,7% de erro) e supera consideravelmente o desempenho vencedor
do ILSVRC-2013, Clarifai. Obteve 11,2% com dados de treinamento externo e cerca de 11,7%
sem ele. Em termos de desempenho de rede Unica, 0 modelo VGGNet-16 alcanca o melhor
resultado com cerca de 7,0% de erro de teste, superando assim um unico GoogLeNet em cerca de
0,9%. (Boesch, 2021).

2.3.4.1 CONFIGURACAO, TREINAMENTO DO VGG

A rede VGG possui cinco configuragdes denominadas de A a E. A profundidade da configuracdo
aumenta da esquerda (A) para a direita (B), com mais camadas adicionadas. (Kurama, 2024).

Abaixo esta uma tabela que descreve todas as arquiteturas de rede potenciais:

Tabela 2-1 - Configuragdo do VGG.

Fonte: (Kurama, 2024).

ConvNet Confi émalion

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
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

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
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

21



Segundo Kurama (2024) todas as configuracbes seguem o padrdo universal da arquitetura e
diferem apenas em profundidade, de 11 camadas de peso na rede A (8 camadas convulsionais e 3
camadas totalmente conectadas), a 19 camadas de peso na rede E (16 camadas convulsionais e 3
camadas totalmente conectadas). O numero de canais das camadas convulsionais é bastante
pequeno, comec¢ando em 64 na primeira camada e aumentando por um fator de 2 apds cada camada

de pooling méaximo, até chegar a 512.

Abaixo estd uma imagem mostrando o numero total de parametros (em milhdes):

Tabela 2-2 - Numero de Parametros do VGG.

Fonte: (Kurama, 2024).

Network AAIRN| B | C | D | E

Number of parameters 133 133 | 134 | 138 | 144

O VGG16 superou significativamente a geracdo anterior de modelos nas competicdes ILSVRC-
2012 e ILSVRC-2013. Quanto ao desempenho de rede unica, a arquitetura VGG16 obteve o
melhor resultado (erro de teste de 7,0%). Acima esta uma tabela mostrando as taxas de erro. Ha
duas desvantagens principais que vale a pena observar se vocé estiver trabalhando com uma rede
VGG. (Kurama, 2024).

Primeiro, leva muito tempo para treinar. Segundo, 0s pesos da arquitetura de rede sdo bastante
grandes. Devido a sua profundidade e nimero de nos totalmente conectados, 0 modelo VGG16
treinado tem mais de 500 MB. VGG16 ¢é usado em muitos problemas de classificacdo de imagens
de aprendizado profundo; no entanto, arquiteturas de rede menores sdo frequentemente mais

desejaveis (como SqueezeNet, GoogleNet, etc.). (Kurama, 2024).
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235 REVISAO DAS ARQUITECTURAS POPULARES: ALEXNET, VGG16 E
GOOGLENET

2351 ALEXNET (2012)

AlexNet € uma das arquitecturas de redes neurais mais populares até hoje. Foi proposto por Alex
Krizhevsky para o ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRV) e é baseado
em redes neurais convulsionais. O ILSVRV avalia algoritmos para detecdo de objetos e
classificacdo de imagens. Em 2012, Alex Krizhevsky publicou Classificagdo ImageNet com Redes
Neurais Convulsionais Profundas. foi quando se ouviu falar de AlexNet pela primeira vez.
(Kurama, 2024).

O desafio era desenvolver uma Rede Neural Convolucional Profunda para classificar os 1,2 milh&o
de imagens de alta resolucdo no conjunto de dados ImageNet LSVRC-2010 em mais de 1.000
categorias diferentes. A arquitetura alcancou uma taxa de erro top-5 (a taxa de ndo encontrar o

verdadeiro rotulo de uma determinada imagem entre as cinco principais previses de um modelo)

de 15,3%. O préximo melhor resultado ficou bem atrés, com 26,2%. (Kurama, 2024).

2.3.5.1.1 ARQUITECTURA

A arquitectura € composta por oito camadas no total, das quais as 5 primeiras sdo camadas
convulsionais e as 3 Gltimas sdo totalmente conectadas. As duas primeiras camadas convulsionais
sdo conectadas a camadas sobrepostas de pooling méximo para extrair um nimero maximo de
recursos. A terceira, quarta e quinta camadas convulsionais estdo diretamente conectadas as
camadas totalmente conectadas. Todas as saidas das camadas convulsionais e totalmente
conectadas estdo conectadas a funcdo de ativacdo nédo linear ReLu. A camada de saida final é
conectada a uma camada de ativacdo softmax, que produz uma distribuicdo de 1000 rétulos de

classe. (Kurama, 2024).
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Figura 2-10 - Arquitectura do AlexNet

Fonte: (Kurama, 2024).

As dimensdes de entrada da rede sé@o (256 x 256 x 3), o0 que significa que a entrada para AlexNet
é uma imagem RGB (3 canais) de (256 x 256) pixels. Existem mais de 60 milhdes de parametros
e 650.000 neurénios envolvidos na arquitetura. Para reduzir o overfitting durante o processo de

treinamento, a rede usa camadas de dropout. (Kurama, 2024).

Os neur6nios que sdao “abandonados” ndo contribuem para o avango e ndo participam da retro
propagacdo. Essas camadas estdo presentes nas duas primeiras camadas totalmente conectadas.
(Kurama, 2024).

2.35.2 GOOGLENET (2014)

A Inception Network foi um dos maiores avangos nas areas de Redes Neurais, principalmente para
CNNs. Até o momento, existem trés versGes de Inception Networks, denominadas Inception
Version 1, 2 e 3. A primeira versdao entrou em campo em 2014 e, como o nome “GoogleNet”

sugere, foi desenvolvida por uma equipe do Google. (Kurama, 2024).

Esta rede foi responsével por estabelecer um novo estado da arte para classificacdo e detecéo no

ILSVRC. Esta primeira verséo da rede Inception é conhecida como GoogleNet. (Kurama, 2024).
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Figura 2-11 - Duas classes distintas das 100 classes do desafio de classifica¢do ILSVRC 2014.

Fonte: (Szegedy, 2014).

Se uma rede for construida com muitas camadas profundas, podera enfrentar o problema de
overfitting. Para resolver esse problema, os autores do artigo de pesquisa Indo mais fundo nas
convolucbes propuseram a arquitetura GoogleNet com a ideia de ter filtros com varios
tamanhos que possam operar no mesmo nivel. Com esta ideia, a rede torna-se realmente mais
ampla em vez de mais profunda. Abaixo estd uma imagem mostrando um modulo naive

inception. (Kurama, 2024).
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Figura 2-12 - Mddulo Inception, naive version

Fonte: (Szegedy, 2014).

Como pode ser visto no diagrama acima, a operagédo de convolucao é realizada em entradas com

trés tamanhos de filtro: (1 x 1), (3 x 3) e (5 x 5). Uma operagdo max-pooling também é executada

com as convolugdes e entdo enviada para o proximo madulo de inicializagdo. (Kurama, 2024).

Como as redes neurais sdo demoradas e caras para treinar, os autores limitam o nimero de canais

de entrada adicionando uma convolug&o extra (1 x 1) antes das convolugdes (3 x 3) e (5 x 5) para

reduzir as dimensdes da rede e realizar c&lculos mais rapidos. Abaixo estd uma imagem mostrando

um modulo naive inception com esta adicdo. (Boesch, 2024).
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1x1 convolutions

3x3 convolutions

5x5 convolutions

1x1 convolutions
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1x1 convolutions

Previous layer

[]

3x3 max pooling

Figura 2-13 - Mddulo Inception com reducdes de dimensdo

Fonte: (Szegedy, 2014).
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2.3.5.2.1 ARQUITECTURA

A arquitectura do GoogleNet tem 22 camadas de profundidade, com 27 camadas de pooling
incluidas. Existem 9 modulos iniciais empilhados linearmente no total. As extremidades dos
modulos iniciais estdo conectadas a camada de pooling média global. (Kurama, 2024).

Para Raj (2018) utilizando o modulo de inicializacdo de dimensdo reduzida, uma arquitetura de
rede neural foi construida. Isso era popularmente conhecido como GoogLeNet (Inception v1). A

arquitetura é mostrada abaixo:
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Figura 2-14 - Rede GoogLeNet com todos 0s recursos

Fonte: (Szegedy, 2014).

Segundo Kurama (2024) caixa laranja na arquitetura é a haste que possui poucas circunvolucdes
preliminares. As caixas roxas sdo as classes auxiliares e segundo Raj (2018) as partes largas sdo

0s moddulos iniciais.

GoogLeNet tem 9 desses mddulos iniciais empilhados linearmente. Tem 22 camadas de
profundidade (27, incluindo as camadas de pooling). Ele usa o pool de média global no final do
altimo mddulo inicial. Escusado sera dizer que é um classificador bastante profundo. Como
acontece com qualquer rede muito profunda, ela esta sujeita ao problema do gradiente evanescente.
(Raj. 2018).
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Para evitar que a parte intermediaria da rede “desapare¢a”, os autores introduziram dois
classificadores auxiliares (as caixas roxas na imagem). Eles essencialmente aplicaram softmax as
saidas de dois dos mddulos iniciais e calcularam uma perda auxiliar sobre os mesmos rétulos. A
funcdo de perda total € uma soma ponderada da perda auxiliar e da perda real. O valor da gramatura
utilizada no papel foi de 0,3 para cada perda auxiliar. (Raj, 2018).

(P3| (M1 ] (Fc )

feepren

Figura 2-15 - Arquitectura semelhante a Very Deep Convolutional Network (VGGNet)

Fonte: (GUO, 2017).

Ao projectar um modelo de aprendizado profundo, é necessario decidir qual tamanho de filtro de
convolucdo usar (se deve ser 3x3, 5x5 ou 1x3), pois isso afeta o aprendizado e o desempenho do
modelo, e quando maximizar o pool camadas. (Boesch, 2024).

No entanto, 0 modulo inicial, a principal inovacdo introduzida por uma equipe de pesquisadores
do Google, resolveu esse problema de forma criativa. Em vez de decidir qual tamanho de filtro

usar e quando realizar uma operacdo de pooling maximo, eles combinaram varios filtros de
convolucdo. (Boesch, 2024).

Empilhar varios filtros de convolucdo juntos em vez de apenas um aumenta a contagem de
parametros muitas vezes. No entanto, GoogLeNet demonstrou, usando o modulo inicial, que a
profundidade e a largura em uma rede neural podem ser aumentadas sem explodir os calculos.

Investigaremos o médulo inicial em profundidade. (Boesch, 2024).
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2.3.5.3 CONCLUSAO

Essas arquitecturas estabeleceram a base para muitos dos modelos avancados de aprendizagem
profunda atuais. A introdugdo ao AlexNet e o uso de GPUs marcaram uma virada no desempenho
da classificagéo de imagens. O VGG16 demonstrou o poder da profundidade e da simplicidade ao
utilizar pequenos filtros convulsionais, enquanto o GoogleNet introduziu o modulo Inception para

alcancar um equilibrio entre eficiéncia e precisdo. (Kurama, 2024).
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CAPITULO Ill - QUADRO METODOLOGICO
3 CONTEXTUALIZACAO

O método cientifico, segundo Praca (2015), consiste em um conjunto de etapas e instrumentos
executados sequencialmente com o objetivo de investigar fatos ou buscar a verdade. Nessa etapa,
0 pesquisador tem a liberdade de escolher os melhores instrumentos e técnicas para garantir

resultados confidveis e passiveis de generalizacéo.

3.1 CLASSCIFICACAO DA PESQUISA

A presente pesquisa pode ser classificada sob diferentes critérios metodologicos, conforme
estabelecido por alguns dos autores classicos da area como Gil (2008), Lakatos e Marconi (2003)
e Minayo (2001). Abaixo, detalha-se a classificacdo segundo a natureza, abordagem, objetivos e
procedimentos.

3.1.1 QUANTO A NATUREZA

A natureza da pesquisa diz respeito a finalidade do conhecimento que se deseja produzir, segundo

Gil (2008), ela pode ser classificada em dois tipos principais que sdo a pesquisa basica e aplicada.

A pesquisa basica segundo Gil (2008), tem como objetivo gerar conhecimentos novos e originais,
com foco no avanco tedrico das ciéncias, sem a preocupacgdo imediata com a aplicacéo préatica dos
resultados e a pesquisa aplicada segundo Silveira (2009), visa gerar conhecimento para aplicacao

pratica e imediata, buscando resolver problemas concretos de interesse social ou organizacional.

Para a realizacdo deste trabalho usou se a pesquisa aplicada porque buscou-se implementar

algoritmo para o diagnostico de cardiomegalia usando redes neurais.

3.1.2 QUANTO A ABORDAGEM

A abordagem da pesquisa diz respeito ao modo como o problema é tratado e a forma de coleta,
andlise e interpretacdo dos dados. De acordo com a literatura cientifica, as abordagens se dividem

em trés tipos principais que sdo a pesquisa quantitativa, qualitativa e a mista.
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Segundo Zanella (2013) a pesquisa qualitativa lida com fatos, caracteriza-se por sua objectividade
e pela obtencao dos resultados em numeros, utilizando conhecimentos e instrumentos estatisticos
desde a coleta até o tratamento dos dados, a pesquisa qualitativa segundo Minayo (2014), foca na
compreenséo profunda de fendmenos sociais, culturais ou humanos trabalhando com significados,
percepcOes, valores e experiéncias. A pesquisa mista ou a quantitativo-qualitativa segundo
Creswell (2011), integra elementos das duas abordagens, quantitativa e qualitativa, para uma

compreensdo mais completa do problema pesquisado.

Para a realizacdo deste trabalho usou se a pesquisa qualitativa-quantitativa (mista) porque procurou
se obter insights dos profissionais de salde do hospital sobre a aceitacdo e aplicabilidade do
modelo (qualitativa) conduzidas por entrevistas com radiologistas do mesmo, obtendo uma
compreensdo mais profunda sobre a percec¢éo dos profissionais a respeito da utilizacdo de modelos
no diagnostico médico, especialmente no contexto da cardiomegalia, buscando-se explorar tanto
0s aspetos técnicos do modelo quanto as implicacdes praticas de sua implementacdo no ambiente
hospitalar, abordando tanto o desenvolvimento tecnolégico do modelo quanto as possiveis
implicacGes na pratica clinica (qualitativa).

3.1.3 QUANTO A OBJECTIVOS

A classificacdo quanto aos objetivos diz respeito a finalidade imediata da pesquisa, ou seja, ao que
0 pesquisador pretende alcangar ao investigar determinado fendmeno. De acordo com Gil (2010),
ela pode ser dividida em trés categorias principais que sdo a pesquisa exploratdria, descritiva e

explicativa.

Segundo Prodanov (2014) e Menezes (2019), a pesquisa exploratéria permite ao pesquisador um
estudo do tema sob diversos aspetos, fornecendo uma visdo geral sobre determinados fenbmenos
através de pesquisa de base, haja vista na fase preliminar da pesquisa € necessario levantar o
méaximo de informacdes sobre o tema estudado, a pesquisa descritiva segundo Vergara (2021), tem
como objetivo observar, registrar, analisar e correlacionar fatos ou fenémenos sem interferir neles,
buscando apenas descrevé-los e a pesquisa explicativa segundo Marconi (2010), busca identificar
as causas dos fendmenos e entender o porqué das ocorréncias. E a mais complexa e profunda das

trés.
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Para a realizacao deste trabalho usou se a pesquisa exploratdria porque procurou- a entender as
potencialidades e limitacGes do uso de inteligéncia artificial na area da saude, especialmente no
diagndstico de cardiomegalia, fazendo levantamento bibliografico, entrevistas com especialistas

na aérea de medicina e andlise de exemplos ou estudos de caso.

3.1.4 QUANTO A PROCEDIMENTOS

A classificagdo quanto aos procedimentos refere-se as estratégias e métodos utilizados na pratica
para coletar, organizar e analisar os dados da pesquisa, segundo Gil (2010) e Marconi & Lakatos
(2010). Os principais tipos sdo seis, que sdo a pesquisa bibliografica, documental, estudo de caso,

experimental, de campo e participante.

Segundo Gil (2010), a pesquisa bibliogréfica baseia-se em materiais ja publicados, como livros,
artigos cientificos, dissertacdes, teses, periddicos, e documentos oficiais. A pesquisa documental
segundo Marconi (2010), utiliza documentos originais ou registros ndo analisados previamente,
como prontuérios médicos, atas, relatorios, legislaces, etc. O estudo de caso segundo Yin (2015),
faz uma investigacdo profunda e detalhada de um ou poucos objetos (pessoas, organizagdes,
processos, eventos), permitindo compreensdo contextualizada, a pesquisa experimental segundo
Gil (2008), consiste em determinar um objeto de estudo, selecionar as variaveis que seriam capazes
de influencia-lo, definir as formas de controle e de observacao dos efeitos que a variavel produz
no objeto. A pesquisa de campo segundo Gil (2010), faz se a coleta dados diretamente com os
sujeitos pesquisados, no ambiente onde o fendmeno ocorre naturalmente e por fim a pesquisa
participante ou pesquisa-acao segundo Thiollent (2011), envolve o pesquisador em intervencdes
praticas no ambiente estudado, buscando ao mesmo tempo compreensdo e transformacdo da

realidade.

Para a realizagcdo deste trabalho usou se a pesquisa experimental porque consistiu-se na
implementacdo e teste do modelo de deep learning baseado com arquitetura VGG16 como
estrutura, tendo la as variaveis como idade, género ou sexo que seriam capazes de influencia-lo,
onde segundo Carvalho (2019), consideram este tipo de pesquisa como a mais cientifica dentre
todas, ndo apenas por evidenciar as relagdes entre os fatos e as teorias, mas também por tomar

como base uma estrutura que busca observar com cuidado e controle as relagdes entre as variaveis
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3.2 METODOLOGIA

A metodologia adotada neste estudo visa garantir a robustez e a confiabilidade dos procedimentos
aplicados na implementacdo do modelo de deep learning para o diagndstico automatizado da
cardiomegalia. Com base em abordagens qualitativas e quantitativas, buscou-se combinar técnicas
experimentais com analises estatisticas e avaliagdes definindo-se critérios rigorosos para selecdo
da amostra, coleta e pré-processamento dos dados, treinamento do modelo com arquitetura VGG16
aprimorada por um mecanismo de atengéo, e posterior avaliacdo de desempenho por meio de
métricas consolidadas como acurdcia, sensibilidade, especificidade e AUC-ROC. Esta secdo
descreve detalhadamente os passos metodologicos seguidos, desde a curadoria do conjunto de

dados até a interpretacdo dos resultados, assegurando transparéncia e reprodutibilidade do estudo.

3.2.1 SELECCAO DA AMOSTRA

A selecdo da amostra é uma etapa crucial para garantir que o estudo e a implementacao do modelo
cheguem a refletir a realidade clinica do HCM. Para que os resultados sejam validos e
generalizaveis, foi adotada uma abordagem criteriosa na escolha das imagens e pacientes que

participardo do estudo.

3.2.2 CRITERIOS DE INCLUSAO

Os critérios usados para selecionar as radiografias de térax que compuseram a amostra do estudo
como a qualidade da imagem, apenas radiografias com qualidade suficiente para andlise
diagnostica, sem artefactos ou interferéncias que pudessem comprometer o reconhecimento dos
padrdes de cardiomegalia foram incluidas, junto como diagndstico confirmado, garantindo a
precisdo do modelo, todas as imagens utilizadas deverao ter diagnosticos previamente confirmados
por radiologistas experientes. 1sso permitiu treinar o0 modelo com base em dados clinicos
confiaveis, e a diversidade de pacientes, as radiografias selecionadas foram de pacientes de
diferentes faixas etérias, géneros e condigdes médicas, assegurando que o modelo possa

generalizar e detetar-lha em uma populagéo variada.
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3.2.3 CRITERIOS DE EXCLUSAO

Foram excluidas do estudo os casos as imagens de baixa qualidade onde as radiografias que
apresentem baixa resolucgéo, presenca de artefactos, ou que estejam desfocadas foram eliminadas,
pois poderiam distorcer os resultados e comprometer o desempenho do modelo.

Seguido de diagndsticos inconclusivos onde as radiografias cujo diagnostico de cardiomegalia ndo
tenha sido conclusivo ou esteja sujeito a duvidas ndo serdo consideradas, para evitar introduzir
incertezas no processo de treinamento e validacdo do modelo. Mesmo sabendo que numa analise
para diagnosticar a cardiomegalia é frequente os casos de ndo aparecimento do mesmo, inclui-se
bem como pacientes com outras doengas graves, na qual 0s pacientes que apresentem outras
condicbes médicas graves que possam interferir significativamente nas caracteristicas

radiograficas, como grandes massas tumorais no toérax ou deformidades 6sseas, foram excluidos.

3.24 TAMANHO DA AMOSTRA

O tamanho da amostra foi definido com base na disponibilidade de imagens de radiografias de
torax no website designado como Kaggle, sabendo que o numero era elevado obedecendo também
0 principio de saturacdo de dados, o estudo utilizou entre 500 e 5000 imagens para garantir um
nimero adequado de dados tanto para o treinamento quanto para a validacdo do modelo sendo
dividido em 80% para treinamento onde 0 maior conjunto sera usado para treinar o0 modelo e
ajustar os pesos das camadas convulsionais e 20% para teste/validacdo. Este conjunto foi utilizado
para validar o modelo durante e apds o treinamento, assegurando que ele possa generalizar para

dados ndo vistos.

3.2.5 ANALISE DE DADOS

A analise de dados foi dividida em duas fases principais: analise quantitativa dos resultados do
modelo e analise qualitativa das percepcbes dos profissionais de salde. Essa abordagem mista

proporcionard uma compreensdo mais abrangente da eficacia do modelo e seu impacto clinico.
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3.25.1 ANALISE QUANTITATIVA DOS RESULTADOS DO MODELO

A andlise quantitativa foi focada na avaliacdo do desempenho do modelo. Os resultados obtidos a

partir das previsOes feitas pelo modelo foram comparados com os diagndsticos reais. Foram

utilizadas métricas de avaliacdo para garantir uma analise detalhada e rigorosa. As métricas e

métodos quantitativos incluiram:

Matriz de Confusdo: que segundo Kohavi (1998) a matriz de confusdo é uma tabela
amplamente utilizada para descrever o desempenho de um modelo de classificagéo,
mostrando a quantidade de previsdes corretas e incorretas realizadas pelo modelo em cada
classe. Uma tabela que mostra a distribuicdo dos verdadeiros positivos (TP), verdadeiros
negativos (TN), falsos positivos (FP), e falsos negativos (FN). Ajudando a visualizar a

precisdo do modelo em diferentes cenarios de diagndstico.

Acuréacia: que segundo Fawcett (2006) a acuracia é a proporcdo de previsdes correctas
feitas pelo modelo em relacdo ao total de previs@es, proporcao total de previsdes corretas
feitas pelo modelo. Esta métrica foi utilizada para avaliar o desempenho geral do modelo.

calculada a partir da seguinte férmula:

, TP+TN
Acuracia = (2)
TP+TN+FP+FN

Sensibilidade (Recall): que segundo Powers (2011) sensibilidade é a capacidade do modelo
de identificar corretamente as instancias positivas, sendo uma métrica importante quando
se trata de problemas de salde, como diagnéstico médico, indicador da capacidade do
modelo de detetar corretamente os casos de cardiomegalia. Sera dada énfase a essa métrica,

pois é crucial que o modelo néo perca casos reais de cardiomegalia. calculada como:

TP
TP+FN

Sensibilidadde = ()
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Especificidade: que segundo Altman (1994) e a especificidade que mede a capacidade do
modelo de identificar correctamente as instancias negativas, ou seja, 0S casos em que nao
ha a condicdo sendo diagnosticada. Mede a capacidade do modelo de identificar
correctamente os pacientes sem cardiomegalia, importante para reduzir falsos diagnosticos.

Sua férmula é:

TN
TN+FP

Especifidade = (4)

Precisdo: que segundo Manning (2008) a precisdo é a proporcdo de exemplos positivos
identificados pelo modelo que realmente sdo positivos. E crucial em contextos de
diagndstico, pois evita falsos positivos. Avalia a propor¢do de diagnésticos positivos
corretos em relacdo ao total de diagnosticos positivos, o que € crucial para evitar falsos

positivos. realizados pelo modelo:

Precisao = (5)

TP+FP

F1-Score: que segundo Sokolova (2009) o F1-score combina a precisdo e a sensibilidade
em uma unica métrica, sendo especialmente Gtil para conjuntos de dados desequilibrados
uma combinacdo da sensibilidade e precisdo, especialmente Gtil em casos de
desbalanceamento entre as classes de pacientes com e sem cardiomegalia.

Precisao xSensibilidade
F1—Score =2 X (6)

Precisao+Sensibilidade

UC-ROC (Area Sob a Curva ROC): que segundo Hanley (1982) a curva ROC ¢ usada para
avaliar a capacidade de um modelo em distinguir entre classes. Resume a performance
global do modelo, usada para verificar a performance do modelo na distin¢do entre casos
positivos e negativos, representando a capacidade do modelo de diferenciar entre as

classes, sendo uma meétrica critica para avaliar sua eficAcia em um contexto clinico.
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Representa graficamente a relacdo entre a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) e a
taxa de falsos positivos (1 - especificidade). Ela sera calculada para quantificar a
capacidade do modelo de distinguir entre casos de cardiomegalia e ndo cardiomegalia, onde

um valor de 1 indica uma perfeita distin¢do e 0.5 indica um modelo aleatorio.

3.2.5.2 ANALISE QUALITATIVA

Além da analise quantitativa do desempenho do modelo, foram conduzidos entrevistas e
questionarios com os radiologistas que interagem com o sistema de diagnostico. Essa andlise
qualitativa tem como objetivo compreender a percecdo dos usuarios sobre a implementacdo do
modelo e identificar oportunidades de melhorias. As principais perguntas a serem investigadas

incluiram:

e Aceitacdo do algoritmo: em como os radiologistas e outros profissionais de saude
percebem o uso de um modelo para auxilia-los no diagnostico de cardiomegalia? O

algoritmo é visto como uma ferramenta confiavel e Gtil?

» Facilidade de integracdo: se 0 modelo e fécil de ser integrado ao fluxo de trabalho clinico

do hospital? Quais desafios foram enfrentados durante essa integracdo?

e Confiabilidade: se os profissionais de satde confiam nos resultados apresentados pelo
modelo, e em que grau isso afeta sua tomada de deciséo?

As respostas obtidas a partir dessas entrevistas e questionarios serdo categorizadas e analisadas
utilizando andlise de conteddo. Esse método permitird identificar padrdes, tendéncias e
sentimentos comuns entre 0s participantes, proporcionando insights adicionais sobre como o

modelo pode impactar o diagnostico clinico e a tomada de deciséo.

3.2.5.3 COMPARACAO COM METODOS TRADICIONAIS

analise de dados incluiu uma comparacgéo direta entre 0 modelo e os métodos tradicionais de
diagnostico utilizados pelos radiologistas. Foram avaliados os aspectos como o tempo de

diagnostico, comparando o tempo necessario para realizar o diagnostico com o modelo versus o
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tempo requerido pelos radiologistas utilizando métodos manuais, a precisdo e confiabilidade,
avaliando assim se 0 modelo melhora a precisao diagnéstica ou se existem areas onde 0s métodos
tradicionais ainda sdo superiores. Essa comparacdo ajudou a identificar as vantagens e limitagdes
de usar um sistema automatizado em um ambiente hospitalar, além de fornecer recomendacoes
sobre a viabilidade de uma implementacao em larga escala abordagem mista de analise quantitativa
e qualitativa, sera possivel ndo s6 mensurar a eficacia técnica do modelo, mas também avaliar seu
impacto e aceitagdo entre os profissionais de saude. Isso forneceu uma visdo completa da

aplicabilidade do sistema no diagnostico de cardiomegalia.

3.2.6 COLECTA DE DADOS

A colecta de dados foi dividida em duas fases principais que sdo a colecta de dados experimentais,
que foi relacionado a implementacdo do modelo e dados qualitativos, os dados obtidos por meio

das entrevistas com os profissionais de satde do Hospital Central de Maputo).

3.2.6.1 COLECTA DE DADOS EXPERIMENTAIS

Os dados experimentais foram compostos por imagens de radiografias de térax disponibilizadas
pela Kaggle. Essas imagens foram utilizadas para treinar, validar e testar o modelo de deep
learning. O processo de colecta e preparacdo dos dados seguiu na aquisicdo das imagens
radiografias obtidas do banco de dados do mesmo, mencionado previamente respeitando todas as
normas éticas de uso dos dados clinicos.

De seguida o pré-processamento das imagens, que foram redimensionadas e convertidas para o
formato exigido pelo modelo (dimensGes especificas e normalizacdo de pixel na qual foram ja
disponibilizadas pela Kaggle ja no formato desejado também com a remocdo de ruidos ou
artefactos que possam interferir na analise), fazendo a divisdo do conjunto de dados no conjunto
de imagens (dataset) dividindo-as em trés partes: treino (70%), usado para ajustar os parametros
do modelo, validacdo (15%), para verificar a performance do modelo durante o treinamento e
ajustar hiperparametros e teste (15%), reservado para a avaliacéo final do desempenho do modelo.
As meétricas utilizadas para avaliar o desempenho do modelo incluirdo a acurécia, sensibilidade,
especificidade com o objetivo de comparar o0 modelo automatizado com os diagndsticos feitos

manualmente pelos radiologistas.
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3.2.6.2 COLECTA DE DADOS QUALITATIVOS

A colecta de dados qualitativos foi realizada por meio de entrevistas semiestruturadas com os
profissionais de saude (radiologistas e técnicos de imagem) que trabalham diretamente com
diagndsticos de radiografias de térax. As entrevistas foram conduzidas para obter insights sobre a
aceitacdo, as expectativas e as percecdes sobre o uso de algoritmos para automatizar parte do

processo de diagndstico da cardiomegalia. Os tdpicos abordados nas entrevistas incluiram:

e A confiabilidade dos resultados gerados pelo modelo;
e O impacto percebido na eficiéncia e na precisdo dos diagnosticos;
e Asdificuldades e desafios enfrentados com o método tradicional de analise manual;

e As expectativas em relacdo a utilizagdo de IA no hospital.

As entrevistas foram gravadas e transcritas, e os dados qualitativos foram assim analisados permitir
a identificacdo de temas recorrentes e a interpretacdo dos dados de acordo com as percepcdes dos

entrevistados.

3.2.6.3 CRITERIOS DE INCLUSAO E EXCLUSAO

Os critérios de inclusdo para a selecdo foram radiografias (imagens radiograficas) e entrevistados
(médicos radiogréaficos), onde nas imagens radiograficas foram inclusas as imagens de pacientes
com diagndstico confirmado de cardiomegalia e que atendam aos requisitos técnicos de qualidade
de imagem onde segundo o website onde foram la extraidas as imagens tem autorizacao para serem
usadas para treino de modelos que exigam dados visuais para diagnostico da anomalia a ser
estudada e nas entrevistas foram inclusas os radiologistas e técnicos de imagem com experiéncia
no diagnastico, que tenham trabalhado ou trabalham no HCM por pelo menos dois anos.

Os critérios de exclusdo incluiram os mesmos, mas, foram exclusas imagens de baixa qualidade
ou com artefactos que prejudiqguem a analise, e casos de diagnéstico inconclusivo e nos
entrevistados foram exclusos profissionais que ndo estejam diretamente envolvidos no processo
de diagnostico de radiografias de torax. Essa combinacdo de dados experimentais e qualitativos
permitiu uma avaliacdo abrangente do impacto do modelo, tanto em termos de precisao diagndstica

quanto em sua aplicacéo pratica.

39



3.27 PROCEDIMENTOS DE IMPLEMENTACAO DO MODELO

Para a implementagdo do modelo o processo foi dividido em Vvérias etapas, que incluem o pré-
processamento de dados, o treinamento do modelo, a avaliagdo de desempenho e a implementacao

pratica.

3.2.7.1 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Antes de alimentar as radiografias no modelo, foi necessério realizar uma série de etapas de pré-
processamento que inclui o redimensionamento onde as imagens de radiografia de térax foram
redimensionadas para as dimensfes compativeis com a entrada da rede VGG16 (224x224 pixels),
sendo de seguida feita a conversdo para escala de cinza onde as radiografias foram convertidas
para uma Unica camada em escala de cinza, uma vez que as imagens de raios-X ndo continham
informacdes coloridas. Depois feita a normalizacao onde os valores dos pixels foram normalizados
para que figuem em uma escala de 0 a 1, o que facilita o aprendizado do modelo.

Por ultimo o aumento de dados, feito para aumentar a diversidade do conjunto de dados, aplicadas
assim técnicas de aumento de dados como rotacdo, zoom e inversdo horizontal ajudando a evitar
o overfitting durante o treinamento garantindo que o modelo seja robusto para diferentes variacdes

de radiografias.

3.2.8 TREINAMENTO DO MODELO

O processo de treinamento do modelo foi executado em varias etapas, com o objetivo de ajustar o
modelo para a detecdo precisa da cardiomegalia em radiografias de torax. A seguir, sdo descritas

as etapas principais do treinamento:

3.28.1 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

O pré-processamento dos dados foi essencial para preparar as imagens de radiografias de térax
antes de serem usadas no treinamento do modelo. As principais etapas de pré-processamento
incluiram o redimensionamento das imagens para o tamanho esperado pelo modelo VGG16, que
é de 224x224 pixels, seguindo a normalizacdo onde os valores dos pixéis das imagens foram

normalizados para que figuem no intervalo de [0, 1], dividindo os valores originais por 255. Por
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fim a divisdo dos dados na qual o conjunto de radiografias foi dividido em dados de treinamento
(80%) e dados de teste/validacédo (20%), garantindo que o modelo seja avaliado em um conjunto

de imagens néo vistas durante o treinamento.

3.2.8.2 TRANSFER LEARNING (APRENDIZAGEM POR TRANSFERENCIA)

O modelo foi utilizado com pesos pré-treinados no banco de dados ImageNet, que ja contém
milhdes de imagens. Essa técnica de transfer learning permite que o modelo aproveite os padroes
de baixo nivel aprendidos em outras imagens e se concentre em ajustar os parametros finais para

o diagnostico especifico de cardiomegalia. Os passos incluiram:

e O congelamento das camadas iniciais, onde as primeiras camadas convulsionais do modelo
VGG16 responsaveis por capturar caracteristicas genéricas de imagem (como bordas e
texturas), foram "congeladas™ para manter seus pesos inalterados.

e A adicdo de camadas customizadas, onde a parte final do modelo, foram adicionadas
camadas densas (fully connected) e uma camada de softmax para realizar a classificacéo

binaria (presenca ou auséncia de cardiomegalia).

3.2.8.3 COMPILACAO DO MODELO

Ap0s a configuracdo da arquitetura, o modelo foi compilado com as seguintes defini¢des de fun¢édo
de perda que foi usada a funcdo de perda binary cross-entropy, apropriada para problemas de
classificacdo binaria, como este. De seguida um optimizador, o optimizador escolhido foi 0 Adam,
que oferece um bom balanceamento entre a eficiéncia computacional e a precisdo de ajustes,
aplicando métricas de avaliacdo para além da acuracia, serdo monitoradas métricas como

sensibilidade, especificidade.

3.2.8.4 TREINAMENTO DO MODELO

O treinamento foi conduzido usando o conjunto de dados de treinamento de 5000 imagens,
divididas em mini-lotes para otimizar o uso de memdria e processamento. As principais etapas

foram:
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e O numero de épocas onde o modelo foi treinado por mais de 20 a 50 épocas, conforme

necessario para ter atingido uma convergéncia adequada;

e O tamanho do mini-lote (Batch Size) onde o tamanho do lote foi configurado para 32
imagens por iteracdo, um valor adequado para equilibrar 0 uso de recursos computacionais

e a qualidade do aprendizado;

e Data augmentation para evitar o overfitting e melhorar a generalizacdo do modelo. As
técnicas de aumento de dados (data augmentation) aplicadas foram a rotacdo de imagens,

translacdo (mudancas leves na posi¢do), inversdo horizontal, zoom e corte aleatdrio.

O Keras e o TensorFlow foram usados para realizar o treinamento, com suporte de um ambiente
de desenvolvimento como Jupyter Notebook dentro da Anaconda Navigator. Esse ambiente

permitiu monitorar métricas e ajustar hiperparametros conforme necessario.

3.285 VALIDACAO E MONITORAMENTO

Durante o treinamento, o desempenho do modelo foi monitorado no conjunto de validacéo a cada
época. Isso permitiu avaliar o progresso do modelo e detetar overfitting precocemente.

Foram usados também callbacks para early stopping, isso para interromper o treinamento caso o
desempenho no conjunto de validagdo pare de melhorar e checkpointing, para salvar o melhor
modelo baseado no desempenho de validagé&o.

3.2.8.6 AVALIACAO FINAL

No término do treinamento, 0 modelo foi testado no conjunto de imagens de teste para avaliar seu
desempenho final, utilizando as métricas de acuracia, sensibilidade, especificidade para verificar
a eficiéncia na detecdo da cardiomegalia. A partir desses resultados, foi possivel determinar a

viabilidade da aplicacdo pratica do modelo que foi de 75%.
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3.29 AVALIACAO DO DESEMPENHO

A avaliacdo de desempenho do modelo foi realizada de maneira abrangente, considerando métricas
quantitativas para medir a eficicia na detecdo da cardiomegalia em radiografias de térax. Esta
etapa visou garantir que o modelo fosse capaz de generalizar e fornecer diagnosticos precisos,

permitindo uma possivel aplicacédo pratica.

3.29.1 COMPARAGAO COM DIAGNOSTICOS MANUAIS

Os resultados obtidos pelo modelo foram comparados com o0s diagndsticos realizados
manualmente pelos radiologistas, considerados como padréo ouro. Essa etapa final garantiu que
0 modelo ndo so tivesse alcancado bons resultados em termos de métricas quantitativas, mas
também que seu desempenho esteja alinhado com a pratica clinica tradicional, assegurando que
ele possa ser integrado de forma eficaz na rotina do HCM.
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CAPITULO IV - APRESENTACAO, ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar os resultados obtidos a partir da implementacdo do

modelo proposto por Mader (2019) para o diagndstico de cardiomegalia com base em radiografias

de tdrax. Os dados sdo explorados de forma descritiva, estatistica e visual, a fim de proporcionar

uma compreensdo abrangente do desempenho do modelo e de sua aplicabilidade pratica no

contexto hospitalar, iniciando com a leitura e analise preliminar dos dados utilizados, seguida da

descricdo dos processos de pre-processamento e balanceamento. Na sequéncia, sdo detalhadas as

etapas de construcdo do modelo de atencdo sobre a arquitetura VGG16, bem como a geragédo e

interpretacdo dos mapas de atencdo, matriz de confusdo, curva ROC e outras métricas. Ao final,

discute-se criticamente os resultados em comparacdo com abordagens tradicionais, ressaltando as

vantagens, limitacdes e potencial de aplicacdo clinica da solugdo desenvolvida.

4 LEITURA DOS DADOS

Figura 4-1 - Cddigo Python para carregamento e visualizacéo de dados de um arquivo CSV localizado num diretorio.

import numpy as np # Linear algebra

import pandas as pd # dota processing, C5V file I/0 (
from glob import glob

import matplotlib.pyplot as plt

H
<
n
L5}
a
1]
5]
0
F
I

import os

import seaborn as sns

from skimage.util import montage as montage2d
from skimage.io import imread|

# Set the base directory and File path to your specific directory
base_dir = r'C:\Users\Risom\Desktop\NIH Chest X-rays\Data_ Entry_2817.csv’
csv_file_path = os.path.join(base_dir, 'Data_Entry_20817.cswv')

# Load the CSV File
try:
all_xray_df = pd.read_csv{csv_file path)
print{all_ xray_df.sample{5)})
except FileMNotFoundError:
print(f"The file {csv_file_path} does not exist.™)
except PermissionError:
print{f"Permission denied to access the file {csv_file path}.")
except OSError as e:
print(f"O0SError: {e}")
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Foi desenvolvido o cddigo em Python para carregar e visualizar dados de um arquivo CSV, com
0 uso de varias bibliotecas populares para analise e processamento de dados. Bibliotecas essas

denominadas:

e NumPy (np): € utilizada para trabalhar com arrays (conjuntos de dados numericos) e
realizar calculos matematicos eficientes;

e Pandas (pd): é uma biblioteca essencial para a manipulagdo de dados, especialmente para
trabalhar com tabelas e arquivos no formato CSV (planilhas);

e Glob (glob): essa funcéo é utilizada para localizar todos os arquivos em um diretorio que
correspondem a um padréo especifico;

e Matplotlib (plt): Biblioteca utilizada para criar gréaficos e visualizar dados;

e OS (0s): esta biblioteca oferece funcGes que permitem interagir com o sistema operacional,
como acessar diretorios e arquivos;

e Seaborn (sns): usada para criar graficos estatisticos mais elegantes e informativos;

e Skimage: Biblioteca para processar e trabalhar com imagens, especialmente atil em

processamento de imagens meédicas. No caso, ela é usada para criar montagens de imagens.

De seguida definiu-se o caminho onde esta localizado o arquivo de dados CSV onde o arquivo
contém informacdes de exames de raio-X, caminho esse que é especificado diretamente, indicando

onde ele se encontra no computador.

O uso da funcdo os.path.join garante que o codigo funcione corretamente, independentemente do
sistema operacional, usando a funcdo pd.read_csv o codigo tenta abrir e carregar o arquivo CSV,
que faz parte da biblioteca Pandas, onde ele carrega os dados do arquivo CSV para uma variavel
chamada all_xray_df.

Em seguida, ele exibe uma amostra de 5 linhas dos dados, escolhidas aleatoriamente, com a func¢éo

sample(5).

Contudo, o codigo inclui uma série de verificagdes de erro (usando o comando try e except) para

garantir que o processo de leitura do arquivo seja seguro:
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e FileNotFoundError: se o arquivo ndo for encontrado no local especificado, o programa
exibe uma mensagem avisando que o arquivo nao existe;

e PermissionError: caso o programa nao tenha permissdo para acessar 0 arquivo, sera
mostrado um aviso de que o0 acesso foi negado;

e OSError: para qualquer outro erro relacionado ao sistema operacional, uma mensagem de

erro personalizada sera exibida.

Como saida temos:

Image Index Finding Labels Follow-up # Patient ID Patient Age \

64429 PRe15897_088.png Infiltration @ 15897 41
79976 20019643_829.png Consolidation 29 19643 31
188328 ©0029357_000.png No Finding e 29357 24
63299 Pee15648_082.png No Finding 2 15648 43
64284 Pee15856_082.png No Finding 2 15856 66

Patient Gender View Position OriginalImage[Width Height]

64429 M PA 2592 2991

79976 F AP 2048 2508

188328 M AP 3856 2544

63299 M AP 2508 2848

64284 M PA 3856 2496
OriginalImagePixelSpacing[x v] Unnamed: 11

64429 8.143 0.143 NaM

79976 8.168 ©.168 NaM

188328 8.139 ©.139 NaM

63299 8.168 ©.168 NaM

64284 8.139 ©.139 NaM

Figura 4-2 - Geragédo de amostras de cinco linhas do conjunto de dados de exames de raio-X de térax, mostrando informagdes
sobre 0s pacientes, as caracteristicas das imagens e os diagndsticos associados.

Com base nos dados extraidos dos exames de raio-X de térax, podemos observar da amostra, um
conjunto de dados de exames de raio-X de térax, mostrando informacgdes sobre os pacientes, as
caracteristicas das imagens e os diagndsticos associados. Interpretando cada coluna dos detalhes

dos pacientes para entender melhor os dados exibidos temos:

46



As colunas de dados como o Image Index que € a coluna que identifica o arquivo de imagem do
raio-X onde cada valor € o nome do arquivo (exemplo: "00015897_000.png™). Isso permite que o

sistema localize e associe os dados a imagem especifica.

O Finding Labels contém o diagndstico ou achado radioldgico observado na imagem do raio-X.
Exemplos incluem: Infiltration, refere-se a presenca de fluido ou células que invadem os tecidos
pulmonares. Consolidation, indica que o pulmdo esta cheio de liquido, comumente associado a
pneumonia. No Finding, significa que ndo foi identificado nenhum problema na imagem.

O Follow-up # que mostra 0 nimero de vezes que 0 paciente retornou para exames de
acompanhamento. Por exemplo, para o paciente com ID 15897, este é o exame inicial (valor "0"),
enquanto o paciente 19643 ja teve 29 exames de acompanhamento.

O Patient ID que e um identificador Unico para cada paciente. Isso é Gtil para acompanhar o
historico médico de cada individuo.

O Patient Age define a idade do paciente no momento do exame. Os exemplos variam entre 24 e
66 anos, 0 que mostra que 0s exames cobrem uma faixa etaria ampla.

O Patient Gender é o género/sexo do paciente. Neste exemplo, temos pacientes do sexo masculino
(M) e feminino (F).

O View Position refere-se a posicdo do corpo durante o exame de raio-X. As posi¢cdes comuns sdo:
PA (Posteroanterior) a imagem foi tirada de tras para frente. AP (Antero-posterior) a imagem foi
tirada da frente para tras. Essa posicdo é frequentemente usada quando o paciente esté deitado ou
ndo pode ficar em pé.

Tendo ja as colunas relacionadas a imagem temos o Originallmage[Width Height] que indica a
largura e altura da imagem em pixels. Isso descreve o tamanho da imagem capturada. Por exemplo,
a primeira imagem tem 2992 pixels de largura e 2991 de altura.

O OriginallmagePixelSpacing[x y] que mostra a resolucdo da imagem, ou seja, a distancia entre
os pixels em milimetros nas dire¢gdes horizontal (x) e vertical (y), esse valor é importante para
analises precisas de tamanho e dimens&o dos 6rgaos.

O Unnamed: 11 e a ultima coluna que ndo tem um nome claro e contém apenas valores nulos

(NaN) nesta amostra, 0 que sugere que ndo tem informaces relevantes ou esta faltando dados.

Com todos os parametros explicados, destacam-se as seguintes observacdes:
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e O paciente 15897, de 41 anos, foi diagnosticado com infiltragdo no pulmao direito, com
uma imagem de resolucdo 2992x2991 pixels.

e O paciente 19643, de 31 anos, apresentou consolidacdo no pulméo e ja realizou 29 exames
de acompanhamento.

e Trés pacientes ndo apresentaram achados radiolégicos (“No Finding”), o que indica que

suas imagens de raio-X estavam normais, mesmo apds multiplos exames.

A andlise destes dados nos permite identificar padrdes e tendéncias na salde pulmonar dos

pacientes, o que pode ser util para futuras investigacdes ou modelos preditivos.

[4]: | all_xray_df = pd.read_csv(csv_file_path)
# Updated path to the image files
all_image paths = {os.path.basename(x): x for x in
glob(os.path.join(r'C:\Users\Risom\Desktop\NIH Chest X-rays\images*', '*', "*_png'))

print('Scans found:', len(all_image_paths), ', Total Headers', all_xray_df.shape[@])

# Mapping the paths and processing the dataframe

all_xray_df['path'] = all_xray_df['Image Index'].map(all_image_paths.get)

all_xray_df['Cardiomegaly'] = all_xray_df[ 'Finding Labels'].map(lambda x: 'Cardiomegaly' in x)

all_xray df['Patient Age'] = np.clip(all_xray df['Patient Age'], 5, 188)

all xray_df['Patient Male'] = all xray df['Patient Gender'].map(lambda x: x.upper()=='M').astype('float32')

# Sample output to verify
all_xray_df.sample(3)

Scans found: 4999 Total Headers 112128

3

Figura 4-3 - Cadigo Python que realiza a leitura e processamento de um conjunto de dados de exames de raio-X, mapeando 0s
arquivos de imagem as informacdes de um arquivo CSV.

O arquivo CSV contendo os dados dos exames de raio-X é carregado na variavel all_xray_df
utilizando a funcéo pd.read_csv() da biblioteca Pandas. Este arquivo contém informaces sobre os
pacientes, diagndsticos e detalhes das imagens, bloco de codigo percorre todas as imagens de raio-

X localizadas em uma pasta especificada no computador.

A funcéo glob() é usada para encontrar todas as imagens com a extensdo .png dentro da pasta
C:\Users\Risom\Desktop\NIH Chest X-rays\images.
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A expressdo os.path.basename(x) extrai apenas o nome do arquivo de cada imagem (como
"00015897_000.png"), e o caminho completo da imagem ¢é armazenado como Vvalor
correspondente. 1sso cria um dicionario que mapeia 0 nome do arquivo para o seu caminho no
sistema, facilitando a associacdo entre os dados do CSV e as imagens reais, imprime dois numeros

importantes:

e Scans found: A quantidade de imagens de raio-X encontradas na pasta (neste caso, 4999);
e Total Headers: O numero de entradas (linhas) no arquivo CSV que correspondem a exames
de raio-X (112120).

Mapeando os caminhos de imagem ao DataFrame, cria se uma nova coluna chamada path no
DataFrame all_xray df, que armazena o caminho completo para cada arquivo de imagem,
associando cada linha do CSV (baseada no campo "Image Index", que contém o nome da imagem)
ao caminho real da imagem.

De seguida uma nova coluna chamada Cardiomegaly é criada, que contém valores booleanos (True
ou False). A funcdo verifica se o diagnostico de Cardiomegalia (aumento do coracao) esta presente
na coluna Finding Labels de cada linha. Se estiver, a célula correspondente serd marcada como

True, caso contrério, False. Isso facilita a identificacdo de pacientes que apresentam essa condi¢éo.

Dai ajusta se a idade dos pacientes, garantindo que ela fique dentro de um intervalo l6gico entre 5
e 100 anos. Idades que estejam fora desse intervalo serdo limitadas aos valores extremos (5 para

idades menores e 100 para idades maiores). 1sso ajuda a evitar dados invalidos ou fora do comum.

Criada assim também uma nova coluna chamada Patient Male, que indica se o paciente € do sexo
masculino. Se o género for masculino (‘M"), a célula correspondente tera o valor 1.0 (como tipo de
dado float32), e para outros casos serd 0.0, exibindo uma amostra aleatéria de trés linhas do
DataFrame, permitindo verificar se 0s mapeamentos e as novas colunas foram aplicados
corretamente. 1sso converte o dado categdrico de género em um valor numérico, facilitando a

analise ou 0 uso em modelos de aprendizado de maquina. Como saida temos:
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Tabela 4-1 - Geragéo de saida de trés linhas selecionadas aleatoriamente do conjunto de dados evidenciando a diversidade de
pacientes e condi¢Bes dentro do mesmo conjunto de dados.

Image Index Fi:::::g FOI:::: Patielnl:: Pat:;: 2::::: Pos\i:iiz: Originallmage[Width Height]
111968 00030698_000.png Findiﬂcg) 0 30698 67 F PA 2020 2021
51737 00013064_001.png Findi:cg) 1 13064 52 M PA 2500 2048
33795 00008855_011.png Findiﬂcg) 11 8855 21 M AP 2500 2048
U d: Patient
OriginallmagePixelSpacing[x nname path Cardiomegaly aten
11 Male
0.194311 0.194311 NaMN MNone False 0.0
0.168000 0.168000 NaN None False 1.0
0.168000 0.168000 NaN None False 1.0

Durante a analise dos exames de raio-X dos pacientes, os dados foram enriquecidos com novas
informacdes para facilitar a investigacdo de diagnosticos e caracteristicas demograficas dentre as

observacaes:

e Nenhum dos pacientes apresentou anomalias radiol6gicas nas amostras selecionadas ("No
Finding").

e O paciente de ID 8855, apesar de ndo apresentar problemas, ja realizou 11 exames de
acompanhamento, o que pode indicar um histérico médico que requer atencao.

¢ Nenhum dos pacientes foi diagnosticado com cardiomegalia.

Esses dados fornecem um ponto de partida para a analise de padres nos exames, identificando

possiveis correlagdes entre género, idade, nimero de exames e achados médicos. Para alem de
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nenhum dos pacientes apresentou cardiomegalia, um diagndstico critico relacionado ao aumento
do coracao, esses resultados evidenciam a diversidade de pacientes e condi¢des dentro do conjunto

de dados, contribuindo para futuras anélises estatisticas e de diagnostico assistido por computador.

4.1 GERACAO DOS GRAFICOS DENSIDADE X DISPERSAO

[5]: sns.pairplot(all_xray df[['Patient Age', 'Patient Male', 'Cardiomegaly']], hue='Cardiomegaly')

Figura 4-4 - Cadigo Python que utiliza a biblioteca Seaborn para criar um gréafico chamado pairplot, mostrando a relagdo entre
diferentes varidveis dentro de um conjunto de dados.

Acima, dentre o codigo, usou-se a funcéo sns.pairplot(), usada para gerar um pairplot (grafico de

pares) com trés colunas selecionadas do DataFrame all_xray_df:

e Patient Age: Idade do paciente

e Patient Male: uma variavel numérica que indica o género do paciente (1.0 para masculino
e 0.0 para feminino)

e Cardiomegaly: um indicador booleano (True ou False) que mostra se o paciente foi

diagnosticado com Cardiomegalia (aumento do coracao).

A funcdo hue='Cardiomegaly' adiciona cores diferentes ao grafico com base na presenca ou
auséncia de Cardiomegalia, permitindo que os dados sejam visualmente diferenciados com base
nesse critério. O pairplot cria uma matriz de graficos de dispersdo (scatter plots) e graficos de

densidade (histogramas) para visualizar a distribuicdo e a relacdo entre as variaveis selecionadas:

e Gréficos de dispersdo (scatter plots): mostram a relacdo entre duas variaveis diferentes,
exibindo como uma se comporta em relacdo a outra.
e Histogramas (gréficos de densidade): mostram a distribuicdo de uma Unica variavel ao

longo de seus valores.
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Neste caso, ele cria graficos para as varidveis Patient Age, Patient Male e Cardiomegaly,
permitindo observar se existe algum padrdo ou correlagcdo, como a influéncia da idade ou do género
na probabilidade de ter cardiomegalia.

O uso do parametro hue faz com que os pontos no gréfico sejam coloridos de acordo com a
presenca ou auséncia de cardiomegalia. Isso facilita a visualizacdo de possiveis correlacdes entre

essa condicdo e as outras variaveis (idade e género).
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Gréfico 4-1 - Geragdo do grafico de pares (pairplot), que mostra a relagdo entre trés variaveis.

A imagem gerada pelo comando sns.pairplot() apresenta um grafico de pares (pairplot), que mostra
a relacdo entre trés varidveis: Patient Age (Idade do Paciente), Patient Male (indicador de género
masculino), e Cardiomegaly (presenca de cardiomegalia, ou aumento do cora¢do). Vamos analisar

0S componentes da imagem:

4.1.1 GRAFICO DE DENSIDADE - PATIENT AGE (DIAGONAL SUPERIOR ESQUERDA)

O grafico de densidade Gréafico 4-1 - Geracédo do gréafico de pares (pairplot), que mostra a relagédo
entre trés variaveis. localizado da parte diagonal superior esquerda mostra a distribuicdo das idades
dos pacientes. A maioria dos pacientes tem idades abaixo de 80 anos, com um pico de densidade

entre 50 e 60 anos.
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Apenas uma pequena fracdo de pacientes esta abaixo de 20 anos. A cor azul predomina, indicando
que a maioria dos pacientes nao tem cardiomegalia. Os pontos laranja, que representam pacientes

com cardiomegalia, séo raros e estdo concentrados em faixas etérias mais elevadas.

4.1.2 GRAFICO DE DISPERSAO - PATIENT AGE X PATIENT MALE (CANTO INFERIOR
ESQUERDO)

O gréfico de dispersdo Gréfico 4-1 - Geracdo do gréafico de pares (pairplot), que mostra a relacéo
entre trés variaveis. localizado na diagonal inferior esquerda mostra a relacéo entre a idade dos
pacientes e o indicador de género/sexo masculino. O eixo vertical é binario: 0.0 representa
pacientes do sexo feminino e 1.0 representa pacientes do sexo masculino. Os pontos estdo
claramente divididos entre homens e mulheres. Pacientes do sexo masculino estdo todos na linha
de 1.0, enquanto as mulheres estdo na linha de 0.0.

A cor azul predomina para ambos os géneros/sexos, indicando gque tanto homens quanto mulheres,
na maioria dos casos, ndo tém cardiomegalia. Um ponto laranja em cada género indica a presenca

de Cardiomegalia em apenas alguns pacientes de cada sexo.

4.1.3 GRAFICO DE DISPERSAO - PATIENT MALE X CARDIOMEGALY (CANTO
SUPERIOR DIREITO)

O gréfico de dispersdo Gréafico 4-1 - Geracdo do gréafico de pares (pairplot), que mostra a relacéo
entre trés variaveis. localizado na diagonal superior direita ilustra a relacdo entre género/sexo
(Patient Male) e cardiomegalia. Novamente, os pontos estdo divididos entre homens e mulheres.
A maioria dos pacientes, tanto homens quanto mulheres, ndo tém cardiomegalia (pontos azuis).
Apenas alguns poucos pacientes, um em cada grupo (um masculino e um feminino), apresentam

cardiomegalia (pontos laranja).

4.1.4 GRAFICO DE DENSIDADE - PATIENT MALE (DIAGONAL INFERIOR DIREITA)

O grafico de densidade Gréafico 4-1 - Geracédo do gréafico de pares (pairplot), que mostra a relagédo
entre trés variaveis. localizado na diagonal inferior direita mostra a distribui¢cdo do género/sexo

dos pacientes.
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Observa-se uma distribuicao aproximadamente balanceada entre homens (1.0) e mulheres (0.0). A
maioria dos pacientes, independentemente do género, ndo tem cardiomegalia (areas sombreadas

em azul).

4.15 ANALISE GERAL

O gréfico de pares (pairplot) Grafico 4-1 - Geracdo do grafico de pares (pairplot), que mostra a
relagdo entre trés variaveis. gerado permite visualizar a relacdo entre as varidveis Idade do
Paciente, Género e a presenca de cardiomegalia. A analise revelou que a maioria dos pacientes nao
apresenta cardiomegalia, conforme indicado pelos pontos azuis que representam a auséncia da
condicdo. Apenas uma pequena fracdo dos pacientes apresenta (pontos laranja), e esses casos sao
mais comuns em faixas etarias mais elevadas. a cardiomegalia (pontos laranja) é relativamente
rara na amostra, aparecendo em poucas observacoes, a idade dos pacientes parece variar bastante,
mas 0s casos estdo concentrados em pacientes de idades mais elevadas. A proporc¢éo entre homens
e mulheres é quase equilibrada, mas ndo ha uma relacédo clara entre género, ja que a condicéo afeta

tanto homens quanto mulheres.

Esses resultados sugerem que a idade pode ser um fator importante na detecdo de cardiomegalia,
enguanto o género nao parece ser um fator determinante na prevaléncia dessa condicéo.
Essas observacdes serdo cruciais para o desenvolvimento de modelos preditivos que considerem a

idade como uma variavel significativa.

[6]: positive cases = np.sum(all xray df['Cardiomegaly’']==True)//2 > s F B
oversample factor = 4 # maximum number of cases in negative group so it isn't super rare
more_balanced_df = all xray_df.groupby(['Patient Gender', 'Cardiomegaly']).apply(lambda x: x.sample(min(oversample factor*positive cases, x.shape[©]),
replace = False)

).reset_index(drop = True)

print(more_balanced df['Cardiomegaly’].value counts()) )
sns.pairplot(more_balanced df[['Patient Age', 'Cardiomegaly']], hue='Cardiomegaly') - e

Cardiomegaly

False 11104

True 2776

Mame: count, dtype: int64

Figura 4-5 - Cddigo Python com objetivo de balancear o conjunto de dados com relagéo a variavel Cardiomegaly.

O trecho do codigo tem como objectivo balancear o conjunto de dados com relacdo a variavel

cardiomegaly (cardiomegalia), para reduzir o desequilibrio entre os casos positivos (pacientes com
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cardiomegalia) e negativos (pacientes sem cardiomegalia). O codigo também gera um novo grafico

pairplot para visualizar as variaveis selecionadas.

A selecdo de casos positivos e fator de balanceamento e feito a partir de:

positive_cases: conta o nimero de casos em que a condi¢do cardiomegaly é verdadeira, ou
seja, 0 numero de pacientes diagnosticados com cardiomegalia. O operador //2 divide esse

valor por 2 para ajustar a quantidade de casos positivos.

oversample_factor: define o fator de balanceamento. Aqui, o valor é 4, o que significa que
0 grupo de casos negativos (sem cardiomegalia) sera multiplicado por esse fator para ndo

ser tdo dominante no conjunto de dados final.

Seguido de criacdo de mais um conjunto de dados de balanceamento:

Agrupamento: A fungdo groupby ( ['Patient Gender’, 'Cardiomegaly']) agrupa os dados
pelas variaveis Patient Gender (género do paciente) e Cardiomegaly (presenca ou auséncia
de cardiomegalia).

Balanceamento: A funcdo apply (lambda x: x.sample(...)) equilibra o ndmero de
amostras por grupo. Ela seleciona aleatoriamente uma quantidade de amostras
proporcional ao numero de casos positivos multiplicado pelo fator de balanceamento

(oversample_factor). A funcdo sample() é usada para extrair as amostras.

Reset do indice: ap6s aplicar o balanceamento, o indice do DataFrame é redefinido para

evitar a duplicacéo de indices no resultado.

Onde é feita depois a contagem de pacientes diagnosticados com e sem cardiomegalia no novo

conjunto de dados balanceado.

Isso é feito para verificar o sucesso do balanceamento em novo gréafico de pares (pairplot) € gerado

com base no conjunto de dados balanceado, mostrando a relacdo entre a idade do paciente e a
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presenca de cardiomegalia, diferenciando os casos com base na cor (usando a variavel

hue="'Cardiomegaly").

Ap0s esse processo, 0 humero de pacientes sem cardiomegalia foi reduzido para 11104 enquanto
0 numero de pacientes com cardiomegalia foi de 2776. Este balanceamento melhora a

representatividade dos casos positivos, permitindo uma andalise mais eficaz.

Em seguida, foi gerado um novo grafico de pares (pairplot) para visualizar a relacdo entre a idade
dos pacientes e a presenca de cardiomegalia. O grafico balanceado permite identificar se existem
padrdes mais claros entre essas varidveis, agora que a condi¢do de cardiomegalia ndo é tao rara no

conjunto de dados.
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Gréfico 4-2 - Geragdo de um gréfico kdeplot que representa a distribuicdo etaria dos pacientes, segmentados pela condi¢do
Cardiomegalia.

A analise da idade dos pacientes foi conduzida para investigar a relacdo entre a faixa etaria e a
prevaléncia de cardiomegalia. O grafico de densidade Grafico 4-2 - Geracdo de um grafico kdeplot
que representa a distribuicdo etaria dos pacientes, segmentados pela condi¢cdo Cardiomegalia.

acima ilustra a distribuicdo da idade entre pacientes com e sem a condicao.

A linha azul representa a distribuicdo de idade de pacientes sem cardiomegalia, enquanto a linha
laranja representa pacientes com cardiomegalia. Observamos que, apesar de uma leve diferenca,
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ambas as distribuicdes apresentam um pico entre os 40 e 70 anos de idade. Isso sugere que, em
termos de idade, tanto pacientes com quanto sem a condi¢do tém uma distribuicdo bastante

semelhante.

O predominio da linha azul reflete o fato de que ha um numero maior de pacientes sem
cardiomegalia no conjunto de dados, o que era esperado devido a prevaléncia natural da condicao.
Contudo, a sobreposicéao parcial das curvas demonstra que a cardiomegalia afeta uma faixa etaria
muito proxima a da populacgdo geral no estudo.

from sklearn.model_ selection import train_test_split
raw_train_df, test valid df = train_test _split(more_balanced df,

test_size = 0.30,

random_state = 2018,

stratify = more_balanced_df[['Cardiomegaly', 'Patient Gender']])
valid_df, test_df = train_test_split(test_valid_df,

test_size = 0.40,

random_state = 2018,

stratify = test_wvalid_df[['Cardiomegaly', 'Patient Gender']])
print('train’', raw_train_df.shape[@], 'validation', valid_df.shape[@], 'test', test_df.shape[@])
print('train', raw_train_df['Cardiomegaly'].value_counts())
print('test', test_df['Cardiomegaly'].value_counts())
raw_train_df.sample(1)

train 9716 validation 2498 test 1666
train Cardiomegaly

False 7773

True 1943

Name: count, dtype: inté4

test Cardiomegaly

False 1333

True 333

Name: count, dtype: inté4

Figura 4-6 - Cadigo Python que utiliza a funcéo train_test_split da biblioteca scikit-learn para dividir o conjunto de dados
equilibrado (ou balanceado).

Acima utilizou-se a funcdo train_test_split da biblioteca scikit-learn para dividir o conjunto de
dados equilibrado (ou balanceado), que contém tanto casos positivos quanto negativos de
cardiomegalia. O objetivo é dividir os dados em trés subconjuntos: treinamento, validacéo e teste,
de maneira controlada e estratificada, ou seja, preservando a propor¢do de casos com e sem

cardiomegalia e levando em consideracao o género dos pacientes.

A primeira divisdo separa os dados em duas partes: Treinamento (train), onde 70% contem dos

dados (cerca de 9716 amostras), Teste/Validagéo (test_valid): onde contem 30% dos dados (cerca
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de 4164 amostras). A diviséo ¢ feita de forma estratificada com base nas colunas Cardiomegaly e
Patient Gender, garantindo que as proporcOes dessas duas caracteristicas se mantenham nas

divisdes de dados.

A segunda divisdo é aplicada ao subconjunto de Teste/Validacdo (30% dos dados) para separar
ainda mais os dados em: validacédo (valid), contendo 60% dos dados do teste/validacéo (cerca de
2498 amostras) e teste (test), 40% dos dados do Teste/Validagéo (cerca de 1666 amostras). Assim,
o0 conjunto de dados final seré dividido em trés partes, treinamento, validacao e teste.

Por fim as saidas, contendo o tamanho dos conjuntos, conjuntos esses de treinamentos com 9716
amostras, composto por 1943 pacientes com cardiomegalia e 7773 pacientes sem a condicdo, este
conjunto sera utilizado para treinar o modelo de aprendizado de maquina. Conjunto de validacao
com 2498 amostras, sera utilizado para ajustar e avaliar o desempenho do modelo durante o
treinamento, garantindo que ele ndo se adapte apenas ao conjunto de treinamento. Conjunto de
teste com 1666 amostras, foi composto por 333 casos de cardiomegalia e 1333 casos negativos.
Esse subconjunto sera usado para testar o modelo final, avaliando seu desempenho em dados nao

vistos anteriormente.

Tabela 4-2 - Geracgéo de saida exibindo uma linha de dados referente a um paciente extraido do conjunto de treinamento apds a
divisdo dos dados.

Image Index Finding Labels Follow- Patient Patient Patient View
J 9 up # ID Age Gender Position
6794 (0008522 032.png Cardiomegaly|infiltration 32 8522 61 F AP

e |

U d: Patient
Originallmage[Width Height] OriginallmagePixelSpacing[x yl nnameﬂ path Cardiomegaly ah:‘IZrI‘e
2500 2048 0.168 0.168 NaN Mone True 0.0

. _____________________________________________________________________________________________________}J
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Com a saida do codigo observamos as caracteristicas de pacientes com condicdes especificas. Na
linha de dados extraida de uma paciente que apresentou cardiomegalia e infiltracdo em um exame

de raio-X que a paciente, identificada pelo codigo 8522, possui 61 anos e é do género feminino.

O exame de raio-X foi realizado na posicao AP (antero-posterior), com resolucdo espacial de 0.168
mm entre pixels, e a imagem tem dimens6es de 2500 x 2048 pixels, este foi 0 exame de nimero

32 dessa paciente, que apresentou os diagnosticos de cardiomegalia e infiltracéo.

O campo cardiomegaly esta marcado como True, confirmando a presenca dessa condi¢cdo no
exame e 0 campo Patient Male estd marcado como 0.0, indicando que o paciente ndo € do género

masculino.
4.2 PRE-PROCESSAMENTO E PREPARAQAO DE DADOS DE IMAGENS PARA

TREINAMENTO DO MODELO DE DEEP LEARNING UTILIZANDO A
ARQUITECTURA VGG16

train df = raw train df.groupby(['Cardiomegaly’]).apply(lambda x: x,sample(200, replace = True)

x(drop = True)
print('ew Data Size:', train df shapel@], '0ld Size:', raw train df;shapel®l) °@®

New Data Size: 4000 0ld Size: 9716

C:\Users\Risom\AppData\lLocal\Temp\ipykernel_12708\1537846756.py:1: DeprecationWarning: DataFrameGroupBy.apply operated on the grouping columns. This beha
vior is deprecated, and in a future version of pandas the grouping columns will be excluded from the operation. Either pass ~include_groups=False’ to exc

lude the groupings or explicitly select the grouping columns after groupby to silence this warning.
train_df = raw_train_df.groupby(['Cardiomegaly’]).apply(lambda x: x.sample(2006, replace = True)

[9]: from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator L

from tensorflow.keras.applications.vggl6 import VGG16 as PTModel, preprocess_input

[ +]
Q-

from PIL import Image

IMG_SIZE = (512, 512) # slightly smaller than vgglé normally expects
core_idg = ImageDataGenerator(samplewise center=False,
samplewise_std_normalization=False,
horizontal_flip=False,
vertical_flip=False,
height_shift_range=e.1,
width_shift_range=0.1,
brightness_range=[0.7, 1.5],
rotation_range=3,
shear_range=0.01,
fill mode='nearest',
zoom_range=0.125,
preprocessing_function=preprocess_input) g @
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def flow_from dataframe(img_data_gen, in_df, path_col, y_col, **dflow_args):
df_gen = img_data_gen.flow_from_dataframe(in_df,
x_col=path_col,
y_colzy col,
class_mode = 'raw',
**dflow_args)

return df_gen

train df['path’] = train df['path'].astype(str)
valid df['path"] = yalid df['path'].astype(str)

test df['path'] = test dfl'path'].astype(str)

train df = train df.dropna(subset=['path'])

NAAAANAAN

valid df = valid df. dropna(subset=['path'])
test df = test df.dropna(subset=['path'])
S8R T SRRACLERRREE

train_gen = flow_from dataframe(core_idg, train_ df,
path_cel = 'path’,

y_col = 'Cardiomegaly’,
target_size = IMG_SIZE,
color_mode = 'rgh’,

batch_size = 8)

valid_gen = flow_from_dataframe(core_idg, valid_df,

target_size = IMG_SIZE,
color_mode = ‘rgb’,
batch_size = 256) # we can use much Larger batches for evaluation

# used g fixed dataset for evaluating the algorithm
test_X, test_Y = next(flow_from_dataframe(core_idg,

valid df,
path_cel = 'path’,
y_col =
target_size = IMG_SIZE,
color_mode = 'rgh’,

batch_size = 400)) # one big batch
# used a fixed dataset for final evaluation
final_test X, final_test_Y = next(flow_from_dataframe(core_idg,

test_df,
path_cel = 'path’,
y_col = 'Cardiomegaly’,
target_size = IMG_SIZE,
color_mode = 'rgh’,
batch_size = 400)) # one big batch g B

Found 246 validated image filenames.
Found 148 validated image filenames.
Found 148 validated image filenames.
C:\Users\Risom\anaconda3\Lib\site-packages\keras\src\legacy\preprocessing\image.py:92@8: UserWarning: Found 3754 invalid image filemame(s) in x_col="pat
h". These filename(s) will be ignored.
warnings.warn(
C:\Users\Risom\anaconda3\Lib\site-packages\keras\src\legacy\preprocessing\image.py:92@: UserWarning: Found 2350 invalid image filemame(s) in x_col="pat
h". These filename(s) will be ignored.
warnings.warn(
Found 74 validated image filenames.
C:\Users\Risom\anaconda3\Lib\site-packages\keras\src\legacy\preprocessing\image.py:928: Userblarning: Found 1592 invalid image filename(s) in x_col="pat
h". These filename(s) will be ignored.
warnings.warn(

Figura 4-7 - Cadigo Python que realiza varias etapas importantes no pré-processamento e preparacéo de dados de imagens para
treinamento de um modelo de deep learning utilizando a arquitetura VGG16.

A primeira parte (train_df) mostra a amostragem e balanceamento dos dados tem o objetivo de

balancear os dados de treinamento.

O codigo faz uma amostragem de 2000 exemplos para cada classe (neste caso, a presenga ou

auséncia de cardiomegalia), mesmo que tenha que repetir amostras de uma classe minoritaria
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(replace=True). Isso € util para garantir que o0 modelo ndo seja enviesado pela predominancia de

uma classe (por exemplo, mais casos sem cardiomegalia que com cardiomegalia).

Como resultado o New Data Size que é o tamanho do novo conjunto de dados que é de 4000
amostras, com 2000 para cada classe. E o0 Old Size que e o tamanho original que era de 9716

amostras, mas elas estavam deshalanceadas.

A segunda parte (IMG_SIZE) faz se a preparacédo dos dados de imagem com o objetivo de
configuracdo de geracdo de imagens, com a funcdo ImageDataGenerator da Keras é usada para
aplicar varias transformac6es de imagem durante o treinamento. Isso cria variacfes nos dados e
melhora a robustez do modelo. De seguida fazendo transformagdes aplicadas como a horizontal e
vertical flip (False, desativado no caso), o deslocamento horizontal e vertical de até 10% da altura
e largura, a variacdo de brilho entre 70% e 150%, a rotacdo até 3 graus, o shear e zoom fazendo
pequenas variacdes, o preprocessing function, uma funcdo de pré-processamento especifica da

VGG16, que normaliza os dados.

A funcdo flow_from_dataframe mapeia o dataframe com os caminhos das imagens e seus
respetivos rétulos de cardiomegalia (coluna 'Cardiomegaly’), utilizando o ImageDataGenerator,
ele gera imagens em lotes para treinamento e validacdo. A funcéo cria geradores de dados que

podem ser iterados para fornecer as imagens em pequenos lotes ao modelo durante o treinamento.

A terceira parte (train_df, valid_df, test_df) faz se geracdo de dados para treinamento, validacao e
teste fazendo a transformacéo dos caminhos na qual codigo garante que 0s caminhos das imagens
nos dataframes de treinamento, validagdo e teste estdo formatados como strings e que ndo ha

valores ausentes (dropna()).

O treinamento e validacdo e feita por geradores de imagens, geradores esses denominados
train_gen, para gerar imagens do conjunto de treinamento e valid_gen para o conjunto de
validacdo, ambos sdo criados usando a funcédo flow_from_dataframe e aplicam transformacdes de
imagem em tempo real. A imagem de entrada é redimensionada para 512x512 e processada em

lote de 8 imagens para o treinamento, e 256 para a validagéo.
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A quarta parte (train_gen, valid_gen) que ¢ a parte de dados para avaliacao final, e feita conjuntos
de teste e validacdo finais test set e final test set que séo criados conjuntos fixos de dados de
validacdo e teste com lotes grandes de 400 imagens, esses conjuntos sdo usados para avaliar o

desempenho do modelo treinado em dados que ele ndo viu durante o treinamento.

A saida final do codigo indica que foram encontradas 246 imagens validas no conjunto de
treinamento, 148 imagens validas no conjunto de validacdo, 74 imagens validas no conjunto de
teste. Esses numeros indicam que, apds processar 0s dados, o cddigo conseguiu localizar um
namero especifico de arquivos de imagens nos respetivos diretorios de acordo com os caminhos
fornecidos no dataframe.

O cddigo abaixo tem objetivo € visualizar algumas imagens processadas e verificar se os rétulos

(presenca ou auséncia de cardiomegalia) foram atribuidos corretamente:

[14]: &% L = next(train gsn)
fig, m_axs = plt.subplots(2, 4, figsize = (16, 8))
for (¢ x, ¢y, ¢.ax) in zip(t x, t y, m axs flatten()):

WEAAAAAAAAAAAAA

¢ _ax.imshow(c x[:,:,8], cmap = 'bone', vmin = -127, vmax = 127)
r - ¥ W ¥ WA ¥ WY

cax.set title('%s' % ('Cardiomegaly’ if ¢ y>8.5 else 'Healthy'))

VAT A

¢ _ax.axis('off")
L AR

PR

Figura 4-8 - Cddigo Python na qual exibe imagens de raio-X de um lote do conjunto de dados de treinamento com objetivo de
visualizar algumas imagens processadas e verificar os rétulos.

A train_gen é o gerador de imagens que foi criado anteriormente com o0 uso de
ImageDataGenerator e flow_from_dataframe. A fungéo next() retorna um lote de imagens (t_x) e
seus rotulos associados (t_y). Cada lote contém 8 imagens, pois o batch_size foi definido como 8
anteriormente, onde uma grade de subplots é criada com 2 linhas e 4 colunas, o que resulta em 8
espacos para plotar imagens (compativel com o lote de 8 imagens), tamanho total da figura € de

16x8 polegadas.
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Uma iteracdo com loop e feita que percorre as imagens (c_x) e seus rotulos (c_y), além dos eixos
de plotagem (c_ax), zip() combina esses trés elementos em pares para serem utilizados em cada
iteracdo e m_axs.flatten() transforma a matriz de subplots 2x4 em uma lista de eixos para facil

iteragdo.

Cada imagem sera exibida usando imshow(), com um cmap (colormap) definido como 'bone",
gue é comum para imagens de raio-X e apresenta uma escala de tons de cinza, imagem essa que
seré a exibida com valores de pixel entre -127 e 127 para normalizar o brilho e contraste.

O titulo da imagem é definido com base no valor do rétulo c_y. Se ¢ y > 0. 5, significa que a
imagem é rotulada como "Cardiomegaly" (presenca da doenca). Caso contréario, € rotulada como
"Healthy" (saudavel). De seguida c_ax.axis(‘'off') remove o0s eixos das imagens para uma

visualizacdo mais clara, focando apenas na imagem de raio-X.

Cardiomegaly Healthy Cardiomegaly Healthy

N

Cardiomegaly Healthy Healthy Healthy

‘ I

Figura 4-9 - Geragéo de imagens de uma grade de raios-X de pacientes, rotulada com dois tipos de classificagdes

Como resultado é exibido imagens com uma grade de raios-X de pacientes, rotulada com dois

tipos de classificacoes:
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e Cardiomegaly (Cardiomegalia) - Indica que o paciente apresenta a condicdo de

cardiomegalia (aumento do coracao).

e Healthy (Saudavel) - Indica que o paciente ndo apresenta a condi¢do e € considerado

saudavel.

As imagens foram geradas a partir de um lote de 8 imagens de raio-X, processadas pelo gerador
de dados que alimenta o0 modelo de aprendizado profundo.

A primeira linha contém imagens rotuladas alternadamente entre cardiomegalia e saudaveis,
permitindo comparar visualmente a diferenca entre os dois tipos de raios-X. A segunda linha
contém mais exemplos, com uma predominancia de imagens saudaveis.

Cada imagem de raio-X é plotada em tons de cinza (cmap = 'bone"), o que é uma escolha comum
para imagens médicas, pois facilita a visualizacdo dos contrastes e das estruturas internas, como o

coracao e os pulmaes.

Comparando e identificando as imagens com cardiomegalia que sdo as imagens rotuladas como
"Cardiomegaly" sugerem que as dimensdes do cora¢do sdo maiores do que o normal, o que pode
ser observado por uma &rea branca mais ampla na regido central do térax (area cardiaca) em
algumas imagens. As imagens saudaveis que sdo as imagens rotuladas como "Healthy", o tamanho
do coragdo parece estar dentro dos limites normais, e o contraste no raio-X é mais equilibrado

entre as areas escuras (pulmdes) e as areas claras (0sso e coracao).

Validando, a visualizacdo dessas imagens permite verificar a consisténcia dos rétulos, isso é
importante para confirmar que o gerador de imagens e os rotulos atribuidos estdo funcionando
corretamente e o conjunto de imagens ajuda a visualizar as diferencas morfoldgicas entre pacientes
saudaveis e aqueles com cardiomegalia, que podem ser fundamentais para o treinamento do

modelo de diagnostico.
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43 CONSTRUCAO DE UM MODELO DE ATENCAO EM CIMA DA REDE PRE-
TREINADA (VGG16)

O modelo de atencdo que permite focar em partes especificas da imagem (usando convoluces e
um mapa de atengéo), integrando essas informagdes na classificacdo final. A arquitetura baseia-se
em camadas convulsionais e no uso de uma rede pré-treinada para extrair features complexas, com

um mecanismo de atencao personalizado para melhorar a precisdo na detecdo de cardiomegalia.

base_pretrained model = PTModel{input_shape = t_x.shape[l:],
include_top = False, weights = "imagenet")
base_pretrained_model.trainable = False

from tensorflow.keras.layers import Conv2D

from tensorflow.keras.layers import GlobalAveragePooling2D, Dense, Dropout, Flatten, Input, Conv2D, multiply, Lambda, AvgPool2D
from tensorflow.keras.models import Model
from tensorflow.keras.layers import BatchMormalization

pt_features = Input(shape=base_pretrained_model.output_shape[1:], name="feature_input'})
pt_depth = base_pretrained_model.output_shape[-1]
bn_features = BatchMormalization(name='Features BN")(pt_features}

# Replace LocallyConnected2D with Conv2D if needed

# For example:

# x = LocallyConnected2D(filters=32, kernel_size=(3, 3))(bn_features)
x = Conv2D(filters=32, kernel s (3, 3)){bn_features)

e:

attn_layer = Conv2D(128, kernel_size = (1,1), padding = 'same', actiwvation = "elu')}(bn_features)
attn_layer = Conv2D(32, kernel_size = (1,1), padding = 'same", activation = 'elu"){attn_layer)
attn_layer = Conv2D(16, kernel_size = (1,1), padding = 'same’, activation = 'elu’}(attn_layer)
attn_layer = AvgPool2D((2,2), strides = (1,1), padding = "same')(attn_layer) # smooth results
attn_layer = Conv2D(1,

kernel_size = {1,1),

padding = 'valid',

activation "sigmoid",

name="'AttentionMap2D' ) {attn_layer)

oz
i

# Assuming 'pt_depth’' and 'ettn_Layer’ have been defined

# Create the Conv2D Layer
= Conv2D(pt_depth, kernel_size=(1,1), padding='same', name='UpscaleAttention’,
activation="1linear', use_bias=False)

up_c2

# Build the Layer by passing a dummy input
dummy_input = np.zeros{(l, 1, 1, 1)) # shape should match the expected input shape
up_c2.build{dummy_input.shape)

# Manually set the weights of the Layer to ones
up_c2.set_weights([np.ones({1, 1, 1, pt_depth))])

# Make the Layer non-trainable
up_c2.trainable = False

# Apply the upscale attention to the attention Layer
attn_layer = up_c2(attn_layer)

mask_features = multiply([attn_layer, bn_features])

gap_features = GlobalAveragePooling2D()(mask_features)

gap_mask = GlobalAveragePooling2D()(attn_layer)

# to account for missing values from the attention model

gap = Lambda(lambda x: x[@]/x[1], name = 'RescaleGAP')([gap_features, gap_mask])

WARNING:tensorflow:From C:\Users\Risom\anaconda3\Lib\site-packages\keras\src\backend\tensorflow\core.py:204: The name tf.placeholder is deprecated. Pleas
e use tf.compat.vl.placeholder instead.
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gap_dr = Dropout({@.5)(gap)
dr_steps = Dropout(8.5)(Dense{128, activation = ‘clu’){gap_dr})
aut_layer = Densci{l, activation = “sigmeodd’ }{dr_steps)

attn_model = Model{inputs = [pt_features], outputs = [out_layer], namec = ‘attention_model’)

attn_model . compile{optimizer = 'adam®, loss = 'binary_crossemtropy”,

mETrics = binmary_accuracy’ |}

attn_model . sumnary( )

Figura 4-10 - Codigo Python que constroi um modelo de atengdo em cima de uma rede pré-treinada (VGG16).

Utiliza-se o modelo pré-treinado VGG16 (parte do TensorFlow) sem a camada final
(include_top=False), mantendo apenas as camadas convulsionais que extraem caracteristicas
visuais.

O modelo é inicializado com pesos pré-treinados no dataset ImageNet na qual as camadas do
modelo pré-treinado sdo congeladas (trainable=False), o que significa que 0s pesos ndo serao

atualizados durante o treinamento.

De seguida as saidas da rede pré-treinada sdo passadas para uma camada de normalizacao em batch
(BatchNormalization), ajudando a estabilizar o treinamento e melhorar a convergéncia, depois
criando camadas de atencdo que e uma parte essencial que permite ao modelo dar diferentes pesos
para partes distintas da imagem que tem o objetivo de criar um mapa de atencdo que realca regides
especificas da imagem, que vai aplicando varias camadas convulsionais com diferentes nimeros
de filtros (128, 32, 16) para processar as caracteristicas da imagem e utilizando uma camada de
Pooling para suavizar as saidas e uma camada convolucional final com ativacdo sigmoide, que

gera 0 mapa de atencdo (AttentionMap2D), um mapa de importancia em escala entre 0 e 1.

Uma camada convolucional especial, chamada UpscaleAttention, e usada que redimensiona o
mapa de atencdo para corresponder & profundidade das caracteristicas da rede pre-treinada, dai o
redimensionamento é realizado multiplicando o mapa de atencdo pelas caracteristicas extraidas do

VGG16, ponderando-as de acordo com a importancia calculada pela atengéo.

Multiplicando o mapa de atencéo pelas caracteristicas de entrada, criando features mascaradas

com base nas areas mais importantes aplica-se 0 Global Average Pooling (GAP) nas features
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mascaradas e também no proprio mapa de atencdo para gerar um vetor que resume as informacdes.
As caracteristicas geradas passam por camadas de Dropout (para reduzir o overfitting) e uma
camada densa com ativacdo ELU (para ndo linearidade) onde a camada final usa uma ativagéo
sigmoide para produzir uma saida binaria (0 ou 1), indicando a presenca ou auséncia de

cardiomegalia.

Por fim o0 modelo é compilado com o optimizador Adam e a funcdo de perda binary_crossentropy,
adequada para classificacdo binéria e a métrica utilizada é a binary_accuracy, que calcula a taxa

de acerto nas previsdes binarias.

Tabela 4-3 - Geragdo do resumo do modelo "attention_model" exibindo a arquitetura do modelo.
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Model: "attention model”

Layer {Lype) Output Shape Param 8 | Connected to
Feature_input i . A6, 16, ]
{Inputlayer) 512)
Features_ BN i . A6, 16, 2,848 feature_input[s]_
{BatchMoraalizatic. 512)
convdd_1 (ConvzD) { o 16, 16, 65,664 | Features BH[&][2]
128)
convdd_2 (ConvzD) { o 16, 16, 4,128 | convad_1[2][&)
32)
convdd_3 (ConvziD) { » 16, 18, 528 | come2d_Z[@][a]
16)
average poolingdd { » 16, 18, 8 | come2d_3Z[a][a]
{dweragePoolingD)p 156)
AttentionMagp2D i » 16, 16, 1) 17 average_poolingd
{ Corne 2D)
Upscalaittention i . A6, 16, 51z Attent ionMap D[ 2
{ Lo 2D) 512)
multiply (Multiply) i s A6, 16, 5] UpscaleAttention.
512) Features BN[@][@]
global average poa. | ¢ 312} 8 | multiply(a][&]
{GlobalAveragePool.
global_average _poo. | » 312} 8 | UpscaleAtiention.
{GlobalAveragePool.
RescaleGAP (Lambda) { » 512} 8 | global_average p
global_average g
dropout [Dropout) { » 512} 8 | RescaleGap[@][a]
dense (Dense) { ¢ 1ZB) 65,664 | dropout[@][8)]
' I
dropout_1 {Dropout) { » 12E) 8 | dense[@][2]
dense 1 (Dense) { v 1) 129 | dropout_1[@][@]

Total params: 138,698 (541.76 KB)
Trainable params: 137,154 (535.76 KB)
Mon-trainable params: 1,536 (6.82 KB)

Acima mostra a combinacao de aprendizado transferido (através da VGG16) e um mecanismo de
atencdo customizado para focar em partes especificas da imagem. O mecanismo de atencao
pondera as regides mais relevantes da imagem durante o processo de classificacdo. As camadas
densas e convulsionais adicionais sdo treinadas para melhorar o desempenho na tarefa de detecéo

da cardiomegalia.

O feature_input (InputLayer) que é a camada de entrada tem uma forma de (None, 16, 16, 512),
ou seja, espera um tensor de 16x16 pixels e 512 canais de profundidade. O None indica que o
numero de amostras é flexivel. O Features_BN (BatchNormalization) que é a normalizagdo em
batch é aplicada a entrada para melhorar a estabilidade durante o treinamento na qual existem
2.848 parametros treinaveis, que sao os parametros de normalizagé&o.
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As camadas convulsionais, caso do conv2d_1 (Conv2D, aplica uma convolugdo com 32 filtros de
tamanho 3x3, o nimero de parametros treinaveis aqui é 65.664, calculados como (3*3*512*32 +
32) (onde 512 é o nimero de canais de entrada e 32 € o numero de filtros), o conv2d_2 (Conv2D),
aplica uma segunda convolugdo com 32 filtros, mas com 4.128 pardmetros (devido a reducéo no
numero de canais de entrada apds a primeira convolucgédo) e o conv2d_3 (Conv2D) aplica mais uma

convolucdo, desta vez com 16 filtros, totalizando 528 parametros.

Quanto ao pooling e camadas de atencéo, o caso do average_pooling2d (AvgPool2D) aplica uma
operacdo de "Average Pooling" para suavizar a saida das camadas convulsionais, mantendo o
tamanho da saida como (16, 16, 1) devido ao pool de tamanho (2, 2). O ttentionMap2D (Conv2D)
que é a camada de atencdo, gera um mapa com uma ativacao sigmoide e tem 17 pardmetros (uma
convolugdo 1x1 que reduz a dimensdo para 1 canal). Ja o UpscaleAttention (Conv2D) amplia o
mapa de atencdo para igualar a profundidade original (512 canais). A camada ndo possui

parametros treinaveis, pois os pesos foram manualmente definidos como 1 no codigo.

A combinacdo de atencdo e caracteristicas o caso de multiply (Multiply) multiplica 0 mapa de
atencdo ampliado pelas caracteristicas convulsionais normais (de BatchNormalization),
ponderando as caracteristicas de acordo com as regides de interesse identificadas pela atencéo.

O pooling global e rescaling, dado como global_average_pooling2d (GlobalAveragePooling2D)
aplica Global Average Pooling nas caracteristicas mascaradas e no proprio mapa de atencdo para
criar vetores que representam a média de todas as caracteristicas e do mapa de atencdo dai o
RescaleGAP (Lambda) realiza uma operacéo de rescaling dividindo o vetor das caracteristicas pela
média do mapa de atengdo para normalizar as saidas.

As camadas densas e dropout (Dropout) onde aplicam-se camadas do mesmo (dropout) para
prevenir overfitting, neste caso, a taxa de dropout é de 50%, ou seja, metade das conexdes sdo
desligadas aleatoriamente durante o treinamento, de seguida uma dense (Dense) que e uma camada
densa com 128 unidades e ativagdo ELU, que tem 65.664 parametros treinaveis e uma out_layer
(Dense) de saida que € uma densa com 1 unidade e ativacdo sigmoide, usada para gerar uma

classificacdo binéria (presenca ou auséncia de Cardiomegalia).
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As estatisticas do modelo foram de 138.699 que sdo os Parametros Totais, 37.154 Parametros
Treindveis (apenas as camadas depois do modelo pré-treinado sdo treindveis) e 101.545
Parametros N&o Treinaveis (provenientes da parte congelada da rede pré-treinada e da camada de
atencdo que teve 0s pesos fixados).

from tensorflow.keras.utils import model to dot

from IPython.display import Image

# Generate the dot plot and save it as a PNG file
dot = model_to_dot(attn_model, show shapes=True)
dot.write png('attn _model.png')

# Display the saved image

Image('attn _model.png')

Figura 4-11 - Codigo Python relacionado a visualizacéo da arquitetura do modelo "attention_model” como um gréfico, utilizando
as bibliotecas tensorflow.keras.utils e IPython.display.

Visualizando a arquitetura do modelo "attention_model” (descrito anteriormente) como um
gréafico, utilizando as bibliotecas tensorflow.keras.utils e IPython.display. o0 model_to_dot que é a
funcéo da biblioteca tensorflow.keras.utils que converte a arquitetura de um modelo Keras em um
grafico dot (um formato de diagrama que exibe as camadas e suas conexdes), junto com o Image
funcdo da biblioteca IPython.display que permite exibir imagens dentro de um notebook do
Jupyter. Faz se a geracdo do grafico (Diagrama Dot) do modelo, comando esse que converte o
modelo attn_model em um gréafico de nds e arestas, onde cada no representa uma camada, e as
arestas representam as conexdes entre elas e o argumento show_shapes=True faz com que as
formas de entrada e saida de cada camada (como dimensdes e canais) sejam incluidas no diagrama,

facilitando a compreenséo visual da arquitetura do modelo.

O grafico gerado € salvo no formato de imagem PNG com o nome attn_model.png, esse arquivo
sera criado no diretorio onde o notebook esta sendo executado e a fungdo write_png permite salvar

diretamente o gréafico no disco, carregando e exibindo a imagem attn_model.png dentro do
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notebook Jupyter. O resultado serd a visualizacdo da arquitetura do modelo como uma imagem,

que inclui todas as camadas, suas formas e conexdes.

Este codigo é util para visualizar a estrutura de um modelo Keras de forma gréfica, o que facilita
0 entendimento da arquitetura, especialmente quando ela é complexa, como no caso do modelo

com mecanismo de atencdo. A visualizacao grafica ajuda a identificar:

e O fluxo de dados entre camadas.
e Como as camadas convulsionais, de atencdo e de pooling estdo conectadas.
e O tamanho dos tensores que passam entre as camadas.

e Quais camadas tém pesos treinveis e quais foram congeladas (ndo treinaveis).

De seguida temos a saida do codigo, representando o grafico de arquitetura do modelo com
mecanismo de atengéo (attention_model), que foi criado usando model_to_dot:
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Gréfico 4-3 - Geragdo e representacdo do grafico de arquitetura do modelo com mecanismo de atengao (attention_model), usando
model_to_dot.

Interpretando camada por camada temos:

4.3.1 INTERPRETACAO DA ARQUITECTURA DO MODELO
43.1.1 CAMADA DE ENTRADA

O feature_input (InputLayer) recebe dados de entrada com a forma (None, 16, 16, 512), onde
None representa 0 tamanho dindmico do batch, e 16x16x512 representa as dimensfes espaciais
(16x16) e a profundidade (512 canais de caracteristicas) da imagem de entrada, derivada do
modelo base pré-treinado (VGG16).

4.3.1.2 NORMALIZACAO

O Features_BN (BatchNormalization) que e a primeira camada que normaliza 0s recursos de
entrada ao longo do batch para estabilizar e acelerar o treinamento. A forma de saida permanece a
mesma (None, 16, 16, 512).

43.1.3 BLOCO DE CAMADAS CONVOLUCIONAIS

O conv2d_1 (Conv2D) aplica 128 filtros convulsionais 3x3 nos dados normalizados. A saida tem
a forma (None, 16, 16, 128), reduzindo a profundidade dos canais de 512 para 128, o conv2d 2
(Conv2D) que é outro bloco de convolugdo que aplica 32 filtros 3x3, resultando em uma forma de
saida de (None, 16, 16, 32) e o conv2d_3 (Conv2D) um dltimo bloco de convolugdo nesta

sequéncia, com 16 filtros 3x3, resultando em uma forma de saida de (None, 16, 16, 16).

4.3.1.4 POOLING

O average_pooling2d (AveragePooling2D) aplica um pooling médio 2x2 com a funcdo de

suavizar os resultados da convolucdo, mantendo a forma de saida como (None, 16, 16, 16).
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4.3.1.5 MECANISMO DE ATENCAO

O AttentionMap2D (Conv2D) que é a camada de atencdo aplica um filtro 1x1 com uma ativacao
sigmoid, criando um mapa de aten¢do binario, onde cada posi¢ao tem um peso de importancia. A

saida tem a forma (None, 16, 16, 1).

4.3.1.6 APLICACAO DO MAPA DE ATENCAO

O UpscaleAttention (Conv2D) que redimensiona 0 mapa de atencdo para combinar com a
profundidade original das caracteristicas (pt_depth), ou seja, 512 canais. A saida tem a forma
(None, 16, 16, 512), correspondendo a profundidade das caracteristicas de entrada e o multiply
(Multiply) multiplica os recursos normalizados pelo mapa de atengdo upscale para destacar as

partes importantes da imagem, mantendo a forma (None, 16, 16, 512).

4.3.1.7 POOLING GLOBAL

O global_average_pooling2d_1 (GlobalAveragePooling2D) aplica um pooling global aos dados
ponderados pelo mapa de atengéo, reduzindo a dimenséo espacial e resultando em uma forma de
saida (None, 512) e o global_average pooling2d_2 (GlobalAveragePooling2D) executa pooling

global diretamente no mapa de atencdo, também com uma saida de (None, 512).

4.3.1.8 REDIMENSIONAMENTO DA MEDIA GLOBAL

O RescaleGAP (Lambda) divide os valores das caracteristicas pelo mapa de atencéo, ajustando as

médias globais, resultando em uma saida (None, 512).

4.3.19 CAMADAS DE DROPOUT E DENSAS

O dropout (Dropout) aplica dropout para prevenir overfitting com uma probabilidade de 50%,
mantendo a forma (vone, 512), 0 dense (Dense) aplica uma camada densa com 128 neurdnios e
ativacdo elu, resultando em uma forma de saida (None, 128) e o dropout_1 (Dropout) aplica outro

dropout com 50%, desta vez apds a camada densa, mantendo a forma (None, 128).
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4.3.1.10 CAMADA DE SAIDA

O dense_1 (Dense) que é a camada final de saida com apenas 1 neur6nio e ativacdao sigmoid,
gerando uma saida binéria para classificar a imagem como "Cardiomegalia” ou "Saudavel”. A
forma final € (None, 1).

Enfatizando novamente que modelo utiliza 0 VGG16 pré-treinado como base para extragdo de
caracteristicas, congelando seus pesos para evitar treinamento excessivo, e integra um mecanismo
de atencdo para melhorar a precisao da classificacdo em imagens de raio-X, destacando regides

criticas do peito.

from keras.callbacks import ModelCheckpoint, LearningRateScheduler, EarlyStopping, ReducelROnPlateau

# Define the file poth with the required .weights.h5 extension

weight_path = "{}_weights.best.weights.h5".format('cardio_attn"')

# ModelCheckpoint callback to save the model weights only when validation Loss improves
checkpoint = ModelCheckpoint(weight_path, monitor='val loss', verbose=1,
save_best_only=True, mode='min", save weights_only=True}

# ReducelROnPlateau callback to reduce learning rate when a metric has stopped improving

reduceLROnPlat = ReducelROnPlateau(monitor= 1_loss', factor=8.8, patience=18, verbose=1, mode='auto', min_delta=8.8001, cooldown=5, min_lr=0.0881})

# ForlyStopping callback to stop training when @ monitored metric hos stopped improving

early = EarlyStopping{monitor="val_loss", mode="min", patience=18)

# List of callbacks te pass to the model training

callbacks_list = [checkpoint, early, reduceLROnPlat

from keras.models import Seguential
from keras.optimizers import Adam

# Ensure the bose_pretrained model and attn_model are defined correctly

base_pretrained_model.trainable = False

# Initialize a Sequential model

combined_model = Sequential{name="combined model')
combined_model.add(base_pretrained_model) # Add the base pre-troined model
combined_model.add(attn_model) # Add the attention model

# Compile the combined model
combined_model.compile{optimizer=Adam(learning_rate=1e-3), loss="binary_crossentropy’,

metrics=["'binary_accuracy'])

# Print the model summary

combined_model.summary()

Figura 4-12 - Codigo Python que descreve uma pipeline de treinamento de um modelo combinado que envolve um modelo pré-
treinado (VGG16, presumivelmente congelado) e um modelo de ateng&o.

Acima descreve um pipeline de treinamento do modelo e modelo de ateng&o, juntamente com o

uso de callbacks para controlar e otimizar o processo de treinamento.
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Callbacks séo fungdes que permitem monitorar o treinamento do modelo e tomar a¢Ges em eventos
especificos, como quando uma métrica para de melhorar ou quando o modelo atinge um certo

namero de épocas.

Os trés callbacks utilizados foram o ModelCheckpoint que salva os pesos do modelo apenas
quando a validacéo da perda (val_loss) melhora. Isso garante que os melhores pesos (com base no
menor valor de val _loss) sejam preservados e que sd8o armazenados no arquivo
‘cardio_attn_weights.best.weights.h5'. O pardmetro monitor="val_loss' indica que a perda de
validacdo serd monitorada onde o modelo sera salvo somente se a perda de validacdo diminuir
(modo 'min'). O parametro save_weights_only=True significa que apenas os pesos do modelo

serdo salvos, e ndo a estrutura completa do modelo.

O ReduceLROnPlateau reduz a taxa de aprendizado automaticamente quando a perda de validagédo
(val_loss) para de melhorar. Isso é Gtil para permitir que o modelo faca ajustes mais finos em
estagios mais avancados do treinamento. O fator de reducéo da taxa de aprendizado ¢ 0,8 (ou seja,
a taxa de aprendizado sera multiplicada por 0,8). O parametro patience=10 significa que, se a
perda de validacdo ndo melhorar em 10 épocas consecutivas, a taxa de aprendizado sera reduzida

e que o limite minimo para a taxa de aprendizado é 0.0001.

O EarlyStopping usado para o treinamento automatico quando a perda de validacdo ndo melhora
apos 10 épocas consecutivas (patience=10). O objetivo é evitar overfitting e economizar tempo,
evitando treinar o modelo quando ndo ha mais progresso.

O callbacks_list e uma lista que contém os trés callbacks definidos anteriormente, checkpoint,
early (early stopping), e ReduceLROnPIat, na qual estes serdo passados ao método fit durante o

treinamento do modelo.

A parte principal do cédigo é a constru¢do de um modelo combinado que integra modelo pré-
treinado (base_pretrained_model), esse modelo (VGG16 ou similar) foi carregado com pesos pré-
treinados (provavelmente na ImageNet) e esta congelado (trainable=False), ou seja, seus pesos
ndo serdo ajustados durante o treinamento, isso € Gtil quando se deseja aproveitar as caracteristicas

ja aprendidas. O modelo de atencéo (attn_model) que € um mecanismo de atencdo personalizado
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que é adicionado sobre o modelo base, esse modelo é responsavel por focar nas regides relevantes
da imagem para melhorar a acuracia da classificacdo, como detetar a cardiomegalia nas imagens

de raio-X.

A construcdo do modelo sequential model, um modelo sequencial é criado com o nome
‘combined_model’, e as duas partes (o modelo pré-treinado e 0 modelo de atencéo) séo adicionadas
sequencialmente onde o modelo é compilado com o optimizador Adam com uma taxa de
aprendizado inicial de 1e-3 (0.001).

O optimizador Adam ¢é amplamente utilizado devido a sua capacidade de ajustar a taxa de
aprendizado dinamicamente durante o treinamento e a funcdo de perda usada é a
binary_crossentropy, que é adequada para problemas de classificacdo binéria (neste caso, detetar
se a imagem representa "Cardiomegalia” ou "Saudavel™), onde a métrica binary_accuracy € usada

para monitorar o desempenho do modelo.

Tabela 4-4 - Geragéo do resumo do modelo combinado (combined_model), que foi construido ao integrar um modelo pré-
treinado (VGG16) e um modelo de atengdo (Attention Model).

Model: "combined_model"”

Layer (type) Output Shape Param #
vggle (Functional) ( , 16, 16, 512) 14,714,688
attention_model (Functional) ( , 1) 138,690

Total params: 14,853,378 (56.66 MB)
Trainable params: 137,154 (535.76 KB)
Non-trainable params: 14,716,224 (56.14 MB)

A imagem mostra o resumo do modelo combinado (combined _model), composto por dois
componentes principais que sdo 0 VGG16 (Modelo pré-treinado) do tipo functional com output
shape (None, 16, 16, 512), indicando que a saida da ultima camada convolucional do VGG16 tem
dimensdes 16x16 e 512 canais de profundidade. O None indica que o numero de amostras (batch

size) ndo esta especificado com os parametros de 14,714,688, qual a maioria deles ndo treinaveis,
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pois 0 modelo foi congelado (ndo sera atualizado durante o treinamento) e Attention Model
(Modelo de Atencdo) do tipo functional com o output shape (None, 1), indicando que a saida final
do modelo de atencéo é um valor de previsdo binaria, apropriado para uma tarefa de classificacéo
binéria (como detecdo de cardiomegalia) com os parametros de 138,690 que s&o responsaveis por

processar as caracteristicas do modelo base e gerar a saida.

Os parémetros sao de 14,853,378 no total, 137,154 treindveis, ou seja, serdo atualizados durante o
processo de treinamento. Esses pardmetros pertencem principalmente ao modelo de atengdo, ja
que o modelo VGG16 estd congelado e parametros ndo treinaveis de 14,716,224, ou seja,

pertencem ao modelo VGG16 e ndo serdo modificados durante o treinamento.
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[38]: | # Verificar a saida do modelo de atencéo
attn output = attn_model.output

# Se for uma lista, pegar o primeiro tensor
if isinstance{attn_output, list):
attn_output = attn_output[@]

# Criar o modelo combinado

combined model = Seguential{name='combined model’)

combined model.add(base pretrained model)

combined model.add(Model{inputs=attn _model.input, outputs=attn_output))

combined model.add(Flatten())

combined model.add(Dense(l, activation='sigmoid’))

|

# Compilar o modelo

combined model.compile(optimizer=Adam(learning rate=le-3),
loss="binary_crossentropy’,
metrics=[ "binary_accuracy'])

# Treinar o modelo

combined model.fit(
train_gen,
validation data=(test_X, test ¥),
steps_per_epoch=train_gen.n // train_gen.batch_size,
epochs=38,
callbacks=callbacks_list

Figura 4-13 - Codigo Python responsavel por criar, compilar e treinar o modelo combinado utilizando o modelo pré-treinado
(provavelmente VGG16).

O cddigo acima é responsavel por criar, compilar e treinar o modelo combinado attn_model.output
obtém a saida do modelo de atencdo de seguida o codigo verifica se a saida do modelo de atencéo
(attn_output) € uma lista (0 que pode acontecer em alguns casos), se for uma lista, o codigo
seleciona o primeiro tensor da lista para ser usado como saida, assegurando que o modelo seja

corretamente conectado ao restante da arquitetura.

O Sequential(name="'combined_model’) inicializa um novo modelo sequencial chamado
combined_model, onde o add(base_pretrained_model) adiciona o modelo pré-treinado (como o

VGG16) como a primeira camada, para funcionar como extrator de caracteristicas das imagens de
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entrada, o add(Model(inputs=attn_model.input, outputs=attn_output)) conecta 0 modelo de
atencdo ao modelo pré-treinado.
Aqui, o modelo de aten¢do toma como entrada as caracteristicas do modelo pré-treinado e processa

essas informac0es para focar nas regiées mais importantes da imagem.

O add(Flatten() adiciona uma camada de achatamento (Flatten), que transforma as saidas
bidimensionais (ou tridimensionais) em um vetor unidimensional, preparando as caracteristicas
para a proxima camada densa e o add(Dense(1, activation="'sigmoid")) adiciona uma camada densa
com uma unica unidade de saida e uma ativacdo sigmoide. Esta camada finaliza 0 modelo com

uma saida entre 0 e 1, ideal para classificacdo binaria.

A compilacdo do modelo é feito com o optimizador Adam que é um dos optimizadores mais
usados, com uma taxa de aprendizado de 1e-3, seguida com uma funcdo de perda
binary_crossentropy, que € a funcdo de perda apropriada para tarefas de classificacdo binaria e a

métrica binary_accuracy, que calcula a acurécia binaria para monitorar o desempenho do modelo.

O treinamento do modelo e feito usando o método fit, com os parametros train_gen que e um
gerador de dados de treinamento, provavelmente um gerador de imagens que carrega 0s dados de
forma eficiente em lotes, validando o mesmo com o validation_data=(test_X, test_Y) fornecidos
diretamente como arrays (test X e test_Y), usados para avaliar o desempenho durante o
treinamento definindo os passos com steps_per_epoch=train_gen.n // train_gen.batch_size com
que o modelo dara por época, dividindo o nimero total de amostras (train_gen.n) pelo tamanho
do lote (train_gen.batch_size) onde o epochs=30 definindo o nimero de épocas (iteracdes) como
30 finalizando com os callbacks=callbacks_list que e uma lista de callbacks, que inclui
mecanismos como checkpoint de modelo, early stopping e reducdo da taxa de aprendizado,

previamente definidos no codigo.

Como concluséo o modelo apresenta sinais claros de overfitting ap6s a época 21, sugerindo que
ele se ajustou demais ao conjunto de treinamento e ndo estad generalizando bem nos dados de
validagdo. Apesar disso, 0 modelo conseguiu melhorar gradualmente sua acurécia no conjunto de

validacdo até atingir 75% e sua perda até 0.5748, o que pode ser considerado um desempenho

80



razoavel dependendo da complexidade do problema. Ajustes no tamanho do conjunto de dados,
técnicas de regularizacdo e avaliacdo do balanceamento dos dados podem ajudar a melhorar a

generalizacdo do modelo.

# Definindo g fungdo get_attention map

def get_attention_map(features, training-False):
# Aqu amos aplicondo gda ConvzD para gerar o mapa de atencdo
attention_layer = tf.keras.layers.Conv2D(1, (1, 1), activation='sigmoid')
attention_map = attention_layer{features, training=training)
return attention_map

# selecionar alguns indi os para vi
rand_idx = np.random.choice(range(len{test_x)), s:

# Config do grdfico parg visualizagdo dos re
fig, m_ax: 1t.subplots(len(rand_idx), 2, figsi:
c_ax.axis("off") for c_ax in m_axs.flatten()

re as imagen:
mg_ax, attn_ax)

adas

cur_img - test_X[i:

corrente a partir do modelo pré-tr
|_model..predict(cur_ing)

# obter as features do
cur_features - base_pr

# Gerar o mapa de at:
get_attention_map(cur_features, training=False).numpy()

da imagem or
img_ax. imshow(cur_img(e, :, :, @], cmap='bone')

if attn_img.ndim == 2:

attn_ax.imshow(attn_img, cmap='viridis', vmin=s, wmax=1, interpolation='lanczos')
elif attn_img.ndim == 3:

attn_ax.imshow(attn_img[:, :, @], cmap='viridis', wmin=@, vmax=1, interpclation='lanczos')
elif attn_img.ndim == 4:

attn_ax.imshow(attn_img[e, :, :, @], cmap='viridis', vmin=e, vmax=1, interpclation='lanczos')
else:

print("ttention map has unexpected number of dimensions.")
# os das imagens

real label - test Y[i]

img ax.set_title(f'Original\nclass: {real label}')

# Fazer uma predicdo usando o modelo combinado
pred_cenfidence = combined_model.predict(cur_img)[e]
attn_ax.set_title(f'attention Map\nPred: {1ea * pred_confidence[e]:.1f}%")
# salvar e mostrar o grdfico
fig.savefig( attention map.png’, dpi-30@)
plt.show()

combined_model.load_weights(weight path)

# Verificar as camadas no ~attn_model”
for attn_layer in attn_model.layers:
if hasattr(attn_layer, 'output_shape'): # Verificar se a camada tem o atributo “output_shape”
c_shape = attn_layer.output_shape
if len(c_shape) == 4: # Verificar se a forma € 4D (por exemplo, para uma saida de imagem)
if c_shape[-1] == 1: # Verificar se o ndmero de canais & 1

print(attn_layer)
break

[49]: | impert tensorflow as tf
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as pld

from tensorflow.keras.layers import Flatten, Dense

Figura 4-14 - Codigo Python que realiza uma verificagdo nas camadas do modelo de atengao (attn_model) e visualiza mapas de
atencdo gerados para algumas imagens de teste.

Uma verificagdo nas camadas do modelo de atencdo (attn_model) e visualiza mapas de atencéo

gerados para algumas imagens de teste, como o codigo acima ilustra utiliza-se uma camada
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convolucional para destacar as areas importantes na imagem que o modelo considera relevantes

para a predicdo.

A verificacdo das camadas do attn_model e feita pelo primeiro bloco de codigo que faz um loop
sobre as camadas do modelo de atencdo (attn_model), cujo o objetivo é identificar uma camada
que tenha uma saida 4D (normalmente associada a camadas convulsionais, onde as saidas possuem
altura, largura e nimero de canais). Dentro disso ele verifica se 0 nUmero de canais da saida da
camada é 1 (c_shape[-1] == 1), o que pode indicar que essa camada esta gerando um mapa de
atencdo, ou seja, uma imagem em preto e branco (ou de um Unico canal)e quando essa camada é

encontrada, ela é impressa, e o loop é encerrado com break.

A funcdo get attention_map (features, training=False) aplica uma camada convolucional
Conv2D 1x1 sobre as features extraidas da imagem pelo modelo pré-treinado, com ativagédo
sigmoide, essa opera¢do cria um mapa de atencdo, destacando as regiGes da imagem que sdo mais
relevantes para a tarefa de classificagdo onde a ativacao sigmoid restringe os valores do mapa de
atencdo entre 0 e 1, o que facilita a visualizacdo (0 significa area ndo importante e 1 area mais
importante). Salientar que a entrada dessa funcao sao as features (caracteristicas extraidas) de uma

imagem e a funcdo retorna o mapa de atencéo correspondente.

A selecdo de amostras aleatorias: e feita por um conjunto de 6 indices aleatorios € selecionado a
partir do conjunto de teste (test_X) para visualizar os mapas de atencdo dessas imagens. A funcéo

np.random.choice escolhe esses indices de forma aleatéria.

A configuragdo dos graficos e feita usando matplotlib, onde cada imagem tera duas subplots: uma
para a imagem original em preto e branco (cmap='bone'), outra para 0 mapa de atencao
correspondente (cmap="viridis'), utilizando uma escala de cor que facilita a interpretacdo das

regibes mais relevantes.

A iteracdo sobre as amostras e visualiza¢do para cada uma das imagens selecionadas, e feita através
do cddigo que obtém a imagem atual do conjunto de teste e suas features a partir do modelo pré-

treinado (base_pretrained_model.predict(cur_img)), onde gera 0 mapa de atengdo para essas
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features usando a funcdo get_attention_map exibindo a imagem original no eixo correspondente
do gréfico (img_ax.imshow) e o mapa de atencdo (attn_ax.imshow). Dependendo do nimero de
dimens6es do mapa de atencdo (2D, 3D ou 4D), ele ajusta a visualizagdo para garantir que 0 mapa
seja mostrado corretamente. No caso 4D, é um tensor de batch (nUmero de amostras, altura,

largura, canais), por isso a extracdo do primeiro item (attn_img|[O, :, :, 0]).

Para a predicdo e visualizacdo para cada imagem, o modelo combinado (combined_model) faz
uma predicdo sobre a imagem atual. A predicdo é mostrada no grafico junto com o mapa de
atencdo, indicando a confianca da predicdo (pred_confidence[0]) para a classe da imagem. O
gréafico resultante mostrara o titulo "Attention Map" com a predicéo percentual gerada pelo modelo.
ApoOs gerar os gréaficos para todas as amostras, o cédigo salva o gréafico final como
attention_map.png com uma resolucdo de 300 DPI, e o exibe usando plt.show().

4.4 INTERPRETACAO DOS MAPAS DE ATENCAO

"

Figura 4-15 - Geracdo de mapas de atencao geradas pelo modelo, aplicados a imagens de raios-X.

A saida do codigo gerou mapas de atengdo gerados pelo modelo de aprendizado profundo (pum
modelo CNN com atenc¢éo) aplicados a imagens de raios-X. O codigo correspondente € aquele que
exibe a imagem original abaixo e 0 mapa de atencdo acima, com o titulo indicando a confianca da

predicdo do modelo.
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A coluna da abaixo (imagens originais) sao as imagens de raios-X do conjunto de teste. O titulo
"Original” seguido da "Class" (verdadeira) indica a classe real da imagem. No caso dessas
imagens, as classes indicam se a imagem esta associada a um diagndstico verdadeiro ou falso. A
escala de cor usada é preta e branca (esquema "bone"), com &reas de maior densidade aparecendo

mais escuras.

A coluna da acima (mapas de atencdo) sdo os mapas de atencdo gerados pelas features extraidas
das imagens originais. As cores mais quentes (amarelo, verde) indicam regides nas quais o0 modelo
estd "prestando atencdo" para fazer a predicdo. As areas mais escuras (azul/violeta) representam
regibes com menos relevancia para o modelo. O titulo da subplot, "Attention Map", € seguido pela
"Pred" que indica a confianga do modelo para a classe predita (em percentagem) onde a confianca
varia bastante nas imagens, mostrando que o modelo é mais seguro em algumas predi¢des do que

em outras.

As observacdes baseadas nas amostras mostram que na primeira amostra, a classe real é "False",
mas 0 modelo previu com 53.5% de confianca e 0 mapa de atencéo parece difuso, indicando que
0 modelo ndo tem uma regido muito especifica de atencdo. Na segunda amostra, a classe também
é "False", a predicdo do modelo é de 27.8% onde o valor é relativamente baixo, o que sugere
incerteza na predicdo mostrando que o mapa de atencdo é disperso, com varias areas de interesse
espalhadas. Na terceira amostra, a classe "False™, e 0 modelo parece muito mais confiante, com
91.9% de certeza na predicdo mostrando que 0 mapa de atencdo uma maior concentracao de foco
em certas areas da imagem. A quarta e quinta amostra, ambas com a classe verdadeira "True", mas
com niveis de confianca mais modestos de 54.9% mostrando o0 mapa de atencao que o modelo esta

olhando para varias regides sem um foco claro.
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pred_Y = combined_model.predict(test_X,
batch_size=32,
verbose=True)

5/5 5@9s 97s/step

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
import matplotlib.pyplot as plt

[54]: | plt.matshow(confusion matrix(test Y, pred Y > 8.5))
plt.title( Confusion Matrix')

Bitcelarbar()

plt.ylabel('True Label’)

plt.xlabel('Predicted Label’)

Pt shonO)

print(classification_report(test_Y, pred ¥ » 0.5, target_namesz|'Healthy', 'Cardiomegaly’ M

Figura 4-16 - Codigo Python que utiliza 0 modelo combinado (combined_model) para realizar previsdes no conjunto de dados de
teste (test_X).

O acima cddigo serve para avaliar o desempenho final do modelo combinado no diagndéstico de

diversos individuos saudaveis.

A previsdo do modelo (predict) estd sendo avaliado no conjunto de teste (test X), gerando
predicbes probabilisticas entre 0 e 1. Como o tempo de previsdo foi relativamente longo (509
segundos para 5 lotes de 32 imagens), isso sugere que o0 modelo é complexo e provavelmente
envolve véarias camadas (incluindo convulsionais e de atencdo), a matriz de confusdo ajuda a
identificar como 0 modelo esté se saindo em termos de previsdes corretas e incorretas para ambas
as classes (Healthy e Cardiomegaly) na qual e uma ferramenta crucial para entender onde o modelo
estd errando, se hd mais falsos positivos ou falsos negativos, e como melhorar a precisdo para

diagnosticos clinicos gerando assim relatério de classificacdo detalha a qualidade das predicdes.

Métricas como precisdo, recall e F1-score fornecem uma vis@o equilibrada do desempenho do
modelo para cada classe onde é particularmente importante em um contexto clinico, onde erros
como falsos negativos (ndo diagnosticar cardiomegalia quando ela esta presente) podem ter sérias

consequéncias.
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45 INTERPRETACAO DA MATRIZ DE CONFUSAO E RELATORIO DE
CLASSIFICACAO

Confusion Matrix
0 1

True Label

40
30
Predicted Label

20
precision recall fl-score support
Healthy .80 8.83 0.81 183
Cardiomegaly 8.57 8.53 9.55 45
accuracy 0.74 148
macro avg 2.69 8.68 .68 148
weighted avg 9.73 a.74 8.73 148

Grafico 4-4 - Geragéo dos resultados da avaliagdo do modelo usando uma matriz de confuséo e o relatério de classificacéo gerado
a partir das predicGes sobre o conjunto de dados de teste.

A imagem exibe os resultados da avaliacdo do modelo usando uma matriz de confuséo gerado pelo
cddigo anterior e o relatorio de classificacdo gerado a partir das predicGes sobre 0 conjunto de
dados de teste. Onde a matriz de confusdo compara os rétulos verdadeiros (eixo True Label) com
as predicdes do modelo (eixo Predicted Label), permitindo uma andlise detalhada dos erros de

classificacdo.

A classe 0 (Healthy) que é o quadrante superior esquerdo (amarelo) representa as predigdes
corretas para a classe "Healthy" (saudavel) onde o nimero de predi¢fes corretas para esta classe é
visivelmente alto, sugerindo que o modelo tem um bom desempenho em classificar corretamente

pacientes saudaveis.

86



A classe 1 (Cardiomegaly) que é o quadrante inferior direito (mais escuro) representa as predigdes
corretas para a classe "Cardiomegaly” (Cardiomegalia), onde o nimero de predi¢cfes corretas para
esta classe € menor em comparacdo com a classe saudavel, indicando que o modelo tem mais
dificuldade em identificar casos de Cardiomegalia. O relatorio de classificacdo fornece métricas
detalhadas para cada classe, medindo o desempenho do modelo em termos de preciséo, recall e f1-

Score.

Healthy (Classe 0) tem uma preciséo (Precision) de 0.80 das amostras que foram preditas como
saudaveis, sendo 80% estavam corretas, o recall (Recall) de 0.83 das amostras que séo realmente
saudaveis, sendo 83% foram corretamente classificadas como tal e o f1-score de 0.81 que é uma

medida equilibrada entre preciséo e recall.

Cardiomegaly (Classe 1) tem uma precisao (Precision) de 0.57 das amostras preditas como
cardiomegalia, onde apenas 57% estavam corretas, o recall (Recall) de 0.53 das amostras que séo
realmente cardiomegalia, onde apenas 53% foram corretamente identificadas e o f1-score e de 0.55
indicando um desempenho inferior nesta classe em comparagdo com a classe "Healthy".

Quanto as médias, a acuracia (Accuracy) e de 0.74, indicando que modelo teve uma acuracia global
de 74%, o que significa que, no geral, ele classificou corretamente 74% das amostras, 0 macro
average que e uma média que leva em conta o desempenho em ambas as classes igualmente,
resultando em valores de 0.69 para precisdo, 0.68 para recall e 0.68 para F1-score e 0 weighted
average que e uma média que pondera os valores de acordo com o numero de amostras em cada

classe, resultando em valores de 0.73 para precisdo, 0.74 para recall e 0.73 para F1-score.
Concluindo que a matriz fornecida e o relatdrio de classificacdo indicam que, embora 0 modelo

tenha um bom desempenho para pacientes saudaveis, ele precisa de ajustes significativos para

melhorar a detegéo de cardiomegalia.
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46 INTERPRETACAO DA CURVA ROC (RECEIVER OPERATING CHARACTERISTIC)

Alem da curva ROC (Receiver Operating Characteristic) avaliar o desempenho do modelo 1€
também calcula a AUC (Area Sob a Curva) como uma métrica para quantificar a qualidade das
predicdes.

[55]: | from sklearn.metrics import roc_curve, roc_auc_score
import matplotlib.pyplot as ply

pred ¥ = combined model.predict(test X,
batch_size=32,
verbose=True)

fpr, tpr, _ = roc_curve(test ¥, pred Y)

fig, ax1 = plt.subplots(l, 1, figsize=(5, 5), dpi=250)

axl.plot(fpr, tpr, 'b.-", label="VGG-Model (AUC:%2.2f)" % roc_auc_score(test ¥, pred Y))
ax1l.plot(fpr, fpr, 'k-', label='Random Guessing')

axl.legend(loc=4)

axl.set xlabel('False Positive Rate')

axl.set_ylabel( 'True Positive Rate'}

fig.savefig( 'roc.pdf')
plt.show()

Figura 4-17 - Cddigo Python que calcula e visualiza a Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) para avaliar o desempenho
do modelo combined_model, que foi previamente treinado.

O cdbdigo acima calcula e visualiza a curva ROC, onde o modelo combined_model estd sendo

utilizado para realizar predi¢des no conjunto de teste (test_X).

As predicGes sdo realizadas em batchs de 32 amostras, e 0 progresso € exibido no console com o
parametro verbose=True. Como resultado as predi¢des resultantes (pred_Y) sdo probabilidades
continuas que indicam a confianga do modelo de que uma amostra pertence a classe positiva
(cardiomegalia, por exemplo), onde a roc_curve que € a funcdo da sklearn calcula os Taxa de
Falsos Positivos (FPR) e Taxa de Verdadeiros Positivos (TPR) para diferentes limiares de deciséo.

A curva ROC é tracada com FPR no eixo x e TPR no eixo y.

88



O FPR (False Positive Rate) mostra proporc¢éo de amostras que foram classificadas como positivas
(cardiomegalia) de forma incorreta e TPR (True Positive Rate ou Sensibilidade) mostra a
proporcao de amostras verdadeiramente positivas que foram corretamente classificadas como tal.
A curva ROC sera tragada com as coordenadas (fpr, tpr) em azul, onde o Eixo X e o FPR (Taxa de

Falsos Positivos) e 0 Eixo Y e 0 TPR (Taxa de Verdadeiros Positivos).

Além da curva ROC do modelo, também seré desenhada uma linha preta ('k-") que representa um
palpite aleatorio, isso é equivalente a uma classificacdo aleatoria, onde a FPR e a TPR sdo iguais.
Paraa AUC o valor da area sob a curva ROC é calculado pela funcéo roc_auc_score e adicionado
ao grafico com o rétulo VGG-Model (AUC:%2.2f) onde este valor varia entre 0.5 (classificacdo
aleatoria) e 1.0 (classificacdo perfeita) onde a imagem da curva ROC é salva como um arquivo
PDF e exibida na tela.

A curva ROC é uma ferramenta para avaliar o desempenho do modelo em diferentes limiares de
decisdo. O gréafico mostra a troca entre a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos positivos.
Quanto mais a curva se aproxima do canto superior esquerdo do grafico, melhor o desempenho do

modelo.

O valor da AUC quantifica a capacidade discriminativa do modelo, onde um valor préximo a 1.0
indica que o0 modelo tem um bom desempenho em separar corretamente as classes e um valor de
proximo a 0.5 indica que o modelo ndo é melhor do que adivinhar aleatoriamente, no caso deste

cddigo, o valor da AUC sera impresso no grafico com duas casas decimais.
A linha diagonal preta representa o desempenho de um modelo que faz predicGes aleatérias. Se a

curva ROC estiver acima dessa linha, o0 modelo esta funcionando melhor do que o acaso. Se estiver

proxima ou abaixo dessa linha, 0 modelo tem um desempenho ruim.

89



1.0 1

0.8

o
)
1

o
'S
L

True Positive Rate

0.2 1

—e— VGG-Model (AUC:0.75)
0.0 - —— Random Guessing

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Grafico 4-5 - Geragdo da Curva ROC (Receiver Operating Characteristic), que avalia o desempenho do modelo de classificagdo
combined_model.

A curva azul tragada no gréfico indica que, a medida que o limiar de decisdo muda, o modelo exibe
uma melhoria gradual na TPR a custa de um aumento na FPR. A linha preta diagonal representa o
desempenho do modelo que faz adivinhacdo aleatoria. Se 0 modelo seguisse essa linha, ele ndo
teria capacidade de distinguir entre as duas classes (saudavel e cardiomegalia), classificando-as de
maneira aleatoria, o fato de a curva azul estar acima da linha preta indica que o0 modelo esta a ter

uma performance melhor do que o acaso.

Um AUC de 0.75 sugere que o modelo tem um desempenho razoavel na distin¢do entre as classes.
Em termos praticos, isso significa que ha 75% de chance de o modelo classificar corretamente uma
amostra positiva (cardiomegalia) como positiva em compara¢do com uma negativa (saudavel),
quanto mais préximo o AUC de 1.0, melhor é o desempenho do modelo, se 0 AUC fosse 0.5, isso

indicaria um desempenho equivalente ao de uma adivinhacéo aleatoria.
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4.7 TESTE FINAL

O cadigo busca avaliar a performance final do modelo no conjunto de teste. O objetivo é verificar
se 0 modelo é capaz de distinguir corretamente entre individuos saudaveis e aqueles com
cardiomegalia usando métricas de classificacdo e uma matriz de confusdo. Esse tipo de anélise é
fundamental em aplicacdes médicas, onde o desempenho do modelo pode ter implicacdes criticas

no diagnastico clinico.

final_pred_ Y = combined_model.predict(final_test_X,
verbose = True,
batch_size = 4)

19/19 49s 3s/step

plt.matshow(confusion matrix(final test Y, final pred ¥>0.5))
print(classification_report(final test Y, final pred Y»>8.5, target names = ['Healthy', 'Cardiomegaly']))

Figura 4-18 - Codigo Python que executa as tarefas de fazer previsdes no conjunto de teste final usando o modelo
combined_model.

Fazendo a previsdo no conjunto de teste final, a funcdo predict() é usada para gerar as previsoes
do modelo combined_model com base nas entradas de final test X, usando parametros o
final_test_X que é o conjunto de teste final com as imagens ou dados de entrada para os quais 0
modelo ird gerar previsdes, e 0 verbose=True que forca a exibicdo de progresso da predicdo em
tempo real. Neste caso, vemos que 0 modelo processa 19 batches de tamanho 4, no batch_size=4
que significa que o modelo processa 4 amostras por vez e a saida 19/19, 49s 3s/step mostra que
cada um levou aproximadamente 3 segundos para ser processado, resultando em um tempo total

de 49 segundos.

A funcdo confusion_matrix() compara as previsdoes do modelo (final_pred_Y > 0.5) com as
verdadeiras classificac@es (final_test_Y), onde também a condicgéo final_pred_Y > 0.5 transforma
as previsdes continuas em classificacdes binarias, valores acima de 0.5 séo interpretados como

positivos (Cardiomegalia) e os valores abaixo de 0.5 sdo considerados negativos (Saudavel).

A matriz de confusdo sera exibida como uma imagem de calor com cores representando o nimero

de classificagdes corretas e incorretas para cada classe mostrando a relagéo entre classificagdes
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verdadeiras e classificacGes preditas pelo modelo. A diagonal da matriz (do canto superior
esquerdo ao canto inferior direito) mostra as classificacdes corretas as células fora da diagonal

indicam erros de classificacéo (falsos positivos e falsos negativos).

A funcdo classification_report() gera métricas detalhadas sobre o desempenho do modelo para
cada classe incluindo, o precision (Precisdo) que e a proporcdo de verdadeiros positivos entre
todas as instancias preditas como positivas, mede quantos dos resultados positivos preditos pelo
modelo séo realmente positivos, o recall (Sensibilidade ou Revocagdo) que e a proporgédo de
verdadeiros positivos entre todas as instancias que sao realmente positivas, mede a capacidade do
modelo de encontrar todos 0s casos positivos, o f1-score que e a média harmonica da precisao e
recall, dando uma medida equilibrada da performance do modelo para ambas as métricas e o

support que e o numero de amostras verdadeiramente pertencentes a cada classe.

As classes foram nomeadas como Healthy (saudavel) e Cardiomegaly (cardiomegalia),

correspondendo as duas categorias que o modelo tenta classificar.

precision  recall fl-score support

Healthy 8.71 08.80 2.75 49
Cardiomegaly 0.47 0.36 0.41 25

accuracy 0.65 74
macro avg 0.59 0.58 .58 74
weighted avg 0.63 8.65 .63 74

0 1

Graéfico 4-6 - Geracdo da matriz de confusdo e o relatério de classificagdo para as previsdes do modelo final em um conjunto de
teste que contém duas classes.
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Representando os resultados acima podemos ver que sdo apresentados matriz de confusdo e o
relatorio de classificacdo para as previsdes do modelo final em um conjunto de teste que contém
duas classes: Healthy (saudavel) e Cardiomegaly (cardiomegalia), onde a matriz de confusdo na

parte inferior da imagem ilustra as predi¢cbes do modelo em relagéo aos valores verdadeiros:

e O eixo vertical representa as classes verdadeiras.

e O eixo horizontal representa as predicoes feitas pelo modelo.

Cada célula indica a quantidade de acertos ou erros:

(0,0): Verdadeiros Negativos (Healthy predito como Healthy).

(0,1): Falsos Positivos (Healthy predito como Cardiomegaly).

(1,0): Falsos Negativos (Cardiomegaly predito como Healthy).

(1,1): Verdadeiros Positivos (Cardiomegaly predito como Cardiomegaly).

Esses valores ajudam a visualizar onde o modelo esté acertando ou errando mais, o relatorio acima

da matriz de confusdo fornece métricas de avaliacao detalhadas para cada classe.

Para a classe Healthy, temos a Precisdo que nos mostra 0.71, indicando que 71% das previsoes
feitas como "Healthy" estavam corretas, a Revocacao (Recall) e de 0.80, mostrando que o modelo
conseguiu identificar 80% dos exemplos de "Healthy" corretamente, e 0 F1-Score de 0.75 que € a

média harmonica entre precisdo e recall, indicando um bom equilibrio para essa classe.

Para a classe Cardiomegaly temos a Precisdo que nos mostra 0.47 indicando apenas 47% das
predicdes feitas como "Cardiomegaly"” estavam corretas, a Revocacdo de 0.36 mostrando que o
modelo conseguiu identificar apenas 36% dos exemplos de “Cardiomegaly™ corretamente, 0 que
indica dificuldades do modelo para detetar essa classe e o F1-Score de 0.41, que e 0 um valor mais

baixo, refletindo o desempenho insatisfatorio nessa classe.

Quanto as métricas globais como a Acuréacia (Accuracy) de 0.65, diz que 0 modelo acertou 65%

das previsoes totais, 0 Macro Avg dando a média ndo ponderada entre as classes, com F1-score de
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0.58, indicando que o desempenho esta bastante desequilibrado entre as classes e o Weighted Avg
que € a média ponderada pelo numero de exemplos em cada classe, com F1-score de 0.63.

Os resultados indicam que o modelo esta relativamente eficaz em classificar a classe "Healthy"
(saudavel) com boa preciséo e revocagdo, mas enfrenta dificuldades consideraveis para identificar
corretamente a classe "Cardiomegaly”. Esse desequilibrio pode ser resultado de um conjunto de
dados com poucas amostras para a classe "Cardiomegaly" ou caracteristicas visuais que dificultam

a distingdo entre as classes.

48 AVALIACAO DO MODELO UTILIZANDO A CURVA ROC E A METRICA AUC

from sklearn.metrics import roc_curve, roc_auc_score

[+}
o)
e

fer, fers _ = rog.curve(fdnsl test ¥, finsl pred Y)
fig, axl = plt.subplots(1,1, figsize = (5, 5), dpi = 250)
ax1.plot(fpr, tpr, 'b.-', label = 'VGG-Model (AUC:%2.2f)" % roc_auc

P

25008 (et Y prsd )
axl.plot(fpr, fpr, 'k-', label = 'Random Guessing')

axl.legend(loc = 4)

axl.set_xlabel('False Positive Rate')

axl.set_ylabel('True Positive Rate');

jéﬁGsavefig('roc.pdf‘ﬂ

AR R AT

Figura 4-19 - Codigo Python que realiza a avaliagdo do modelo utilizando a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e a
métrica AUC (Area sob a Curva).

Para a visualizacdo, dao importadas duas funcfes da biblioteca sklearn.metrics, a roc_curve que
gera os valores para a taxa de falsos positivos (FPR) e taxa de verdadeiros positivos (TPR) ao
variar o limiar de decisdo e 0 roc_auc_score que calcula a area sob a curva ROC (AUC), que

resume o desempenho do modelo em uma Unica métrica.

Para calculo das taxas FPR e TPR sdo usadas o final_test Y que sdo etiquetas reais das amostras
do conjunto de teste final e o final_pred_Y que sdo robabilidades preditas pelo modelo para a classe
positiva (Cardiomegaly). Seguido a funcdo roc_curve retorna fpr (False Positive Rate) e tpr (True
Positive Rate), que sdo usadas para plotar a curva ROC, um terceiro valor, “ ~, que representa 0s

limiares utilizados para calcular essas taxas, mas que ndo é necessario neste caso.
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A criacao e configuracdo do gréafico e feita [1 com dimensdes definidas (figsize=(5, 5), dpi=250),
o axl.plot(fpr, tpr, 'b.-', ...) plota a curva ROC do modelo com a linha azul e pontos em cada
coordenada de FPR e TPR, o rotulo 'VGG-Model (AUC:%2.2f)" inclui a pontuacdo AUC do
modelo, o axl.plot(fpr, fpr, 'k-', ...) desenha uma linha de referéncia em preto (diagonal),
representando "Random Guessing” (adivinhacdo aleatdria) onde essa linha tem inclinacdo de 45°,

com uma AUC de 0.5, indicando o desempenho de um classificador aleatorio.

Para a configuracéo e legenda o ax1.legend(loc = 4) posiciona a legenda no canto inferior direito,
0 ax1.set_xlabel e ax1.set_ylabel adicionam rotulos aos eixos para indicar que o eixo x representa
a taxa de falsos positivos e o eixo y representa a taxa de verdadeiros positivos.

E o gréfico é salvo em formato PDF com o nome ‘roc.pdf', o que permite a visualizacdo e inclusao

do gréfico em relatérios ou apresentacdes.

1.0 1

0.8 A

o
(o)}
1

o
s
1

True Positive Rate

0.2 1

—e— \/GG-Model (AUC:0.75)
0.0 - —— Random Guessing

T T

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Grafico 4-7 - Geragdo da curva ROC (Receiver Operating Characteristic) representando a capacidade de discriminagéo do
modelo VGG-Model para classificar entre duas classes "Healthy" e "Cardiomegaly".
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Resultante do codigo fornecido o grafico representa a capacidade de discriminacdo do modelo

VGG-Model para classificar entre duas classes: "Healthy" e "Cardiomegaly™.

O eixo Y da curva ROC representa a Taxa de Verdadeiros Positivos (True Positive Rate), também
conhecida como sensibilidade ou recall. E a proporcéo de casos positivos que foram corretamente

classificados como positivos.

O eixo X representa a Taxa de Falsos Positivos (False Positive Rate), que é a proporcéo de casos
negativos que foram incorretamente classificados como positivos.

A linha preta diagonal representa o desempenho de um classificador aleatério, com uma AUC
(Area Sob a Curva) de 0.5, isso significa que, quanto mais a curva ROC do modelo estiver acima
dessa linha, melhor serd o seu desempenho em compara¢do com uma adivinhacdo aleatéria. A
linha azul representa o desempenho do modelo VGG-Model, e a legenda indica que o modelo
obteve uma AUC de 0.75, a curva comega no ponto (0,0) e termina em (1,1), mostrando a variagdo

de TPR e FPR para diferentes limiares de decisao.

A AUC (Area Sob a Curva) é uma métrica de desempenho que indica a capacidade geral do modelo
em classificar corretamente. Com uma AUC de 0.75, isso significa que ha uma chance de 75% do
modelo classificar corretamente uma amostra positiva como mais provavel do que uma amostra
negativa, um modelo com AUC = 1.0 seria perfeito, enquanto um modelo com AUC = 0.5 ndo

teria habilidade de discriminacéo.

No contexto do modelo de classificagdo, que tenta identificar a condigdo “"Cardiomegaly” em
comparacao a condi¢do "Healthy", o valor AUC = 0.75 sugere que o0 modelo tem um desempenho
razoavel, mas poderia ser otimizado, acurva ROC e o valor de AUC indicam que o modelo VGG-
Model possui um desempenho moderado para a tarefa proposta. Essa analise grafica é essencial
para entender a eficacia do modelo, especialmente em casos onde o equilibrio entre preciséo e
recall € importante. Em um contexto clinico, seria recomendavel continuar melhorando o modelo

para alcangar uma AUC mais proxima de 1.
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49 MODELO COMPLETO

combined_model.save('full_pred_model.hS")

WARNING:absl:You are saving your model as am HDFS file wia “mao
recommend using instead the native Keras format, e.g. “model.s

from tensorflow.keras.layvers import Input
from tensorflow.keras.models import Model

[63]: | # Definir @ entrada do modelo
img_in = Input(t_x.shapel[l:1)

# Extrair as caracteristicos usando o modslo base
feat_lay = base_pretrained_model{img_in)

# Crigr o modelo de atencdo pura

just_attn = Model(inputs=attn_model.input,
outputs=attn_layer.output,
name="pure_attention')

# Gerar o mgpa de atencdo
gttn_img = just_attn(feat_lay)

# Criar o modelo completo gue gera apendgs o mapad de otencdo

pure_attn_model = Model(inputs=[img_in],
outputs=[attn_img],
name="just_attention_model’ )}

# Solvar o modelo
pure_attn_model.save( ' pure_attn_model.h5")

# Exibir o sumdrio do modelo
pure_attn_model.summary ()

Figura 4-20 - Codigo Python envolvendo a criagdo e salvamento de dois modelos distintos usando o TensorFlow/Keras.

O cddigo envolve a criagdo e salvamento de dois modelos distintos usando o TensorFlow/Keras,

ambos baseados em uma rede de atengéo integrada a um modelo pré-treinado.

A linha acima salva o0 modelo completo, chamado combined_model, em um arquivo com a
extensdo .h5. Esse modelo € o que foi previamente treinado para realizar a tarefa de classificacao

entre classes como "Healthy" e "Cardiomegaly", ao salvar o modelo, séo preservadas as camadas
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e 0s pesos treinados, possibilitando que ele seja carregado posteriormente para fazer previsdes ou
continuar o treinamento.

Nesta secdo, é construido um modelo adicional, com o objetivo de visualizar apenas 0 mapa de
atencdo gerado pelas camadas de atencédo da rede, sem passar pela parte de classificagdo final. Esse
tipo de modelo € util para fins interpretativos, especialmente em contextos como a analise de
imagens médicas, onde € importante entender quais regides da imagem contribuiram para a decisao

do modelo.

O codigo definido a entrada do modelo usando a forma das amostras (t_x.shape[1:]), que
especifica as dimens@es da entrada sem incluir o tamanho do batch, essa entrada servira como base

para processar a imagem e extrair suas caracteristicas usando o modelo pré-treinado.

O feat_lay representa as caracteristicas extraidas da imagem de entrada img_in usando o modelo
pré-treinado base pretrained_model, esse modelo pré-treinado (possivelmente o VGG16) foi
ajustado para capturar representacGes de alto nivel da imagem, como bordas, texturas, e padroes,

que servirdo como entrada para o modelo de atengé&o.

Para a criacdo do modelo de atencéo pura, e criada o just_attn que € um modelo intermediario
construido para gerar exclusivamente o mapa de atencdo, esse modelo toma como entrada a saida
do attn_model (modelo de atencédo) e produz como saida a camada attn_layer (camada que gera o
mapa de atencdo), dessa forma, o just_attn ignora as camadas de classificacdo e foca apenas nas

caracteristicas de atencéo, facilitando a analise interpretativa.

Para a geracdo do mapa de atencéo o attn_img representa o0 mapa de atencdo gerado ao passar as
caracteristicas extraidas (feat_lay) pelo modelo just attn, esse mapa de atencdo mostra quais
regides da imagem o modelo considera mais relevantes para a tarefa de classificagcdo, permitindo

a visualizacgéo das areas de foco.

Para a criacdo do modelo completo o pure_attn_model € criado, que e um modelo final que toma
uma imagem de entrada e gera apenas 0 mapa de atencdo como saida, esse modelo ser til para

visualizacdo, pois permite ao usuario ver o que o modelo “enxerga” e quais partes da imagem ele
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considera mais relevantes ao fazer uma previsao, que e salvo em um arquivo .h5 para uso posterior,
mantendo a arquitetura e 0s pesos, e 0 summary exibe uma visao detalhada das camadas do modelo,
ajudando a verificar a estrutura do modelo de atencdo e a confirmar que ele estd configurado

corretamente.

Este codigo facilita a analise de interpretacdo do modelo. O combined_model € 0 modelo completo
de classificagcdo, enquanto o pure_attn_model foi criado para entender melhor a atencéo visual do
modelo.

Tabela 4-5 - Geragdo do resumo do modelo just_attention_model, criado para gerar mapas de atengdo a partir de imagens de

entrada.
Model: "just_attention_model™
Layer (type) Output shape Param #
input layer 4 (InputLayer) ( s 512, 512, 3) 5
vggle (Functional) ( ,» 16, 16, 512) 14,714,688
pure attention (Functional) ( , 1) 138,690

Total params: 14,853,378 (56.66 MB)
Trainable params: 137,154 (535.76 KB)
Non-trainable params: 14,716,224 (56.14 MB)

Acima mostra o resumo do modelo just_attention_model, que foi criado com o objetivo de gerar
mapas de atencdo a partir de imagens. Esses mapas de atencdo sdo Uteis, especialmente em areas
como a salude, porque destacam areas relevantes da imagem para o diagndstico ou analise, como
sinais especificos de doencas. Neste caso, 0 modelo parece estar focado em diferenciar entre
classes como "Cardiomegalia” (um aumento anormal do coracao) e "Saudavel™, sinalizando onde

nas imagens estao as areas mais informativas para essa classificacao.

A Camada de Entrada input_layer_4 que te uma forma de entrada de (None, 512, 512, 3), e 0
formato que indica que o modelo aceita imagens com resolugédo de 512x512 pixels e 3 canais de

cor (correspondendo a imagens RGB), o None inicial permite que o0 modelo processe qualquer
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numero de imagens em um batch, sem restricdo de quantidade. Essa camada simplesmente aceita
as imagens de entrada e passa para 0 proximo componente, ela ndo possui parametros treinaveis,

ou seja, ela ndo "aprende" nada, servindo apenas como um ponto de entrada.

O modelo pré-treinado VGG16 tem a fungdo de extrair caracteristicas importantes das imagens,
com forma de saida (None, 16, 16, 512) representa um "mapa de caracteristicas™ ou "feature map",
isso significa que a imagem original (512x512 pixels) foi reduzida para uma representacdo mais
compacta, com 16x16 posicOes, onde cada posi¢do possui 512 caracteristicas. A VGG16 tem
14.714.688 parametros ndo-treindveis, esses parametros sdo os pesos das camadas internas da
VGG16, que ja foram otimizados em um conjunto de dados grande, como o ImageNet. Congelar
esses parametros significa que eles ndo serdo atualizados durante o treinamento, preservando o

conhecimento que o modelo pré-treinado j& possui.

Como a VGG16 foi treinada em grandes conjuntos de dados, ela aprendeu a identificar padrdes
visuais genéricos, como bordas, texturas e formas, que também so Uteis em dados médicos,

mesmo que ndo tenha sido treinada especificamente para isso.

A camada de atencdo pure_attention tem o objetivo de gerar o mapa de atencdo. Um mapa de
atencdo indica quais partes da imagem séo mais importantes para o modelo na hora de fazer uma
previsao. Em termos préaticos, 0 mapa de atencdo gera uma "mascara” sobre a imagem, que destaca

as regides que o modelo considera mais relevantes para diferenciar entre as classes.

Com a forma de saida (None, 1), essa saida simples representa a presenca ou auséncia de
caracteristicas importantes para o diagnostico. A camada toma a entrada da VGG16 (as
caracteristicas extraidas) e aplica uma transformacao que resulta em uma classificacdo baseada nas
areas mais relevantes da imagem. A camada de atencdo possui 137.154 pardmetros treinaveis, isso
significa que durante o treinamento, 0 modelo ajustara esses parametros para otimizar o mapa de
atencdo, tornando-o mais preciso em identificar areas de interesse para cada classe (como

"Saudavel” ou "Cardiomegalia™).
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Como resumo o modelo possui 0 Total de Parametros de 14.853.378, 137.154 Treinaveis
(representam os parametros da camada de atencdo), 14.716.224 N&o-treinaveis (representam os
pardmetros congelados da VGG16), o uso de memoria que o modelo ocupa e aproximadamente
56,66 MB de memoria, sendo que a maioria € dedicada aos parametros da VGG16, apenas uma
pequena fracdo da memoria é usada pelos parametros treindveis da camada de atencdo, o
just_attention_model é uma combinacdo de um extrator de caracteristicas poderoso (VGG16) e
uma camada de atenc¢do personalizada, projetada para aprender a dar destaque a areas especificas

da imagem.

Quando uma imagem é passada através do modelo aVGG16 processa a imagem e cria um mapa
de caracteristicas detalhado (16x16x512) que encapsula a informacdo visual mais relevante, esse
mapa de caracteristicas € passado para a camada de atencdo, que gera um mapa de atencdo
especifico destacando as regiGes da imagem mais relevantes para a classificacdo (presenca ou

auséncia de caracteristicas especificas da condicdo "Cardiomegalia™).

410 RESULTADOS DO MODELO

O modelo apresentou uma acuréacia global de 65%, com a métrica AUC (Area sob a Curva ROC)

de 0.75, indicando um desempenho razoavel na distin¢éo entre as classes.

Apesar das limitacbes na detecdo de casos de cardiomegalia, os radiologistas entrevistados
perceberam o modelo como uma ferramenta Gtil para triagem inicial e apoio diagnostico,
especialmente pela sua capacidade de padronizacdo e rapidez na analise. O tempo médio de anélise
foi significativamente menor em comparagcdo ao diagndstico manual, 0 que representa uma

vantagem operacional importante em ambientes clinicos com sobrecarga, como € o caso do HCM.

411 COMPARACAO ENTRE O MODELO ONER OU 1R VS. VGG16 PARA
DIAGNOSTICO DA CARDIOMEGALIA

O modelo OneR ou 1R — One Rule é um modelo na qual o algoritmo de aprendizado de maquina
é simples e interpretavel que cria regras de classificacdo baseadas em apenas um atributo do

conjunto de dados.
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Foram exploradas duas abordagens distintas de aprendizado de méaquina para o diagndstico da
cardiomegalia com base nos mesmos conjuntos de dados. A comparagdo entre os modelos foi
realizada com o intuito de avaliar o impacto da complexidade do modelo, tipo de dado analisado
(metadados vs imagens) e capacidade interpretativa, especialmente em um contexto sensivel como

o diagnostico médico.

4.11.1 MODELO ONER OU 1R
4.11.1.1 SIMPLICIDADE E INTERPRETACAO

O algoritmo do modelo OneR (One Rule) foi aplicado utilizando atributos presentes no arquivo
como idade, sexo e posicdo da radiografia. Apos discretizacdo das varidveis continuas, 0 modelo
gerou uma Unica regra com base no atributo mais informativo, servindo como um classificador de

baixo custo computacional.

Apesar de sua simplicidade, o OneR demonstrou uma acurécia entre 76% e 81%, o0 que é
consideravel, dado que ndo utiliza qualquer informacdo visual da imagem radiografica. Sua
principal vantagem reside na alta interpretacdo, tornando-o Util para andlises iniciais ou como
apoio explicativo a sistemas mais complexos, contudo, por utilizar apenas uma variavel por vez e
ndo considerar as imagens, o modelo apresenta limitaces sérias de generalizacdo e sensibilidade,

especialmente em casos clinicos mais sutis ou visuais, como a propria cardiomegalia.

4.11.2 MODELO VGG16
4.11.2.1 PROFUNDIDADE E CAPACIDADE VISUAL

Em contraposi¢do, o modelo mais robusto utilizando a arquitetura convolucional VGG16 pré-
treinada, combinada com um mecanismo de atencdo personalizado, esse modelo tem como
objetivo analisar diretamente as radiografias de torax, focando automaticamente em regides mais

relevantes da imagem para o diagnaostico.

O desempenho obtido, que foi a acurécia entre 65% e 74% e AUC em torno de 0,75, indica um
modelo funcional, porém ainda com limitagcGes, especialmente na detecdo da classe

"Cardiomegaly", que apresentou precisdo e recall abaixo da classe "Healthy". Essa discrepancia
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pode ser atribuida ao desequilibrio das classes, a ambiguidade visual de certas imagens e a

complexidade inerente da tarefa.

A camada de atencdo, embora Util para destacar regides relevantes, nao garantiu foco exclusivo
em areas patoldgicas, e em alguns casos foi influenciada por regiGes nao diagnosticas. 1sso
evidencia a necessidade de ajustes adicionais, como melhorias na arquitetura de atencdo ou

refinamento dos dados de entrada.

4.12 REFLEXAO

A comparacdo entre os dois modelos destaca entre simplicidade e desempenho técnico. O OneR
oferece velocidade, transparéncia e facilidade de implementacgdo, sendo til como ferramenta de
triagem ou explicacdo. O modelo VGG16 traz maior profundidade diagnostica, especialmente ao
lidar com imagens complexas, mas exige mais recursos computacionais e cuidados com
sobreajuste e interpretacdo, essa analise evidencia que ndo ha um unico modelo ideal, mas sim
diferentes solucOes para diferentes contextos, em ambientes clinicos onde recursos séo limitados
ou a transparéncia € prioritaria, modelos simples como o OneR podem ser valiosos, ja em contextos
de maior suporte tecnoldgico, modelos baseados em imagens podem oferecer maior sensibilidade

diagnostica, desde que bem ajustados.

4.13 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Comparando aos diagndsticos realizados manualmente pelos radiologistas do Hospital Central de
Maputo, considerados como padrdo ouro, o tempo médio de analise do modelo foi
significativamente menor em comparacao ao diagnostico manual, o que representa uma vantagem
operacional importante em ambientes clinicos com sobrecarga, permitindo refutar a hip6tese nula
(HO), que previa que o modelo ndo apresentaria uma melhoria significativa em relacdo aos métodos
manuais, por outro lado, a hipétese alternativa (H1) foi parcialmente validada, 0 modelo mostrou
melhoria na padronizacgéo e reducéo do tempo diagnostico, mas ainda requer aprimoramento para

atingir niveis clinicos aceitaveis de sensibilidade e precisdo na detecéo da cardiomegalia.
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CAPITULO V - CONCLUSOES, RECOMENDACOES E LIMITACOES
5 CONCLUSOES

O modelo desenvolvido mostrou-se promissor, alcangando uma boa performance na classificagcao
de imagens saudaveis, mas com limitacdes na detecdo de cardiomegalia. As recomendacoes
sugeridas para trabalhos futuros oferecem oportunidades para aprimorar a precisdo e a
generalizacdo do modelo, com os ajustes propostos, acredita-se que o0 modelo podera atingir uma
performance mais equilibrada e confiavel em ambas as classes, contribuindo de forma efetiva para

o diagndstico automatizado de cardiomegalia.

O modelo desenvolvido, utilizou uma combinacdo de uma rede neural convolucional VGG16 pré-
treinada e um mecanismo de atencdo personalizado com o objetivo de classificar imagens entre
duas classes "Healthy" (Saudavel) e "Cardiomegaly" (Cardiomegalia), onde a adi¢do da camada
de atencdo foi projetada para aprimorar a capacidade do modelo de focar em regides da imagem

gue sdo mais relevantes para o diagndstico.

Com base nas métricas apresentadas (matriz de confusao, relatorio de classificacéo e curva ROC-
AUC), o desempenho geral do modelo foi medido em termos de Acuracia, com cerca de 65-74%,
dependendo do conjunto de teste, a AUC (Area Sob a Curva), com aproximadamente 0,75,

indicando um bom desempenho geral para 0 modelo, mas ainda com espago para melhorias.

A classe "Healthy" com uma precisdo de aproximadamente 0,71 a 0,80, sugerindo que o modelo
consegue identificar corretamente a maioria das imagens saudaveis. A classe "Cardiomegaly" com
uma precisédo em torno de 0,47 a 0,57, indicando que o modelo teve dificuldade em identificar
corretamente imagens com cardiomegalia, com uma maior taxa de falsos positivos. Essas
diferencas indicam que o modelo se desempenha melhor na classificacdo de imagens saudaveis
em comparagdo com as de cardiomegalia, o que pode ser influenciado pelo desequilibrio de dados

ou pela necessidade de ajuste adicional do modelo de atencéo.

A curva ROC-AUC, com um valor aproximado de 0,75, demonstra que o modelo tem uma

capacidade moderada de distinguir entre classes. Contudo, a proximidade da curva ao eixo de
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aleatoriedade (linha diagonal) indica que o modelo ainda enfrenta desafios significativos,

especialmente em cenarios de alta taxa de falsos positivos.

A camada de atencdo foi eficaz ao direcionar o foco do modelo para areas da imagem mais
relevantes, ao gerar um mapa de atencéo, conseguimos observar as regides que o modelo considera
mais importantes para a classificacdo. No entanto, a interpretacdo visual dos mapas de atencao
mostrou que, em alguns casos, 0 modelo ainda pode ser influenciado por regides irrelevantes, o

que sugere uma possivel necessidade de aprimoramento na arquitetura de atencéo.

5.1 LIMITACOES

Algumas limitacGes identificadas incluem o desequilibrio nas classes, significando que o modelo
teve um desempenho melhor na classificacdo de imagens saudaveis, possivelmente devido a uma

maior quantidade de exemplos para essa classe nos dados de treinamento.

A ambiguidade nas imagens, onde algumas imagens podem conter caracteristicas que sdo dificeis
de distinguir visualmente entre saudavel e cardiomegalia, o que contribui para os erros do modelo
e os desafios de generalizacdo, que inclui a dificuldade em obter um desempenho consistente para
ambas as classes sugere que o modelo pode néo estar generalizando bem para dados que nao foram

vistos durante o treinamento incluindo assim a analise qualitativa dos resultados.

5.2 RECOMENDACOES

Para melhorar a precisdo e a capacidade de generalizacdo do modelo, as recomendacdes sugeridas
séo 0 aumento de dados, principalmente para a classe "Cardiomegaly", para equilibrar o conjunto
de treinamento, o aprimoramento da camada de atencdo experimentando outras arquiteturas de
atencdo, como atencdo multi-cabecas ou redes de atencdo visual mais avangadas, que possam focar
mais precisamente nas areas relevantes da imagem, as técnicas de aumento de dados utilizando
aumento de dados (data augmentation) para criar variagdes das imagens existentes, aumentando a
robustez do modelo e a analise de erros, realizando uma analise detalhada dos casos em que o
modelo cometeu erros para identificar padrdes de erro e ajustar o treinamento do modelo para

abordar essas falhas.
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INQUERITO DIRECIONADO AO MODELO USADO PARA DIAGNOSTICAR A
CARDIOMEGALIA USANDO IMAGENS RAIO-X DO TORAX NO HOSPITAL
CENTRAL DE MAPUTO

Estudante: Milton De Ataide Jodo Jeque

Codigo do Estudante: 495399

117



Apresentagéo

Este inquérito visa coletar opinides e percecdes dos médicos radiologistas do Hospital
Central de Maputo sobre 0 modelo usado para o diagndsticar a cardiomegalia a partir de

Radiografias de Térax.

As respostas ajudardo a identificar possiveis desafios, beneficios e preocupacdes relacionadas

a essa tecnologia no hospital.

Parte |: Dados do Entrevistado

Nome:

Sexo: () masculino; () feminino; ( ) prefiro ndo dizer
Local de Trabalho:

Funcéo:

Tempo de Experiencia em Radiologia:

Nivel de Familiaridade com Tecnologias de IA (Inteligencia Articial) em Diagndsticos:
( ) nenhuma; () bésica; ( ) intermediéaria; ( ) avancada

Parte I1: Percecbes sobre o modelo usado para diagnosticar a cardiomegalia.

Ja ouviu falar sobre o uso de algum tipo de modelo para diagnosticar a cardiomegalia?

() Sim
() Néo
( ) Néo tenho certeza

Como se denomina e qual a sua opinido sobre a implementacdo do mesmo modelo para

diagnostico da cardiomegalia no Hospital Central de Maputo?

() muito favoravel
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( ) favoravel

( ) neutro

( ) desfavoravel

( ) muito desfavoréavel

Especifique:

De forma resumida explique o seu funcionamento

Quiais sdo beneficios que uso do modelo de diagnostico da cardiomegalia trouxe ao Hospital
Central de Maputo?
Especifique:
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Quiais foram/séo os desafios ou preocupactes na adocdo do modelo de diagnostico trouxe ao

Hospital Central de Maputo?

() Falta de treinamento adequado

( ) possivel dependéncia excessiva da tecnologia

( ) Dificuldades na interpretacdo dos resultados pelo sistema
( ) Questdes éticas relacionadas a 1A

( ) Outros

Especifique:

Acredita que com o uso do modelo podera impactar o papel dos radiologistas? Como?

() sim, positivamente

() sim, negativamente

() Néo, ndo havera impacto significativo
() Nao tenho certeza

Especifique:
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E importante integrar a opinido dos radiologistas no desenvolvimento de um modelo de

diagnostico?

() muito importante

() Importante

() moderadamente importante
() pouco importante

() nada importante

Especifique:

Parte I11: Implementagdo

Esteve disposto a participar de treinamento para aprender a usar o modelo diagnéstico da

cardiomegalia?

() Sim
() Néo

() talvez

Quais recursos ou suportes na qual acredita que seriam necessarios para o uso bem-sucedido

de um modelo?

() Sessdes de treinamento pratico

() Documentagéo e manuais detalhados

() Suporte técnico continuo

() Workshops e seminarios sobre 1A na medicina
() Outros
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Especifique:

Parte 4: Consideracdes Finais
Por favor, compartilhe qualquer outra opinido ou preocupacdo que tenha sobre o modelo

para diagnosticar a cardiomegalia.

Agradeco imensamente a sua participacao e contribuicOes para esta pesquisa!
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