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RESUMO

COSTA, M. V. L. Explorando Caracteristicas Radiomicas Profundas em Modelos de Apren-
dizado Profundo por meio de Imagens Médicas de COVID-19. 2024. 98 p. Dissertacdo (Mes-
trado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) — Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2024.

A andlise de imagens médicas desempenha um papel importante na tomada de decisao de
médicos especialistas. Especificamente na detecdo da COVID-19, as abordagens de Aprendizado
Profundo (AP) e a abordagem Radidmica obtiveram resultados promissores no decorrer dos
ultimos anos. No entanto, os resultados por meio de aprendizado profundo sao dificeis de
interpretar/visualizar e a abordagem radidmica elenca etapas sucessivas, como: a aquisi¢ao de
imagens, o processamento de imagens, a segmentacgdo, a extracao de caracteristicas e a andlise.
Neste contexto, este trabalho de Mestrado propde a abordagem DEELE-Rad (Deep Learning-
based Radiomics), que utiliza a integracdo de aprendizado profundo e a abordagem radidémica,
com intuito de auxiliar na detec¢do de COVID-19. O DEELE-Rad utiliza modelos de aprendizado
profundo para extrair 100, 128, 200, e 300 caracteristicas radidomicas profundas relevantes para
avaliar a COVID-19. Utilizando vérias fontes de imagens, com 392 exames representativos
de radiografia de térax (raio-X). Desta maneira, evitam-se etapas sucessivas da radidmica
utilizando aprendizado profundo e aplicando ajuste-fino nas redes da VGG-16, ResNet50V2
e a DenseNet201. O DEELE-Rad considera um conjunto de algoritmos de Aprendizado de
Maiquina (AM) para validar os resultados, fornecendo um comité (ensemble) de classificadores
para classificagdo de COVID-19. Com resultados experimentais do DEELE-Rad, foi possivel
observar que o DEELE-Rad obteve um melhor desempenho quando utilizou-se 300 caracteristicas
radidmicas profundas provenientes da DenseNet201, tornando-o mais preciso em até 8,8%
comparada aos modelos de aprendizado profundo de ponta a ponta. O DEELE-Rad t€m como
proposta a andlise e avaliag@o visual de caracteristicas radidmicas profundas, a fim de apresentar
interpretabilidade e explicabilidade tornando-o mais explicdvel. De maneira geral, o DEELE-Rad
pode aumentar o desempenho da classificacio bindria em um cendrio real. Por fim, destacamos
que o DEELE-Rad pode ser adaptado para criar outras ferramentas de radidmica baseadas em
aprendizado profundo e pode fornecer perspectivas de interpretabilidade e explicabilidade de

radidmicas profundas por meio dos modelos de aprendizado profundo.

Palavras-chave: Aprendizado Profundo, Radidmica Profunda, Caracteristicas Profundas, Radi-

Omica, Imagem Médica.






ABSTRACT

COSTA, M. V. L. Exploiting Deep Radiomics Features in Deep Learning Models using
COVID-19 Medical Images. 2024. 98 p. Dissertacao (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias de
Computagdo e Matemadtica Computacional) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computa-
¢do, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2024.

Medical image analysis plays an essential role in aiding physicians in decision-making. Specif-
ically in detecting COVID-19, deep learning (DL) and radiomics approaches have achieved
promising results in recent years. However, deep learning results are hard to interpret/visualize,
and the radiomic approach encompasses successive steps, such as image acquisition, image
processing, segmentation, feature extraction, and analysis. In this context, this Master’s thesis
proposes the DEELE-Rad (Deep Learning-based Radiomics) approach, which integrates deep
learning and the radiomic approaches, aiding in detecting COVID-19. DEELE-Rad uses deep
learning models to extract 100, 128, 200, and 300 deep radiomic features relevant to assessing
COVID-19. Multiple image sources, with 392 representative chest X-ray examinations. This way,
successive steps of radiomics are avoided using deep learning and fine-tuning on the VGG-16,
ResNet50V2, and DenseNet201 networks. The DEELE-Rad considers a set of Machine Learning
(ML) algorithms to further validate our results, providing an ensemble learning model to detect
COVID-19. With experimental results from DEELE-Rad, it was possible to observe that DEELE-
Rad performed better when using 300 deep radiomic features from DenseNet201, making it
more accurate by up to 8.8% compared to end-to-end deep learning models. DEELE-Rad aims
to visually analyze and evaluate deep radiomic features to make them more interpretable and
explainable. Overall, DEELE-Rad can increase binary classification performance in a real sce-
nario. Finally, we highlight that DEELE-Rad can be adapted to create other deep learning-based
radiomics tools and can provide insights into the interpretability and explainability of deep

radiomics through deep learning models.

Keywords: Deep Learning, Deep Radiomics, Deep Features, Radiomics, Medical Imaging.
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CAPITULO

INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao e Motivacao

A humanidade enfrentou surtos de coronavirus que podem causar a condicao clinica
da sindrome respiratdria aguda grave (do inglés, Severe Acute Respiratory Syndrome - SARS).
Entre esses surtos, pode-se citar 0 SARS-CoV (DROSTEN et al., 2003), MERS-CoV (GROOT
et al., 2013) e recentemente 0 SARS-CoV-2 (CHENG et al., 2020; HUANG et al., 2020). Com a
rapida disseminagdo do virus SARS-CoV-2, surgiu uma nova doenga chamada coranavirus 2019
(do inglés, COronaVIrus Disease 2019 - COVID-19) em todo o mundo (HUANG et al., 2020).

Os meios comumente utilizados para detec¢do da doenga sdo a transcricdo reversa a
reacdo em cadeia da polimerase (do inglés, Reverse Transcription-Polymerase Chain Reaction -
RT-PCR), tomografia computadorizada (do inglés, Computer Tomography - CT) e a radiografia
de térax ou raio-X (do inglés, Chest X-Ray - CXR). O raio-X tem sido utilizada como um dos
métodos para detectar COVID-19 e avaliar sua gravidade ou monitorar seu progndstico em
hospitais devido ao baixo custo, baixa dose de radiacdo e ampla acessibilidade (LITMANOVICH
et al., 2020). Os achados observados em raio-X sdo a consolidagio periférica' e opacidade em
vidro fosco? (Al et al., 2020; YOON et al., 2020; XIE et al., 2020; WONG et al., 2020; GUAN
et al., 2020).

Embora ainda seja um desafio a precisa deteccdo e diferenciagdo da pneumonia de
COVID-19 dos outros tipos de pneumonias, os métodos de aprendizado profundo (do inglés,
Deep Learning - DL) e a radidmica podem auxiliar ou mesmo otimizar na previsao da COVID-19.

Na prética, pode ser benéfico ao auxiliar médicos e radiologistas a realizar um diagnéstico 4gil,

' De acordo com Meirelles (2020) a consolidagio € identificada quando todo o érgdo embranquece,

impossibilitando a visualizagc@o de estruturas bronquicas e vasculares.

De acordo com Meirelles (2020) a opacidade em vidro fosco € identificada quando o pulmao se
encontra mais branco do que o normal (hiperatenuante), onde é possivel enxergar vasos pulmonares
que estdo atras da opacidade.
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essencialmente quando os profissionais e o sistema de satde estdo sobrecarregados (ARDAKANI
et al., 2020; HEIDARI et al., 2021).

Os sistemas de Auxilio ao Diagndstico por Computador (do inglés, Computer-aided
Diagnosis - CAD) apresentam potencial para auxiliar na solu¢do do problema mencionado acima
como andlise quantitativa de alto rendimento (HU et al., 2022). Uma possivel abordagem € a
utilizacdo do CAD para andlise dos exames de imagem baseado em radidmica. Isso consiste em
primeiramente extrair caracteristicas radidmicas como biomarcadores de um exame de imagem e
posteriormente utilizar técnicas cldssicas de extracdo de caracteristicas ou utilizar algoritmos de
aprendizado de maquina (do inglés, Machine Learning - ML), como apresentado nos trabalhos
de Wang et al. (2021b), Moura et al. (2020) e Ferreira et al. (2021). Embora as caracteristicas
radidmicas sejam comumente utilizadas na anélise de imagens médicas, o diagndstico da COVID-
19 ainda € limitado nos trabalhos representativos de CAD baseados em radiomica e aprendizado
profundo (HU et al., 2022).

1.2 Definicao do Problema

As aplicacodes baseadas em aprendizado profundo na andlise de imagens médicas, usu-
fruem dos hiperparametros de um determinado tipo de arquitetura de aprendizado profundo
gerados sem intervengdo do conhecimento humano. A natureza caixa preta do aprendizado pro-
fundo apoiado ao CAD inibe sua interpretabilidade, prejudicando a interpretacao de indicadores

ou a andlise de clinicos ou radiologistas (HU et al., 2022).

A literatura apresenta métodos baseados em aprendizado de maquina e aprendizado pro-
fundo aplicados a deteccdo e diagndstico da doenga de COVID-19 de modo a criar um sistema
CAD. Esses sistemas podem incluir um pré-processamento para a melhoria na qualidade da ima-
gem (RAHMAN et al., 2021) ou a remocao das partes anatdmicas (como cabeca, pescogo, bracos
e diafragma) (CARDENAS et al., 2021). Outra aplicacao € a identificacao de biomarcadores
radiomicos para COVID-19 (FERREIRA et al., 2021), diferenciac@o das sindromes respiratdrias
agudas utilizando apenas técnicas de aprendizado de méquina, redes neurais convolucionais
(HEIDARI et al., 2021; MARQUES; AGARWAL; DfEZ, 2020), ou modelos que integram ambas
as abordagens, denominados sistemas hibridos (SHANKAR; PERUMAL, 2021; TURKOGLU,
2021).

Desta maneira, a abordagem Radiomica Classica extrai dados quantitativos de exames
de imagens médicas (GILLIES; KINAHAN; HRICAK, 2016). Esta abordagem requer sucessivos
passos como: aquisi¢ao de imagens, processamento de imagens, segmentacao, extra¢do de carac-
teristicas e andlise. Portanto, a interven¢cdo humana de um especialista € necessaria (KOCAK
et al.,2019). Em contraste, a abordagem de Radiomica baseada em Aprendizado Profundo
automaticamente identifica e extrai dados de alta dimensao por meio das arquiteturas de Redes

Neurais Convolucionais (do inglés, Convoluitonal Neural Network - CNN). Modelos de aprendi-
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zado profundo baseado em CNN podem auxiliar no processo de tomada de decisdo ou mesmo

incorporar métodos explicativos.

Com intuito de fornecer subsidios para tomada de decisdo, a abordagem radidmica
baseada em aprendizado profundo é um desafio no contexto de aplicacdes para exames de
imagens médicas para COVID-19, em especial para sistemas CAD. Este trabalho de Mestrado
foca na extracdo de caracteristicas radidmicas profundas e na avaliagdo visual no contexto
médico. Como premissa, o trabalho aborda a selecdo de melhores caracteristicas radiomicas
profundas e como podemos tornar essas caracteristicas explicdveis em modelos de aprendizado

profundo.

1.3 Contribuicoes do Trabalho

Neste trabalho de Mestrado foi concebida uma nova abordagem para extracdo e avaliaciao
visual de caracteristicas radidmicas em modelos de aprendizado profundo. Esta contribuicdo
foi validada por pares e reportada em Costa et al. (2023). A abordagem desenvolvida, chamada
de DEELE-Rad (Deep Learning-based Radiomics), utiliza caracteristicas radidmicas profundas
de modelos de aprendizado profundo, assim como prové meios para a avaliagdo visual dessas
caracteristicas. Ao desenvolver a abordagem DEELE-Rad, buscou-se responder as seguintes
Questodes de Pesquisa (QP):

QP1. Como as principais caracteristicas radiomicas extraidas de modelos de aprendizado

profundo podem melhorar na predi¢do em imagens de raio-X de COVID-19?

QP2. Como avaliar o processo de tomada de decisdo dos modelos de aprendizado profundo por

meio da avaliacdo visual do processo de extracdo de caracteristicas radiomicas?

A solucdo empregada no DEELE-Rad possui as premissas de (i) extrair as caracteristicas
radidmicas profundas mais importantes por meio de exames de imagens médicas de raio-X
utilizando diferentes modelos/arquiteturas de aprendizado profundo, e (i1) apresentar o processo
de tomada de decisdao da extracdo de caracteristicas por meio da avaliacdo visual. A abordagem

DEELE-Rad possui trés contribui¢des principais:

I. A extracdo de caracteristicas radidmicas profundas (deep radiomics) mais relevantes,

quando abordamos os modelos de aprendizado profundo (deep learning);

I. A criagdo de um comité de classificadores para validagdo de caracteristicas radidmicas

profundas extraidas em diferentes modelos de aprendizado profundo;

III. A avaliacdo visual do comportamento de caracteristicas radidmicas profundas, de modo
a visualizar o processo de extracdo em uma arquitetura de aprendizado profundo, em
especial a VGG-16.
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1.4 Organizacao da Dissertacao

Neste capitulo foi apresentada a introducao desta Dissertacdo de Mestrado, abordando a
contextualiza¢do, motivagdo, problematica e contribuicdes. Os demais capitulos estdo organiza-

dos da seguinte maneira:

O Capitulo 2 apresenta os principais conceitos relacionados a esta pesquisa, iniciando
com as modalidades de imagens médicas, abordagem radidmica, aprendizado de maquina,
aprendizado profundo, a abordagem radidomica baseada em aprendizado profundo e a

interpretabilidade e explicabilidade;

e No Capitulo 3 sdo apresentados os trabalhos relacionados e suas discussdes, evidenciando

as problemadticas e lacunas;
e O Capitulo 4 detalha a abordagem DEELE-Rad;
e O Capitulo 5 apresenta os resultados com o DEELE-Rad;

e Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes desta Dissertacao e os trabalhos futuros a

serem realizados.
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CAPITULO

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Consideracoes Iniciais

A drea médica enfrenta uma constante digitalizacao das informacdes geradas pela rotina
clinica, em especial dos exames de imagens. Com isso, a medida que dados médicos ficam dispo-
niveis em formato digital, surgem novos softwares para analisd-los, uma vez que inimeras novas
demandas clinicas surgem, consequentemente novos métodos manuais ou mesmo automaticos
s@o disponibilizados ao meio médico. Ao mesmo tempo, pesquisadores em Inteligéncia Artificial
(do inglés, Artificial Intelligence - Al) alcangaram resultados robustos por meio de métodos
de aprendizado de maquina e aprendizado profundo, oferecendo novos meios para auxiliar ou
mesmo solucionar problemas advindos de rotinas clinicas complexas, e apoiar nas tomadas de
decisdes dos especialistas (TIMMEREN ez al., 2020b).

Uma das rotinas clinicas amplamente apoiadas por novas tecnologias digitais € a geracao
de exames por imagens, que podem oferecer informacdes do paciente relativas a possiveis
doencas, desempenhando um papel fundamental no processo de tomada de decisdo e na pratica
clinica. Além disso, esses exames descreverem com precisao fisioldgica e anatdmica as caracte-
risticas internas dos pacientes e geralmente nao sao invasivos (quando nao ha necessidade de
contraste ou outro tipo de introducio de material/equipamento). Estas tecnologias permitem que
o especialista compreenda apropriadamente doencgas raras e complexas (ZHAO et al., 2020a;
BHATTACHARYA et al., 2021).

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos fundamentais para o entendimento desta
pesquisa, iniciando com as modalidades de imagens médicas, abordagem radidmica, aprendizado
de mdquina, aprendizado profundo, e sobre o foco de contribui¢do principal deste trabalho, a abor-
dagem radidmica para os modelos de aprendizado profundo, por fim sobre a interpretabilidade e

explicabilidade.
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2.2 Modalidades de Imagens Médicas

O termo imagem médica € a apresentacdo visual de regides e 6rgaos de pacientes obtidas
por dispositivos de aquisicdo de dados, podendo empregar ou ndo elementos de 6rgdos, ou
tecidos internos do corpo, de modo a diagnosticar ou detectar a presenga, ou mesmo evolucao
de doencas (FARHAT; SAKR; KILANY, 2020). A Figura 1 ilustra algumas das modalidades
de imagens médicas digitais, como o Raio-X 1(a), Tomografia Computadorizada (TC) 1(b) e
ressondncia magnética (do inglés, Magnetic Resonance Imaging - MRI) 1(c). Além dessas, ha
outras técnicas como o ultra-som (do inglés, Ultrasound - US) e tomografia por emissao de
positrons (do inglés, Positron Emission Tomography Scans - PET) (CHENG, 2019).

Figura 1 — Exemplos de algumas modalidades de imagens médicas.

(@ (b) ©

Fonte — (CHOWDHURY et al., 2020; RAHMAN et al., 2021; NOVAKSEAN, 2015; ZHAO et al., 2020b).

Esta Dissertacdo de Mestrado visou utilizar o raio-X como modalidade de imagem
principal. Entre as principais vantagens da aplicacdo e andlise referentes as imagens de raio-X
estdo: a sua disponibilidade; relac@o custo beneficio; efeito de radiacdo inferior; velocidade de
aquisic¢ao dos dados (GOEL; YADAYV; SINGH, 2016; LITMANOVICH et al., 2020). Geralmente,
o raio-X € uma imagem bidimensional produzida por ondas eletromagnéticas que atravessam o
corpo e sdo absorvidas uniformemente pelos tecidos e ossos (GOEL; YADAV; SINGH, 2016).

As modalidades de aquisi¢do de imagens apresentam diferencas na forma adequada de
utilizé-las. O PET € importante para monitoramento e diagndstico em relagdo aos tecidos e
6rgaos (GOEL; YADAV; SINGH, 2016), enquanto para a detecciio de nédulos pulmonares', a
tomografia computadorizada € mais sensivel (ZHANG et al., 2018). Para Candemir e Antani
(2019), as imagens de raio-X sdo convencionais para o diagndstico de distirbios pulmonares
e cardiotordcicos, além de emitirem menos radiagoes do que a TC, e serem acessiveis para
regides com menos recursos. Na se¢do a seguir discute-se a abordagem radidmica, uma vez que
com tal técnica € possivel extrair informagdes intrinsecas das modalidades de imagens citadas

anteriormente.

' De acordo com Zhang et al. (2018) o nédulo pulmonar € definido como uma opacidade arredondada e o

seu didmetro pode medir até 3 cm no peito. Além disso, um nédulo pulmonar pode ser categorizado com
base no seu tamanho (grande ou pequeno), localizacdo (bem circunscrita, justa-pleural e justa-vascular),
forma (tipo bola e irregular), textura interna (sélida, parcialmente sélida e ndo-sélida).
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2.3 Abordagem Radiomica

A abordagem radidmica € uma técnica de extracdo quantitativa de caracteristicas de dife-
rentes modalidades de imagem médica (LAMBIN et al., 2012; GILLIES; KINAHAN; HRICAK,
2016). Utiliza algoritmos computacionais para extrair e analisar caracteristicas quantitativas (LA-
FATA et al., 2022). O intuito € utilizar essas caracteristicas no processo de tomada de decisdo,
dado que a heterogeneidade nos dados/pixels das imagens sdo imperceptiveis na inspecao visual
de um especialista (VARGHESE et al., 2019; KOCAK et al., 2019). Nesse contexto, a radidmica
nos permite compreender finitas condi¢des médicas. Para compreensao da abordagem radidmica
neste projeto, a subdividimos em dois grupos: a radiomica cldssica e a radiomica baseada em

aprendizado profundo - que sera apresentada na Secdo 2.6.

Radiémica Classica

Nesta abordagem, as caracteristicas radidmicas podem ser predefinidas ou calculadas por
exames de imagem manualmente, ou semi-automaticamente (LAFATA et al., 2022). A Figura 2
ilustra o fluxograma da abordagem radidmica em cendrios clinicos propostos por Scapicchio
et al. (2021). E possivel observar que a radidémica é subdivida em alguns passos: (1) o passo
primordial € aquisicao dessas imagens, podendo variar em diferentes modalidades de imagens;
(2) é abordado o processamento de imagem necessério em determinado contexto, preparando-as
para as proximas etapas; (3) adquiridas as imagens pré-processadas, o proximo passo é realizar
a segmentacao da regido de interesse, em que pode ser uma lesdo no tecido, dependendo da
aplicagdo; (4) dada a regido de interesse esse passo visa a extra¢do das caracteristicas radidmicas,
que podem ser baseadas em caracteristicas estatisticas, filtragem ou morfoldgicas, que acabam
gerando um espago de caracteristicas de alta dimensionalidade e em (5) essas caracteristicas sao
classificadas por meios dos algoritmos de aprendizado de maquina ou € realizada uma analise

estatistica.

Figura 2 — Fluxograma da abordagem radidomica. Etapas necessdrias no processo de extracio de caracte-
risticas radidmicas em cendrios clinicos.
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Comumente, os pacientes apresentam diferengas na forma/(shape), tamanho e na textura
de determinado achado (GILLIES; KINAHAN; HRICAK, 2016; VIAL et al., 2018). Desta
maneira, a abordagem radiomica pode oferecer uma melhor precisao dos modelos provenientes da
IA, com a capacidade de manusear dados quantitativos comparados com os métodos estatisticos
tradicionais (TIMMEREN et al., 2020b).

Para Kocak et al. (2019), a abordagem radidomica pode ser classificada em semantica
ou agnostica. As caracteristicas semanticas sao utilizadas por radiologistas, por descreverem
as lesoes, volume, morfologia e didmetro dos achados. Ja as caracteristicas agndsticas sao
descritores quantitativos extraidos matematicamente por meio computacional. As principais
defini¢des relacionadas com a abordagem radidomica sdo as seguintes, de acordo com Timmeren
et al. (2020a):

e Biomarcadores: sdo caracteristicas do corpo que podem ser mensuradas, funcionando
como um indicador mensurdvel da gravidade da presenca de uma dada doenca. Por
exemplo, a pressdo sanguinea do corpo. Um biomarcador pode ter natureza quimica, fisica
ou bioldgica, podendo ser mensurado funcionalmente, fisiologicamente, bioquimicamente,
celularmente ou molecularmente. (WU et al., 2021). Idealmente, um biomarcador deve ser
mensurado e permitir reprodutibilidade (ZWANENBURG et al., 2020).

e Imagem quantitativa:assim como um biomarcador expressa uma informagdo derivada,
por exemplo, de uma imagem, o termo de imagem quantitativa representa a extragao
de caracteristicas quantificaveis de imagens médicas para andlises clinicamente relevan-
tes (SULLIVAN et al., 2015).

e Normalizagé&o: hd necessidade de protocolos de imagens padronizados, com intuito de
evitar a variabilidade. Os protocolos ndo padronizados sdo comuns utilizando a abordagem
de radiomica (LAMBIN et al., 2017). Portanto, a variabilidade é notada pelos pacientes,
por exemplo, a geometria, que influenciam indiretamente nos niveis de ruidos e a presencga
de demais artefatos em um exame de imagem (TIMMEREN et al., 2020a).

e Caracteristicas radidmicas: sua esséncia é a extracdo de caracteristicas quantita-
tivas de exames médicos. Essas caracteristicas dependem dos protocolos utilizados no
pré-processamento da imagem e a sua reconstru¢do. Contudo, as nomenclaturas de ca-
racteristicas podem variar, além da metodologia, da implementacdo de algoritmos e de
softwares para obté-las (LAMBIN et al., 2017).

Para compreensao da abordagem radidmica nesse projeto, na subsecdo seguinte serao
discutidos os aspectos de extracdo de caracteristicas que foi utilizado para o embasamento das

caracteristicas radidmicas.
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Extracao de Caracteristicas

Uma imagem digital ¢ uma representacdo bidimensional de pixels que proporciona uma
interpretacdo visual de uma cena ou um objeto para compreensdo humana, ou computacional.
Esses dados sdo codificados por uma fungdo f(x,y) onde x e y representam as coordenadas
espaciais e a fun¢@o f indica a propor¢do de luminincia no ponto (x,y). As imagens podem
ser mapeadas em canais de cor, como 0 RGB (Red, Green and Blue - Vermelho, Verde e Azul),
em que cada canal possui um nivel de intensidade em que varia usualmente entre 0 e 255. Um
pixel é a menor unidade de informacdo de uma imagem, e € uma representacdo visual da funcdo
f(x,y) (GONZALEZ; WOODS, 2008; SUNDARARAIJAN, 2017).

A extracdo de caracteristicas é realizada sobre uma determinada cena ou imagem e que
visa sintetizar (ou sumarizar) as informacdes relevantes seguindo um contexto especifico. Esse
processo acaba gerando um vetor de caracteristicas que funciona como assinatura da imagem,
ou seja, essa informagao torna-se relevante para solucionar determinada tarefa computacio-
nal (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973). Além disso, as técnicas de extracdo de

caracteristicas sao dividas em locais e globais.

As técnicas de extragdo de caracteristicas globais extraem informagdo da imagem inteira
nao considerando o conteudo interno ou partes da imagem. Os histogramas sdo comumente
utilizados nessa abordagem, pois podem representar a contagem de cores ou dos niveis de cinza
da imagem. J4 as técnicas de extrac@o de caracteristicas locais normalmente extraem informagao
sobre um processo de segmentacdo das imagens. Considerando as tarefas computacionais no
dominio de imagens, esses extratores podem ser englobados em trés grupos: caracteristicas de

cor, forma e textura.

Comumente, os algoritmos de extracio de caracteristicas pertencem a um desses grupos,
sendo necessdrio utilizar simultaneamente diferentes extratores de caracteristicas, assim gerando
um novo vetor de caracteristicas. Embora esta composicao possivelmente melhore a qualidade
do resultado, também aumenta significantemente o nimero de dimensdes geradas para o vetor

de caracteristicas que ird representar a imagem.

A Figura 3 ilustra o processo de extracdo de caracteristicas de vdrias imagens, em que
pode ser interpretado como um caso especial de transformacgao e reducdo de dimensionalidade,
jé& que esses extratores consistem em uma fun¢do computacional onde consegue transformar um
conjunto de pixels da imagem em um conjunto de valores reduzidos, seja ele multidimensional

ou ndo, denominado vetor de caracteristicas (ou vetor caracteristico da imagem).

Extratores de Cor

O histograma de cores representa a distribui¢do de cores ou frequéncia de cada cor
existente nos pixels de uma imagem. O histograma tornou-se amplamente utilizado por demandar

menos recursos computacionais, além de ser invariante a rotacio e escala. As imagens coloridas
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Figura 3 — Processo de extragdo de caracteristicas. Em (1) é abordado o tipo de aquisi¢do de imagens; (2)
extragdo das caracteristicas da aquisi¢do das imagens; e em (3) os vetores representativos de
cada imagem.

V1 = {0.3258, 0.5264, ...}
V2 = {0.7822, 0.3987, ...}
V3 = {0.1523, 0.0653, ...}

=

Fonte: Elaborada pelo autor.

contém trés canais de cor, como j4 mencionando acima. A Figura 4 apresenta dois histogramas
de cor de para o modelo tradicional RGB, em que cada componente do RGB possui um valor
entre 0 e 255, pois sdo imagens de 8 bits de profundidade por canal de cor, por pixel. Em 4(a)
apresenta-se praticamente as mesmas quantidades de contribuicao nos trés canais de cor, ja

em 4(b) ha maior prevaléncia em um dos canais RGB.

Figura 4 — Exemplos de histogramas de niveis de cor RGB.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A literatura apresenta algumas técnicas para aplicarmos melhoramentos nos niveis de
intensidade em histogramas. Dentre essas técnicas pode-se citar a Equalizacio de Histograma
Adaptativo (do inglés, Adaptive Histogram Equalization - AHE) e a Equalizacio de Histograma
Limitado por Contraste (do inglés, Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization - CLAHE).
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A equalizacdo de histogramas e o processamento de imagens € uma tarefa importante para
obtermos melhores resultados em dominios de imagens diferentes. O contraste de uma imagem €
a escala entre os tons mais luminosos e os tons mais escuros da imagem. Imagens capturadas com
iluminagdo inadequada s@o comuns, assim como nas capturas de exames de imagens médicas.

Assim, discutiremos a seguir as técnicas mencionadas acima.

Equalizacdo de Histograma Adaptativo (AHE)

O AHE calcula diferentes histogramas da mesma imagem com cada um representando
uma parte distinta da imagem (PIZER er al., 1987). Isso o difere do histograma que utliliza a
imagem toda. Portanto, a ideia central do AHE é melhorar o contraste local e a defini¢do dos

contornos das imagens.

Equalizacdao de Histograma Adaptativo Limitado por Contraste (CLAHE)

O CLAHE foi desenvolvido com objetivo de melhorar o contraste de imagens médi-
cas (PISANO et al., 1998). O CLAHE € uma variante do AHE, que opera na superamplificacdo
do contraste para evitar a amplificacdo de ruidos que o AHE pode originar. Esse diferencial
permite controlar o limitador de contraste. O procedimento de limitacido do contraste € aplicado
a cada vizinhanca a partir da qual € derivada uma funcdo de transformacgao, consequentemente a

quantidade de contraste deve ser aumentada.

Extratores de Forma

A forma visa restringir uma consulta utilizando determinado espago ou objeto de uma
imagem e, em geral, € representado por uma regido de interesse (do ingl€s, Region Of Interest -
ROI) que circunscreve um elemento da imagem. As formas de objetos presentes nas imagens sao
usualmente obtidas apds um processo de segmentacdo de imagem. De acordo com Gonzalez e
Woods (2008) uma segmentacdo necessita favorecer a execucao correta de algoritmos de extragdo
de caracteristicas, podendo ser necessario realizar uma andlise aprofundada junto ao especialista
com enfoque em determinar quais regides sao mais importantes e em qual pré-processamento

adequar essas regioes.

Extratores de Textura

A textura € uma abordagem para a descri¢do de regides com intuito de quantificar seu
conteddo de granularidade estrutural. Ademais, nio existe uma defini¢do formal para textura,
mas intuitivamente esse tipo de descritor nos fornece medidas de propriedades como suavidade,
rugosidade e regularidade. As trés principais abordagens para extragdo de caracteristicas de
textura, sdo: estatistica, estrutural e espectral (GONZALEZ; WOODS, 2008).
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A andlise estatistica é caracterizada pela variacdo dos atributos de intensidade, contraste,
granularidade e direc@o, em que € considerada a distribui¢cdo de tons de cinzas e o seu inter-
relacionamento. A andlise estrutural lida com os arranjos de primitivas de imagens, como a
descricdo de textura baseada em linhas paralelas espagadas. A Figura 5 apresenta exemplos de

tipos variados de texturas.

Figura 5 — Alguns exemplos de texturas com caracteristicas diferentes.

No que tange ao dominio de imagens médicas, a literatura nos mostra que os extratores
de textura auxiliam na tomada de decisdo nas tarefas de classificacdo de imagens de raio-X
pulmonar, a qual é o dominio utilizado como alvo de experimentacdo e coleta de resultados
para esta pesquisa. Alguns trabalhos que utilizam essas técnicas sao Hu et al. (2022), Wang
et al. (2021a), Chaddad, Hassan e Desrosiers (2022), Zhu et al. (2021), Koyuncu e Barstugan
(2021), Chandra et al. (2021) e Ferreira et al. (2021). Com intuito de utilizar extratores de
caracteristicas nesse projeto com a abordagem radidmica, serdo explicados brevemente alguns a

seguir.

First Order Statistics

As caracteristicas de primeira ordem (do inglés, First Order Statistics - FOS) caracterizam
a distribui¢do de ocorréncia de cada intensidade de pixel em uma imagem, ignorando as relacdes
espaciais. Podemos citar como exemplo, a média, variancia, e a entropia (GONZALEZ; WOODS,
2008; SCAPICCHIO et al., 2021).

Second Order Features

As caracteristicas de segunda ordem (do inglés, Second Order Features - SOF) foram
introduzidas por Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973) e baseiam-se na distribui¢do conjunta
de probabilidade de pixels, apresentando a disposi¢c@o espacial dos padrdes imperceptiveis ao
olho humano. A analise € normalmente realizada em dois passos. No primeiro passo € definida
uma matriz que atribui a informacgdo sobre a distribui¢do espacial dos valores dos pixels; no

segundo sdo avaliadas as métricas sobre a matriz.

As matrizes comumente utilizadas sdo: Gray Level Cooccurrence Matrix (GLCM), Gray
Level Run Length Matrix (GLRLM), Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM), Neighboring Gray
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Tone Diference Matrix (NGTDM), Gray Level Dependence Matrix (GLDM) e a Local Binary

Pattern (LBP). A Figura 6 ilustra brevemente o comportamento de algumas dessas matrizes.

Na Figura 6(a) a GLCM contém informacao estatistica de como os pares de pixels
sdo distribuidos na imagem. Assim, caracteriza a probabilidade de encontrar dois pixels com
valores de intensidade de cinza especificos em uma determinada distancia e direcdo. Na 6(b)
0 GLRM considera a informacao estatistica de segunda ordem e expressa o nimero de vezes
que a combinacdo de niveis de intensidades idénticas ou semelhantes ocorrem em dois pixels ou
mais em uma dire¢do pré-definida na imagem. Em 6(c) GLSZM quantifica as zonas de niveis de
cinza numa imagem, definidos como o nimero de pixels ligados que compartilham a mesma
intensidade de nivel de cinza. Jd em 6(d) a NGTDM quantifica a diferenca entre um valor de
nivel de cinza e o valor médio dos seus vizinhos em uma distincia estipulada. De maneira geral,
a NGTDM captura informacdes sobre as intensidades de cinza que se alteram de pixel para pixel,
incluindo as transic¢des entre os pixels. A GLDM quantifica as dependéncias do nivel de cinza em
uma imagem, definidas como nimeros de pixels ligados em uma certa distancia (adjacentes) que
dependem de uma entrada. J4 o LBP é um descritor de textura, introduzido por Ojala, Pietikdinen
e Mienpéi (2001), que atribui um rétulo, ou seja, uma numeracao bindria, a cada pixel de uma

imagem caracteristica.

Figura 6 — Exemplos das matrizes especificas que atribuem informacao sobre a distribui¢do espacial dos
valores de pixels na imagem: (a) Gray Level Cooccurrence Matrix (GLCM), (b) Gray Level
Run Length Matrix (GLRLM), (¢) Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM) e (d) Neighboring
Gray Tone Diference Matrix (NGTDM).
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Fonte — Adapatado de Scapicchio et al. (2021).

Para Scapicchio et al. (2021) essa classificacdo de caracteristicas de segunda ordem nao
¢ exaustiva, devido a ampla aplicabilidade de técnicas existentes. Portanto, esta abordagem pode
nos fornecer pontos de explicabilidade ou interpretabilidade quando aplicados em diferentes
dominios de imagens. Na subsecdo a seguir serd apresentado o aprendizado de maquina com o

qual podemos utilizar a extracao de caracteristicas por meio da abordagem radidmica.
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2.4 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina (AM) € uma drea de pesquisa com foco na teoria, desempenho, e
nas propriedades dos sistemas e algoritmos de aprendizagem. Aprendizado de maquina apresenta
sua interdisciplinaridade entre diferentes areas de pesquisa, como a IA, teoria da otimizacao,
teoria da informacao, estatistica, ciéncia cognitiva, engenharia, matematica, entre outras (QIU et
al., 2016). Portanto, aprendizado de maquina aplica-se a quase todos os dominios cientificos,

assim como na area médica.

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo comumente utilizadas em aprendizado de maquina.
Sua estrutura bésica serve de modelo para diversos algoritmos (HAYKIN, 2009). A Figura 7
exemplifica o funcionamento de uma rede neural separada por camadas. As camadas em cor
verde sdo responsdveis pelos dados de entrada, as camadas na cor azul sdo responsdveis pelo
processamento das camadas ocultas, e por fim a camada de saida onde se obtém a classificagdao

(na cor vermelha).

Figura 7 — Estrutura de uma Rede Neural Artificial com duas camadas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O aprendizado de maquina apresenta em sua organizagdo diferentes tipos de abordagens
como: aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado e aprendizado por reforco.
O aprendizado supervisionado requer o conjunto de dados de entrada rotulados em que busca-se
convergir para o melhor classificador possivel. O classificador permite mapear os dados de
entrada para as melhores repostas, permitindo também utilizar outros dados de entrada como
dados de testes. Diferente do aprendizado supervisionado, o aprendizado nao supervisionado ndo
necessita do conjunto de dados rotulados. Assim, o classificador visa identificar os padrdes por
meio do conjunto de dados. O aprendizado por refor¢o permite aprender com a resposta recebida

por meio das interagdes em um ambiente dinamico, como recompensas ou penalidades conforme
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as suas acgoes. Este tipo de aprendizado é comum em tarefas de algoritmos genéticos, comumente
utilizados em carros auténomos e robdtica (MELLO; PONTI, 2018; HAN; PEI; TONG, 2022).

Neste trabalho, utilizaremos apenas o aprendizado supervisionado.

A seguir serdo apresentados alguns algoritmos que utilizam essa abordagem, tais como
os algoritmos de classificagdo. Algoritmos de classificagdo podem ser considerados conforme
o seu contexto e os dados utilizados, cada um com suas caracteristicas e aplicabilidades. Por-
tanto, as aplicagdes sdo diversas por sua habilidade de aprender com diferentes exemplos de
dados (AGGARWAL et al., 2015).

A técnica de Support Vector Machine (SVM) foi proposta por Vapnik (1999) com a ideia
principal de mapear os vetores caracteristicos de entrada x em um espaco de alta dimensao ou
hiperplano Z por meio de algum mapeamento ndo linear escolhido. Um hiperplano representa a
separacao do espaco dimensional em duas regioes.

O Gaussian Naive Bayes (GNB) é um classificador baseado no teorema de Bayes
para probabilidades condicionais. A ideia principal deste teorema € quantificar a probabilidade
condicional aleatdria, com as observacoes conhecidas sobre o valor do outro conjunto de varidveis
aleatorias, ou variaveis caracteristicas (AGGARWAL et al., 2015). O GNB assume uma forma

especifica da distribuicdo de probabilidade para cada classe.

Logistic Regression (LR) € uma técnica de andlise estatistica que prevé um valor continuo
para um ou mais atributos dependentes, ou seja, determina a probabilidade de um evento
ocorrer (HAN; PEIL; TONG, 2022).

Random Forest (RF) é definida como um conjunto de arvores de decisdo, no qual sua
aleatoriedade foi explicitamente inserida no processo de constru¢do do modelo de cada 4rvore
de decisdo (AGGARWAL et al., 2015; BREIMAN, 2001; CUTLER; CUTLER; STEVENS,
2012). Uma RF pode ser entendida como uma generalizacdo do método bésico de ensacamento

(bagging) com multiplas arvores de decisao.

As Extremely Randomized Trees (ExtraTrees) apresentam similaridade ao que acontece
no algoritmo da RF. O ExtraTrees cria arvores de decisdo aleatoriamente e utiliza cada arvore
para definir um resultado. O seu diferencial € na sua extrema (extra) aleatoriedade para criagdao
de suas arvores. O ExtraTrees usa a média para melhorar a precisao da classificacdo e controlar
0 ajuste excessivo (overfitting) dos dados.

Midquinas de comité ou aprendizado ensemble sdo motivados por uma combinagao de
diferentes algoritmos com intuito de realizar predi¢cdes e testar instincias diferentes dadas as
caracteristicas especificas de cada algoritmo de classificacdo. Desta maneira, um comité é uma
abordagem que visa obter melhor desempenho com a combinacao de resultados desses algo-
ritmos (HAN; PEI; TONG, 2022). Para Haykin (2001), o comité é a combinagio de varios
algoritmos especialistas, ou seja, o comité se baseia no conhecimento dos classificadores especi-

alistas para chegar em uma predi¢ao/decisao global que supostamente pode ser superior aquela
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alcangada por qualquer um atuando isoladamente. Os diferentes resultados dos classificadores
sdo combinados em um classificador robusto para predi¢cdes. A Figura 8 ilustra a ideia de um
comité em que utiliza-se o voto majoritario (majority-vote) na classificagdo, também chamado
de hard voting. Pode-se observar que os diferentes classificadores possuem predi¢cdes diferentes.
Apenas um resultado é b os demais possuem a sua saida em a, e o voto majoritario escolhe a

classe mais “votada” pelos modelos, ou seja, o resultado a.

Figura 8 — Funcionamento do Comité com os classificadores de aprendizado de maquina utilizando voto

majoritario.
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Fonte — Adaptado de Géron (2022).

Com a premissa de construir um modelo que obtenha melhores resultados, este trabalho
de Mestrado visa se beneficiar da combinagdo das técnicas citadas acima. Com intuito de extrair o
melhor de cada uma quando abordamos sobre as tarefas de classificacdo baseado em modelos de
aprendizado profundo e radidmica. Desta maneira, a subse¢do a seguir apresentard os conceitos

de aprendizado profundo.

2.5 Aprendizado Profundo

Deep Learning ou Aprendizado Profundo (AP) é uma abordagem de algoritmos de
aprendizado de maquina que utilizam multiplas camadas computacionais, no qual cada camada
aprende uma representacio dos dados de entrada (EKMAN, 2021). O AP se desenvolveu a partir
do conhecimento do cérebro humano e inclui também as dreas da estatistica e da matematica
aplicada. Desta maneira, o AP tem-se popularizado pela sua utilidade e geracdo de resultados

com precisdo em diversos dominios, embora demande conjuntos de dados maiores, computadores
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robustos em processamento e técnicas para o treinamento de redes profundas (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

Em suma, o AP engloba uma nova representacdo de aprendizagem a partir dos seus dados
de entrada, na qual a énfase da aprendizagem acontece por sucessivas camadas que contribuem
para a profundidade e exploragdo de diferentes modelos (CHOLLET, 2018). Para compreender
o processo de aprendizagem desses tipos de redes, a seguir serdo apresentados detalhes sobre as

Redes Neurais Convolucionais.

Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural Network - CNN)
foram propostas por LeCun er al. (1989). As CNNs sdo provenientes de um tipo de apren-
dizagem profunda para processamento de dados possuindo um formato de grelha, como as
imagens, inspirada na organizacdo do cortex visual animal que compreende as hierarquias espa-
ciais de caracteristicas de baixo e alto nivel (HUBEL; WIESEL, 1968; FUKUSHIMA, 1980;
GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Figura 9 — A arquitetura original de uma rede neural convolucional introduzida por LeCun et al. (1989).
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Fonte — Adaptado de LeCun et al. (1989).

As redes CNNs sao compostas por trés tipos de camadas: convolucdo, subamostragem
(pooling) e camada totalmente conectada (densa), como apresentado na Figura 9. Nas duas pri-
meiras camadas, a de convolu¢do e pooling, € realizado o processo de extra¢do de caracteristicas,
enquanto na terceira camada, a densa, mapeia as caracteristicas extraidas em sua saida, tal como

a classificacao.

Extracao de caracteristicas por meio de Redes Neurais Convolucionais

Um dos principais aspectos das redes neurais convolucionais € que podem ser utilizadas

como extratores de caracteristicas. Assim, elas podem ser utilizadas para extrair atributos
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relevantes de um determinado dominio de imagem. Além disso, as CNNs possuem filtros de
diferentes tamanhos que as compdem e acabam generalizando o processo de extracao global e
local (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Para entender melhor o processo de extracdo de caracteristicas, é apresentado na Figura 10
o processo da camada de convolugdo. Este processo consiste na aplica¢do da operacdo da camada
de entrada e a propagacgao desse resultado para a préxima camada. Dado um conjunto pequeno de
valores, denominado filtro (K), sao feitas multiplicacdes sucessivas desse filtro sobre a entrada (I).
Essa técnica € aplicada inimeras vezes sobre a entrada para adquirir um mapa de caracteristicas
que representa a imagem resultante (IxK) (YAMASHITA et al., 2018). Desta maneira, essa

operacdo pode alterar a dimensionalidade original da imagem e a quantidade de filtros utilizados.

Figura 10 — Funcionamento da camada de convolucao.
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Fonte — Adaptado de Manaswi, Manaswi e John (2018).

Na operagdo de subamostragem ou pooling, reduz-se a dimensionalidade da camada de
entrada com intuito de propagar apenas caracteristicas mais relevantes. O método comumente
utilizado é o max-pooling, que consiste em selecionar o maior elemento do conjunto que esta
sendo observado, assim cria-se uma invariancia e pequenas mudancas e distor¢des locais (GO-
ODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Uma rede CNN pode ser descrita como um
conjunto de camadas convolucionais e de subamostragem (pooling) comumente seguidas por

diferentes camadas densas, até a camada de saida ou classificacdo.

As funcdes de ativagdo também sdo aplicadas depois das camadas intermedidrias da rede
CNN. Essas funcdes definem a saida com base nos dados de entrada junto ao limiar de ativagao.
As fungOes de ativagdo mais comuns sdo a Sigmdide (Equacdo 2.1), Tangente Hiperbdlica

(Equagdo 2.2), Softmax e a Fun¢do de ativacao Unidade Linear Retificada - ReLU (Equagao 2.4).

2.1

f(x) =tanh(x) = = (2.2)
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Os classificadores de aprendizado de maquina ndo desempenham adequadamente como
extratores de caracteristicas, ao apresentarem problemaéticas na capacidade de generalizacdo em
diferentes contextos de aplicacdo. Ademais, as CNNs nos permitem utilizar arquiteturas de redes
distintas como extratores de caracteristicas sem a necessidade de vdrias alteragdes. Na proxima

subsecdo serdo apresentadas algumas arquiteturas de CNN, utilizadas em nossos experimentos.

Redes Neurais Convolucionais muito profundas para Reconhecimento de Imagens

As Redes Neurais Convolucionais muito profundas surgiram em um desafio chamado
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge® (ILSVRC) entre os anos de 2010 a 2017,
o qual é composto por tarefas que utilizam os conjuntos de dados da ImageNet®. O objetivo
do desafio foi promover o desenvolvimento de técnicas para visao computacional de modo a
comparar com o estado da arte. As tarefas propostas foram dividas em basicamente duas ao
longo dos anos, como a classificagdo de imagens e a detec¢ao de objetos. Como caracteristica
desse desafio, podemos ressaltar o conjunto de dados utilizado incluir aproximadamente um
milhdo de imagens e mil classes (RUSSAKOVSKY et al., 2015).

Portanto, ficou evidente a importancia do desafio da ILSVRC ao decorrer dos anos e
refletem até os dias atuais, ao permitirem pesquisadores e entusiastas utilizarem os modelos
campeOes de arquitetura de CNN desenvolvidas, em diferentes dominios de imagem. Desta

maneira, abordaremos algumas arquiteturas muito profundas de CNN a seguir.

Redes VGG

As redes VGG foram propostas por Simonyan e Zisserman (2014) do laboratério Visual
Geometry Group (VGG) da Universidade de Oxford. As redes VGG partem de uma arquitetura
convencional como nos trabalhos de LeCun et al. (1989) e Krizhevsky, Sutskever e Hinton
(2012). Esta rede surgiu visando estudar o efeito da profundidade que a rede possui em relacdo a
precisdo das CNNs convencionais. O seu diferencial € sua profundidade em camadas agrupadas
que diferem em tamanhos de 16 e 19 camadas, além das camadas convolucionais empilhadas e o

uso de filtros menores e fixos de tamanho 3 x 3, como ilustrado na Figura 10.

Na Figura 11 € apresentada a arquitetura de uma rede VGG-16. Alguns dos resultados

foi o aumento da predi¢do da acurdcia com o modelo de profundidade de 16 camadas, que se

2
3

https://www.image-net.org/challenges/LSVRC/
https://www.image-net.org/
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estabilizou com a profundidade de 19 camadas, desta maneira surgiram os modelos da VGG-16 e
da VGG-19 (EKMAN, 2021). A VGG-16 alcangou uma configuracio diferenciada no desafio da

ImageNet em 2014 obtendo um erro top-5* com 7,32%, podendo ser comparado com 2 pioneira
AlexNet que alcancou o erro top-5 de 15,3%.

Figura 11 — Arquitetura de uma rede VGG-16.
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Fonte — Adaptado de Ekman (2021).

Redes ResNet

Com o intuito de desenvolver redes mais profundas, surgiram as redes ResNet (Residual
Network) que foram propostas em 2015 por He ef al. (2016). As ResNets se destacaram por
abordar a problematica em que redes muito profundas sdo dificeis de treinar, devido ao seu
aumento de parametros e de camadas. Essa problemadtica ficou conhecida como vanishing
gradient (dispersdo ou apagamento do gradiente), no qual a rede ndo consegue mais aprender.
O diferencial proposto pela ResNet € apresentado na Figura 12, chamado de médulo residual,
visando solucionar o problema do vanishing gradient. A fim de minimizar esse problema, foi
aplicado o batch normalization e a utilizagdo da funcao de ativacdo ReLu na propria rede. A

ResNet utiliza o mecanismo de “pular conexdes” o que torna simples identificar a funcao de
aprendizagem (x identity).

Portanto, essa abordagem permitiu que a ResNet fosse a rede mais profunda até o
momento de sua publica¢do, com 152 camadas evitando o problema de sobreajuste e vanishing
gradient. A ResNet foi a rede vencedora do desafio da ImageNet em 2015, obtendo um erro
top-5 de 3,57%. Assim, a ResNet foi um marco histdrico para os pesquisadores desenvolverem

redes mais profundas, como as redes DenseNet que serdo descritas a seguir.

4 A taxa de erro top-5 € definida como a percentagem de imagens de teste onde a categoria correta no

se encontra entre as cinco categorias que a rede prevé como provaveis.
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Figura 12 — Médulo residual.
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Fonte — Adaptado de He et al. (2016).

Redes DenselNet

As redes ResNet apresentaram uma mudanga de paradigma na parametrizagao da rede
utilizando o médulo residual. As redes DenseNet foram propostas em 2016 por Huang et al.
(2017), por serem baseadas em parametrizacdo de conectividade simples, no qual cada camada
da rede € conectada diretamente a todas as outras camadas, o que ¢ chamado de conexdes densas

ou conexodes de blocos densos.

Na Figura 13 é apresentada a estrutura de uma rede DenseNet. O seu diferencial esta
relacionado a uma menor parametrizacdo, ao apresentar mais conectividade entre as camadas. As
conexoes entre as camadas densas se auxiliam na reutilizac@o de caracteristicas, apresentando um
fluxo melhor de informacdes para determinada tarefa de treinamento. Na DenseNet os filtros sdo
menores e a entrada da rede € preservada, e por fim, as conexdes densas evitam ajustes excessivos,
o que facilita o treinamento em toda a rede. A DenseNet atingiu uma acurdcia semelhante a da
ResNet por meio dos desafios da ImageNet, por utilizarem metade dos parametros.

Figura 13 — Arquitetura de uma rede DenseNet com trés blocos densos. As camadas entre os dois blocos

adjacentes sdo chamadas de camadas de transi¢do e alteram os tamanhos dos mapas de
caracteristicas por meio da convolugdo e subamostragem.
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As redes de aprendizado muito profundo geralmente necessitam de uma técnica de-
nominada transferéncia de aprendizado, que podem contribuir para a diminui¢do de recursos
computacionais e tempo de processamento necessirios para o treinamento dos modelos. Na

préxima subsecdo serd discutida essa técnica.
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Transferéncia de Aprendizado

A Transferéncia de Aprendizagem (do inglés, Transfer Learning - TL) é uma técnica
comumente utilizada em modelos de aprendizado profundo devido a sua adaptacdo em diferentes
dominios. Dada uma aprendizagem em um determinado cendrio (dominio) é explorado para
melhorar sua generalizagdo em outro dominio (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). A técnica de transferéncia de aprendizagem apresenta duas abordagens como ilustrado
na Figura 14, em que ¢ utilizado a arquitetura da rede Inception como exemplo. A primeira
€ comecar com um modelo pré-treinado, treinado anteriormente em um conjunto de dados
disponibilizado e depois treind-lo com os seus proprios dados de entrada adicionando alteracdes
nas camadas finais, realizando um processo também conhecido como fine-tuning (ajuste-fino).
A segunda € a utilizac@o de partes do modelo pré-treinado como um bloco de constru¢do, com

intuito de resolver um problema diferente, mas que esteja relacionado (EKMAN, 2021).

Figura 14 — Representag@o de aprendizagem por transferéncia baseado na arquitetura da rede Inception.
Esquerda: Uma rede de iniciagdo, modelo base. Direita: Uma nova rede baseada nas camadas
pré-treinadas da rede inicial, mas com as tltimas camadas modificadas por novas que serdao
treinadas para um novo problema.
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Fonte — Adaptado de Ekman (2021).

Portanto, as redes de aprendizado profundo nos apresentam caracteristicas e subsidios

para explorar os seus potenciais. A radidmica baseada em aprendizado profundo é o ponto de
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contribuicdo principal deste trabalho, no qual seus conceitos serdo apresentados a seguir.

2.6 Radiomica baseada em Aprendizado Profundo

A TA tornou-se essencial para a abordagem radidmica, ao fornecer uma representacao
de maneira quantitativa por meio de imagens, andlise € mapeamento de caracteristicas. Pode-se
apontar dreas como a visao computacional, que se beneficia de técnicas de aprendizado de
mdquina e aprendizado profundo, que estdo particularmente relacionados a estudos/trabalhos de
radidomica. A visdo computacional torna-se responsavel por entender e interpretar os padroes
dos exames de imagens e o aprendizado de mdquina consiste em aprender os padrdes dessas
caracteristicas radiomicas (LAFATA et al., 2022).

Para Lafata et al. (2022) as caracteristicas radidmicas sdo comumente extraidas por meio
de algoritmos de visao computacional (em especial, aprendizado profundo), porém analisadas
aplicando os algoritmos de aprendizado de médquina. Proveniente da IA surge a abordagem
radidmica baseada em aprendizado profundo. Esta abordagem identifica automaticamente e
extrai caracteristicas de alta dimensionalidade dos dados de entrada, aplicando arquiteturas
baseadas em aprendizado profundo. O grande diferencial deste tipo de aplicacdo € o grande
potencial em explorar diferentes niveis de escala e abstragdo, resultando em um reconhecimento

de padrdes ou de classificagao de determinado dominio de imagem (LOHMANN et al., 2020).

De maneira geral, a radidmica baseada em aprendizado profundo utiliza um fluxograma
diferente da abordagem cldssica. As arquiteturas de CNNs sao utilizadas como extratores de
caracteristicas radiomicas. As CNNs nos permitem explorar e descobrir padrdes mais complexos
e caracteristicas mais abstratas do que os algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina. Por-
tanto, as definicoes matemadticas de sele¢do de caracteristicas se tornam desnecessdarias (LAFATA
et al.,2022; VIAL et al., 2018).

A Figura 15 ilustra a utilizacdo da abordagem radidmica para modelos de aprendizado
profundo. Iniciando em (a) pela entrada do dominio de imagem, (b) extracdo de caracteristicas,
(c) radidmica profunda e (d) sua classificacdo ou saida. Portanto, as arquiteturas de CNNs
possuem 0s mesmos passos para extragdo dessas caracteristicas radidmicas profundas. Nota-se
que os modelos de aprendizado profundo podem variar conforme a arquitetura empregada, ou
seja, os hiperparametros, técnicas intrinsecas de cada rede e a sua profundidade. O modelo de
aprendizado profundo € utilizado como extrator de caracteristicas radidmicas profundas, que o
processo convolucional e de subamostragem realizam essas operagdes no conjunto de imagem.
Seguido da camada totalmente conectada (camada densa), que sdo utilizadas para aprender as
relacdes entre as combinagdes de caracteristicas radiomicas profundas e extrair a quantidade
desejada. Com intuito de apresentar perspectivas de interpretabilidade e explicabilidade por meio

da avaliacdo visual proposta no DEELE-Rad, discutiremos 0s conceitos na subsecdo a seguir.
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Figura 15 — Abordagem radidmica baseada em modelos de aprendizado profundo. Apresentacdo de uma
breve arquitetura de CNN simplificada na qual € realizada a extracdo de caracteristicas
radidmicas profundas.

(c) Radiémica (d) Classificagao
Profunda
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2.7 Interpretabilidade e Explicabilidade

A abordagem radidomica baseada em aprendizado profundo nos permite explorar o
processo de extragdo de caracteristicas de diferentes arquiteturas de CNN. Desta maneira,
podemos perceber como funciona o processo de propagacao dessas caracteristicas radidmicas.
Assim, a interpretabilidade e explicabilidade por meio de métodos de IA podem nos fornecer

subsidios para a tomada de decisao.

Para Kaur ef al. (2022) e Varshney (2022) a interpretabilidade e a explicabilidade sao
maneiras de interagdo entre a miquina e o ser humano, ambos permitem colaborar na tomada
de decisdo dos algoritmos de aprendizado de mdquina e dos modelos de aprendizado profundo.
Varshney (2022) apresenta trés categorias de métodos de interpretabilidade e explicabilidade:
global ou local; exata ou aproximada e baseado em caracteristicas ou amostras. A primeira
dicotomia se baseia na explicagdo das decisdes tomada em todo o modelo ou para alguma parte
do conjunto de dados, dada a imagem de entrada. A segunda dicotomia se baseia na explicacao
exata do modelo subjacente ou se contém alguma aproximacgdo. A terceira dicotomia € se a

linguagem utilizada baseia-se em caracteristicas ou em parte das amostras dos dados.

Os métodos existentes sdo os seguintes de acordo com Kaur et al. (2022) e Velden et al.
(2022): LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations), LRP (Layerwise Relevance
Propagation), Automated Concept-based Explanation (ACE), SHAP (SHapely Additive exPlana-
tions), e o Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping). Com intuito de explorar a

explicacdo visual neste trabalho optamos por utilizar o Grad-CAM.

A Figura 16 apresenta o funcionamento do Grad-CAM, que visa mapear os pixels mais
relevantes para a ativagdo de uma classe por meio de heatmaps (mapas de calor). Assim, o
Grad-CAM calcula os gradientes mais relevantes para determinada classe a partir da ultima

camada convolucional de uma arquitetura CNN. Desta maneira localizando as partes das imagens
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mais relevantes apds o treinamento de uma determinada arquitetura CNN. Na Figura 16(a) é
apresentada a imagem original, na Figura 16(b) € ilustrada a propagacdo que visa mapear o cdo.
O vermelho do mapa de calor indica uma forte regido na qual pode ter um cdo, em cor amarela
indica uma regidao moderada e a verde a mais fraca. A Figura 16(c) apresenta o mapeamento

préximo ao gato.

Figura 16 — Funcionamento do Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM).

(a) Imagem original (b) Mapeando o cao (c) Mapeando o gato

Fonte — Chollet (2023).

O Grad-CAM com a abordagem radidmica baseada em aprendizado profundo pode nos
fornecer o comportamento da tomada de decisdo na extracdo das principais caracteristicas radio-
micas. Assim, esse comportamento pode ser ttil na rotina clinica de um especialista, podendo
visualizar as decisdes dos modelos de aprendizado profundo. Além disso, essa abordagem final

pode ser integrada em um sistema CAD para o especialista.

2.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos que norteiam esta pesquisa.
Foi possivel evidenciar que os exames de imagens médicas s@o necessarios para utilizagao da
abordagem radidmica. Assim, os extratores de caracteristicas podem ser utilizados para extrair
caracterfsticas radidmicas mais relevantes de um conjunto de imagens. O uso de CNNs tem se
apresentado como alternativa para andlise, extragao de caracteristicas e classificacdo, permitindo
uma maior generalizacdo de suas aplicagdes, superando sucessivos passos do processo tradicional

da abordagem radidomica cléssica.

De maneira geral, uma rede CNN pode extrair caracteristicas radidmicas e classificar
grandes conjuntos de exames de imagens médicas. Permite que as solu¢des baseadas em apren-
dizado profundo possam ser utilizadas em rotina clinica de especialistas ou implementadas
em sistemas CAD. Desta maneira, fornecer subsidios para interpretacdo visual na tomada de
decisdo do modelo de aprendizado profundo torna-se essencial, exemplificando as principais
caracteristicas para o especialista médico. Na proxima se¢do serdo apresentados os trabalhos
relacionados encontrados na literatura que motivaram a criagdo de uma nova abordagem para

radidmica baseada em aprendizado profundo.
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CAPITULO

TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo tem o propdsito de apresentar, investigar e discutir a literatura sobre a
tematica de radidmica (radiomics) com enfoque em modelos de aprendizado profundo para
COVID-19. Os trabalhos coletados possuem enfoque em técnicas classicas de radidmica, assim
como, em técnicas de aprendizado profundo na utilizagdo da abordagem radidmica no contexto
da COVID-19. A fase de investigacao/levantamento dos trabalhos relacionados apresenta uma
das fases metodoldgica desta pesquisa que visa a busca de lacunas (gaps) para o desenvolvimento
dela. Tal investigacao foi fundamentada em bases de dados e motores de busca conceituados
(Scopus, IEEE Xplore Digital Library, Web of Science, ACM Digital Library e Science Direct).
Vale ressaltar que, para o levantamento bibliografico, foram tomados como inspiragdo alguns
trabalhos de revisao da literatura como os de Vial et al. (2018), Kogak et al. (2019), Lohmann et
al. (2020), Roberts et al. (2021), Scapicchio et al. (2021) e Zhang et al. (2022). Diante da pesquisa
realizada nos repositérios de artigos, foram selecionados os principais trabalhos relacionados as
técnicas de aprendizado profundo com radidmica. Por fim, na selec@o dos trabalhos, os critérios

adotados foram artigos de conferéncias e periddicos, entre os anos de 2020 e o ano de 2023.

Na Secdo 3.2 sdo apresentados os trabalhos com as técnicas de Radidomica Classica.
Seguido da Secdo 3.3 que apresenta as técnicas de Aprendizado Profundo para Radidmica.
A Secdo 3.4 traz os trabalhos relacionados que utilizam Radidomica baseada em Aprendizado
Profundo, com o objetivo de enumerar os trabalhos mais relevantes no que tange a comparacao
com esta proposta, listando as semelhangas, diferencas e os pontos de contribui¢io desta pesquisa.

Por fim, a Se¢do 3.5 conclui este Capitulo.
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3.2 Técnicas de Radiomica Classica

O primeiro trabalho que sera discutido é o COVID-19 discrimination framework for
X-ray images by considering radiomics, selective information, feature ranking, and a novel
hybrid classifier proposto por Koyuncu e Barstugan (2021). O autor propde um framework
especifico para deteccdo de COVID-19 em imagens de raio-X. O framework performa utilizando
quatro abordagens, quatro de radidomica (FOS, GLCM, GLRLM e GLSZM), duas de normaliza-
cdo (min-max e z-score) de caracteristicas, cinco filtros de selecdo (Bhattacharyya, entropy, ROC,
t-test e Wilcoxon) e um classificador otimizado chamado GM-CPSO-NN. Os resultados obtidos
foram notdveis, especialmente na métrica de AUC da curva ROC para os conjuntos de dados
utilizados (normais e desequilibrados). As caracteristicas FOS e GLRLM demonstraram alta

eficiéncia, sendo consideradas decisivas para a deteccdo de COVID-19 em imagens de raio-X.

O trabalho Coronavirus disease (covid-19) detection in chest x-ray images using majo-
rity voting based classifier ensemble de Chandra et al. (2021) € proposto um sistema automatico
para identificacdo de COVID-19 (do inglés, automatic COVID screening - ACoS). A ideia central
do sistema € utilizar um sistema hierdrquico para classificacdo usando um conjunto de algoritmos
de aprendizado de méquina tradicionais e descritores de textura radidmica, com intuito de classi-
ficar casos de pacientes normais, com pneumonia e infectados com COVID-19. Os resultados
com o ACoS foram promissores na classificacdo de casos normais, pneumonias e COVID-19.
Na primeira fase obtiveram-se resultados com uma acurécia de 98,062% e AUC de 0,977. Na
segunda fase, com acurdcia de 91,329% e AUC de 0,914. Além disso, os autores evidenciaram
os seguintes acontecimentos: dada a variabilidade das imagens de raio-x utilizadas no desen-
volvimento da pesquisa, utilizou-se a técnica de aumento de dados para gerar transformagdes
nas suficiente para treinar o ACoS. Os melhores descritores de textura radidmica foram os FOS,
GLCM e o HOG, ao apresentarem as melhores correlagdes de atributos em imagens de raio-X

associados com os casos de COVID-19.

O trabalho de Ferreira et al. (2021) intitulado de Novel chest radiographic biomarkers
Jor COVID-19 using radiomic features associated with diagnostics and outcomes identifica
biomarcadores radidmicos em imagens de raio-X para auxiliar na tomada de decisdo da COVID-
19. Para essa identificacdo de biomarcadores, os autores utilizaram a rede U-Net para segmentar
os pulmdes com as regides de interesse criando uma méscara bindria de ambos os pulmdes.
As caracteristicas quantitativas baseadas em todos os niveis de cinza foram de primeira ordem,
segunda ordem e de alta ordem, onde foram investigados potenciais biomarcadores de COVID-19.
Para validar o nivel de significancia dos biomarcadores foi realizada uma andlise estatistica, com
as seguintes abordagens: Mann-Whitney, Kaplan-Meier e Log-rank test. Os resultados obtidos
pelos autores apresentam que foram identificados 57 caracteristicas em imagens de raio-X que

podem melhorar a especificidade do diagndstico em pacientes com COVID-19.

Na subsecdo seguinte serdo discutidos alguns trabalhos que abordam as técnicas de

aprendizado profundo para radidmica aplicados em casos da COVID-19. Isso faz com que
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tenhamos uma percepcao de como utilizar as técnicas ja existentes na incorporagdo dos modelos

de aprendizado profundo.

3.3 Técnicas de Aprendizado Profundo para Radiomica

Yousefi ef al. (2021) apresentam o Impartially Validated Multiple Deep-Chain Models
to Detect COVID-19 in Chest X-ray Using Latent Space Radiomics que propde um sistema
automatizado para diagnéstico de COVID-19. O sistema utiliza duas abordagens radidémicas:
radidmica tradicional e radidmica profunda (do inglés, deep radiomic) por meio dos modelos
de aprendizado profundo em imagens de raio-X. O enfoque do trabalho € apresentar a reducao
de dimensionalidade do vetor caracteristico junto a integracdo de selecdo das caracteristicas
radidomicas. Yousefi e al. (2021) aborda dois experimentos para extragdo de caracteristicas: (i) a
primeira € com a utiliza¢ao da arquitetura Convolutional Deep Autoencoder (ConvAE) para as
caracteristicas de baixa dimensdo extraidas das camadas densas, e o (ii) segundo experimento
¢ a extragdo utilizando a ferramenta py-Radiomics. Os resultados dos modelos combinados
com os dois grupos de caracteristicas radidomicas (radidmica tradicional - radidmica profunda)
apresentam resultados promissores para acurdcia, utilizando-se multiclasse e validacao cruzada
em 72,5% (71,2 - 73,4) e 88.8% (88,7 - 89,0) para classificacdo bindria. As limita¢des do trabalho
foram evidenciadas pela falta de informacao clinica dos dados utilizados para a predicao, assim
como, propor uma estratégia mais adequada para a captura de caracteristicas radidmicas com
capacidade discriminativa superior e eficiente para representar os achados dos exames de imagens

de raio-X.

O trabalho intitulado A radiomics-boosted deep-learning model for COVID-19 and
non-COVID-19 pneumonia classification using chest x-ray images de Hu et al. (2022) tem
como proposta um modelo de aprendizado profundo que integra caracteristicas de radidmica
para diagnéstico de COVID-19 em imagens de raio-X. O trabalho tem como diferencial a
incorporagdo do mapa de caracteristicas de radidmica extraido no processo de convolugdo de
CNNs, e obtém 37 descritores de caracteristicas radidmicas. De modo a analisar o método,
os autores propdem dois experimentos pilotos: (i) o primeiro € apenas utilizando as redes de
aprendizado profundo com transferéncia de aprendizado e (ii) no segundo, € incorporado o mapa
de caracteristicas radidmicas. No segundo experimento os resultados apresentam desempenho
superior comparado ao primeiro, com a inclusdo da radidmica. Desta maneira, uma das principais
contribui¢des do trabalho de Hu et al. (2022) é fornecer pontos de visdo na interpretabilidade

dos modelos de aprendizado profundo.

O trabalho de Chaddad, Hassan e Desrosiers (2022), o Deep Radiomic Analysis for
Predicting Coronavirus Disease 2019 in Computerized Tomography and X-Ray Images pro-
poe uma abordagem para codificar as caracteristicas aprendidas em uma arquitetura de CNN

utilizando a técnica de Modelos de Misturas de Gaussianas (do inglés, Gaussian Mixture Methods
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- GMM), chamado de CNN-GMM. O CNN-GMM utiliza as caracteristicas extraidas em um
algoritmo de aprendizado de médquina, o random forest, com intuito de diferenciar casos positivos
de COVID-19 de outras categorias de pneumonias. A ideia de utilizar GMM € que este método
extrai uma representacdo compacta das caracteristicas das camadas convolucionais. Com isso,
os autores geram descritores para modelagem da distribuicao de caracteristicas das CNNs em
diferentes camadas usando o GMM. Os resultados desta abordagem apresentam uma acurdcia de
97% e uma AUC acima de 99%. Os fatores limitantes deste trabalho estio relacionados a falta
de informacgdo clinica, isso faz com que ndo se tenha um diagndstico mais personalizado de cada

paciente.

Em Zhu et al. (2021) é abordado o trabalho GACDN: generative adversarial feature
completion and diagnosis network for COVID-19, que apresenta um framework para multi-
visualizac¢do incompleta das caracteristicas artesanais geradas para diagnosticar COVID-19. Zhu
et al. (2021) propdem o uso das Redes Adversariais Generativas (do inglés, Generative Adversa-
rial Network - GAN) com trés redes embutidas, a geradora, discriminadora e a rede consistente
com a doenca. A rede geradora sintetiza o local especifico da caracteristica e a rede discrimina-
dora avalia a qualidade da caracteristica. Ademais, para manter os resultados de diagndstico de
caracteristicas geradas consistentes com amostras complementares reais, a rede consistente com
a doenca € utilizada para o diagndstico final com base nas caracteristicas radidmicas reais € em
caracteristicas especificas de localiza¢cdo complementadas. Foram realizados dois experimentos,
na primeira parte foram comparados os classificadores classicos (SVM e KNN) com as redes
neurais. As redes neurais apresentam os melhores resultados antes e depois com o acréscimo
da incorporacgdo de caracteristicas de radidmica. Na segunda parte, foi realizada a comparacao
com outros métodos de extracdo de caracteristicas (Low-rank Representation, Locality Preser-
ving Projections, Latent Low-Rank Representation, Stacked Autoencoder e Adaptive Feature
Selection Deep Forest), onde o método proposto pelo autor apresenta melhores resultados, dado
que as caracteristicas artesanais ndo sao abandonadas, pois a informacao dos dados existentes
€ explorada e proporcionam mais orientagdo no processo de diagndstico. Como limitacdes, €

enfatizado que a proposta atual sO resolve casos de COVID-19, para casos positivos ou negativos.

3.4 Sumario dos Trabalhos Selecionados

Nesta secdo serdo discutidos os trabalhos relacionados apresentados em relagdo aos

aspectos pertinentes a abordagem proposta nesta dissertacao:

I. Utilizagcdo de Radiomica Profunda por meio dos modelos de aprendizado profundo;
II. Comité de classificadores, utilizando as caracteristicas radidmicas mais relevantes;
III. Utilizagao de métodos da Radiémica classica;

I'V. Avaliacao Visual, apresentando perspectivas de Interpretabilidade e Explicabilidade.
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Na Tabela 2 sdao sumarizados os trabalhos relacionados conforme os aspectos selecio-
nados, radiomica profunda, comité de classificadores, radiomica e avaliaciao visual. Além
disso, sdo discutidos os trabalhos de acordo com cada aspecto em comparagdo com a abordagem

de contribuicdo desta dissertacdo, intitulada de DEELE-Rad.

Tabela 1 — Visdo geral dos trabalhos selecionados para abordagem de radidmica baseada em aprendizado
profundo e cldssica em comparacido com a nossa abordagem proposta.

Trabalhos Radiomica Comité Radiémica Ava.lla(;ao
Profunda Visual

(YOUSEFI et al., 2021) v v

(HU et al., 2022) v v

(CHADDAD; HASSAN; DESROSI- v v

ERS, 2022)

(ZHU et al., 2021) v v

(KOYUNCU; BARSTUGAN, 2021) v

(CHANDRA et al., 2021) v v

(FERREIRA et al., 2021) v

DEELE-Rad (COSTA et al., 2023) v v v v

Radiémica Profunda

Caracteristicas radidmicas profundas ou deep radiomics, apresentam a parte essencial da
proposta desta dissertacao. Usualmente os trabalhos que apresentaram o uso dessa abordagem
utilizaram métodos para integracdo ou extragdo dessas caracteristicas. Como método de integra-
¢do de caracteristicas podemos evidenciar o trabalho de Hu ez al. (2022), e o de extragdo Yousefi
et al. (2021) e Chaddad, Hassan e Desrosiers (2022).

Em especial, o ponto de contribui¢do deste trabalho € que sdo utilizados diferentes tipos
de modelos de aprendizado profundo, ja consolidados pela literatura em tarefas de classificacdo
de COVID-19, assim como o acréscimo da técnica de transferéncia de aprendizado e a extracdo
das melhores caracteristicas radidmicas profundas. Isso nos permite utilizar menos recurso

computacional e experimentar diferentes quantidades de caracteristicas por meio desses modelos.

Comité

Como evidenciado nos trabalhos, alguns autores apds a extracdo de caracteristicas
radidmicas utilizam algoritmos de aprendizado de maquina para classificagdo da COVID-19.
Apenas na proposta de Chandra et al. (2021) podemos observar que foi utilizado um comité

(ensemble) de classificadores (com cinco classificadores) utilizando voto majoritario.
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Com intuito de validar nossa abordagem, em especial, optou-se por utilizar as caracte-
risticas radidmicas profundas extraidas dos modelos de aprendizado profundo em diferentes
classificadores. Permitindo criar um comité de classificadores, tornando-o classificador mais

flexivel e robusto.

Radiémica

As caracteristicas radidmicas provenientes da abordagem radidmica cléssica tornam-se
necessarias para a validacao de todos os trabalhos relacionados. Para este trabalho, a aborda-
gem cldssica € apoiada utilizada por meio da avaliagdo visual provenientes dos modelos de

aprendizado profundo.

Avaliacao Visual

Um ponto diferencial deste trabalho, é a avaliacdo visual, em especial em relacdo a como
as caracteristicas radidmicas profundas se propagam nos modelos de aprendizado profundo.
Desta maneira, nos permite compreender a tomada de decisdo desses modelos. Assim como,
fornecer aspectos de interpretabilidade e explicabilidade, podendo ser tteis na rotina clinica de
um especialista. Portanto, reduzindo a natureza de “caixa preta” que os modelos de aprendizado

profundo possuem.

3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os trabalhos relacionados, com intuito de evidenciar
os pontos de contribuicio desta dissertacdo. A Tabela 2 apresenta algumas caracteristicas dos
trabalhos de aprendizado profundo com radidmica, além das técnicas cldssicas. Como pode-se
perceber, ha poucos trabalhos que exploram radidmica em modelos de aprendizado profundo.
Isso abre espago para explorar e propor métodos, além de diferentes experimentacdes que possam

contribuir para essa drea.

Analisando os trabalhos existentes na literatura para lidar com a problemaética de ra-
didmica baseada em aprendizado profundo, destaca-se que € um tema relevante e que ainda
ha muitos desafios. Um dos desafios da radidmica baseada em aprendizado profundo € como
podemos selecionar as melhores caracteristicas radiomicas € como podemos tornar esses métodos
mais interpretdveis e explicdveis para tomadas de decisdes para clinicos ou especialistas, de
modo a sugerir a criagdo de CADs baseados em aprendizado profundo com enfoque de fornecer

métodos aplicdveis e utilizdveis na drea médica.

No Capitulo 4 € apresentada formalmente a nossa abordagem, proposta nesta dissertacdo
para radidmica baseada em aprendizado profundo. O nosso método lida com diferentes modelos

de aprendizado profundo, diferentes quantidades de caracteristicas radidomicas, a constru¢ao
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de um conjunto de classificadores flexivel e robusto, além da andlise visual da propagacao de

caracteristicas radidbmicas em modelos de aprendizado profundo.

Tabela 2 — Sumarizagdo dos dados extraidos dos trabalhos relacionados.

Caracteristicas
investigadas

Tipo de dado

uantidade Tipo de Tipo de

usado no Q Modelos p. - P I

de dados Validacao Avaliacdo
modelo

Performance do
K-fold,

Imagens de . . L modelo, AUC,

Quantidade de Quais modelos validac@o o
CXR ou CT . . . sensibilidade,

imagens utilizadas? foram utilizados? externa, hold out, .
(ou ambos)? sensitividade

€ entre outros

€ entre outros

(YOUSEFI et al.,

2301 imagens,

U-Net,

Deep Convolutional

leave-one-out

CXR L acuracia, ROC
2021) 417 de COVID-19 Autoenconder, cross-validation
Random Forest
812 VGG-16, acuracia, AUC,
imagens, .
(HU et al., 2022) CXR g VGG-19, hold out (80:20)  sensibilidade,
262 de COVID-19 [
DenseNet-121 especificidade
5254 imagens de CT, ResNet-50 cia. AUC
. esNet-50, acurécia, s
(CHADDAD: 2868 de COVID-19; hold out (80:20), aen
HASSAN; DESRO- ambos 8084 i de CXR DarkNet, lidati sensibilidade,
imagens de R cross-validation o
SIERS, 2022) & SVM especificidade
4042 de COVID-19
Generative .
. acuracia, AUC,
Adversarial .
2592 i de CT Network sensibilidade,
imagens de CT, etwork, P
(ZHU et al., 2021) CT g hold out (90:10)  especificidade,
1945 de COVID-19 VB-NET, L
recall, precisdo
handcrafted
F1-score
features
acuracia, AUC,
Gauss-map-based .
. . sensibilidade,
. chaotic particle o
(KOYUNCU; BARS- 400 imagens, L L especificidade,
9 CXR swarm optimization, cross-validation
TUGAN, 2021) 80 de COVID-19 g-mean,
handcrafted s
precisdo,
features
f-measure
acuracia, AUC,
sensibilidade,
especificidade,
CHANDRA ; 2346 i Automatic COVID precisdo,
imagens, .
( et ak., CXR & Screening System hold out (80:20)  recall,
2021) 542 de COVID-19
(ACoS) fl-measure,
Matthews
correlation
coefficient
2271 R .
(FERREIRA et al., CXR 1magens U-Net hold out acuracia, AUC

2021)

49 de COVID-19
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CAPITULO

DEELE-RAD: EXPLORANDO
CARACTERISTICAS RADIOMICAS
PROFUNDAS

4.1 Consideracoes Iniciais

Nesta dissertacdo de Mestrado foi proposta e desenvolvida a abordagem DEELE-Rad,
que visa a extracdo de caracteristicas radidmicas por meio de exames de imagens médicas
de raio-X. A abordagem DEELE-Rad visa colaborar para a descoberta do conhecimento na
abordagem radidmica baseada em aprendizado profundo e propde uma nova abordagem de como
utilizar caracteristicas radiomicas por meio de modelos de aprendizado profundo e com apoio da

avaliacdo visual dessas caracteristicas.

A motivacao deste trabalho de Mestrado veio por sucessivos passos considerando que a
abordagem radidmica cldssica apresenta e necessita, assim como a falta de interpretabilidade e
explicabilidade dessas caracteristicas radiomicas em modelos de aprendizado profundo e a falta
de trabalhos relacionados neste nicho de pesquisa. Desta maneira, foi proposta uma abordagem
que utiliza radidmica baseada em aprendizado profundo com intuito inicial de classificar exames
de imagens de raio-X de COVID-19.

Este capitulo esta organizado da seguinte maneira: a Sec¢do 4.2 apresenta o fluxograma
da proposta. Na Secdo 4.3 € abordado o dataset e a etapa de pré-processamento utilizado. A Se-
¢do 4.4 apresenta o processo de extracao de caracteristicas radibmicas profundas para modelos
de aprendizado profundo. Na Secao 4.5 € apresentada a criagao do comité de classificadores
do DEELE-Rad utilizando as caracteristicas radiomicas profundas dos diferentes modelos de
aprendizado profundo. A Secdo 4.6 fornece os meios de avaliagdo visual, quando sdo utilizados
os modelos de aprendizado profundo no processo de tomada de decisdo. Por fim, a Secdo 4.7

encerra com as consideracdes sobre a principal contribui¢cdo desta Dissertacdo de Mestrado.
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4.2 A Abordagem DEELE-Rad

A ideia principal da abordagem DEELE-Rad (Deep Learning-based Radiomics) consiste
em utilizar as caracteristicas radidmicas profundas mais relevantes extraidas por meio dos mode-
los de aprendizado profundo. A abordagem DEELE-Rad utiliza imagens médicas de diferentes
fontes. Essas imagens sdo processadas para melhorar a qualidade da extragcao de caracteristicas.
Foram utilizados modelos de aprendizado profundo baseados em arquiteturas de CNNs para
extrair as caracteristicas radidmicas profundas (deep radiomics) mais relevantes, assim como
comparar o desempenho de ponta a ponta para cada modelo. Com intuito de comparar essas
caracteristicas, foi utilizado um comité de classificadores tradicionais de aprendizado de maquina
para validar a abordagem. Foi introduzido um comité de classificadores de aprendizado de
maquina para criar um modelo robusto, melhorando as tarefas de classificacado, especialmente
para cendrios de COVID-19, visando propor resultados para os médicos especialistas. Além
disso, disponibiliza uma avaliagdo visual e de ponta a ponta, com intuito de facilitar a andlise da
COVID-19 para a tomada de decisdo.

A abordagem DEELE-Rad proposta € apresentada na Figura 17 possui quatro etapas
principais: base de dados (dataset) e pré-processamento, extracao de caracteristicas radidomicas
profundas, comité de classificadores e a andlise de radidmica profunda. A principal vantagem
da nossa abordagem € explorar diferentes modelos de aprendizado profundo para extracdo de
caracteristicas radidmicas profundas em diferentes quantidades. Essa abordagem fornece o
processo visual da extracdo de caracteristicas dos modelos de aprendizado profundo, em especial
a VGG-16, além de validar essas caracteristicas radiomicas profundas em diferentes algoritmos

de aprendizado de maquina. Em suma, a abordagem proposta fornece as seguintes contribuigdes:

I. Um método para coletar conjuntos de dados de imagens de diferentes fontes, processando
e melhorando a qualidade das imagens usando Equalizacdo de Histograma Adaptativo
Limitado por Contraste (CLAHE);

IT. A aplicac@o de uma abordagem que utiliza radidmica baseada em aprendizado profundo
para extrair as caracteristicas mais relevantes de exames de imagens, em especial a COVID-

19;
III. A construgdo e avaliagdo de um comité (modelo de aprendizagem) de classificadores para

melhorar o desempenho de tarefas de classificagdo;

IV. A avaliacdo visual do comportamento de caracteristicas radidmicas profundas, de modo
a visualizar o processo de extracdo em uma arquitetura de aprendizado profundo, em
especial a VGG-16.

Os detalhes de cada etapa desta abordagem e a metodologia serdo apresentados nas

proximas subsecdes.
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Figura 17 — Fluxograma empregado da abordagem DEELE-Rad (Deep Learning-based Radiomics). Uma
abordagem radiomica baseada em aprendizado profundo para deteccdo de COVID-19 em
imagens de raio-X utilizando comité de classificadores.

DEELE-Rad

Base de Dados e Pré-processamento Extracio de Radidmicas Profundas Comité de Classificadores Analise de Radidomica Profunda

| Normal OVID-19
|
|

| Avaliacio de ponta a ponta
[
[
| Fonte 1 Fonte 2 CLAHE |
[
|
1
1
[

100, 128, 200, 300 Radidmica Profunda (RP) l | Normalizagio

RP100 = { X1 X2 X3 X5 X5, X5 o X300 }

‘ Avaliagio Visual

Classificadores

Modelos Extragiio utilizando 0 modelo VGG-16

|
|
|
|
Ajuste-fino Tradicionais
Redimensionar |
|
|
|
|

Normalizar

Script de coleta

RPy99-300

[ | Métricas
| | treinamento/teste

Balanceamento de
Classes

[}
@
[
ResNet50V2 .
:

(

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3 Base de dados e Pré-processamento

Foram coletadas e combinados imagens de dois repositérios publicos, covid-chestxray-
dataset (COHEN et al., 2020) e Chest X-Ray Images (Pneumonia) (KERMANY et al., 2018). A
base de dados resultante inclui 392 imagens de raio-X, com 196 imagens de pacientes infectados
por COVID-19, e 196 imagens de pacientes Normais (sauddveis). A Tabela 3 apresenta o nimero
exato de raio-X com proje¢do pdstero-anterior (PA). Além disso, a base de dados foi dividida

aleatoriamente em 80% para o conjunto de treinamento e 20% para o conjunto de teste.

Tabela 3 — Base de dados com a divisdo para treino e teste.

Classe Treino Teste
COVID-19 157 39
Normal 157 39
Total 314 78

Fonte: Elaborada pelo autor.

As imagens coletadas apresentam diferentes resolugdes e contrastes. Desta maneira, foi
realizado um pré-processamento da base de dados a fim de obter uma melhoria na qualidade
dos exames. Assim, a técnica CLAHE foi utilizada para melhorar o contraste da imagem de
entrada, operando sobre o histograma local, especialmente em imagens médicas (PISANO et al.,
1998). O CLAHE aplicado a base de dados € composto pelas seguintes configuracdes: o limite de

recorte! de tamanho 2, e o tamanho da grelha (grid)? em 8 x 8. Vale ressaltar que a configuragio

' Representa o intervalo (bin) de corte no histograma, ou seja, esses pixels serdo cortados e distribuidos

uniformemente antes da equalizacdo de histograma.
2 A imagem ¢ dividida em pequenas blocos de tamanho 8 x 8. Cada um desses blocos € equalizado por
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original do OpenCV? é padronizada com o limite de corte de tamanho 40 e o tamanho da grelha

em 8x8. O CLAHE foi aplicado conforme o fluxo abaixo:

As imagens foram convertidas do modelo RGB para o modelo LAB*;

Em seguida, foi aplicado o CLAHE para o canal de cor L;

O canal de L foi fundido com os canais A e B, para obter uma imagem LAB melhorada;

Por fim, a imagem LLAB foi convertida para uma imagem RGB melhorada.

A Figura 18 apresenta um caso de COVID-19 e Normal (saidavel) com o CLAHE
aplicado. Pode-se notar que as imagens com o CLAHE apresentam melhorias significativas em
seu contraste em relagdo a imagem normal, ou seja, hd o realce de caracteristicas especificas.
Portanto, essa melhoria pode auxiliar os especialistas a encontrar determinados achados, sejam
em imagens de raio-X, TC e MRI. Entretanto, vale ressaltar que os métodos de melhoramento
de contraste ndo foram desenvolvidos para complementar ou alterar a informacao estrutural
de determinada imagem, sendo que o contraste tem o intuito apenas de realcar caracteristicas
especificas (PISANO et al., 1998; PIZER et al., 1987). Por fim, todas as imagens da base de
dados foram redimensionadas para 224 x 224 pixels com trés canais de cores, € normalizadas

em um intervalo de [0, 1] para entrada nas arquiteturas de CNNss.

4.4 Extracao de Radiomica Profunda

No processo de extra¢ao de caracteristicas radidmicas profundas foram utilizadas trés
redes de CNNs pré-treinadas pela ImageNet”, sendo elas as redes da VGG-16, ResNet50V2
e a DenseNet201. A Tabela 4 apresenta a quantidade de parametros e a profundidade de cada
rede. Esses modelos de aprendizado profundo foram escolhidos por possuirem desempenho
melhor para as tarefas de diagnéstico de COVID-19 utilizando imagens de raio-X, de acordo com
Roberts et al. (2021). Foi aplicada a técnica de ajuste-fino (fine-tuning) utilizando a abordagem
de transferéncia de aprendizado, e o global average pooling para minimizar o sobreajuste

(overfitting) dos modelos.

A Tabela 5 apresenta a estrutura empregada para cada arquitetura CNN, de cima para
baixo. Nota-se que foi utilizada a mesma estrutura de ajuste-fino para todos os modelos de

aprendizado profundo. Ressalta-se que a estrutura de cada modelo de aprendizado profundo

histograma.

https://docs.opencv.org/4.x/d5/daf/tutorial_py_histogram_equalization.html

O espaco ou modelo de cor LAB consiste em trés canais de cores, expressando a cor de um pixel
como trés (L, A, B), no qual o canal L representa a luminosidade e os canais A e B representam os
componentes de cor verde-vermelho e azul-amarelo, respectivamente.

> https://keras.io/api/applications/
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Figura 18 — Imagens de COVID-19 e Normal (sauddvel) com a aplicacdo do CLAHE.

(a) Normal

-y

(c) COVID-19 (d) COVID-19 com CLAHE

Fonte: Elaborada pelo autor.

utilizado foi fundamentado e detalhado na Secdo 2.5. Foi proposta uma sequéncia de 4 (quatro)
camadas densas com 2048, 1024, 512, com a ultima camada variando entre 128, 100, 200 e 300
neurdnios, utilizando a funcdo de ativagdo ReLLU com o acréscimo da camada de dropout. Além
disso, foi considerado o otimizador Adam® para atualizar os pardmetros de cada modelo. Foi
utilizado o batch de tamanho 32, taxa de aprendizagem (learning rate) em 0,0001, e a quantidade
de 100 épocas. O dropout utilizado foi de 20%, assim como a parada precoce (do inglés, early
stopping) ’ foram utilizados para evitar sobreajuste da nossa abordagem. Os parimetros foram
escolhidos empiricamente por meio de experimentacdes, contando também com apoio dos

trabalhos da literatura.

Foram extraidas 100, 128, 200 e 300 caracteristicas radidmicas profundas de cada

6
7

https://keras.io/api/optimizers/adam/
https://keras.io/api/callbacks/early_stopping/
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Tabela 4 — Modelos de aprendizado profundo com pesos pré-treinados pela ImageNet.

Modelo Parametros (M) Profundidade
VGG-16 1384 M 16
ResNet50V2 25,6 M 103
DenseNet201 202 M 402

M: Milhoes

Fonte — Adaptado de Chollet er al. (2015).

Tabela 5 — Tipos de camadas utilizados em nosso ajuste-fino.

Camada (tipo)

VGG-16, ResNet50V2, DenseNet201 (Modelos)
global_average_pooling2d
dense (Densa)
dropout (Dropout)
dense_1 (Densa)
dropout_1 (Dropout)
dense_2 (Densa)
dropout_2 (Dropout)
deep_radiomic (Densa)

dropout_3 (Dropout)

Fonte: Elaborada pelo autor.

imagem antes da camada de classificagdo (e.g, softmax). Desta maneira, a saida € estruturada
como um vetor caracteristico de radidmicas profundas com 100, 128, 200 e 300 neurdnios da
camada densa. A extracdo de radidmica profunda em diferentes quantidades nos garante as
melhores caracteristicas, devido a aplicac¢ao das técnicas citadas anteriormente. A parada precoce
(early stopping) neste caso € o principal responsdvel, dado que o treinamento do modelo é
parado se ndo houver melhoramento da métrica escolhida. Na abordagem proposta, optou-se

pela escolha da métrica da Acuricia.

4.5 Comité de Classificadores

Com intuito de validar a abordagem, foi proposto um comité de classificadores para
classificagdo de exames de raio-X de COVID-19 e Normal (saudédvel). Foram combinados 5
(cinco) classificadores da seguinte maneira: Support Vector Machine (SVM), Gaussian Naive
Bayes (GNB), Logistic Regression (LR), Random Forest (RF) e Extremely Randomized Trees
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(ExtraTrees). Os classificadores de aprendizado de mdquina permitem a criagdo de um modelo
flexivel e robusto. Assim, o comité apresenta uma mistura de algoritmos de aprendizagem para
melhorar a qualidade, classificag@o e regressao de problemas. Entretanto, no comité de classifica-
dores um sistema de votacdo majoritario foi responsdvel pela predi¢ao final. Os parametros e

hiperpardmetros utilizados foram os padrdes disponiveis na biblioteca do scikit-learn®.

4.6 Analise de Radiomica Profunda

Na andlise de radidmica profunda buscou-se apresentar as percep¢des que a abordagem
de aprendizado profundo baseada em radidmica pode fornecer. A abordagem DEELE-Rad fornece
o comportamento de tomada de decisdo na extracdo de caracteristicas radidmicas profundas a
partir dos modelos de aprendizado profundo. Esse comportamento pode ser ttil na rotina clinica
dos especialistas. O especialista pode visualizar as decisdes do modelo e apoiar o diagndstico
usando um método de aprendizado profundo baseado em radiémica. De modo a realizar uma
andlise, visou-se utilizar um método explicdvel ja consolidado pela literatura, o Grad-CAM,
como apresentando na Secdo 2.6. Desta maneira, possibilita-se explorar o aprendizado dos
modelos em diferentes partes do processo de extracao de caracteristicas radidmicas, em especial

0 processo convolucional.

4.7 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a principal contribui¢do desta dissertagdao, o método DEELE-Rad
(Deep Learning-based Radiomics) para extracdo de caracteristicas radidmicas profundas em
modelos de aprendizado profundo. O DEELE-Rad apresenta uma nova aplicabilidade de extragdo
de caracteristicas radidmicas, assim como, a avalia¢do visual dessas caracteristicas em modelos
de aprendizado profundo, proporcionando perspectivas de interpretabilidade e explicabilidade.
De modo a avaliar essas caracteristicas radidmicas profundas por diferentes modelos de aprendi-
zado profundo, foi proposto um comité de classificadores (ensemble). Além disso, ao considerar
modelos relacionados, podemos avaliar nosso classificador de modelos em cendrios de classifi-
cagdo e regressdo, particularmente a COVID-19. No Capitulo 5 € apresentado os resultados e
discussdes dos experimentos referentes a abordagem proposta, além da avaliacdo e anélises a
partir da aplicabilidade do DEELE-Rad.

8 https://scikit-learn.org/stable/
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CAPITULO

RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo tem por objetivo apresentar a metodologia de validac@o e o processo de
avaliacdo experimental da abordagem DEELE-Rad. Sao apresentados os experimentos a partir
da execugdo do DEELE-Rad sobre a base de dados coletada. Foram utilizados trés modelos de
aprendizado profundo, VGG-16, ResNet50V2 e DenseNet201, assim como o comité de classi-
ficadores do DEELE-Rad, compostos por cinco algoritmos de aprendizado de méquina: SVM,
GNB, LR, RF, e a ExtraTrees. Além disso, foi proposta uma avaliacao visual do DEELE-Rad
com intuito de apresentar o processo de extracao de caracteristicas da VGG-16, e as possiveis
perspectivas de interpretabilidade e explicabilidade. Ressalta-se que a abordagem do DEELE-Rad
possui enfoque na classificag@o bindria, entre casos da COVID-19 e Normal (sauddvel) por meio

de exames de imagens de raio-X.

Este capitulo estd organizado nas seguintes secdes: a Secao 5.2 detalha a metodologia
de validagdo utilizada nos experimentos. A avaliacao experimental do DEELE-Rad é composta
por quatro partes principais. Na Secao 5.3 sdo apresentados os resultados do desempenho
dos modelos de aprendizado profundo, assim como o processo de extragdo de caracteristicas
radidomicas profundas. A Secdo 5.4 apresenta o desempenho dos algoritmos de aprendizado
de maquina junto ao comité de classificadores do DEELE-Rad. Na Secao 5.5 é apresentada
a avaliacdo visual visando perspectivas de interpretabilidade e explicabilidade. Por fim, na

Secdo 5.6 sdo feitas discussdes referentes a abordagem DEELE-Rad.

5.2 Metodologia de Validacao

A Figura 19 apresenta o fluxograma da metodologia de validagdo para o DEELE-Rad. O

desempenho da abordagem DEELE-Rad foi avaliada a partir da realiza¢do das seguintes etapas:
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Figura 19 — Fluxograma da metodologia de valida¢do do DEELE-Rad.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

I. Comparar e avaliar o desempenho dos modelos de aprendizado profundo de ponta a ponta,
utilizando a base de dados coletada;

II. Extrair diferentes quantidades de caracteristicas radidmicas profundas dos modelos de

aprendizado profundo;

III. Aplicar algoritmos de aprendizado de maquina utilizando as caracteristicas radidmicas

profundas retiradas dos modelos de aprendizado profundo;

I'V. Propor um comité de classificadores por meio do voto majoritdrio, utilizando as caracteris-

ticas radidmicas profundas;

V. Apresentar perspectivas de interpretabilidade por meio da avalia¢do visual com a aborda-
gem DEELE-Rad.

Com intuito de validar a abordagem DEELE-Rad para andlises preditivas, a matriz de
confusao pode ser utilizada para apresentar a frequéncia de elementos verdadeiros positivos,
verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos. A Figura 20 ilustra uma matriz de

confusdo. Abaixo segue uma breve descri¢ao de cada elemento:
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Figura 20 — Exemplo de uma matriz de confusio aplicada a nossa metodologia de validacao.

Classe Predita
COVID-19 (+) Normal (-)
COVID-19 Verdgdelro Falsg
) Positivo Negativo
(VP) (FN)
Classe
Verdadeira
Falso Verdadeiro
Normal i .
) Positivo Negativo
(FP) (VN)

Fonte — Adaptado de Faceli et al. (2021).

e Verdadeiro Positivo (VP): ocorre quando o exemplo da classe de COVID-19 foi classificado

corretamente.

e Verdadeiro Negativo (VN): ocorre quando o exemplo da classe Normal foi classificado

corretamente.

e Falso Positivo (FP): ocorre quando a classe verdadeira do exemplo é Normal, mas o

exemplo foi classificado incorretamente como pertencente a classe de COVID-19.

e Falso Negativo (FN): ocorre quando o exemplo pertence originalmente a classe de COVID-

19 e foi incorretamente predito como a classe Normal.

A partir da matriz de confusdo podemos derivar outras métricas de desempenho. Desta
maneira, € possivel obter métricas de desempenho como a Acuricia (Equacdo 5.1), que cal-
cula a soma dos valores da diagonal principal dividindo os elementos da matriz. A Precisao
(Equacdo 5.2) representa a propor¢do de exemplos de COVID-19 classificados corretamente
entre todos aqueles preditos como COVID-19. A Revocacao (Equagdo 5.3) corresponde a taxa
de acerto na classe de COVID-19. Também € chamada de taxa de verdadeiros positivos (TVP)
(FACELI et al., 2021). A precisdo pode ser vista como uma medida de acerto/exatidao do modelo,
e a revocagdo como uma medida de sua completude. A F1-Score (Equacdo 5.4) ou medida F,
pode ser combinada com a precisdo e a revocacao, sendo a média harmonica ponderada da
precisdo e da revocagdo. Ja a medida AUC (do inglés, Area Under the Curve - AUC) produz

valores entre 0 e 1. Os valores mais proximos de 1 (ou 100%) sao considerados melhores.

VP+VN
Acuricia = + (5.1)
VP+VN+FP+FN
VP
Precisao = ———— (5.2)

VP+FP
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VP
Revocagdo = ———— (5.3)
VP+FN

F1-Score — 2 x Precisdo x Revocacao

— — 5.4)
Precisdo 4 Revocagao

Todos os experimentos do DEELE-Rad foram realizados em um computador com a
seguinte especificagdo: processador (CPU) RYZEN(R) 9, 32GB RAM, GPU NVIDIA RTX
3090 24GB VRAM. Foi utilizado o Keras' com backend em Tensorflow? para os modelos de
aprendizado profundo. Para os algoritmos de aprendizado de maquina foi utilizado o scikit-learn®
e 0 Miniconda com CUDA toolkit* V11.2.67 em um sistema operacional Linux Pop!OS 5.11°.

A linguagem de programacio utilizada foi o Python®.

5.3 Avaliacao dos Modelos de Aprendizado Profundo

Para a avaliagcdo de desempenho dos modelos de aprendizado profundo de ponta a ponta,
foram utilizados quatro cendrios de experimenta¢do. Foram utilizados os modelos de aprendizado
profundo como extratores de caracteristicas radidmicas profundas, que extraem 100, 128, 200
e 300 caracteristicas, respectivamente. Para melhor entendimento dos resultados, optou-se por
expressar o melhor, pior e empate das métricas de desempenho, por meio da cor verde, vermelho
e amarelo, respectivamente. A cor de empate foi utilizada para os cendrios em que foi identificado

o empate das melhores métricas.

Avaliacao com 100 caracteristicas

A Tabela 6 apresenta o desempenho dos modelos de aprendizado profundo com 100
caracteristicas radidmicas profundas. A VGG-16 apresentou a melhor Acuricia, AUC, F1-Score,
e Revocacdo. A DenseNet201 apresentou a Acurécia igual a da VGG-16, assim como, obteve
uma melhor Precisdo em relacdo a VGG-16 e a ResNet50V2. J4 a ResNet50V?2 obteve o pior

desempenho quando comparada aos outros dois modelos.

Avaliacdo com 128 caracteristicas

A Tabela 7 apresenta o desempenho dos modelos de aprendizado profundo quando
utilizamos 128 caracteristicas radidmicas profundas. A VGG-16 ganhou em todas as métricas de

desempenho, incluindo a Acurécia, AUC, F1-Score, Revocacdo e Precisdo. Neste cendrio de 128

https://keras.io/
https://www.tensorflow.org/
https://scikit-learn.org/stable/
https://anaconda.org/anaconda/cudatoolkit
https://pop.system76.com/

1
2
3
4
5
6 https://www.python.org/
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Tabela 6 — Métricas de desempenho utilizando 100 caracteristicas radiomicas profundas em modelos de
aprendizado profundo de ponta a ponta.

Modelo Acuréacia AUC F1-Score Revocacao Precisao

VGG-16 87,3% 87,4% 87,3% 87,4% 87,4%

ResNet50V2 84,8% 84,7% 84,6% 84,7% 86,4%

DenseNet201 87,3% 87,2% 87,2% 87,2% 88,3%
Legenda: Melhor Pior Empate

Fonte: Elaborada pelo autor.

caracteristicas radidmicas profundas a DenseNet201 obteve o pior desempenho comparada aos

outros dois modelos. Ja a ResNet50V2 obteve resultados mais proximos da VGG-16.

Tabela 7 — Métricas de desempenho utilizando 128 caracteristicas radiomicas profundas em modelos de
aprendizado profundo de ponta a ponta.

Modelo Acuréacia AUC F1-Score Revocacao Precisao

VGG-16 83,5% 83,4% 83,3% 83,4% 85,4%

ResNet50V2 81,0% 80,8% 80,4% 80,8% 84,9%

DenseNet201 77,2% 77,1% 77,1% 77,1% 77,5%
Legenda: Melhor Pior Empate

Fonte: Elaborada pelo autor.

Avaliacao com 200 caracteristicas

A Tabela 8 apresenta o desempenho dos modelos de aprendizado profundo com 200
caracteristicas radidmicas profundas. Neste cendrio, a DenseNet201 apresenta o melhor de-
sempenho para todas as métricas de Acurdcia, AUC, F1-Score, Revocagdo e Precisdo. Nota-se
que, neste cendrio de 200 caracteristicas radiomicas profundas, a DenseNet201 foi a primeira a
ultrapassar a faixa de mais de 90% de Acurécia assim como nas demais métricas. A VGG-16
obteve o pior desempenho em relacdo os outros modelos. Ja a ResNet50V2 apresentou resultados

satisfatérios quando comparado as radidmicas profundas anteriores.

Avaliacao com 300 caracteristicas

De modo a avaliar a abordagem como mais caracteristicas radidmicas, optou-se por
testd-la em um cendrio com 300 caracteristicas radidmicas profundas. A Tabela 9 apresenta
o desempenho dos modelos de aprendizado profundo deste cendrio. DenseNet201 obteve os
melhores desempenho na Acurécia, AUC, F1-Score, Revocacdo. J4 VGG-16 obteve a melhor
Precisdao. A ResNet50V2 obteve o pior desempenho em relacdo aos outros dois modelos, assim

como nos cendrios de avaliacdo anteriores.
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Tabela 8 — Métricas de desempenho utilizando 200 caracteristicas radidmicas profundas em modelos de
aprendizado profundo de ponta a ponta.

Modelo Acuracia AUC F1-Score Revocacao Precisao

VGG-16 82,3% 82,2% 82,1% 82,20% 83,10%

ResNet50V2 86,1% 86,0% 86,0% 86,0% 86,3%

DenseNet201 92,4% 92,3% 92,3% 92,3% 93,5%
Legenda: Melhor Pior Empate

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 9 — Métricas de desempenho utilizando 300 caracteristicas radidmicas profundas em modelos de
aprendizado profundo de ponta a ponta.

Modelo Acuracia AUC F1-Score Revocacao Precisao

VGG-16 83,5% 83,3% 83,0% 83,3% 87, 7%

ResNet50V2 79,7% 79,6% 79,6% 79,6% 80,5%

DenseNet201 86,1% 86,0% 85,9% 86,0% 87,3%
Legenda: Melhor Pior Empate

Fonte: Elaborada pelo autor.

Discussao dos Resultados dos Modelos de Aprendizado Profundo

As métricas de desempenho utilizadas para mensurar a efetividade dos modelos foram a
Acurécia, Precisdo, e a Revocagdo. Foram escolhidos inicialmente os melhores modelos pelo
desempenho da Acurdcia, seguido da Precisdo e a Revocacdo. A Figura 21 apresenta as matrizes

de confusdo para os melhores modelos.

Os experimentos com os modelos de aprendizado profundo revelaram que a VGG-16
obteve um desempenho melhor nos cendrios com 100 e 128 caracteristicas radidmicas profundas.
A DenseNet201 obteve as melhores métricas de desempenho nos cendrios com 200 e 300
caracteristicas radidmicas profundas. Desta maneira, optou-se por discutir os resultados da
VGG-16 e da DenseNet201 no cendrio com 100 e 200 caracteristicas radidmicas profundas,
respectivamente. Os valores das métricas de desempenho nestes cendrios de experimentacao

foram os melhores.

A VGG-16 obteve uma Acuracia de 87,3% no cenario com 100 caracteristicas radiOmicas
profundas. A Precisdo do modelo da VGG-16 foi de 87,4% para este cendrio, refletindo a exatidao
do modelo em classificar corretamente 35 dos 41 exemplos de COVID-19 (+ classificado como
—) do conjunto de testes conforme a Figura 21(a). Nota-se que no cenério com 100 caracteristicas
radidmicas profundas a Acurdcia da VGG-16 e da DenseNet201 foram iguais, e a Precisdo da
DenseNet201 foi de 88,3% superando os 87,4% da VGG-16. Ja a Revocacao foi de 87,4%,

correspondendo a taxa de acertos na classe de COVID-19 (4 classificado como —).
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Para a DenseNet201 no cendrio com 200 caracteristicas radidmicas profundas obteve
uma Acurécia de 92,4%. A DenseNet201 foi responsdvel por ultrapassar a faixa de 90% das
métricas de desempenho entre todos os cendrios de experimentacdo. A Precisdo do modelo da
DenseNet201 foi de 93,5% neste cendrio, em que apresenta a exatiddo do modelo em classificar
33 instancias de COVID-19 (4 classificado como —) conforme a Figura 21(b). A Revocacao do
modelo foi de 92,3%.

Figura 21 — Matrizes de confusdo para os melhores modelos no cendrio com 100 e 200 caracteristicas
radidomicas profundas, respectivamente.

" O " O
| 3P| 4 | 33| 6

) 6 34 ) 0 40

(a) VGG-16 (b) DenseNet201

A ResNet50V2 obteve as piores métricas de desempenho no cenédrio com 300 carac-
teristicas radidmicas profundas. A Acurdcia obtida neste cendrio foi de 79,7%. J4 a Precisao
do modelo foi de 80,5%, apresentando uma taxa de exatidao em classificar apenas 28 de 33
exemplos de COVID-19 (4 classificado como —) conforme a Figura 22. A Revocac¢do ainda

neste cenario foi de 79,6%.

Figura 22 — Matriz de confusio para o pior modelo no cenario com 300 caracteristicas radidmicas
profundas.

(+) (-)
| 28 | 11

s |3

(a) ResNet50V2

Os experimentos com os modelos de aprendizado profundo de ponta a ponta em diferentes
cendrios forneceu versatilidade para a validagao da abordagem DEELE-Rad. Desta maneira, foi
possivel observar como esses modelos de aprendizado profundo se comportam no processo
de extracdo de caracteristicas radidomicas profundas, em diferentes cendrios. As métricas de

desempenho foram responsdveis por nortearem o processo de validacao.
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Foi possivel observar que diferentes modelos de aprendizado profundo apresentam
caracteristicas intrinsecas em sua arquitetura. Observa-se que a VGG-16 apresentou uma média
de Acuricia de 84,15% entre os quatro cendrios. A VGG-16 € constituida por poucos parametros
treindveis quando utilizada a técnica de ajuste fino, e a sua construcdo em blocos é mais
simples além de utilizar filtros de tamanho fixo de 3 x 3, como fundamentado na Sec¢do 2.5.
Ja a DenseNet201 apresentou uma média de Acurdcia de 85,75% entre os quatro cendrios,
equiparada a melhor entre os trés modelos de aprendizado profundo. A DenseNet201 utiliza a
ideia de convolugdes separdveis em profundidade, além de conexdes curtas entre as camadas
de toda a rede, fortalecendo a propagacdo de caracteristicas radidmicas profundas. Por fim, a
ResNet50V2 apresentou uma média de Acurécia de 82,9% entre os quatro cendrios, obtendo o

pior desempenho entre os modelos de aprendizado profundo.

Portanto, a utilizacdo dos modelos de aprendizado profundo como extratores de caracte-
risticas fornece a versatilidade de testar e parametrizar as caracteristicas radiomicas profundas
com a abordagem DEELE-Rad. A préxima subsec¢do apresenta a validacdo dessas caracteristicas

radidmicas profundas extraidas em diferentes classificadores de aprendizado de maquina.

5.4 Avaliacao dos Classificadores de Aprendizado de Ma-
quina

Para a avaliacdao de desempenho dos classificadores de aprendizado de maquina, foram
utilizados quatro cendrios de experimentacdo. As caracteristicas radidmicas profundas extraidas
no processo de experimentacdo dos modelos de aprendizado profundo, foram utilizados neste
processo de avaliacdo, de modo a medir o desempenho da abordagem DEELE-Rad. Foram
utilizados os mesmos cendrios de experimentacdo para as caracteristicas radidmicas profundas ja
extraidas, com 100, 128, 200 e 300 caracteristicas, respectivamente. Para melhor entendimento
dos resultados, optou-se por expressar o melhor, pior e empate das métricas de desempenho da
abordagem DEELE-Rad, por meio da cor verde, vermelho e amarelo, respectivamente. A cor de
empate foi utilizada para os cendrios em que foi identificado o empate das melhores métricas.
Considerando todos os classificadores avaliados, foi denotado para as melhores métricas de

desempenho em negrito e sublinhado.

Avaliacao com 100 caracteristicas

A Tabela 10 apresenta o desempenho de cada classificador de aprendizado de maquina
utilizando o cenario com 100 caracteristicas radidmicas profundas. O classificador Logistic
Regression (LR) obteve as melhores métricas de desempenho da Acuricia, AUC, F1-Score, Revo-
cacdo e Precisdo quando foram utilizadas as caracteristicas radidmicas profundas provenientes do
modelo da DenseNet201. O comité do DEELE-Rad obteve as melhores métricas de desempenho

da Acurécia, AUC, F1-Score, Revocagdo e Precisdo quando foram utilizadas as caracteristicas
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radidomicas profundas também provenientes do modelo da DenseNet201. Observa-se que a
abordagem DEELE-Rad utilizando as caracteristicas provenientes da DenseNet201 foi superado
pelo classificador LR. Isto pode ter ocorrido devido a quantidade menor de caracteristicas, ou
seja, a utilizacdo de 100 caracteristicas radiomicas profundas. Ao final da se¢do serd apresentada

a discussdo para este cendrio.

Tabela 10 — Métricas de desempenho dos classificadores de aprendizado de maquina utilizando 100
caracterfsticas radidmicas profundas mais relevantes.

'S D D o N
5 N & o & N &
X NG g % Q
<& > Ry $ 34 >
S ¥ = & S 54 §
\‘? $ § Ao \,'% £ &o
C v & & ]
VGG-16 81,0 81,0 81,0 81,0 81,0
%of\ ResNet50V2 78,5 78,7 77,8 78,7 83,2
DenseNet201 79,7 80,0 79,0 80,0 85,5
VGG-16 83,5 83,7 83,4 83,7 84,6
s® ResNet50V2 78,5 78,7 77,8 78,7 83,2
DenseNet201 82,3 82,5 81,8 82,5 86,8
VGG-16 81,0 81,1 81,0 81,1 81,5
& ResNet50V2 78,5 78,5 77,8 78,7 83,2
DenseNet201 87,3 87,5 87,2 87,5 88,9
VGG-16 82,3 82,3 82,3 82,3 82,3
< ResNet50V2 79,7 80,0 79,2 80,0 83,9
DenseNet201 83,5 83,7 83,3 83,7 86,3
o VGG-16 83,5 83,6 83,5 83,6 83,7
@«@ ResNet50V2 79,7 80,0 79,2 80,0 83,9
o DenseNet201 82,3 82,4 82,0 82,4 84,4
RS VGG-16 83,5 83,6 83,5 83,6 84,1
&\;‘o’ ResNet50V2 79,7 80,0 79,2 80,0 83,9
© DenseNet201 84,8 85,0 84,5 85,0 88,2
Legenda DEELE-Rad: Melhor Pior Empate

Fonte: Elaborada pelo autor.

Avaliacao com 128 caracteristicas

A Tabela 11 apresenta o desempenho para cada classificador de aprendizado de maquina
utilizando o cendrio com 128 caracteristicas radidmicas profundas, assim como o DEELE-Rad.
O classificador Extremely Randomized Trees (ExtraTrees) obteve as melhores métricas de
desempenho da Acuricia, AUC, F1-Score, Revocagao e Precisdo quando foram utilizadas as

caracteristicas radidmicas profundas provenientes do modelo da ResNet50V2. O comité do
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DEELE-Rad obteve as melhores métricas de desempenho da Acuricia, F1-Score, Revocacao, e
Precisdo quando foram utilizadas as caracteristicas radidmicas profundas também provenientes
do modelo da ResNet50V2. Observa-se que ha um empate entre as métricas da ExtraTrees e o
DEELE-Rad. Por ser baseado em um comité de classificadores, o DEELE-Rad fornece uma maior

confiabilidade, devido o seu processo de aprendizagem ser baseado em todos os classificadores.

Tabela 11 — Métricas de desempenho dos classificadores de aprendizado de maquina utilizando 128
caracterfsticas radidmicas profundas mais relevantes.

~
S o o S & &
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< > Ry $ 134 >
S ¥ & QQ & F $
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O o/ R & ]
VGG-16 86,1 86,1 86,1 86,1 86,1
$q§f\ ResNet50V2 89,9 89,9 89,9 89,9 90,2
DenseNet201 87,3 87,5 87,2 87,5 89,8
VGG-16 87,3 87,5 87,2 87,5 89,8
6@3’ ResNet50V2 91,1 91,2 91,1 91,2 92,4
DenseNet201 86,1 86,3 85,8 86,3 89,0
VGG-16 86,1 86,2 85,9 86,2 88,0
W ResNet50V2 89,9 89,9 89,9 89,9 90,2
DenseNet201 84,8 85,0 84,6 85,0 87,1
VGG-16 81,0 80,9 80,8 80,9 82,0
Q§ ResNet50V2 88,6 88,7 88,6 88,7 89,2
DenseNet201 87,3 87,5 87,2 87,5 89,8
o VGG-16 81,0 80,9 80,8 80,9 82,0
\@‘S‘e’ ResNet50V2 92,4 92,5 92,4 92,5 93,3
F DenseNet201 87,3 87,5 87,2 87,5 89,8
?&5 VGG-16 86,1 86,1 86,1 86,1 86,3
?g)\ﬁf ResNet50V2 92,4 92,5 92,4 92,5 93,3
© DenseNet201 87,3 87,5 87,2 87,5 89,8
Legenda DEELE-Rad: Melhor Pior Empate

Fonte: Elaborada pelo autor.

Avaliacao com 200 caracteristicas

A Tabela 12 apresenta o desempenho para cada classificador de aprendizado de maquina
utilizando o cendrio com 200 caracteristicas radidmicas profundas. O classificador Gaussian
Naive Bayes (GNB) obteve as melhores métricas de desempenho da Acurécia, AUC, F1-Score,
Revocacao e Precisao quando foram utilizadas as caracteristicas radidmicas profundas prove-

nientes do modelo da DenseNet201. O comité da DEELE-Rad obteve as melhores métricas de
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desempenho da Acuricia, AUC, F1-Score, Revocacdo e Precisdo quando foram utilizadas as
caracteristicas radidmicas profundas também provenientes do modelo da DenseNet201. De
maneira similar ao cendrio com 100 caracteristicas radiomicas profundas, o DEELE-Rad foi
superado mais uma vez por um classificador baseado em probabilidades, superando-o em todas
as métricas de desempenho. Em contraste, o DEELE-Rad combina diferentes classificadores

especialistas, fornecendo uma tomada de decisdo mais robusta para predi¢des.

Tabela 12 — Métricas de desempenho dos classificadores de aprendizado de méquina utilizando 200
caracteristicas radidmicas profundas mais relevantes.
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© N S & ]
VGG-16 87,3 87,4 87,3 87,4 88,2
%q§f\ ResNet50V2 82,3 82,5 81,9 82,5 85,5
DenseNet201 93,7 93,7 93,7 93,7 93,7
VGG-16 87,3 87,5 87,2 87,5 88,9
C&% ResNet50V2 83,5 83,7 83,4 83,7 85,3
DenseNet201 94,9 95,0 94,9 95,0 95,0
VGG-16 89,9 90,0 89,8 90,0 90,8
W ResNet50V2 83,5 83,6 83,5 83,6 84,1
DenseNet201 94,9 94,9 949 94.9 94,9
VGG-16 84,8 84,9 84,8 84,9 85,1
Q§ ResNet50V2 87,3 87,5 87,2 87,5 88,9
DenseNet201 93,7 93,7 93,7 93,7 93,7
o VGG-16 86,1 86,2 86,0 86,2 86,6
«z;ﬁ@ ResNet50V2 88,6 88,7 88,5 88,7 89,8
oF DenseNet201 94,9 94,9 94,9 94,9 94,9
?&e, VGG-16 87,3 87,4 87,3 87,4 88,2
Qﬁ»\)@/ ResNet50V2 87,3 87,5 87,2 87,5 88,9
© DenseNet201 93,7 93,7 93,7 93,7 93,7
Legenda DEELE-Rad: Melhor Pior Empate

Fonte: Elaborada pelo autor.

Avaliacao com 300 caracteristicas

A Tabela 13 apresenta o desempenho para cada classificador de aprendizado de maquina
utilizando o cenério com 300 caracteristicas radidmicas profundas. Neste cendrio, o comporta-

mento dos classificadores de aprendizado de maquina apresentaram dois melhores resultados. O
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Support Vector Machine (SVM) e o Extremely Randomized Trees (ExtraTrees) obtiveram um
empate em todas as métricas de desempenho da Acuracia, AUC, F1-Score e Precisdao quando
foram utilizadas as caracteristicas radiomicas profundas do modelo da DenseNet201. O comité
do DEELE-Rad obteve as melhores métricas de desempenho da Acuricia, AUC, F1-Score, Re-
vocagdo e Precisdao quando foram utilizadas as caracteristicas radidmicas profundas também
provenientes do modelo da DenseNet201. Abaixo serd apresentada a discussdo para este cendrio

de avaliacao.

Tabela 13 — Métricas de desempenho dos classificadores de aprendizado de maquina utilizando 300
caracteristicas radiémicas profundas mais relevantes.
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VGG-16 86,1 86,2 85,9 86,2 88,0
%\N\ ResNet50V2 84,8 85,0 84,5 85,0 88,2
DenseNet201 94,9 94,9 94,9 94,9 94,9
VGG-16 87,3 87,5 87,2 87,5 89,8
Cﬁ% ResNet50V2 84,8 85,0 84,5 85,0 88,2
DenseNet201 92,4 92,5 924 92,5 93,3
VGG-16 86,1 86,2 86,0 86,2 87,2
W ResNet50V?2 78,5 78,5 78,5 78,5 78,5
DenseNet201 93,7 93,6 93,7 93,6 94,0
VGG-16 84,8 84,9 84,7 84,9 85,6
Qﬁ ResNet50V2 84,8 85,0 84,6 85,0 87,1
DenseNet201 93,7 93,7 93,7 93,7 93,7
s VGG-16 86,1 86,2 86,0 86,2 87,6
\@;ﬁ@ ResNet50V2 88,6 88,7 88,5 88,7 89,8
oF DenseNet201 94,9 94,9 94,9 94,9 94,9
?&5 VGG-16 86,1 86,2 85,9 86,2 88,0
6}\&/ ResNet50V2 86,1 86,3 85,8 86,3 89,0
© DenseNet201 94,9 94,9 94,9 94,9 94,9
Legenda: Melhor Pior Empate

Discussao dos Classificadores de Aprendizado de Maquina e o DEELE-Rad

Os resultados obtidos na Se¢do 5.3 parametrizam e guiam a comparacdao com os clas-
sificadores de aprendizado de maquina e a abordagem DEELE-Rad. O modelo de aprendizado
profundo da DenseNet201 apresentou as melhores métricas de desempenho, seguindo da Res-
Net50V2 e a VGG-16. A Tabela 14 apresenta a média de cada métrica de desempenho do
DEELE-Rad em todos os cendrios de experimentagdo com as caracteristicas radidmicas profundas
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extraidas dos modelos de aprendizado profundo. Observa-se que para a abordagem DEELE-Rad
baseada em comité, o modelo de aprendizado profundo da DenseNet201 também obteve o
melhor desempenho. A VGG-16 obteve a pior média das métricas de desempenho nos cendrios

de experimentacao.

Tabela 14 — Média das métricas de desempenho do DEELE-Rad.

DEELE-Rad
Modelo Acuracia AUC F1-Score Revocacao Precisao
VGG-16 86,10% 86,15% 86,00% 86,15% 87,15%
ResNet50V2 86,70% 86,90% 86,50% 86,90% 88,95%
DenseNet201 90,50% 90,60% 90,45% 90,60% 91,75%
Legenda: Melhor Pior Empate

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como j4 fundamentado na Secdo 2.4, o DEELE-Rad foi baseado em um comité de classifi-
cadores de aprendizado de maquina. Buscou-se combinar diferentes classificadores especialistas
em arvores de decisdo e em probabilidades estatisticas. Desta maneira, optou-se por discutir os
resultados dos classificadores de aprendizado de maquina e da abordagem DEELE-Rad nos cend-
rios com 100 e 300 caracteristicas radiomicas profundas. As métricas de desempenho utilizadas

para mensurar a efetividade dos classificadores e do DEELE-Rad foram a Acurdcia e a Precisao.

Para o cendrio com 100 caracteristicas radidmicas profundas, o classificador LR ob-
teve uma Acurécia de 87,3% e a Precisdo de 88,9%, com as caracteristicas provenientes do
modelo de aprendizado profundo da DenseNet201. O LR superou as métricas de desempenho
da abordagem DEELE-Rad neste cendrio utilizando também as caracteristicas provenientes da
DenseNet201. Observa-se que a abordagem DEELE-Rad utilizando as caracteristicas provenientes
da DenseNet201 obteve a Acurécia e a Precisao de 84,8% e 88,2%, respectivamente. Embora o
DEELE-Rad seja baseado em um comité de classificadores, neste cendrio o voto majoritdrio nao
desempenhou adequadamente. Isto pode ter ocorrido devido a quantidade de 100 caracteristicas
radidmicas profundas. Ressalta-se que a ResNet50V2 no DEELE-Rad obteve as piores métricas

de desempenho.

Ja para o cendrio com 300 caracteristicas radidmicas profundas, os classificadores SVM
e o ExtraTrees obtiveram as maiores e as melhores métricas de desempenho, gerando um empate.
Ambos os classificadores obtiveram uma Acurdcia e Precisdo de 94,9% e 94,9%, respectivamente.
Neste cendrio o DEELE-Rad obteve as mesmas métricas de desempenho dos classificadores, ou
seja, o voto majoritdrio para este cendrio desempenhou adequadamente em sua escolha. J4 a
VGG-16 e a ResNet50V2 obtiveram um empate na métrica da Acuréacia em 86,1%. As outras
métricas de desempenho da AUC, F1-Score e Revocacdao desses modelos desempenharam

préximas, apresentando uma diferenca suave de 0,1% e uma diferenca de 1% para a métrica de
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Precisdo. Observa-se também que para este cendrio que contém mais caracteristicas radidomicas
profundas, as métricas de desempenho foram melhores. Apresentando um aumento acima de
10% nos valores da métrica de desempenho da Acurécia no cendrio com 100 para o com 300

caracteristicas radidmicas profundas, da abordagem DEELE-Rad.

Com intuito de comparar o desempenho dos modelos de aprendizado profundo de ponta
a ponta e o DEELE-Rad, a Tabela 15 apresenta a comparagdo da métrica de desempenho da
Acuricia e a Precis@o. Para um melhor entendimento, as medidas de desempenho dos modelos
de aprendizado profundo (AP) da Secao 5.3 foram utilizados, assim como, os cenérios de
experimentacdes de 100, 128, 200 e 300 caracteristicas radidmicas profundas. Foi possivel
observar que a Acurécia no cendrio com 100 caracteristicas os modelos de aprendizado profundo
desempenharam melhor () do que a abordagem DEELE-Rad. Para os demais cendrios com
128, 200 e 300 caracteristicas a abordagem DEELE-Rad obteve as melhores () métricas de
desempenho. Em contraste, os modelos de aprendizado profundo foram piores (/). Nota-se
que as caracteristicas provenientes do modelo da DenseNet201 foram melhores nos cendrios
com 100, 200 e 300 caracteristicas, na abordagem DEELE-Rad. J4 a ResNet50V2 obteve um
desempenho melhor no cendrio com 128 caracteristicas, na abordagem DEELE-Rad. A VGG-16

ndo superou nenhum modelo na abordagem DEELE-Rad.

Tabela 15 — Comparagdo da métrica de desempenho da acuricia e a precisdo com os modelos de aprendi-
zado profundo em relacdo ao DEELE-Rad, em cada respectivo cendrio de experimentacao.

Acuracia (%)

100 128 200 300
Modelo AP  DEELE-Rad AP DEELE-Rad | AP DEELE-Rad | AP DEELE-Rad
VGG-16 87,3 83,5 ) 854 ) 86,3 83,1 88,2 87,71 88,0
ResNet50V2 | 84,8 79,7 | 849 | 93,3 86,3 | 88.9 80,5 | 89,0
DenseNet201 | 87,3 84,8 | 7751 89.8 93,5 93,7 87,3 ) 94,9

Precisao (%)

VGG-16 87,4 84,1 | 83,51 86,1 82,3 | 87,3 83,5 86,1
ResNet50V2 | 86,4 83,9 | 81,0 L 92,4 86,1 | 87,3 79,7 | 86,1
DenseNet201 | 88,3 88,2 | 77,2 ) 87,3 924 | 93,7 86,1 | 94,9

: melhor J: pior

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ainda na Tabela 15 € apresentada a comparagdo da métrica de desempenho da Precisdo.
Pode-se observar que os resultados sao semelhantes aos ja discutidos referentes a Acuricia,
acima. Resumidamente, os modelos de aprendizado profundo s6 desempenharam melhor () que
a abordagem DEELE-Rad no cendrio com 100 caracteristicas. Nos demais cendrios os modelos de

aprendizado profundo obtiveram desempenho pior (/). Em contraste, a abordagem DEELE-Rad
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desempenhou melhor () nos cendrios com 128, 200 e 300 caracteristicas. Nota-se também
que as caracteristicas provenientes do modelo da DenseNet201 foram melhores nos cenarios
com 100, 200 e 300 caracteristicas, na abordagem DEELE-Rad. J4 a ResNet50V?2 obteve um
desempenho melhor no cendrio com 128 caracteristicas, na abordagem DEELE-Rad. A VGG-16

ndo superou nenhum modelo na abordagem DEELE-Rad.

De maneira geral, os modelos de aprendizado profundo ponta a ponta foram essenciais
para o processo de validacdo da abordagem DEELE-Rad, utilizando-se esses modelos como
extratores de caracteristicas radidmicas profundas e testando essas caracteristicas em diferentes
classificadores de aprendizado de maquina. Foi possivel observar que a melhor configuracao
nos cendrios de experimentagdes para o DEELE-Rad foi: com a utilizacio de 300 caracteristicas
radidomicas profundas, junto aos classificadores da SVM e a ExtraTrees por meio da rede
DenseNet201. Portanto, tomando como parametro a métrica de desempenho da Precisdo para
abordagem DEELE-Rad, obteve-se uma melhora em até 8,8% () comparada aos modelos de
aprendizado profundo de ponta a ponta, para a melhor configuracdo. A abordagem DEELE-Rad
obteve as melhores métricas por se basear em um sistema de voto majoritario por meio de um
comité de classificadores no qual os melhores resultados foram provenientes de classificadores

baseados em drvores e probabilidades.

A préxima subsec¢do a seguir apresenta o processo de avaliag@o visual dessas caracteristi-

cas radidomicas profundas.

5.5 Avaliacao Visual para Analise de Radiomica Profunda

Os modelos de aprendizado profundo apresentam a problemaética de serem rotulados
como caixa-preta (black-box), devido a falta de interpretabilidade na tomada de decisdo desses
modelos, principalmente devido a complexidade de técnicas intrinsecas que diferentes arqui-
teturas de aprendizado profundo apresentam. Desta maneira, a abordagem DEELE-Rad com a
avaliacdo visual visa apresentar o funcionamento do processo de extragdo de caracteristicas
desses modelos, particularmente a VGG-16 com 100 caracteristicas radidmicas profundas. A
VGG-16 foi escolhida devido a simplicidade em sua arquitetura para o processo de avaliagao

visual.

A Figura 23 apresenta cinco amostras do processo de extracao de caracteristicas radidmi-
cas profundas de casos de COVID-19 por meio da VGG-16. A Figura 24 apresenta o mesmo
processo para um caso Normal. O processo convolucional (Conv) dos modelos de aprendizado
profundo tentam compreender os padrdes basicos por meio dos dados de entrada, ou seja, por
meio dos exames de imagens de raio-X. Pode-se observar que a propagagdo de caracteristicas
ocorre ao longo de todo o processo convolucional, uma vez que os modelos de aprendizado pro-
fundo aprendem diretamente os padrdes a partir das imagens de raio-X e mantém as informacoes

relativas as texturas, cores e formas das imagens. Note que foram escolhidas as cinco amostras
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das mesmas posicdes no processo convolucional. As imagens com as bordas coloridas nas cores
azul, magenta e ciano representam o nivel de cinza (cor), forma e textura, respectivamente.
Nestas amostras € possivel perceber como acontece o aprendizado dos padrdes pela aborda-
gem DEELE-Rad, ressaltando os niveis de cinza, forma e textura. A fim de compreender como
funciona cada camada convolucional, pode-se observar a Conv 2, e destacar que ainda existe a
forma e diferentes tons de cinza no raio-X em ambas as amostras. Nota-se que as caracteristicas
radidmicas profundas sdo propagadas pela rede durante as Conv 5, 9 e 13, resultando na Conv 17
apenas mapas/regioes de ativa¢do. Desta maneira, a rede propaga as radidmicas profundas mais

relevantes com base no ajuste fino empregado na VGG-16.

Figura 23 — Visualizacio do processo de extrag@o de caracteristicas radidmicas profundas no modelo da
VGG-16 com 100 caracteristicas radidmicas profundas. Cada bloco de convolucio da rede
apresenta diferentes niveis de cinza, forma e textura para um caso de COVID-19. As amostras
com a borda na cor azul, magenta e ciano representam o nivel de cinza, forma e a textura,
respectivamente.

Entrada Conv 2 Conv 5 Conv 9 Conv 13 Conv 17

COVID-19

Fonte: Elaborada pelo autor.

De modo a investigar a abordagem DEELE-Rad, utilizou-se o Grad-CAM para realizar o
seguinte experimento: foi escolhida uma amostra de cada camada convolucional para um caso

de COVID-19 e analisada a explicacdo visual baseada no método Grad-CAM. Vale ressaltar
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Figura 24 — Visualizacdo do processo de extracdo de caracteristicas radidmicas profundas no modelo
da VGG-16 com 100 caracteristicas radidomicas profundas. Cada bloco de convolucdo da
rede apresenta diferentes niveis de cinza, forma e textura para um caso Normal. As amostras
com a borda na cor azul, magenta e ciano representam o nivel de cinza, forma e a textura,
respectivamente.

Entrada Conv 9 Conv 13 Conv 17

Fonte: Elaborada pelo autor.

que a mesma imagem foi utilizada/retirada do processo convolucional. A Figura 25 apresenta
o comportamento do processo de extracao de caracteristicas da VGG-16 quando utilizado o
Grad-CAM. Note que foi realizada a predi¢do em cada camada junto ao Grad-CAM, utilizando
a abordagem DEELE-Rad com 100 caracteristicas radidmicas profundas treinada na Secao 5.3.
Esse modelo obteve o melhor desempenho em comparacdo aos outros cendrios com a VGG-16.
Pode-se observar que na Conv 2 a predicdo é de COVID-19, e os mapas de calor (heat-maps) do
Grad-CAM identificam a regido pulmonar. Entretanto, esse comportamento torna-se diferente
para as Conv 5, 9, 13 e 17, que realizam a predicdo como um caso Normal, e os mapas de calor
do Grad-CAM identificam bordas em cada imagem. Por fim, a saida classifica corretamente
o caso de COVID-19 e apresenta o mapa de calor na regido pulmonar. Isto implica observar
que, apesar de serem obtidas as imagens do processo convolucional, com o modelo proposto

treinado, a tomada de decisdo se torna mais explicavel com o Grad-CAM por meios dos mapas
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de calor apresentados. De maneira geral, o Grad-CAM serve como guia para interpretabilidade e

explicabilidade para os modelos de aprendizado profundo.

Figura 25 — Avaliagao visual com Grad-CAM para um caso de COVID-19, mostrando o comportamento
do Grad-CAM em rela¢do a um exemplo extraido de cada processo de convolugao. Observa-se
que o caso de COVID-19 € rotulado como 0 e Normal (saudével) é 1.

Entrada com CLAHE Conv S Conv 9 Conv 13 Conv 17

8 'l" FUs

=

B9

redlg:ao. Predi¢ao: 1

Caso de COVID-19 (0) Predigao: 1 Predigdo: 1  Predicdo: 1 Predicio: 0

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 26 apresenta a mesma perspectiva com diferentes mapas de calor. Desta maneira,
€ possivel ter visualizacdes diferentes para um mesmo caso utilizando a abordagem DEELE-Rad.
Os mapas de calor empregados foram o Jet, Reds e RAGy reverso’. O mapa de calor Jet é um
dos mais conhecidos e amplamente utilizados na literatura, no qual € composto pelas cores azul,
verde, amarelo e vermelho. J4 o Reds é um mapa de cor sequencial, possui tons de cor vermelho
predominante, transitando dos tons mais claros a para os tons mais escuros. RdGy reverso é um

mapa de cor divergente, inicia com tons de vermelho e indo em direcdo aos tons de cinza.

Figura 26 — Parametrizagdo do Grad-CAM para um caso de COVID-19, apresentado a mesma perspectiva
de interpretabilidade e explicabilidade com diferentes mapas de calor. Mapas de calor utiliza-
dos: Jet, Reds e RAGy reverso, respectivamente. A barra de cor varia entre O e 1. O valor 1
representa a intensidade mais forte identificada no Grad-CAM, e 0 a mais fraca.

Conv 5 Conv 9 Conv 13 Conv 17 Saida

Fonte: Elaborada pelo autor.

7 https://matplotlib.org/stable/users/explain/colors/colormaps.html
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5.6 Discussoes dos Resultados

Analisando os aspectos experimentais do DEELE-Rad sobre a aplicabilidade de carac-
teristicas radidmicas profundas baseada em modelos de aprendizado profundo, sdo discutidos
brevemente nesta se¢do em trés aspectos de maneira complementar: (i) o desempenho dos
modelos de aprendizado profundo de ponta a ponta; (ii) desempenho dos classificadores de

aprendizado de mdquina; e (iii) a avaliagdo visual proposta no DEELE-Rad.
Desempenho dos modelos de aprendizado profundo

A experimentacdo dos modelos de aprendizado profundo de ponta a ponta em diferentes
cendrios forneceu perspectivas de validacdo e versatilidade para abordagem DEELE-Rad. Foi
possivel observar que o melhor modelo foi a DenseNet201 obtendo uma média de Acuricia
de 85,75% entre os quatro cendrios. A DenseNet201 utiliza a ideia de convolucdes separdveis
em profundidade, além de conexdes curtas entre as camadas de toda a rede, fortalecendo a

propagacao de caracteristicas radidmicas profundas.

Desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina

Os resultados obtidos no desempenho dos modelos de aprendizado profundo parametri-
zam e guiam a comparacao com os classificadores de aprendizado de maquina e a abordagem
DEELE-Rad. Os cendrios utilizados com 100, 128, 200 e 300 caracteristicas radidmicas profundas
extraidas dos modelos de aprendizado profundo forneceu versatilidade para testar e parametrizar
os resultados com os classificadores de aprendizado de maquina e a abordagem DEELE-Rad.
A abordagem DEELE-Rad obteve as melhores métricas de desempenho nos cendrios com 128,
200 e 300 caracteristicas, provenientes do modelo de aprendizado profundo da DenseNet201.
Observou-se que no cendrio com 300 caracteristicas radiomicas profundas o resultado das mé-
tricas de desempenho ultrapassaram a faixa de mais de 10% (1) de diferenca na métrica da
Acuricia, em comparagdo com o cendrio com 100 caracteristicas. Isto implica a observacdo de
que, apesar dos testes em diferentes cendrios, a abordagem DEELE-Rad obteve um desempenho
melhor quando utilizou-se mais caracteristicas radidmicas profundas provenientes do modelo da
DenseNet201. De maneira geral, a abordagem DEELE-Rad melhora em 8,8% () em relag@o aos

modelos de aprendizado profundo.

Avaliacao visual

O DEELE-Rad apresenta perspectivas de interpretabilidade e explicabilidade. Observou-se
o comportamento do processo de extracao de caracteristicas radidmicas no modelo de apren-
dizado profundo da VGG-16. Foi empregado o Grad-CAM como método visual explicavel de
modo a incrementar a visualizacido na tomada de decisdo, podendo ser utilizado como suporte

para os especialistas em rotina clinica.
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5.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a andlise experimental para a validacdo do DEELE-Rad. O
DEELE-Rad classifica casos de COVID-19 e Normal (saudavel) de pacientes por meio de exames
de imagens de raio-X. A abordagem DEELE-Rad utiliza dados coletados de diferentes fontes,
assim como a melhora de contraste das imagens por meio do CLAHE. Foi empregado o ajuste-
fino adicionando novas camadas para extracdo de caracteristicas radidmicas mais relevantes
em cada modelo de aprendizado profundo. Foram utilizados os classificadores tradicionais
de aprendizado de méquina utilizando quantidades diferentes de caracteristicas radidomicas
profundas. A avaliacdo visual permitiu entender e observar os padrdes do processo de extracdo de
caracteristicas radidmicas profundas em modelos de aprendizado profundo, em especial quando
utilizou-se a VGG-16.
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CAPITULO

CONCLUSOES

6.1 Pontos Positivos e Limitacoes

Este trabalho visou enriquecer com a aplicabilidade da 4rea de pesquisa em Radidmica
baseada em Aprendizado Profundo, utilizando avaliag¢ao visual e de desempenho. Nesta Disserta-
cdo de Mestrado, foi proposta a abordagem DEELE-Rad (Deep Learning-based Radiomics), que
utiliza caracteristicas radidmicas profundas por meio de modelos de aprendizado profundo, além

de proporcionar meios para a avaliacdo visual dessas caracteristicas.

No Capitulo 4 todos os detalhes e o fluxograma da abordagem DEELE-Rad, foram apre-
sentados. A andlise experimental apresentada no Capitulo 5 mostra a aplicacdo do DEELE-Rad
em diferentes cendrios de caracteristicas radidmicas sobre um conjunto de exames de imagens
de COVID-19. A abordagem DEELE-Rad mostra que em diferentes cendrios de experimentacdes
com as caracteristicas radidmicas profundas extraidas dos modelos de aprendizado profundo,
parametrizam e guiam as comparacgdes em diferentes contextos. Foi possivel observar que o
DEELE-Rad obteve um melhor desempenho quando utilizou-se 300 caracteristicas radidmicas
profundas, tornando-o mais preciso em até 8,8% () comparada aos modelos de aprendizado
profundo. O DEELE-Rad tém como proposta a andlise e avaliagdo visual de caracteristicas ra-
didbmicas profundas, a fim de apresentar interpretabilidade e explicabilidade. Além disso, na
avaliacdo visual o DEELE-Rad fornece uma parametrizacdo de diferentes perspectivas por meio
de mapas de calor, podendo ser utilizado como suporte e guia para tomada de decisao dos

especialistas em rotina clinica.

As limitagdes da abordagem DEELE-Rad estdo relacionadas ao uso de imagens coleta-
das de diversas fontes de repositérios, assim como a auséncia de um especialista médico ou
radiologista para orientar o processo de andlise da avaliacdo visual proposta. Nao foi possivel
realizar um teste de tempo computacional, uma vez que a abordagem DEELE-Rad nao tinha

nenhum concorrente equipardvel para parametrizacdo. Empiricamente, foi observado por meio
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dos experimentos que a abordagem DEELE-Rad demanda um tempo consideravel para a tarefa
de analise visual de caracteristicas radidmicas profundas. O tempo médio necessdrio para a
andlise visual € de aproximadamente 3 horas na plataforma utilizada para o desenvolvimento do
DEELE-Rad (Secdo 5.2), podendo variar dependendo da quantidade de caracteristicas radiomicas

profundas utilizadas.

Por fim, o presente trabalho abre possibilidades de trabalho em tépicos de pesquisas
adicionais, para a utilizacdo do DEELE-Rad em outros tipos de exames de imagens com a

abordagem radidmica, ou dreas de aplicacdo, descritos a seguir na Secao 6.4.

6.2 Principais Contribuicoes

O DEELE-Rad destaca-se em relagdo aos trabalhos relacionados apresentados no Capi-
tulo 3, sendo validado por pares e contribuindo para o estado da arte no contexto da Radidmica
baseada em Aprendizado Profundo. O desenvolvimento do DEELE-Rad permitiu abordar as

questdes de pesquisa (QP) elencadas na Secdo 1.3, sendo:

e QP1. Como as principais caracteristicas radiomicas extraidas de modelos de aprendizado

profundo podem melhorar na predicdo em imagens de raio-X de COVID-19?

e QP2. Como avaliar o processo de tomada de decisdo dos modelos de aprendizado profundo

por meio da avaliacdo visual do processo de extracdo de caracteristicas radiomicas?
As respostas para essas QP podem ser evidenciadas nos seguintes aspectos:

e QP1. Foi proposta, implementada e validada uma nova abordagem para extragdo de ca-
racteristicas radidmicas profundas mais relevantes por meio de modelos de aprendizado
profundo. A criacao de um comité de classificadores, baseado em algoritmos de apren-
dizado de mdaquina, demonstrou versatilidade ao empregar métodos como arvores de
decisdo e probabilidades. Em diferentes cendrios de experimentagdo, foi possivel observar

o impacto e desempenho dessas caracteristicas radiomicas profundas mais relevantes.

e QP2. Com suporte a avaliagdo visual, foi possivel observar o processo de extragao de
caracteristicas radidmicas profundas em uma arquitetura de aprendizado profundo, em
especial a rede VGG-16. A aplicacdo de um método visual explicavel proporcionou
a andlise necessdria para compreender o processo de tomada de decisdo por meio das
amostras retiradas da rede. Além disso, a parametrizacdo com diferentes mapas de calor
foi utilizada para orientar e apresentar a tomada de decisdo da rede. De maneira geral, essa
abordagem pode oferecer suporte aos especialistas em uma rotina clinica, auxiliando-os

na tomada de decisoes.
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6.3 Trabalhos Publicados

Nesta secdo € apresentada a principal publicagc@o durante o desenvolvimento deste projeto
de Mestrado. Além disso, sdo apresentados outros trabalhos publicados, resultantes de atividades
similares no contexto de aprendizado profundo realizadas em colaboragdo com o grupo de
pesquisa, que contribuiram com o aprendizado do mestrando ao longo do desenvolvimento do

seu projeto.

6.3.1 Publicacao Principal

COSTA, M. V. L.; AGUIAR, E. J. de; RODRIGUES, L. S.; RAMOS, J. S.; TRAINA,
C.; TRAINA, A. J. M. A Deep Learning-based Radiomics Approach for COVID-19
Detection from CXR Images using Ensemble Learning Model. /n: 2023 IEEE 36th
International Symposium on Computer-Based Medical Systems (CBMS). [S.1.: s.n.], 2023.
p. 517-522. DOI: 10.1109/CBMS58004.2023.00272. [QUALIS-CC A3].

Neste trabalho, foi proposta a abordagem inicial do método DEELE-Rad. O método explora
a extracdo de caracteristicas radidmicas profundas mais relevantes em modelos de apren-
dizado profundo. Ressalta-se que o DEELE-Rad propde a utilizacdo das caracteristicas
extraidas em um comité de classificadores de aprendizado de méaquina. Além disso, o
DEELE-Rad fornece a avaliagc@o visual no comportamento da extragdo das caracteristicas,
com intuito propor mais explicabilidade e interpretabilidade dos modelos de aprendizado
profundo aos médicos e especialistas. O DEELE-Rad apresenta o primeiro passo de con-
tribuicao no estado da arte em estudos de radiomica baseada em aprendizado profundo,
que utilizam a avaliag@o visual e as métricas de desempenho de caracteristicas radidmicas

profundas.

Ressalte-se que esta abordagem inicial foi convidada pelos revisores do CBMS 2023,
em que foi estendida e submetida para o Journal Health Information Science and Systems
(HISS), com fator de impacto 6.0 em janeiro de 2024. Intitulada de: DEELE-Rad: Ex-
ploiting deep radiomics features in deep learning models using COVID-19 chest X-ray

images.

6.3.2 Publicacoes em Colaboracao

e AGUIAR, E.J. D.; COSTA, M. V. L.; TRAINA, C.; TRAINA, A. J. M. Assessing vulnera-
bilities of deep learning explainability in medical image analysis under adversarial
settings. In: 2023 IEEE 36th International Symposium on Computer-Based Medical
Systems (CBMS). [S.1.: s.n.], 2023. p. 13—16. DOI: 10.1109/CBMS58004.2023.00184.
[QUALIS-CC A3].
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e RAMOS, J. S.; AGUIAR, E. J. de; BELIZARIO, I. V.; COSTA, M. V. L.; MACIEL, J.
G.; CAZZOLATO, M. T.; TRAINA, C.; NOGUEIRA-BARBOSA, M. H.; TRAINA, A.

J. M. Analysis of vertebrae without fracture on spine mri to assess bone fragility: A

comparison of traditional machine learning and deep learning. /n: 2022 IEEE 35th
International Symposium on Computer-Based Medical Systems (CBMS). [S.1.: s.n.], 2022.
p. 78-83. DOI: 10.1109/CBMS55023.2022.00021. [QUALIS-CC A3].

6.3.3 Owutras Atividades

Outras atividades académicas foram realizadas no periodo do curso de Mestrado, sendo

as seguintes:

e Tutoria:

- Tutor no curso de “Recuperacao de Imagens por Contetido”” na segunda edi¢cdo do
MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data, realizado pelo Departamento de Ciéncias de
Computagdo do Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo da Universidade de
Sao Paulo, a partir de 15/05/2023, com duragdo de dois meses e carga horéria semanal de

8 horas.

- Tutor no curso de “Visualizacdo de Dados” na segunda edicdo do MBA em Inteli-
géncia Artificial e Big Data, realizado pelo Departamento de Ciéncias de Computacdo do
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacdo da Universidade de Sao Paulo, a partir

de 25/06/2023, com duracao de dois meses e carga hordria semanal de 8 horas.

6.4 Trabalhos Futuros

O trabalho de Mestrado desenvolvido possibilita a realiza¢do de pesquisa sobre diferentes

aspectos em trabalhos futuros. Algumas sugestdes principais incluem:

I. Ampliacdo do escopo de aplicagao do DEELE-Rad:

e Explorar a aplicagdo do DEELE-Rad em outros tipos de exames de imagens médicas,
como tomografia computadorizada ou ressonincia magnética, e considerar a avaliacdo do

DEELE-Rad em bases de dados multiclasses.

I. Variacdo de arquiteturas/modelos de aprendizado profundo:
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e Investigar e explorar a avalia¢@o visual em diferentes arquiteturas de aprendizado profundo
de modo a incrementar as perspectivas de interpretabilidade e explicabilidade em diferentes

modelos.

I. Estudo de caso com profissionais:

e Desenvolver ou aplicar um estudo de caso envolvendo profissionais da area, visando

analisar e validar os resultados visuais obtidos pelo DEELE-Rad.
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