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Resumo—O diagnéstico de doencas com imagens e auxilio de
sistemas computacionais de Inteligéncia Artificial vém sendo de-
senvolvidos e aplicados em varios contextos clinicos. A Inddstria
4.0 tem um papel fundamental nesse processo e pesquisas
recentes demonstram que transferéncia de aprendizado de redes
neurais convolucionais pré-treinadas como ResNet-50, VGG-16 e
Inception podem contribuir significativamente no resultado das
predicoes para classificacio de imagens. Contudo, na maioria
das vezes, o treinamento de redes neurais requer um tempo de
execucdo consideravel. Este artigo propoe um método rapido
e eficiente para treinamento com menor tempo de execucdo
baseado em algoritmos de aprendizado de maquina para mode-
lagem preditiva de imagens de radiografia de torax de pacientes
saudaveis e com pneumonia. O trabalho consiste em desenvolver
uma modelagem hibrida usando a ResNet-50 para extracao de
caracteristicas, a analise de componentes principais para reduzir
a dimensio das variaveis preditoras e o modelo Random Forest
para classificar as imagens. Algoritmos genéticos foram utilizados
para otimizar os parametros do modelo Random Forest. Os
resultados dessa abordagem permitiu alcancar valores relevantes
de desempenho quando comparado com os encontrados na
literatura por arquiteturas robustas de redes neurais. O clas-
sificador hibrido Random Forest proposto alcancou 93%, 79%,
88% de ROC-AUC nos conjuntos de treino, teste e validacio,
respectivamente.

Palavras-chave—ResNet-50, Random Forest, radiografia de
torax, Algoritmos Genéticos, PCA.

I. INTRODUCAO

A pneumonia € uma doenga infecciosa que se instala nos
pulmdes, no mundo aproximadamente 1 milhdo de criangas
morrem de pneumonia, ela é a principal causa de morte de
criancas menores de cinco anos [1]. No Brasil, hd 4 milhdes
de casos de pneumonia infantil a cada ano, em que 11% das
mortes sdo em criangas abaixo de um ano e 13% entre criangas
de 1 a4 anos. As taxas de mortalidade infantil por pneumonias
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variam por regido, sendo mais altas nos estados do Norte e
Nordeste e mais baixas no Sul [2] [3] [4].

O diagnéstico de pneumonia em criangas pode ser feito a
partir do histdrico do paciente e do exame clinico, podendo
ser confirmado com uma radiografia de térax. A radiografia de
térax é capaz de fornecer grande quantidade de informacdes
anatomicas e fisioldgicas, e € considerada o padrdo ouro
para diagndstico de pneumonia aguda [5]. Apesar de ser
um exame simples, de ampla disponibilidade, a interpretagéo
dos resultados muitas vezes € dificil, por diversos fatores,
tais como a capacidade de interpretacdo dos profissionais, a
qualidade dos equipamentos utilizados, as variagdes de idade
e fisiolégicas diversas dos pacientes.

A Industria 4.0 [6] € caracterizada pela integracdo de dife-
rentes tecnologias como Inteligéncia Artificial (IA), robdtica,
computagdo em nuvem, etc. As Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) sdao métodos eficazes para extrair caracteristicas de
imagens [7]. A aprendizagem profunda é um ramo da IA e
tem aplicagdes em diversas dreas, como na drea da satide para
deteccdo de anomalias em imagens médicas, e pode auxiliar
profissionais da satide na tomada de decisdes, permitindo um
diagndstico mais rapido e preciso [8].

A radiografia de térax é uma ferramenta fundamental para o
diagnéstico de doengas, pois permite que os médicos monito-
rem e avaliem as condicdes fisicas do paciente. Algoritmos de
aprendizado de méiquina estdo cada vez mais sendo utilizados
na interpretacdo e detec¢do de doencas [9]. Isso permite que
médicos e profissionais de satide tenham previsdes sobre o di-
agnéstico do paciente, com isso realizar triagens de doencas e
tomar decisOes sobre o tratamento, melhorando a sensibilidade
e a especificidade dos resultados.

Atualmente pesquisas apontam que a transférencia de apren-
dizado de redes neurais pré-treinadas sdo alternativas eficientes
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para modelagem preditiva de alto desempenho [7], e entre as
redes neurais amplamente utilizadas estdo: ResNet-50, VGG-
19, DenseNet201, Inception-V3, MobileNet, Xception, etc.

A necessidade de desenvolver métodos computacionais
rapidos, eficientes e precisos para diagnosticar doengas como
a pneumonia € de interesse publico. O objetivo deste trabalho
foi classificar imagens de radiografia de térax para identificar
pacientes com pneumonia. Para isso foi utilizada a rede neural
ResNet-50 para a extracdo de caracteristicas e o modelo de
aprendizado de maquina Random Forest para classificagdo.

Na Secido II, sdo discutidos tépicos relevantes de pesquisa.
Na Secido III, s@o apresentados os referenciais tedricos utiliza-
dos no artigo, abrangendo redes neurais, modelagem preditiva,
técnicas de otimizacdo de parametros e metodologias de
avaliagdo de modelos. A Se¢do IV trata do conjunto de dados e
da origem das imagens empregadas. Os resultados do modelo
nos processos de validacdo cruzada, treino, teste e validacdo
estdo expostos na Secdo V. Na Secdo VI, sdo delineadas
as conclusdes do estudo, bem como as possibilidades para
pesquisas futuras.

II. REVISAO DA LITERATURA

O desenvolvimento de sistemas baseado em IA capazes
de identificar padrdes e diagnosticar pacientes com diferentes
patologias utilizando imagens é um tema presente na lite-
ratura. Em [10] os autores desenvolveram uma metodologia
para diagnosticar pacientes com pneumopatia pedidtrica com
auxilio de imagens de radiografia de térax. Esse sistema
também € capaz de fazer a triagem de pacientes com doengas
tratdveis comuns da retina que causam cegueira. O conjunto
de dados consiste em imagens de Tomografia de Coeréncia
Optica e de térax de pacientes. Neste trabalho eles utilizam
uma abordagem de aprendizado por transferéncia da CNN
Inception-V3. O desempenho da rede neural desenvolvida
€ compardvel a classificacdo de especialistas humanos para
diagnéstico dessas doengas de degeneracdo macular relacio-
nada a idade e edema macular diabética. No trabalho [11]
os autores desenvolveram uma CNN baseada na arquitetura
da VGG-16 para classificacio de imagens de Tomografia
de Coeréncia Optica, a técnica demonstrou a capacidade de
distinguir imagens de degenerag¢do macular relacionada a idade
comparando com a de individuos sauddveis.

Em [6] os autores utilizaram o modelo Random Forest para
deteccdo de anomalias e previsdo do peso do pneu de uma
fabrica. Nesse estudo um algoritmo de evolugdo diferencial foi
utilizado para otimizar parametros de modelos de aprendizado
de maquina e isso possibilitou melhores resultados comparado
a outros métodos. O modelo Random Forest foi utilizado para
classificar imagens com base em caracteristicas extraidas da
CNN ResNet-50 [12]. Esse estudo utilizou dados de imagens
de retinopatia diabética e os autores relatam que a proposta
adotada superam arquiteturas como: ResNet-50, VGG-19,
Inception-v3, MobileNet, Xception e VGG-16.

No artigo [9] € apresentado um método ndo supervisionado
para agrupar imagens de radiografia de térax com base em
medicdes de similaridade e dissimilaridade. As informagdes

das imagens foram extraidas usando uma CNN, e essas
varidveis foram utilizadas para projecdo dos dados com al-
gortimo Self-Organizing Map (SOM) em fun¢do de varidveis
provenientes do processo de reducdo de dimensionalidade
com a andlise de componentes principais (PCA). Os autores
adotaram o algoritmo K-means para criar os grupos. Isso
permitiu o desenvolvimento de uma plataforma de triagem
para deteccdo de tuberculose.

A ResNet-18 foi utilizada para extrair caracteristicas de
imagens de radiografia de térax de pacientes com tuberculose
pulmonar [13]. Os autores desenvolveram uma metodologia
baseada em mdquinas de comité (ensemble) para classificacdo
de imagens com diferentes configuragoes e padrdes de qua-
lidade. Nesse estudo os autores adotaram a técnica PCA
para proje¢do dos dados em dimensdo menor. A rede neural
multilayer perceptron (MLP) foi adotada como classificador
e o treinamento do modelo foi realizado com processo de
validacdo cruzada usando k-folds.

O aumento de dados sintéticos utilizando técnicas de data-
augmentation com auxilio de redes adversdrias generativas
(GANs) foi tema dos autores [14]. Nesse trabalho foi realizado
uma comparacdo entre o desempenho de uma CNN com
modelo de aprendizado de maquina One Class Support Vector
Machine para classificacio de imagens de pacientes com
tuberculose. Os autores relatam ganhos no desempenho do
treinamento quando os dados sintéticos foram gerados pela
GAN Pix2Pix.

Os trabalhos [15], [16], [17], [18] apresentam diversas
arquiteturas de redes neurais pré-treinadas para classificacdo
de radiografia de térax de individuos com COVID-19. A trans-
feréncia de aprendizado com a rede ResNet-50 foi a arquitetura
adotada para detecgdo de COVID-19 em [19]. Nesse artigo
foram testadas vérias composi¢des de pesos diferentes da rede.
Os resultados dos melhores modelos sdao da ordem de 99% de
accuracy, precision e recall. No trabalho [20] a ResNet-50
teve o menor desempenho para classificacdo radiografia de
térax de pacientes com COVID-19. Os autores relatam que a
arquitetura da VGG-16 forneceu o melhor desempenho com
80% de accuracy. Esse resultado foi comparado com as redes
VGG-19, ResNet-50, DenseNet e Inception-V3.

Os autores do trabalho [21] também apresentaram uma
metodologia baseada na técnica GAN para melhorar a triagem
de pacientes com COVID-19. O conjunto de dados consiste
em imagens de radiografia de térax. Os autores discutem
varios métodos de filtros para pré-processamento dos dados,
como: Sobel, Laplaciano do Gaussiano e Gabor. Os resultados
do treinamento da rede com a estratégia dos filtros foram
comparados com as arquiteturas: AlexNet, GoogleNet, VGG-
19, ShuffleNet-V2, DenseNet-121 e DenseNet-201. A metodo-
logia com filtro de Gabor atingiu o melhor desempenho, com
apenas 45 épocas o modelo foi capaz de elevar a precisdo em
até 32%.

Para a classificacdo de imagens de ressonancia magnética de
pacientes com COVID-19 com tecidos infectados, os autores
[22] propuseram uma metodologia para o pré-processamento
das imagens baseada em fractais, que consiste em reduzir a
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dimensdo e selecionar caracteristicas relevantes das imagens.
Essas informagdes serviram de entrada para o treinamento de
uma rede neural profunda (DNN) e uma CNN proposta pelos
autores. A classificacdo dos resultados mostra que a arquitetura
da CNN apresentou os melhores resultados, com accuracy de
93,2%, comparado com accuracy de 83,4% do método DNN.

III. METODOLOGIA

Nesta sess@o serdo discutidos os referenciais tedricos das
técnicas utilizadas para o desenvolvimento deste artigo. A
Figura 1 representa a abordagem sequencial do tratamento dos
dados. Os métodos foram implementados com auxilio de uma
maquina com processador Intel(R) Core(TM) i7-7500U CPU
@ 2.70GHz 2.90 GHz, intel core i7 7th Gen, 8 GB de RAM e
uma placa de video NVIDIA GEFORCE 2 GB. A linguagem
de programacdo adotada foi Python versdao 3.9, com auxilio
de ferramentas de software livre como Jupyter Notebook.
As bibliotecas TensorFlow, scikit-learn e sklearn-genetic-op
foram utilizadas para aplicacdo da ResNet-50, modelagem com
Random Forest e otimiza¢do de pardmetros, respectivamente.

Extracdo de
caracteristicas com
ResNet-50

Imagem
2245224

¥

Redugdo de
dimensionalidade
com PCA

l_l

Otimizacdo de
pardmetros com

Normalizacéo dos
dados

Random Forest

Algoritmos Genéticos

Validacdo Cruzada

—

Otimizacdo do
threshold

Avaliacdo na base de
teste e validacéo

Figura 1. Fluxograma da metodologia.

A. Extracdo de caracteristicas

A extracdo de caracteristicas é fundamental no processo de
classificacdo de imagens, e esse processo pode ser realizado
por meio de uma CNN [19]. O treinamento de redes neurais
profundas € um desafio para comunidade cientifica, e conforme
o numero de camadas de um modelo aumenta, o nimero de
pardmetros no modelo aumenta significativamente, isso gera
uma complexidade e requer recursos computacionais eficientes
associados a processamento e memoria [23]. Um dos proble-
mas comuns em CNNs € a explosdo e o desaparecimento dos
gradientes. No processo de retropropagacdo, a diferenciacio
da regra da cadeia pode gerar valores de gradientes proximos

de zero, e quando multiplicados por mesma magnitude esse
valor fica menor, analogamente o mesmo acontece para valores
grandes, quando multiplicados os pesos podem gerar valores
na ordem dos milhdes, consequentemente gera instabilidade
numérica dos parametros da rede.

A ResNet-50 é uma rede treinada com milhares de ima-
gens do conjunto de dados ImageNet e contém 50 camadas
[19]. As caracteristicas extraidas das camadas mais profundas
codificam propriedades especificas, como forma, textura e
cor. A ResNet-50 trabalha com conceito de rede residual,
permitindo conexdes de saltos de alguma camada para outra
camada oculta de modo a incorporar o fluxo de informagdes
[12]. O processo permite que as camadas se encaixem em
um mapeamento residual, conforme a Figura 2. O diferencial
da ResNet comparada a outras redes é que esse mapeamento
permite um menor custo computacional, além de demostrar
que o resultado da rede ndo necessariamente estd associado
a um ndmero grande de camadas ocultas [24]. Os neurdnios
das camadas ocultas sdo transformados usando alguma func¢ao
de ativacdo, as fungdes comumente utilizadas no contexto
de classificagdo sdo: sigmoid; ReLu; tangente hiperbdlica;
softmax [15]. A equag¢do 1 corresponde a forma como a
derivada da funcdo Relu é implementada, onde x representa o
valor do dado.

0, <0
Rely/ =<7 1
eLu'(x) Lz>0 (1)

weight layer

F(x) "
Fx)+x @

Figura 2. Rede residual da ResNet [24].

A Figura 3 representa a arquitetura da rede, ela contém uma
série de camadas convolucionais (conv), as imagens de entrada
foram padronizadas para dimensdo (224, 224), as camadas
intermedidrias sdo processadas de 3 a 6 vezes. A camada de
average pool é responsavel por reduzir os dados de entrada,
para isso é construido um mapa de recursos com a finalidade
de agrupar as informagdes das camadas anteriores. No presente
trabalho para extra¢do das caracteristicas sdo consideradas as
transformacdes até o average pool da ResNet-50.

B. Andlise de Componentes Principais

A andlise de componentes principais (PCA) é uma técnica
estatistica que pode ser utilizada para explicar relacdes entre
variaveis [25]. O método consiste em transformar os dados ori-
ginais em outro conjunto de dimensdo igual ou menor. O con-
junto de componentes principais é formado por combinagdes
lineares das varidveis originais [26]. No caso bidimensional,
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Figura 3. Arquitetura da ResNet-50

a primeira componente principal pode ser expressa conforme
a equagdo 2 de modo a maximizar a varidncia expressa pela
equagdo 3. O vetor X corresponde as varidveis explicativas, a
matriz de convaridncia é dada por 3, e 3 sdo os coeficientes.
A segunda componente principal € obtida por a equagado 4, de
modo a maximizar ﬁgTZ)ﬁz, com as restri¢oes ,6'2T,82:1 e
B1 7 B2=0. Portanto, a soma das varidncias das componentes
principais € igual a varidncia total do sistema conforme a
equagdo 5, e as variancias denotadas por N correspondem au-
tovalores da matriz K, e os coeficientes ﬁi sdo os autovetores
[27].

PCy =B1"X =611 X1+ + BrnXn. )
V(PCy) = 1" 2p:. 3)
PCy=03>TX. 4)

2 A~ A~ AT
tr(K) =tr(_XiBifi") ©)

C. Random Forest

Os métodos de drvores de decisdo sdo eficazes para andlise
preditiva e sdo mais faceis de interpretar. Arvores de decisio
sdo modelos de aprendizado de maquina supervisionado que
representam regras de decisdo baseadas nos valores dos atribu-
tos. O algoritmo de Random Forest (RF) proposto por [28] é
composto por uma combinacio de drvores de decisdo, que cada
arvore € sintetizada a partir de um vetor aleatério amostrado de
forma independente com mesma distribui¢do de probabilidade.

A constru¢do de uma arvore de classificacdo consiste em
determinar as regides em que o espaco das varidveis preditoras
€ particionado, com a finalidade de predizer ou classificar uma
varidvel resposta a partir de um conjunto de varidveis predi-
toras. As arvores do ensemble sdo construidas por processo
de amostragem bootstrap. As florestas aleatérias adotam o
bagging proposto com objetivo de reduzir a varidncia através
da predicdo de varios modelos separados usando diferentes
conjuntos dos dados de treinamento. E adotada amostragem
com reposicdo com dois tercos dos dados, para depois cal-
cular a média dos resultados das predi¢des. Os dados out-
of-bag (OOB) sdo usados para validacdo e para defini¢do de
relevancia dos atributos de entrada, e correspondem a um terco
dos dados. As métricas de Gini e de entropia, conforme as

equagdes 6 e 7, sdo utilizadas como critério para escolha da
varidvel que compde o né raiz de cada arvore, onde pj €
a probabilidade da classe k. A entropia ¢ uma medida de
informa¢ao que indica a desordem do sistema, o Gini é uma
medida de impureza, ambos possuem valores de minimo igual
a zero, isso indica que o n6 da 4rvore é puro.

k
Entropia = Z —prlog(Pr). 6)
i=1
k
Gini = pe(1 = pr)- (7
i=1

Para problemas de classificacdo, o erro de generalizacdo
depende da ponderacdo atribuida as arvores individuais e da
correlacdo de saida que ha entre essas drvores. No processo de
votacdo das drvores a classe majoritaria vence entre as classes
previstas [25]. Trata-se de um algoritmo robusto e eficiente
para lidar com overfitting, o que o torna um modelo excelente
para lidar com padrdes ndo lineares como caracteristicas
extraidas da ResNet-50 [12].

D. Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (AG) é um tipo de algoritmo ins-
pirado na evolucdo natural que € usado em problemas de
otimizagdo e busca em geral [29]. Os cromossomos represen-
tam essas solugdes e podem ser codificados por uma matriz
de bits. O conceito de geracdo, funcdo fitness, cruzamento,
mutacdo e elitismo sdo elementos fundamentais do AG. A
geracdo é caracterizada por uma interagdo que contém uma
populacdo de cromossomos. A selecdo dos cromossomos com
melhores caracteristicas estd associado a fungao fitness [30]. O
cruzamento consiste em selecionar dois cromossomos e gerar
um cromossomo com uma nova configuragdo. O conceito de
mutacdo serve para diversificar os individuos da populagdo de
modo que os cromossomos gerados no processo de cruzamento
ndo fiquem presos em minimos locais, esse operador altera
com uma probabilidade baixa um dos genes do cromossomo
aleatoriamente [31]. O elitismo consiste em selecionar os
melhores individuos de cada geracdo, a selecdo dos cromos-
somos pais para o processo de cruzamento estd associado a
uma distribui¢@o de probabilidade com individuos com maior
fitness da geracdo. O método GASearchCV [32] da biblioteca
sklearn-genetic-op foi utilizado para estimar parametros do
modelo Random Forest para maximizar a funcao fitness. Esse
método seleciona conjuntos aleatérios de pardmetros e ajusta
um modelo para cada conjunto de hiperparametros, para cada
processo da validacdo cruzada é calculado o valor da fungéo
fitness. O algoritmo cria novas geragdes combinando a dltima
geracdo com diferentes abordagens, o processo € repetido até
que hé convergéncia considerando o nimero de geragdes ou
algum método de parada. A Figura 4 representa o fluxograma
desse processo.
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Figura 4. Fluxograma do GASearchCV.

E. Métricas de Desempenho

A avaliacdo do desempenho do modelo ajustado serd ba-
seado nas métricas derivadas da matriz de confusdo M [33].
Accuracy conforme a equacao 8 € correspondente a propor¢ao
de predicdes corretas do modelo. Precision expressa pela
equacgdo 9 € definida como o nimero de verdadeiros positivos
(True Positives - TP) sobre o nimero de verdadeiros positivos
somado ao nimero de falsos positivos (False Positives - FP).
Recall conforme a equacgdo 10 é definido como o nimero de
verdadeiros positivos sobre o nimero de verdadeiros positivos
somado o nimero de falsos negativos (False Negatives - FN).
Specificity expressa pela equacdo 11 corresponde ao niimero de
verdadeiros negativos (True Negatives - TN) sobre niimero de
verdadeiros negativos somado ao niimero de falsos positivos.
O Fj-score conforme a equagdo 12 € a média harmonica
do precision e recall. A area sob a curva caracteristica de
operacdo do receptor ROC-AUC foi utilizada como critério de
avaliacdo, em que o eixo das abcissas contém a informacao
da taxa de falsos positivos, e o eixo das ordenadas a taxa de
verdadeiros positivos.

Accuracy = ITP+TN 3
TP+TN+FP+FN

Precision = TPiLiPFP 9)

Recall = 7ot (10)

Speci ficity = N (1D

TN+ FP

2 - Precision - Recall

12)

F =
Lseore Precision + Recall

A técnica k-fold foi utilizada no estudo para validacdo
cruzada. Essa metodologia divide o conjunto de dados em k
partes, em cada ajuste uma dessas partes é considerada como
conjunto de testes e as demais como treinamento [25].

IV. ESTUDO DE CASO

O conjunto de dados utilizado estd disponivel em [34], e
este possui 5863 imagens de Raios X com trés categorias,
normal, pneumonia bacteriana e pneumonia viral. As ima-
gens de radiografia de térax foram selecionadas de cortes
retrospectivas de pacientes pediatricos do Guangzhou Women
and Children’s Medical Center. Os diagnésticos das imagens
foram classificados por dois médicos especialistas. Para desen-
volvimento desse estudo, foi feita a separacdo do conjunto em
duas categorias, normal e pneumonia. O conjunto de amostras
de 5216 imagens foi separado para treinamento do modelo,
com 74,3% classificadas com pneumonia e 25,7% normal. O
conjunto de teste contém 624 imagens com 62,5% e 37,5%,
respectivamente, pneumonia e térax normal. O conjunto de
validacdo contém com 16 imagens, com 8 de cada categoria.
Na Figura 5 temos um exemplo de imagens do conjunto de
dados.

(a) Pulméao normal (b) Pulmdo com pneumonia

Figura 5. Imagem 5(a) corresponde a uma radiografia de térax normal e
mostra pulmdes claros, a imagem 5(b) exibe um pulmdo com pneumonia.

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

A padronizacdo nos dados foi aplicada devido a diferenca
entre os intervalos das varidveis preditoras, conforme a
equacdo 13. O método consiste em escalar as varidveis de
modo que a média seja zero e desvio padrdo igual a 1.

T —p
o

7 =

13)

O PCA permitiu que o estudo fosse realizado com um
nimero de dimensdo menor, com 600 componentes foi
possivel explicar 91,5% da variancia total explicada pelas 2048
caracteristicas extraidas da ResNet-50. Isso permitiu um tempo
de processamento menor para o treinamento do modelo, sem
perda de informagdes relevantes.

Na otimizac¢do de parametros do RF com AG foi conside-
rado: uma populagdo de tamanho 8; 5 geragdes; probabilidade
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de 0,8 de crossover; probabilidade de 0,1 de mutacdo; funcio
fitness definida pela ROC-AUC. O método de validagdo cru-
zada k-fold consiste em amostras aleatdrias estratificadas, ou
seja, preservando a porcentagem de amostras para cada classe,
com k = 5.

O intervalo de busca dos pardmetros do RF foram: nimero
de drvores na floresta ficou entre [20,80], a profundidade
mdxima da drvore em [4,8], para medir a qualidade de uma
divisdo os critérios gini e entropy foram considerados, as
funcdes ’sqrt’ e ’log2’ foram utilizadas para determinar a
quantidade de varidveis preditoras na amostra, os intervalos
para o nimero minimo de amostras necessdrias para divisdo
de um nd interno e para estar em um né folha foram,
respectivamente, [80, 150] e [200, 350].

A Figura 6 representa a quantidade de modelos ajustados
e para cada interagdo o valor da média da métrica ROC-
AUC nos conjuntos de treinamentos e validacdes no processo
de validagc@o cruzada. A margem sobre as linhas do grafico
corresponde ao desvio padrdao de cada modelo em funcio dos
k-fold’s. A Figura 7, corresponde ao ROC-AUC em fungdo do
nimero de geracdes do processo de otimizagdo de pardmetros
do AG, ¢é possivel notar que a partir da terceira geragdo o
desempenho do modelo ndo tem diferenca significativa, com
ROC-AUC de 97,8% na base de treinamento. Os parametros
do melhor modelo no processo de validagdo cruzada foram:
a entropia para o critério de divisdo; profundidade da arvore
igual a 6; nimero minimo de amostras de 88 para n6 folha; 218
para divisdo de um né interno; e 75 para nimero de arvores.

\WAVERY| Ih‘
'IT\IU " “‘l“l‘ \I‘I‘I

|L‘ \l 4 !

P T Ve e S P Y

) L}
0.95 w|| II‘ | H||

0.93 !

0.92

ROC-AUC

—e— ROC-AUC no conjunto de treinamento

081 +— ROC-AUC no conjunto de validagéo

0 10 20 0 40 5 &0 o 80
Numero de interagdes

Figura 6. ROC-AUC em funcdo do nimero de interagdes do processo de
validac@o cruzada.

Para avaliar a capacidade de generalizacio do modelo a
métrica de desempenho foi analisada em funcdo do nidmero
de amostras para treinamento, para isso foi selecionado o
melhor modelo do resultado de otimizacdo com AG e foi
avaliado em outro processo de validacdo cruzada. Na Figura
8 representa as curvas de aprendizado do RF e funciona
como um mecanismo para diagnosticar o problema de viés
e variancia do modelo. Nota-se que conforme o ndmero de
amostras aumenta os valores de ROC-AUC do conjunto de
validacdo cruzada convergem para os valores de inferéncia
no conjunto de treinamento. Podemos observar que ndo ha

0 1 2 3 4 5
Numero de geragoes

Figura 7. ROC-AUC em funcdo do nimero de geragodes.
muita diferenca entre as curvas, o que corrobora na tese de

que o modelo consegue generalizar sua inferéncia para outros
conjuntos de dados.
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Figura 8. ROC-AUC do conjunto de treino e valida¢do em fun¢ido do nimero
de amostras.

Para inferéncia nos conjuntos de dados de teste e validacdo
foi optado por otimizar o ponto de corte do modelo em
funcdo da distribuicdo de probabilidade. Conforme a Figura
9 pode-se observar que a distribui¢do de probabilidade ¢
assimétrica, a classe de radiografia de térax com pneumonia
€ concentrada préximo ao intervalo de [0,8; 1,0], a classe de
imagens normais estd distribuida no intervalo [0,5;0,6]. A fim
de obter melhores métricas, escolhemos o ponto de corte de 0,7
para probabilidade que distingue ambas as classes conforme a
frequéncia observada no conjunto de treinamento.

As matrizes de confusdo estdo representadas na Figura
10, as métricas obtidas podem ser verificadas na Tabela I.
O classificador RF obteve o desempenho de ROC-AUC de
93%, 79% e 88% mnos conjuntos de treino, teste e validagdo,
respectivamente. O tempo de processamento para o treina-
mento do modelo foi de 12,3 minutos. O modelo obteve os
menores desempenhos da métrica specificity nos conjuntos de
teste e validacdo, esse resultado indica que a proporcdo de
falsos positivos aumentou em relacdo a proporcao observada
no conjunto de treinamento, o que nao € um problema pois é
preferivel que o modelo tenha alto recall de modo a encontrar
a maior parte dos pacientes doentes, mesmo que classifique
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Figura 9. Distribui¢do da probabilidade do modelo Random Forest.

alguns pacientes sauddveis como doentes.
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Figura 10. Matriz de confusdo para cada conjunto de dados

Tabela I
METRICAS DE DESEMPENHO

Métricas Conjunto de dados
de avaliacdo | Treino | Teste | Validacdo

Accuracy 93% 83% 88%
Precision 98% 82% 80%
Recall 92% 92% 100%
Specificity 95% 67% 75%
F1-score 95% 87% 89%
ROC-AUC 93% 79% 88%

Comparando os resultados obtidos por outros trabalhos que
abordam a classificacdo de imagens de radiografia de térax,
nota-se que o desempenho alcancado pelo modelo proposto
€ comparavel com resultados vistos na literatura. Em [10] os
autores utilizaram o mesmo conjunto de dados, e alcangaram
um valor de accuracy de 93%, com specificity de 90% e recall
de 93% no conjunto de teste. Os autores [15] relatam que o
tempo de treinamento das redes pré-treinadas como ResNet-

50, Inception-V3 e ResNet-101 sdo em média da ordem
de 4 horas. E evidente que a transferéncia de aprendizado
dessas redes pré-treinadas contribuem significativamente no
desempenho da classificacdo das imagens. Os resultados vistos
em [15], [16], [17], [18] s3o da ordem de 99% de accuracy.
Contudo, o tempo de execucdo para treinamento € relativa-
mente maior comparado a abordagem adotada nesse trabalho.
A estratégia de usar PCA para reduzir a dimensdo das varidveis
preditoras se demonstra factivel para inferéncia do modelo. O
resultado obtido nesse trabalho demonstra que a metodologia
é robusta e compardvel aos resultados da literatura, embora os
valores de algumas métricas de desempenho sejam inferiores
comparado a alguns trabalhos elaborados para classificacdo de
imagens de radiografia de térax, o modelo consegue distinguir
com alto desempenho imagens de individuos saudaveis e
com pneumonia. A proposta tem um tempo de treinamento
relativamente baixo, o que pode ser interessante para testar
novas arquiteturas de redes neurais e modelos de aprendizado
de maquina que confronte os resultados apresentados pela
literatura.

VI. CONCLUSAO

Os modelos de aprendizado de maquinas sdo técnicas am-
plamente utilizadas para classificagdo e deteccdo de padrdes
ndo lineares. O presente trabalho apresentou algoritmos de
aprendizado de mdquina utilizado para classificacdo de ima-
gens de radiografia de térax de individuos sauddveis e com
pneumonia. A rede neural pré-treinada ResNest-50 foi uti-
lizada para extrair caracteristicas das imagens. Esse pro-
cesso resultou em 2048 varidveis preditoras. Com auxilio da
PCA foi possivel reduzir a dimensao para 600 componentes
principais, com 91% da variancia total. Essas informacdes
foram utilizadas para classificacio das imagens usando o
modelo RF em conjunto com AG no processo de validacdo
cruzada para otimizacdo dos parametros. Foi realizado uma
andlise de otimizagdo do melhor limiar de probabilidade para
classificacao das imagens.

Os resultados desse trabalho contribuem para desenvolvi-
mento de sistemas de IA com alto desempenho. O proces-
samento dessas informacdes pode contribuir para agilizar o
diagnéstico de doencas tratdveis como a pneumonia, facili-
tando o tratamento precoce. O modelo proposto obteve um
desempenho de F-score de 95%, 87% e 89% nos conjuntos
de treino, teste e validagdo, respectivamente, com tempo de
execucdo baixo. O treinamento do modelo foi realizado com
uma maquina comum, O que torna o experimento alcangado
seja facilmente reproduzivel. Essa foi a razdo para ndo usar
uma CNN para classificacdo, pois o treinamento da rede
neural requer recursos computacionais para processamento de
alto desempenho, conforme os resultados vistos na literatura
as tecnologias como Graphics Processing Unit (GPU) sio
fundamentais para reduzir o tempo de treinamento das CNNs
[15]. Para pesquisas futuras se pretende avaliar outros algo-
ritmos de aprendizado de mdquina, em conjunto com outras
arquitetura de redes neurais pré-treinadas, como VGG-19,
DesNet-101, CoroNet, ResNest-101, etc [21] [20]. A avaliagdo



XVI Brazilian Conference on Computational Intelligence (CBIC 2023), Salvador, October 8th to 11th

do desempenho do modelo entre os grupos com pneumonia
viral e bacteriana pode contribuir para demonstrar a robustez
dos métodos abordados, embasando o desenvolvimento de
modelos para classificar o tipo de pneumonia em individuos
doentes.
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