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EPIGRAFE

“A mente que se abre a uma nova ideia
jamais voltara ao seu tamanho original”

Albert Einstein



RESUMO

YASSUKAWA, S. R. F. Aplica¢des de Machine Learning para Diagnostico de Covid - 19:
Analise de Imagens Tomograficas. 2020. 57 f. Trabalho de conclusdao de curso (MBA em
Ciéncia de Dados) — Instituto de Ciéncias Matemadticas e de Computagdo, Universidade de
Sdo Paulo, Sao Carlos, 2020.

Desde o final de 2019 at¢é o momento atual o mundo tem vivenciado uma nova
realidade. Desde a detec¢ao do primeiro caso de infeccdo pelo Coronavirus até o momento
atual a onda de incertezas e o nimero crescente de mortes tem motivado uma grande
mobilidade das mais diversas areas de pesquisa a procura de melhor entendimento da nova
doenca e dos impactos deste novo patégeno nas vidas das pessoas. Nao esta sendo diferente
para os pesquisadores de machine learning, muitos foram os trabalhos publicados até o
momento € com resultados promissores para identificagdo de novos infectados e projecao do
numero de mortes e de casos confirmados.

O uso de machine learning para os mais variados fins tem ganhado grande notoriedade
nos ultimos anos. O emprego das técnicas de aprendizado de maquina tem servido como
grande aliada para auxiliar profissionais das mais diversas dreas na tomada de decisdes.

Este trabalho apresenta a aplicagdes de algoritmos de machine learning para discriminacao de
pessoas contaminadas pelo Coronavius através dos dados de imagens tomograficas do torax.

Palavras-chave: Covid - 19. Machine Learning. Dados ndo estruturados.






ABSTRACT

From the end of 2019 until the present moment the world has experienced a new
reality. Since the detection of the first case of Coronavirus infection to the present moment,
the wave of uncertainties and the growing number of deaths has motivated a great mobility of
the most diverse research areas in search of a better understanding for the new disease and the
impacts of this new pathogen on people's lives. It is not being different for machine learning
researchers, many papers have been published so far with very promising results in
identifying new infected cases and projecting the number of confirmed deaths.

The use of machine learning for the most varied purposes has gained great notoriety in
recent years. The use of machine collection techniques has served as a great ally to assist
professionals from the most diverse areas in the decision making.

This work presents an application of machine learning algorithms for the
discrimination of people infected by the Coronavirus through the tomographic images of the
chest.

Keywords: Covid - 19. Machine Learning. Unstructured data.
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1 INTRODUCAO

1.1 O que é Covid-19?

Um problema atual de grande relevancia ¢ a pandemia causada pelo novo virus
SARS-CoV-2. Um dos pontos criticos e motivador de grande mobilizagdo mundial em varias
areas de pesquisa ¢ a dimensdo da transmissibilidade, sintomas respiratorios e taxa de
mortalidade causada por este novo patdégeno. Esta nova cepa de coronavirus e a doenca
infecciosa causada por ele foram nomeados respectivamente por SARS-CoV-2 e COVID-19
[1].

O surto teve sua origem em Wuhan na China em Dezembro de 2019 se espalhou
rapidamente para todos os continentes com uma curva de crescimento exponencial de novos
infectados. Em 30 de janeiro de 2020, o comité internacional de emergéncia da OMS declarou
oficialmente o surto uma “emergéncia de satide publica de interesse internacional” e em 11 de
marco de 2020 a doenca foi declarada pandemia.

Em 13 de Dezembro de 2020 o nimero de casos confirmados de infec¢do pelo SARS-
Cov-2 somavam 70.829.855 com 1.605.091 mortes segundo dados publicados pela World
Health Organization.

Figura 1 — Nimero Acumulado de Casos Confirmados Mundialmente

Global Situation e Weeky
70,829,855

confirmed cases som

Feb1 Mar 1 Apr 1 May 1 Jun 1 dul1 Aug 1 Sep1 Oct1
December 13, 2020
70,462,165 Confirmed Cases
649,425 Daily
0.93% Dally Chang

Fonte: https://covid19.who.int/

Até o momento a principal forma de transmissdo do virus ¢ de pessoa para pessoa

através de goticulas respiratorias de infectados e goticulas no ar e superficie de contato.


https://covid19.who.int/
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1.2 Sintomas

H4 uma grande variagdo nos sintomas causados pelo Covid-19. Infectados pelo novo
patogeno podem ndo apresentar qualquer sintoma como podem apresentar sintomas graves €
culminar na morte do paciente. Os sintomas mais frequentemente relatados sdo febre (98%),
tosse seca (76%) e fadiga (44%). Sintomas atipicos também observados incluem escarro
(28%), dor de cabeca (8%), hemoptise (5%) e diarreia (3%) [2]. Segundo dados da OMS as
estatisticas sugerem que 80% das infecgdes sdo leves ou assintomaticas, 15% sdo graves e

requerem oxigénio e 5% sdo critica e exigem ventilagao.

1.3 Introdu¢ao e Motivacao

A area de aprendizado estatistico ou aprendizado de maquina tém-se mobilizado frente
ao desafio de auxiliar no diagnostico rapido e eficiente de infec¢do pelo SARS-CoV-2 e
inimeros projetos de pesquisa ja deram contribuicdes expressivas para auxiliar a area médica
no diagnostico correto.

Neste contexto, a possibilidade de fornecer rapidamente uma probabilidade de
diagnéstico de infecgcdo pelo virus para que munir a area médica de informagdo na hora de
avaliagdo de um paciente pode ser um bom recurso dado que o exame utilizado atualmente
para este diagnostico RT-PCR além de caro demora cerca de 3 dias uteis para obtencao do

resultado.

1.4 Objetivos

Este trabalho tem o objetivo de investigar a aplicacdo do aprendizado de maquina na
identificacdo de pessoas infeccionadas pelo Covid-19 e avaliar métricas estatisticas das
técnicas estudadas na predi¢do de novas observacdes. Utilizamos neste trabalho uma base de
imagens de tomografias de pulmdes de pessoas contaminadas pelo Covid-19 e de pessoas
sadias, disponivel em uma fonte de dados publica disponibilizada por estudiosos da

universidade de San Diego [2].
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1.5 Estrutura do Trabalho

A estrutura deste trabalho estd organizada da seguinte maneira. No presente capitulo
fazemos uma contextualizacdo do objetivo do trabalho e uma breve visdo geral do problema
estudado.

O Capitulo 2 ¢ composto por uma revisao bibliografica do problema estudado com o
objetivo de contextualizar o leitor sobre a doenca estudada e os métodos de diagnostico
utilizados.

O Capitulo 3 ¢ destinado a apresentar as metodologias utilizadas neste trabalho, suas
particularidades, contextualizar o leitor nas terminologias utilizadas, notag¢des, suposi¢des
feitas e apresentar técnicas de avaliagdo e sele¢do de modelos.

O Capitulo 4 ¢ o ponto central do trabalho onde descreve as etapas do estudo desde o
processamento das imagens, tratamento dos dados e estruturacdo das bases de modelagem e
teste e os resultados obtidos em cada uma das técnicas estudadas.

Por fim o Capitulo 5 apresentamos as conclusdes obtidas pelo presente estudo.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esta secdo esta destinada a apresentar os principais métodos utilizados para

diagnostico de contaminacao pelo SARS-CoV-2 suas vantagens e desvantagens.

2.1 Diagnéstico

As formas de diagnostico para o COVID-19 atualmente utilizadas sdo o diagnéstico
clinico que envolve a avaliagao de sintomas e analise de exames de imagens como radiografia
do torax, tomografia computadorizada e o diagnostico laboratorial que engloba a analise de

material como a secre¢do da nasofaringe e traqueia, sangue e fezes do paciente.

2.2 Diagnostico e Tratamento

2.2.1 Diagnostico clinico

O diagnéstico clinico ¢ composto pela avaliagdo dos sintomas, exames fisicos e
exames de imagem. Na avaliacdo dos sintomas o médico avalia se ha sintomas que
caracterizam a infeccdo do sistema respiratdrio superior como congestdo nasal, coriza,
dispneia, tosse seca, fadiga e ainda apresentacao de febre.

O exame fisico avalia sinais evidentes para pacientes no estado grave que
frequentemente apresentam sons do sistema respiratorio enfraquecidos e falta de ar SARS
(sindrome respiratoria aguda). Apesar de haver casos de infeccdo assintomaticos estes
sintomas sdo as primeiras avaliagdes para o diagnostico clinico [2].

O exame de imagem radiografico do torax e a tomografia computadorizada fazem
parte do diagndstico clinico e até o momento sdo utilizados para diagnosticar infectados pelo
COVID-19. Alguns estudos apontam que a tomografia computadorizada supera a
sensibilidade do exame RT-PCR e defendem o potencial da TC de téorax como ferramenta
primaria para a triagem de infectados pelo novo virus [2]. Nos exames de tomografia
computadorizada as lesdes pulmonares sdo mais nitidamente identificadas que nos exames

radiograficos. A lesdes comumente encontradas nos acometidos pela contaminaciao pelo
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SARS-CoV-2 sao opacidade em vidro fosco, consolidacao segmentar bilateral nos pulmoes
[1].

Um achado no estudo de pessoas acometidas pela infeccdo do COVID-19 mostrou que
ha diferencas nos achados tomograficos para pessoas que apresentaram sintomas € pessoas
assintomaticas. O estudo mostrou que dentre as anormalidades encontradas para os casos
assintomaticos ha uma predominancia do ground glass opacity (GGO), area na tomografia
que apresenta opacidade e que dificulta a visualizagdo das bordas de vasos pulmonares. E
para os casos sintomaticos a caracteristica com maior incidéncia foi a consolidagdo, area

caracterizada por apresentar substituicdo do ar alveolar por liquido ou tecido conjuntivo [3].

2.2.2 Diagnéstico laboratorial

A necessidade do exame laboratorial se d4 pela diferencia¢do das infec¢des do trato
respiratorio por outros virus que também apresentam sintomas similares com os causados pelo
SARS-CoV-2 como ¢ o caso dos virus da pneumonia e influenza por exemplo.

Entre os exames laboratoriais o RT-PCR (Reverse transcription polymerase chain
reaction) € considerado como padrao ouro para método de diagndstico para o Covid-19, este
exame se baseia na deteccdo de sequéncias unicas de RNA viral na amostra coletada do
paciente. Ha estudos que mostram que a sensibilidade desse método em swabs da garganta no
COVID-19 ¢ de cerca de 59% [2]. Entenda-se por sensibilidade de um determinado teste a
probabilidade de classificagdo de um verdadeiro positivo corretamente e especificidade a
probabilidade de classificacdo de um verdadeiro negativo corretamente [4]. Em relacdo a
sensibilidade do teste ha a possibilidade de falsos negativos o que pode gerar a necessidade de
testes adicionais para outras amostras [8].

Alguns outros exames laboratoriais como exame de sangue para contagem do nimero
total de leucocitos, linfocitos e monocitos auxiliam no diagnostico no estado inicial da

infeccdo pelo virus.

2.2.3 Estudos de Imagem

A pandemia causou uma grande escassez dos kits para teste do RT-PCR o que gerou a

necessidade de hospitais utilizarem métodos alternativos para diagnosticar a doenca. Entre os
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métodos a tomografia computadorizada ganhou destaque. Segundo especialistas a Tomografia
Computadorizada ndo serve para diagnosticar se uma pessoa foi infectada pelo SARS-CoV-2
ou por qualquer outro virus, mas auxiliam no julgamento se um paciente estd com uma
infeccdo causada por pneumonia viral. Durante uma pandemia com alto crescimento de
infectados ¢ muito provavel que uma pneumonia viral detectada em um exame de imagem
seja causada pelo virus SARS-CoV-2 [2].

O trabalho médico para detec¢do de uma infecgdo do trato respiratdrio por exames de
imagens ¢ uma tarefa manual e demorada especialmente no caso de uma pandemia em que o
nimero de imagens para analise € elevado.

A partir dessa motivagao varios trabalhos de machine learning para analise de imagens
foram publicados e com resultados expressivos para auxiliar no diagndstico assertivo do
COVID-19. Porém as imagens utilizadas nestes estudos nao podem ser compartilhadas com o
publico por questdes de confidencialidade. Diante dessa necessidade Xie P. et all, criaram um
banco de dados composto por 349 imagens tomograficas de 216 pacientes COVID-19
positivo e 397 imagens tomograficas de pacientes COVID-19 negativo para promover o
estudo e desenvolvimento de modelos para diagndstico do COVID-19 e com esse banco de
imagens desenvolveram modelos de Deep Learning com resultados promissores [2].

No estudo, os autores relatam o problema de se usar bases de dados pequenas para
estudo de machine learning que podem levar ao overfitting. As duas seguintes abordagens
foram utilizadas para contornar esse problema.

A primeira se trata da inclusdo de dados adicionais na base de treinamento que se trata
de segmentagdes de imagens de regides pulmonares sadias e segmentagdes de regides
lesionadas. Os autores ressaltam que essa pratica ajuda o modelo a aprender que deve prestar
atenc¢do em determinados padrdes das imagens.

Uma segunda abordagem foi utilizar melhores representagdes visuais. Utilizou-se
modelos pré-treinados como ImageNet nas imagens de treinamento e a utilizagdo de
aprendizagem auto supervisionada contrastiva que cria exemplos aumentados de tomografias
e em seguida aprende a rede de representacdo visual. Para mais detalhes veja o artigo dos
autores [2].

Abaixo na figura 2 apresentamos duas tomografias utilizadas no estudo de Xie P. et all

sendo uma de caso de Covid positivo e outra de Covid negativo.
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Figura 2 — Imagens Tomograficas de pulmao para Covid positivo e Covid negativo

-
1..

q'- -

Covid-19 positivo Covid-19 negativo

No estudo os autores descrevem que utilizaram um algoritmo de aprendizagem
multitarefa e aprendizagem auto-supervisionada contrastiva. As seguintes métricas foram
consideradas para avaliagdo do método proposto.

(1) Acuracia

(2) Score F1

(3) Area sob a cura Roc (AUC)

Os valores das estatisticas obtidas para a base de validagdo no estudo dos autores foram de
respectivamente, Score F1 de 0.90, AUC de 0.98 e acuracia de 0.89.
Neste trabalho utilizaremos o banco de imagens criado pelos autores Xie P. et all.
Nosso objetivo ¢ a avaliagdo do desempenho de diferentes modelos de machine

learning na classificag¢ao de pacientes com Covid-19.
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3 METODOLOGIA

3.1 Notacao e Suposicoes Estatisticas

Esta secdo e as segdes subsequentes apresento os aspectos teoricos que envolvem o

estudo estatistico e métodos de aprendizado de maquina.

Todo estudo estatistico requer algumas suposicoes. Suposi¢des neste contexto € a acao
de admitir uma hipdtese ndo comprovada como verdadeira para dar seguimento a um estudo.
No caso do estudo do Covid-19 ndo estamos isentos das suposi¢des. Um exemplo de
suposi¢cdo forte na previsdo do nimero de infectados pelo novo virus ¢ de que a base de
infectados ¢ representativa de toda populacdo de interesse, ou seja, todas as pessoas infectadas
pelo virus. Porém essa suposicdo nao se confirma pois ela representa apenas a parte deste
publico que ¢ a parcela que realizou o teste para Covid-19. O publico testado nao representa o
publico realmente infectado pelo virus e sim parte dele que € a parcela do publico infectado
que apresentou algum sintoma que motivou o teste para Covid-19. Outro exemplo de
suposicdo € que para estudos de aprendizado de maquina temos a suposi¢ao de que os dados
sdao independentes e identicamente distribuidos. A suposi¢ao de independéncia significa que
saber o resultado de exame para Covid-19 em um paciente ndo altera a probabilidade de
resultado para outro paciente. J4 a suposi¢do de identicamente distribuidos significa que os
dados analisados tém a mesma distribui¢ao de probabilidades para todos os elementos o que
ndo ¢ verdade para o caso de uma pandemia pois hd uma grande heterogeneidade na

populagdo [4].
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Seja uma Y uma caracteristica que se tem interesse de prever em uma determinada
populacdo. Na nossa aplicagdo Y representa a varidvel aleatoria binaria ter ou ndo ter sido
contaminado pelo Covid-19. Suponhamos também que para um grupo de pessoas estudadas
temos algumas outras varidveis que ajudam a identificar se uma pessoa foi ou ndo
contaminada pelo patégeno, no contexto deste estudo estas varidveis sdo os pixels das
imagens.

A variavel Y é chamada de variavel resposta ou variavel dependente. Para as n

unidades amostrais denotaremos Y, i = 1, .., n. As demais varidveis que acima
A

exemplificamos como sintomas presentes ou ausentes no publico estudado sdo chamadas de

covaridveis, variaveis explicativas ou variaveis independentes e denotamos por x ..

L
Denotamos por X, 0 valor da j-€sima covariavel na i-ésima unidade amostral, ou seja, para a
unidade amostral X, temos o vetor das d covariaveis estudadas

X =\(x _,.,x ), i=1i2 ..,n
i ( i1y i,d)’

O objetivo de um modelo de predi¢@o € criar uma relagdo matematica entre as covariaveis e a
variavel resposta g(X) — y, possibilitando a predi¢ao da variavel resposta para novas

observagoes das covariaveis.
3.2 Validacao Cruzada

Existem varias técnicas que podem ser utilizadas na construgdo de um modelo
preditivo e ¢ natural que escolhamos mais de uma técnica para modelar e entdo escolher o
modelo que melhor se adequa aos dados. Uma importante etapa na modelagem ¢ a avaliagao
de qual dentre os modelos candidatos tem melhor desempenho na predi¢ao da variavel
resposta. Para realizar essa avaliagdo particiona-se a base em partes mutuamente excludentes
que denominamos base de treinamento e base de validagdo ou teste. Basicamente a base de
treinamento utilizamos para estimar os parametros do modelo e a base de teste para validar o
modelo estimado. Esse procedimento denomina-se validagdo cruzada e objetiva avaliar a
capacidade de generalizagdo, ou seja, o risco do modelo proposto, definido na se¢do 3.3.

Viérias sdo as propostas de particionamento da base, dentre elas, o método k-fold que

foi o escolhido para este trabalho. Este método propde a divisdo da base em k conjuntos
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mutuamente exclusivos e de mesmo tamanho onde k-1 destes conjuntos sao utilizados para
treinamento e estimacdo dos parametros do modelo e um para validagdo do modelo. Essa
estimag¢dao segue uma sistematica circular em que cada uma das k rodadas um conjunto
diferente ¢ utilizado para validacdo do modelo e os demais para estimagao dos pardmetros. Ao

final das k rodadas calcula-se as estatisticas sobre os erros de estimac¢do encontrados.
3.3 Selecao de Modelos

Para selecionar um modelo dentre outros candidatos um critério importante de
avaliagdo ¢ feito através da probabilidade de o modelo errar. Essa probabilidade ¢ calculada
através da fun¢ao de risco definida a seguir.

A fungdo risco R(g) de um modelo de classificacdo genérico g, ¢ dada pela esperanga
da funcao indicadora de erro de predi¢cdo, que assume o valor 1 quando Y# g(X) na base de

validagdo e 0 caso contrario.

R(g) = E[Y #gX)]= P #g(X))

A funcdo risco ¢ estimada pela propor¢ao de erros do modelo avaliado na base de

validagdo como definido a seguir:
A 1 n ' 1
R(9) =+ 3 (Y, #9(x,))
k=1

onde (X '1, Yll), - (X ;1, Yn) sao as unidades amostrais da base de validacao.

Podemos definir outras fun¢des para medir o risco de erro de classificagdo, mas neste
trabalho utilizaremos a funcao indicadora definida acima como como critério de sele¢do de

modelos.
3.4 Medidas de Avaliacao do Modelo

Retomando o exemplo do Covid-19, considere que necessitamos avaliar dentre dois

modelos qual deles possui melhor assertividade na previsdo da variavel resposta Y. Como
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vimos no tdpico anterior, a funcao risco € uma importante estatistica de avaliagdo que auxilia
na escolha do modelo final. Algumas outras métricas t€ém o papel complementar nessa
avaliagdo para selecdo de um modelo e as apresentaremos a seguir. Essas estatisticas sao
importantes pois utilizando somente a fung¢do de risco podemos cair no seguinte problema de
selecdo. Um modelo pode apresentar o risco de classificar um doente como saudével
aproximadamente igual a outro modelo e entdo as estatisticas complementares sdo Uteis para
auxiliar a tomada de decisao.

Na tabela 3.1 apresentamos as possiveis classificagdes feitas por um teste ou modelo
versus a real categoria dos dados. Tomando como exemplo o teste RT-PCR para avaliagao da
pessoa ter ou ndo ter sido contaminada pelo Covid-19 o teste pode erroneamente classificar
uma pessoa doente como sadia, que abaixo nomeamos de Falso Negativo (FN) como também

pode classificar incorretamente o uma pessoa sadia como doente que nomeamos de Falso

Positivo (FP).
Matriz de Confusio
Doenca
Positivo Negativo
Teste Positivo VP FP
Negativo FN VN

VP: Verdadeiro Positivo, FN: Falso Negativo, FP: Falso Positivo, VN: Verdadeiro Negativo

Tabela 3.1 — Matriz de Confusao

Quando comparamos os modelos candidatos utilizamos a propor¢ao de observagdes
nas classes da tabela acima para avaliar o desempenho do modelo em uma base de teste.

Nomeamos de Sensibilidade ou Recall de um teste a probabilidade de um individuo
avaliado e doente ter seu teste classificado como positivo. Sensibilidade = VP/(VP+FN), ou

seja, a proporcao das pessoas doentes classificadas corretamente como positivo.
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Nomeamos de Especificidade de um teste a probabilidade de um individuo avaliado e
normal ter seu teste classificado como negativo. Especificidade = VN/(VN+FP), ou seja, a
propor¢ao das pessoas sadias classificadas corretamente como negativo.

Acuracia de um teste ¢ a probabilidade de individuos positivo ou negativo serem
classificados corretamente. Acurdcia = (VP + VN)/(P + N), ou seja, a propor¢do de pessoas
doentes ou nao classificadas corretamente pelo modelo ou teste.

Precisdo ou Precision de um teste ¢ a probabilidade de os positivos classificados pelo
teste serem assertivos. Precisdio = VP/(VP + FP), ou seja, a propor¢cdo de verdadeiros
positivos dentre todos positivos do teste.

Uma opgao visual que utilizam as métricas explicadas acima ¢ o grafico sob a curva
ROC. Os graficos sao opg¢des interessantes pois trazem uma visdo multidimensional do
problema avaliado. O grafico da curva ROC utiliza as duas estatisticas, Sensibilidade que ¢ a
propor¢ao dentre as pessoas doentes serem classificadas corretamente como doentes e 1 —
Especifidade, apresentadas anteriormente. Quanto maior a curva sob a curva melhor o

desempenho do modelo. Um exemplo de grafico € apresentado na figura 3 abaixo.

0.8

I

Sensitivity
0.4 0.6

0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
1 -Specificity

Figura 3: Curva ROC
A seguir faremos uma revisao dos métodos de predigao utilizados neste trabalho. A
partir deste ponto assumiremos que Y, variavel resposta, pertence ao intervalo Ye{0, 1} a

menos que seja definido de outra forma.

3.5 K Vizinhos Mais Proximos
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O método dos k vizinhos mais préoximos (k-nearest neighbours, knn) ¢ um dos
métodos mais utilizados quando se deseja classificar padroes [5]. O algoritmo knn pode ser
utilizado nos casos de classificagdo e de regressdo. Entende-se por classificagdo a divisdo dos
dados em classes categoricas pré-definidas através de uma fun¢do matemadtica ou modelo
(classificador). O método baseia-se na disposi¢ao espacial dos dados, entende-se que dados
mais proximos espacialmente tendem a serem similares e dados distantes tendem a serem nao
similares. A medida de distancia mais frequentemente utilizada ¢ a distancia Euclidiana, dada

pela equagao (3.1)

d
d(x,,x,) = > (x - X, )2(3. 1)
i =1 il Jil

A finalidade ¢ estimar uma fungdo de regressdo r(x) para um dado conjunto de
varidveis explicativas ou covaridveis x baseado nos valores de da variavel resposta Y dos
k-vizinhos mais préximos a x ou seja, a funcao de regressao ¢ estimada através da média da
variavel resposta dos k vizinhos mais préximos a x [5]. Exemplificando no contexto do
Covid-19 uma aplicacdo seria utilizar o algoritmo para classificar imagens tomograficas para
classificagdo como positivo ou negativo para contaminacao do patégeno, onde as variaveis
explicativas seriam os pixels das imagens e baseado na distidncia euclidiana das varidveis
explicativas das k imagens mais proximas a imagem teste classifica-se como positivo ou
negativo pelo calculo da proporcao de zeros e uns da variavel da resposta das k imagens.

Um ponto que muitas vezes melhora muito a acuracia do método ¢ a normalizagdo das
covariaveis. Outro ponto que merece destaque ¢ a escolha do nimero de k. Valores de k muito
altos levam a modelos muito simples e com baixa acuracia. E valores de k muito baixos
geram modelos complexos com alta acuracia, porém com overfitting, ou seja, o modelo so6
consegue explicar os dados da base utilizada para construgao do mesmo nao sendo possivel
utiliza-lo para explicar novos dados [5]. Assim ¢ importante fazer a escolha de k via validagao

cruzada.
3.6 Regressao Logistica

Outro classificador comumente utilizado na divisdo dos dados em duas ou mais classes

categoricas como nosso exemplo de classes com ou sem Covid, ¢ a regressao logistica. A
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regressao logistica usa uma medida de similaridade calculada pelos valores das d covaridveis

X = (X X d), i =1, .., n que caracterizam cada um n dos individuos da base de dados.

Utilizando a regressao logistica estimamos a probabilidade p de um individuo i
pertenca ao grupo onde a varavel resposta ¥ = [ (com Covid) e que denominamos como
grupo evento e também a probabilidade de que pertenga ao grupo ¥ = 0 (sem Covid) que
denominamos grupo ndo evento onde essa ultima ¢ a probabilidade complementar (7 — p).

Definindo um modelo geral de regressao logistica temos a seguinte equagao:

p _ —
ln{ (1_p)} = BO + lel + Bzxz + .. + ded = z,
Matematicamente, elevando os dois lados da igualdade acima podemos expressar a

probabilidade p = P(Y = I|x) por

: 1
P(Y - 1|X)= lj-ez - 14+e

O grafico da probabilidade p versus os valores de Z apresentamos abaixo na figura

4

3.1).
1-
0.5
| | o | L |
-6 -4 -2 0 2 4 6
Figura 3.1: Curva logistica
Note que a probabilidade p ¢ uma funcdo de Z e quanto maior o valor de Z maior a
probabilidade de p.

A estimagdo dos parametros da regressdo logistica para uma amostra independente e

identicamente distribuida (X R XnYn), ou seja os valores de § = (B 0 Bl . B d) pode ser

feita através da fungdo de méxima verossimilhanga dada por:

Loy e ®) = T (PO, = 1, ) — P(Y, = 1lx,B)
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g, Yk =y,
n e +YBx, .
=1 idi 1
H s d s d
k=1 1—e°+2[3ixdi 1—e°+ZBixdi
=1 =1

As estimativas dos coeficientes de B ¢ obtida maximizando L(y; (x, )) através de
algoritmos numéricos.

Um valor pre-determinado k de p = P(Y = 1) serd utilizado para classificar um
individuo na categoria Y = 1 ou Y = 0 dessa forma descriminaremos os dois publicos de
acordo com a probabilidade calculada através dos valores das covaridveis, ou seja se a
probabilidade de um dado individuo for maior que o valor de corte k o classificamos com
Y=1. Uma boa pratica quando se tem uma base desbalanceada, ou seja quando o percentual
de observagdes do grupo evento ¢ muito baixo como ¢ o caso quando estudamos uma doenga
rara em uma populagdo ¢ escolher um valor de k também baixo e compativel com a taxa de
ocorréncia na populacao.

Neste trabalho utilizamos a regressdo logistica juntamente com o Lasso (Least
Absolute Selection and Shrinkage Operator) que permite que alguns coeficientes  sejam
iguais a zero. A regressao logistica do tipo Lasso ¢ também chamada de método de regressao

penalizado. O Lasso estabelece um limite superior para a soma dos valores absolutos dos

d

parametros ). |Bj| do modelo. Essa restricdo de limite faz que os valores de alguns dos
j=1

coeficientes B das varidveis do modelo convirjam para zero enquanto outros tem seus valores
aumentados essa calibracao de pesos nada mais € de que uma forma de selecao de covaridveis

que possibilita a obtencdo de um subconjunto de covariaveis que minimiza o erro de predicao

[5].
3.7 Support Vector Machines

O método de maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machines, SVM) tem
sua base na teoria de aprendizado estatistico, desenvolvida por Cortes e Vapnik (1995). O
método tem objetivo de estimar um classificador linear que maximiza a margem de separacao
das duas classes e minimiza o erro de treinamento. Neste trabalho descrevemos quando temos
classes separadas linearmente mas uma generalizacdo para margens nao lineares de separacao

pode ser feita através das fungdes de kernel que medem a similaridade entre objetos [5].
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Figura 3.2 Margens de separagao linear.

O algoritmo dessa técnica ndo se baseia em célculo de probabilidades como visto nas
técnicas anteriores. A Unica saida de um modelo de SVM sio as classes estimadas de novas
observagoes.

Suponha que nossa varidvel resposta Y assuma um dos seguintes valores do conjunto

C = {— 1,1}. Considere a seguinte funcao linear das d covariaveis em estudo
f(x)= [30 + lel + ..+ ded.
O classificador g(x) dado pelo SVM tem a seguinte regra de classificacao segundo os

valores obtidos por f(x):

Sef(x) < 0,g(x)=—1

Sef(x)=0,g(x)=1
Para se chegar na expressao de f(x) o algoritmo se baseia na constru¢do de hiperplanos

de separacdo entre as duas classes estudadas e busca a funcdo que define o hiperplano que tem
maior margem de separagdo entre as duas classes e menor erro de classificagdo.

No caso de houver um hiperplano que separa perfeitamente os dados entre suas
categorias o algoritmo SVM busca o hiperplano com coeficientes 3 que satisfazem

(B,M) = argmax MM

B
Com as seguintes restrigoes:

d
(1) % B =1e
i=1



47

(2) paratodoi = 1, ...,nyifﬁ(xl,)ZM

O somatorio dos valores de beta ao quadrado garante a comparagdo de hiperplanos
com base na sua norma.

O problema da definicdo acima ¢ que ela exige a suposi¢ao de haver um hiperplano
que separa perfeitamente bem os dados uma exigéncia muito dificil de ser encontrada na
pratica. Assim o SVM permite que pontos estejam do lado errado da margem de separagao do
hiperplano porém com o limitador de distancia das margens de separagdo C.

Matematicamente temos a expressao acima reescrita da seguinte forma

(B, M) = argmax MM

B
Com as seguintes restrigoes:

d 2
1) T B =1e
i=1

n
(2) paratodoi = 1, ..., nyifB(xi)ZM(l - ei), em que €, > Oe El €= C.

3.8 Boosting

O boosting utilizado para problemas de classificagdo busca a agregacao de
classificadores fracos para a variavel resposta para compor classificadores mais poderosos na
discriminacao da variavel reposta. Quanto maior a propor¢ao de erro de um classificador
menor sera o peso dele na combinagdo final. Em outras palavras o algoritmo busca novos
classificadores que visam corrigir os erros de classificacdo de classificadores usados
anteriormente de forma sequencial, ou seja o b-ésimo classificador utilizado pelo algoritmo
dependera do b-1-ésimo classificador e assim sucessivamente. Abaixo descrevemos o
algoritmo Adaboost.M1 (Freund e Schapire, 1995).

Considere que a varidvel resposta Yo i = 1, .., nassuma os seguintes valores {-1,

1}, no contexto deste trabalho -1 se refere ao paciente com Covid e 1 ao paciente sem Covid.

Primeiramente o algoritmo atribui pesos iguais a cada uma das observagdes

1 . .
wo=w o= - Para os B classificadores gb(x), com b =1, ..., B temos os seguintes passos

do algoritmo utilizando a base de treinamento:

(1) Ajuste de gb(x) utilizando os pesos iguais para as observagoes wo=w = %
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Ewi(ya,(x)
b n
.Z Wi

i=1

(2) Calculo do erro ponderado obtido pelo ajuste er

erb

1- er,
(3) Célculo a = log log ( )

(4) Atualizagdo dos pesos W, Wiexp{abl (yi #* gb(xi))}, i =1 .,n

B
Finalmente o modelo é retornado por g(x) = sinal| ). abgb(x) . Observe que o peso de
b=1

cada classificador o ¢ tanto menor quanto maior for a propor¢do do erro do classificador [5].

3.9 Redes Neurais

Redes Neurais (RNA) como o proprio nome diz uma técnica de modelagem inspirada
na capacidade de se adaptar e aprender do sistema nervoso humano. Comparativamente ao
cérebro humano que processa informagdo através de impulsos elétricos captados pelos
dendritos de um neur6nio uma rede neural adquire aprendizado através do processamento das
informacdes das unidades de entrada que sdo as covaridveis ou varidveis explicativas do
modelo.

A estrutura de uma rede neural apresenta uma estrutura como da figura (3.3).

camada de
saida

camada de

12 camada
entrada

oculta 22 camada
oculta

Figura 3.3 Estrutura de uma rede neural

Lendo a figura do lado esquerdo para o direito temos os nés iniciais que sao as
entradas da rede, ou seja, cada uma das varidveis explicativas do banco de dados (no exemplo

da figura, temos 5 variaveis). Cada flecha que une os neurdnios da camada de entrada e da
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primeira camada oculta sdao pesos B, que ponderam os valores das covaridveis de entrada.
Cada um dos ndés da segunda camada representa uma transformagdo dos ndés da camada
anterior que nada mais ¢ que a aplicagao de uma funcao no valor da combinacao linear das
covariaveis ponderadas pelos pesos . No contexto de redes neurais chamamos essa fungdo de
fung¢do ativacdo que ¢ pré-definida anteriormente. A dindmica dessa transformacgdo das

covariaveis da camada de entrada para a camada oculta i € ilustrada na figura (3.4)

; . i
! i ﬁ
X1 *Bii 0.1
i i M
L T
"2 " Pl - i+1
Entrada (camada |) B Y pe— > N — > x}
-
i i
X5 > 55_1

F igura 3.4 Processamento de calculo da saida da camada i parai+ 1

Genericamente uma rede neural pode ter mais de uma camada intermedidria com
diferentes numeros de neuronios. Além disso uma rede neural pode apresentar estruturas de
retroalimentagdo onde o valor de nds intermediarios pode voltar para entradas camadas
anteriores da rede [5].

A estimagao do vetor de parametros p deve considerar uma fun¢ao a ser minimizada.
Porém o calculo do vetor f nem sempre € possivel de ser feito de forma analitica ou quando ¢
possivel pode ser muito custoso computacionalmente, por exemplo quando n ¢ muito grande.

O algoritmo gradiente descendente objetiva buscar de forma interativa, os valores dos

parametros que minimizam uma fun¢@o de interesse.

Suponhamos que o objetivo ¢ ajustar uma regressdo logistica para classificar um
paciente nas categorias Covid positivo ou Covid negativo, baseado nos sintomas que
apresenta. No caso de uma classificacdo bindria a fun¢do mais comumente utilizada como

funcao custo ¢ a entropia cruzada bindria data por:

Custo(h J(0,y) =— ln(h ,(0), quando y = 1

Custo(he(x), y) =— ln(l — he(x)), quandoy =0
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Quando y =1, o valor do custo se aproxima de 0 na medida que h o (x) se aproxima de
1 e por outro lado o custo cresce até o infinito conforme he(x) se aproxima de 0. Na figura

3.5, ilustramos a dependéncia do valor da funcdo de custo em relagdo ao valor da

probabilidade de h o x) = P(Y =1).
Analogamente quando y =0, o valor do custo se aproxima de 0 na medida que h 9(x) se

aproxima de O e por outro lado o custo cresce até o infinito conforme

he(x) se aproxima de 1. Na figura 3.6, ilustramos a dependéncia do valor da fungdo de

custo em relagdo ao valor da probabilidade de h o (x) = P(Y =0).
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Figura 3.5 Fungao Custo quandoy =0
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No ajuste do modelo buscamos estimar os valores do vetor de parametros 3 de forma a
minimizar a fun¢do de custo. O vetor B que minimiza a fungcdo nem sempre € possivel de se
obter analiticamente, mas podemos utilizar métodos numéricos de estimagdo. Neste contexto
um método de destaque na modelagem de redes neurais ¢ o backpropagation que ¢ um
algoritmo de gradiente descendente que obedece a seguinte ordem de execucdo: a ultima
camada ¢ a primeira a ter os parametros atualizados e de forma sequencial a penultima até a

primeira camada atualizam os parametros [5].
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4 RESULTADOS

Nesta se¢do descrevemos cada uma das etapas do trabalho desde a tratativa inicial das
imagens até as técnicas de modelagem implementadas, seus parametros e as estatisticas de

avaliacao de cada modelo.

4.1 Tratamento das Imagens

Como descrito na secdo 2.2.3, as imagens utilizadas neste trabalho sdo de imagens
tomograficas de pulmdes de pacientes acometidos pela doenga Covid-19, e de pacientes
saudaveis. O banco de imagens disponibilizado pelos autores Xie P. et al, € composto de
imagens de diferentes tamanhos. O primeiro procedimento foi a conversdo das imagens para
RGB e o redimensionamento das imagens para o menor tamanho encontrado no banco que foi
de 115 de altura e 98 de largura. Depois de convertidas e redimensionadas as imagens foram
lidas e cada matriz de pixels das imagens foi entdo vetorizada e colocada em uma tnica
matriz onde para cada linha temos os dados de uma determinada imagem sendo no total 749
linhas. A primeira coluna da matriz ¢ a varidvel respostas da sendo 1 para imagens com
Covid-19 e 0 para sem Covid-19 e as demais colunas sdo os pixels de cada uma das imagens.
Sendo cada linha uma imagem diferente.

Ap6s a construgcdo da matriz total de imagens os dados foram normalizados e base foi
dividida aleatoriamente em duas bases. A de treinamento com 80% dos dados, € a de teste

com 20% dos dados.

4.2 Modelos ajustados

O primeiro modelo ajustado foi o0 modelo de KNN para o qual testamos o niumero de
folds de 1 a 10. A medida de distancia utilizada foi a distancia euclidiana. Para cada ajuste foi
feita a validagdo cruzada para sele¢ao do melhor k (fold) ¢ a medida de comparagao na

validacdo cruzada foi a acuracia. Para o melhor valor de k nesta etapa entdo ajustamos o
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modelo final e o aplicamos na base de teste. As estatisticas do melhor modelo na base de teste

foram as seguintes.

Modelo KNN (k=1)

Accuracy 0.77
Precision 0.82
Recall 0.69

Tabela 4.1: Estatisticas de Desempenho Modelo KNN
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Grafico 4.1: Acuracia em fungdo das interagdes
Posteriormente o modelo de regressao logistica com penalizagdo também utilizando a

validacdo cruzada e com numero maximo de interagdes para otimiza¢do do modelo igual a

1000. As estatisticas para esse modelo foram as seguintes.

Modelo Reg. Log.

Accuracy 0.69
Precision 0.73
Recall 0.59

Tabela 4.2: Estatisticas de Desempenho Modelo Regressao Logistica

O terceiro modelo ajustado foi o de Support Vector Machine SVM e as estatisticas

obtidas para a base de teste foram as seguintes.
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Modelo SVM.
Accuracy 0.69
Precision 0.7
Recall 0.62

Tabela 4.3: Estatisticas de Desempenho Modelo Support Vector Machine

O quarto modelo implementado foi o Xgboost com taxa de aprendizado igual a 0.1 e

nimero de estimadores igual a 10 teve os seguintes resultados na base de teste.

Modelo Xgboost
Accuracy 0.73
Precision 0.75
Recall 0.66

Tabela 4.4: Estatisticas de Desempenho Modelo Xgboost

O quinto modelo estudado foi o modelo de Redes Neurais com a seguinte estrutura.
Uma camada densa com 128 neurdnios e funcao de ativacao Relu, segunda camada com 64
neurdnios e fungdo de ativagdo Relu, terceira camada com 32 neurdnios e funcdo de ativacao
Relu e a ultima camada com 1 neuronio e ativagdo sigmoid. As estatisticas obtidas para a base

de teste foram.

Modelo RN - 1
Accuracy 0.7
Precision 0.76
Recall 0.57

Tabela 4.5: Estatisticas de Desempenho Modelo Redes Neurais 1

O sexto modelo estudado foi o modelo de Redes Neurais com uma estrutura bem mais
simplificada descrita a seguir. Uma camada densa com 20 neurdnios e funcdo de ativacao
Relu, segunda camada também densa com 5 neurdnios e funcdo de ativacao Relu e a ultima
camada também densa com 1 neurdnio e ativacdo sigmoid. As estatisticas obtidas para a base

de teste foram.
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Modelo RN - 2
Accuracy 0.69
Precision 0.72
Recall 0.6

Tabela 4.6: Estatisticas de Desempenho Modelo Redes Neurais 2

Abaixo ilustro o grafico de erro em fungdo das épocas de treinamento das redes.
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Grafico 4.2: Treinamento: Loss para modelos de Rede Neurais em fungdo das épocas
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Grafico 4.3: Validagdo: Loss para modelos de Rede Neurais em fungdo das épocas
O sétimo e ultimo modelo implementado foi uma Rede Neural Convolucional com a

seguinte estrutura 3 camadas convolucionais com respectivamente 32, 16 e 8 neurdnios ¢

funcao de ativacao Relu, intercaladas com camadas MaxPooling de tamanho 2 e uma ultima



56

camada densa com 2 neurdnios e fun¢do de ativagdo softmax. As estatisticas para este modelo

foram as seguintes.

Modelo CNN
Accuracy 0.65
Precision 0.61
Recall 0.82

Tabela 4.7: Estatisticas de Desempenho Modelo Redes Neurais Convolucionais

5 CONCLUSOES

Neste estudo avaliamos varias técnicas de machine learning para modelagem de dados
de imagens tomograficas ¢ o modelo que sobressaiu aos demais foi o KNN com acuracia de
0.77 na base de teste seguido do Xgboost com acuracia de 0.73 na base de teste. Todos os
outros modelos testados apresentaram resultados semelhantes, com excessdo da CNN que
apresentou acuracia mais baixa de 0.65.

O resultado de acuracia mais baixo no modelo de CNN pode ser explicado pelo fato de
a base de estudo ser uma base pequena o que afeta diretamente o desempenho de um modelo
mais complexo como ¢ o caso da CNN. Por esse motivo uma alternativa interessante ¢ a
aumentacdo de dados, gerando novas unidades amostrais de estudo por amostragem dos
pixels das imagens disponiveis. Outra possibilidade de melhoria ¢ a utilizacdo de algoritmos
pré-treinados para construcdo do modelo como foi feito pelos autores Xie P. et all que

disponibilizaram a base de dados deste trabalho.
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