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RESUMO

O cancer de pulmao € uma das principais causas de mortalidade no mundo, sendo o
diagnostico precoce fundamental para aumentar as chances de sucesso no tratamento. Nesse
contexto, a andlise de imagens médicas, aliada a técnicas de inteligéncia artificial e a radidmica,
tém se destacado como uma estratégia promissora no apoio ao diagndstico. Este trabalho
tem como objetivo avaliar o desempenho dos algoritmos Support Vector Machine (SVM) e
Balanced Random Forest (BRF) na classificacdo de imagens de tomografia computadorizada
(TC) para a identificagdo de nédulos pulmonares. O primeiro passo foi submeter as imagens
a um processo de pré-processamento, que inclui limpeza, transformagao e redugdo dos dados.
A extracdo das caracteristicas radidmicas foi realizada através da biblioteca PyRadiomics,
envolvendo descritores estatisticos de primeira ordem, caracteristicas de textura e métricas
relacionadas a forma das regides de interesse. Em seguida, os dados foram utilizados para
treinar e validar os modelos de aprendizado de maquina, considerando técnicas para lidar com
o desequilibrio das classes "nédulo"e "nao nédulo"da base de dados. Os resultados indicaram
um desempenho limitado de ambos os modelos. O SVM apresentou maior sensibilidade
(0,762) e Fl-score (0,477), o que significa que conseguiu identificar uma maior parte dos
casos positivos, porém com uma precisdo muito baixa (0,349), resultando em muitos falsos
positivos. O BRF obteve uma especificidade maior (0,871) e uma precisao razoavelmente
maior (0,442), mas com recall baixo (0,492) e F1-score baixo (0,463), mostrando que o modelo
falhou em detectar corretamente a maioria dos nédulos. De forma geral, ambos os modelos
apresentaram desempenho insatisfatdrio, evidenciando a dificuldade em lidar com os desafios
relacionados principalmente ao desbalanceamento da base de dados. Esses resultados ressaltam
a necessidade de aprimoramento nas etapas de pré-processamento, selecao de atributos e na
escolha de algoritmos mais robustos para esse tipo de tarefa.

Palavras-chave: Radidomica. Aprendizado de Mdquinas. Classificagdo de Nodulos. Cancer de
Pulmao.



ABSTRACT

Lung cancer is one of the leading causes of mortality worldwide, with early diagnosis
being essential to improve treatment success rates. In this context, medical image analysis
combined with artificial intelligence techniques and radiomics has emerged as a promising
strategy to improve diagnosis. This study aims to evaluate the performance of the Support
Vector Machine (SVM) and Balanced Random Forest (BRF) algorithms in classifying computed
tomography (CT) images for the identification of pulmonary nodules. The first step involved
a preprocessing pipeline, including data cleaning, transformation, and reduction. Radiomic
feature extraction was performed using the PyRadiomics library, covering first-order statistical
descriptors, texture features, and shape-related metrics from the regions of interest. The extracted
features were then used to train and validate machine learning models, applying techniques to
handle the class imbalance between “nodule” and “non-nodule” samples in the dataset. The
results indicated a limited performance for both models. The SVM showed higher sensitivity
(0.762) and F1-score (0.477), meaning it was able to identify a greater portion of positive cases;
however, it achieved a very low precision (0.349), resulting in a high number of false positives.
The BRF obtained higher specificity (0.871) and a slightly better precision (0.442), but with low
recall (0.492) and a low Fl-score (0.463), indicating that the model failed to correctly detect
most nodules. Overall, both models demonstrated unsatisfactory performance, highlighting the
challenges mainly related to the class imbalance in the dataset. These results emphasize the
need for improvements in preprocessing steps, feature selection, and the adoption of more robust
algorithms for this type of task.

Keywords: Radiomics. Machine Learning. Nodule Classification. Lung Cancer.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTO E PROBLEMA

O cancer de pulmao € o tipo mais frequente e letal de cancer no mundo, responsdvel
por uma parcela significativa da incidéncia e mortalidade global, conforme os dados de 2022 da
Agéncia Internacional de Pesquisa sobre o Cancer (IARC) da Organizacao Mundial da Saide
(OMS) (Ferlay J, 2024). Diante desse cendrio desafiador, o diagndstico precoce de nédulos
pulmonares € fundamental para o sucesso no tratamento e aumento da taxa de sobrevida dos
pacientes (JATOBA, 2021).

Atualmente, a tomografia computadorizada de baixa dose (LDCT) € considerada o
padrio ouro para o rastreamento da doenga, permitindo a deteccao precoce. No entanto, a andlise
manual das imagens € uma tarefa complexa e suscetivel a subjetividade, além de estar associada a
elevadas taxas de falsos positivos, que geram estresse nos pacientes e demandam procedimentos
desnecessarios, onerando o sistema de satide (Guerreiro et al., 2024; JATOBA, 2021).

Nesse contexto, técnicas de inteligéncia artificial (IA), como o aprendizado de maquina
aliado a radidmica, vém sendo destacadas como abordagens promissoras. A radiomica permite a
extracdo de caracteristicas quantitativas das imagens médicas, convertendo informagdes visuais
em dados mensurdveis. Esses dados podem ser utilizados por algoritmos de aprendizado de
madaquina para construir modelos preditivos capazes de auxiliar na detec¢do e caracterizacao de
nédulos pulmonares, mitigando limita¢des da avaliacdo subjetiva (van Timmeren et al., 2020).

Entretanto, a selecao adequada dos algoritmos e a andlise de seu desempenho continuam
sendo desafios relevantes, especialmente considerando o desequilibrio presente em bases de dados
médicas, onde hd uma quantidade muito maior de amostras de tecido sauddvel em comparagdo
com amostras contendo nédulos. Isso impacta diretamente na eficicia dos modelos e na sua
capacidade de generalizac¢do (Salmi et al., 2024).

Nesse cendrio, torna-se fundamental investigar e avaliar o desempenho de diferentes
algoritmos de aprendizado de mdaquina aplicados na deteccdo e caracterizacdo de nddulos
pulmonares, levando em consideragdo seus desafios recorrentes, bem como validar o potencial
da radidmica como ferramenta complementar na andlise quantitativa de imagens médicas.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho dos algoritmos Support Vector
Machine (SVM) e Balanced Random Forest (BRF) na classificacdo de imagens médicas de
tomografia computadorizada utilizando a radibmica como gerador de caracteristicas, visando
identificar candidatos a nédulos pulmonares. A proposta busca contribuir com o desenvolvimento
de sistemas de suporte a decisdo, capazes de auxiliar no diagndstico precoce de cancer de pulmao.

1.2.2 Objetivos Especificos

* Validar o uso da radibmica em conjunto com ferramentas de aprendizado de maquinas
para apoio ao diagnéstico de doencas;

» Fornecer uma base para pesquisas futuras na drea de processamento de imagens médicas
e inteligéncia artificial aplicada a sadde.



1.3 JUSTIFICATIVA

A digitalizacdo na medicina, aliada ao avango das técnicas de inteligéncia artificial
(IA), tem possibilitado o desenvolvimento de ferramentas capazes de apoiar o diagndstico e a
tomada de decisdo clinica. Técnicas como aprendizado de maquina, quando aplicadas a imagens
médicas por meio da radidmica, permitem a extracao de informacdes quantitativas e padroes
complexos que sao frequentemente imperceptiveis a andlise visual humana. Essa integracao
de tecnologias tem demonstrado eficdcia na identificacdo de marcadores associados a diversas
patologias, incluindo o cancer de pulmao, proporcionando a base para diagndsticos mais precisos
e tratamentos mais assertivos (van Timmeren et al., 2020).

Portanto, este trabalho se justifica pela necessidade de aprimorar o diagndstico precoce
do cancer de pulmao, utilizando o potencial transformador da IA. Ao investigar o desempenho dos
algoritmos Support Vector Machine (SVM) e Balanced Random Forest (BRF) na classificagao
de imagens de tomografia computadorizada para identificar candidatos a nédulos pulmonares,
busca-se nao apenas validar a aplicabilidade dessas técnicas, mas também oferecer uma base para
o desenvolvimento de sistemas de suporte a decisao. Espera-se que os resultados contribuam
para a saide dos pacientes, otimizando o processo diagnéstico e abrindo caminhos para futuras
pesquisas na intersecao entre processamento de imagens médicas e inteligéncia artificial aplicada
a saude.



2 FUNDAMENTOS E APLICACOES DA RADIOMICA EM IMAGENS MEDICAS

Este capitulo apresenta os principais fundamentos teéricos para compreender a radidmica
e suas aplicacOes em imagens médicas. Serdo abordadas as etapas do processamento de imagens,
técnicas de segmentacao, filtragem, reducdo de dimensionalidade e normalizacdo, além de
uma visao geral da radidmica e dos classificadores de aprendizado de médquina utilizados neste
trabalho. Por fim, sdo apresentadas também as métricas de desempenho e as estratégias de
valida¢do usadas na avaliagdo dos modelos.

2.1 PROCESSAMENTO DE IMAGENS MEDICAS

PROCESSAMENTO DE IMAGENS

PROCESSAMENTO EM NIVEL INTERMEDIARIO

| | REPRESENTACAO
| SEGMENTACAO | | E
j DESCRICAO

CR
PRE-PROCESSAMENTC|

& g
=

RECONHECIMENTO |

—U_ BASE DE CONHECIMENTOS <|‘:> E @%

INTERPRETACAO |

AQUJ;.:I(;&O <:\>

IMAGEM

PROCESSAMENTO EM BAIXCO NIVEL FROCESSAMENTO EM ALTO NIVEL

ELEMENTOS DA ANALISE DE IMAGENS

Figura 2.1: Fluxo de processamento de uma imagem, desde a aquisicdo até o reconhecimento e interpretacao. Fonte:
(Marques e Oliveira, sd).

Imagens médicas sao representagdes digitais obtidas a partir da captacao de radiac¢des
que interagem com estruturas do corpo humano, permitindo a anélise de diferentes caracteristicas
anatomicas e funcionais. Na pratica, uma imagem digital ¢ como uma matriz de pixels, onde
cada pixel representa a intensidade do sinal em um ponto especifico da imagem, em tons de
cinza. O pixel € a menor unidade da imagem e sua dimensao depende da resolucao espacial do
equipamento utilizado. (Silva, 2009).

Essa organizacdo em forma de matriz permite que a imagem seja manipulada, analisada

e processada, extraindo informacoes relevantes para diagndstico e tomada de decisdo. (Silva,
2009).
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A descoberta dos Raios-X em 1895 possibilitou a visualizacio de estruturas internas do
corpo, e desde entdo surgiram diversas tecnologias que permitem analisar diferentes caracteristicas
anatomicas e funcionais do organismo (Silva, 2009).

Segundo Silva (2009), podemos dividir as modalidades de imagens médicas em dois
grandes grupos:

* Anatomicas: focam na visualizacdo da morfologia, como Raio-X, Tomografia Computa-
dorizada (TC), Ressonancia Magnética (RM) e Ultrassonografia (US).

* Funcionais: fornecem informacdes sobre o metabolismo e funcionamento dos tecidos,
como Cintilografia, SPECT, PET e Ressondncia Magnética Funcional.

Cada modalidade possui caracteristicas especificas e desafios proprios, que podem ser
minimizados com o uso de técnicas de processamento de imagens (Silva, 2009).

2.1.1 Pré-processamento

O pré-processamento dos dados de entrada, segundo Mahmud Sujon et al., € essencial
para a construcio de modelos preditivos. Qualquer processamento aplicado a dados brutos com o
objetivo de prepard-los para andlises ou outros processamentos, como por exemplo o treinamento
de modelos de aprendizado de médquinas, pode ser entendido como pré-processamento (Datacamp,
2025).

Existem 3 principais etapas envolvidas neste processo, sdo elas: limpeza de dados,
transformacdo de dados e reducdo de dados (Gomes, 2019). A limpeza envolve atividades como
preenchimento de dados ausentes, reducdo de ruidos, remog¢do de dados duplicados e corre¢dao
de formatos inconsistentes. Ja a transformagdo diz respeito ao dimensionamento de dados,
normalizagdo, sele¢do de atributos, entre outros (Gomes, 2019; Datacamp, 2025).

A redugdo, por sua vez, € usada para lidar com um grande volume de dados, reduzindo
o nimero de recursos e preservando informagdes essenciais. Sdo exemplos de aplicacdo a andlise
de componentes principais (PCA), selecao de recursos, métodos de amostragem, etc (Gomes,
2019; Datacamp, 2025).

Imagens médicas digitais geralmente necessitam de algum tipo de pré-processamento
para que sejam corrigidas ou realcadas adequadamente, seja para melhorar o contraste, corrigir
pixels ou reduzir o ruido. Isso permite que técnicas avangadas de processamento sejam mais
eficientes (Silva et al., 2019).

2.1.2 Tratamento dos Dados

A normalizacdo e a padronizacido sdo técnicas de escalonamento importantes no
tratamento de dados, pois elas compactam uma quantidade grande de caracteristicas em formatos
mais ficeis de interpretar e gerenciar, diminuindo também a complexidade computacional dos
modelos (Mahmud Sujon et al., 2024).

Um método muito popular de padronizacdo € o StandardScaler do scikit-learn (War-
merdam, 2024). Nele, o score padrdo (ou z-score) de uma amostra x € calculado pela férmula
2.1, onde u € a média das amostras de treinamento (ou zero, se o parametro with_mean=False
for definido), e s € o desvio padrdo das amostras de treinamento (ou um, se with_std=False)
(ScikitLearn, 2025d).

O z-score € uma forma de medir quantos desvios padrao cada valor esta distante da
média. Ele transforma dados brutos em dados que seguem uma distribuicdo z, que € uma
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distribui¢do normal com média igual a O e desvio padrdo igual a 1. Por isso, ela também ¢é
conhecida como distribui¢cao normal padrdo (Oracle, sd).

2.1)

7 =
S

O StandardScaler € sensivel a outliers (pontos fora do padrdo), isso significa que
valores muito distantes da média podem distorcer o escalonamento e fazer com que as varidveis
sejam escaladas de forma desigual (ScikitLearn, 2025d). Por essa razao, apds a padronizagao,
precisamos selecionar os valores que ficaram muito distantes de zero, geralmente acima de +3 ou
abaixo de -3, e remover do conjunto, pois estes sdo considerados outliers (Oracle, sd).

O desvio padrao € uma medida estatistica que quantifica a dispersao dos valores em um
conjunto de dados, indicando o quanto os valores se afastam da média desse conjunto (Gomes,
2024). O célculo do desvio padrdao amostral € dado por 2.2:

2.2)

Para avaliar se um desvio padrao € bom ou ruim, € necessario analisar o contexto e
objetivos da andlise. No caso de uma pesquisa cientifica, por exemplo, um desvio padrdo baixo
pode indicar dados confidveis e replicaveis (Gomes, 2024).

2.1.3 Redugdo de Dimensionalidade

No contexto do aprendizado de maquina, dimensdes se referem aos recursos ou
atributos dos dados e, conforme adicionamos mais dimensoes, o volume do espaco aumenta
exponencialmente, levando a dados mais esparsos, necessidade de mais recursos computacionais,
maior tempo de processamento, perda de desempenho e dificuldades de visualizacdo. Isso é
conhecido como "maldi¢do da dimensionalidade", e ocorre quando a complexidade dos dados
aumenta sem aumentar a quantidade de exemplos (Datacamp, 2024b).

A reducdo da dimensionalidade € a principal solucdo para este problema (Datacamp,
2024b). Ela pode ser vista como a aplicacdo de uma transformac¢do nos dados que estdo em
um espaco de alta dimensao para um espacgo de baixa dimensdo, assegurando a preservacao da
topologia do espaco dos dados originais (Medeiros e Costa, 2008).

Com a representacdo reduzida, tarefas como classificagdo e agrupamento sdo capazes de
gerar resultados mais precisos e facilmente interpretaveis, com custos computacionais reduzidos
(Cunningham, 2008). Alguns métodos de reducio de dimensionalidade sdo citados a seguir.

2.1.3.1 Principal Component Analysis (PCA)

O PCA ¢ um método linear de extracdo de atributos que busca projetar os dados em um
espago onde as varidveis ndo sdo correlacionadas. Ele descorrelaciona as varidveis originais por
meio de uma transformacao linear ortogonal e projeta os dados em um sistema de coordenadas
onde os eixos, chamados de componentes principais, sao independentes entre si (Bda et al., 2022;
Medeiros e Costa, 2008).

Dessa forma, a variancia dos dados é maximizada em ordem decrescente e podemos
visualizar e analisar o conjunto de dados com mais eficiéncia. (Boa et al., 2022; Medeiros e
Costa, 2008).
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2.1.3.2 t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

O t-SNE € uma técnica de redugdo de dimensionalidade ndo-linear ndo supervisionada,
ou seja, que nao depende de rétulos ou categorias previamente conhecidas, usada para explorar e
visualizar dados de alta dimensao (Datacamp, 2024a).

Ele calcula a similaridade entre os pontos em um espago de alta dimensdo, onde os
pontos préximos t€ém maior possibilidade de serem vizinhos. Em seguida, tenta representar esses
pontos em um espaco de baixa dimensao, mantendo as relagdes entre eles. Por fim, usa descida
de gradiente para minimizar a divergéncia entre as distribui¢des de similaridade (Datacamp,
2024a).

Esse processo permite a criagdo de clusters (agrupamentos) e subclusters (subagru-
pamentos) de pontos de dados semelhantes no espaco de menor dimensdo, que, ao serem
visualizados, ajudam a entender a estrutura e as relagdes do espago de maior dimensao (Datacamp,
2024a).

2.1.4 Técnicas de Segmentacao e Filtragem

Segmentagdo de imagens € uma técnica que divide uma imagem em regides (segmentos)
para facilitar a identificacdo de objetos e acelerar o processamento (IBM, sd).

Filtragem de imagens consiste em transformar os valores dos pixels considerando
também seus vizinhos, utilizando méscaras (ou kernels) aplicadas sobre a imagem. A madscara
funciona da seguinte forma: o pixel central (i, j) € substituido por um novo valor calculado a
partir dos pixels vizinhos, conforme os pesos definidos pela méscara, e assim € gerada uma
imagem processada (Spring - DPI/INPE, 2006).

Os filtros espaciais podem ser classificados em passa-baixa, passa-alta ou passa-banda.
Os mais utilizados em processamento de imagens sao o passa-baixa, um filtro linear que suaviza a
imagem atenuando as altas frequéncias, e o passa-alta, também linear, real¢a detalhes, produzindo
uma "agudizacdo"("sharpering") da imagem, ou seja, torna mais nitidas as transi¢oes entre
regides diferentes (Spring - DPI/INPE, 2006).

Nas subsecoes abaixo, temos a definicdo do que € um threshold, um exemplo de
algoritmo que usa o threshold para segmentacdo, um exemplo de técnica de filtragem e uma
breve explicacdo do que € a biblioteca Sitk, que implementa esses exemplos de algoritmos e nos
permite realizar o processamento das imagens de maneira facil.

2.1.4.1 Thresholding

Thresholding € o processo de conversdao de uma imagem em escala de cinza para uma
imagem bindria, onde os pixels sdo representados por dois valores: 0 ou 255. Por exemplo, seja
p um valor de pixel, todos os pixels com intensidades inferiores a p sdo definidos como O (preto)
e todos os pixels com intensidades superiores a p sdo definidos como 255 (branco). Isso cria
uma representacao bindria da imagem, destacando as dreas de interesse de acordo com o valor de
threshold escolhido (Arcanjo, 2023).

E comum que esta técnica seja utilizada na segmentagio de objetos ou dreas especificas
de uma imagem, de forma que facilite a andlise e extracao de informacdes relevantes (Arcanjo,
2023).

A escolha do melhor valor de threshold varia conforme o problema a ser resolvido, e
métodos simples, onde os valores sdo fornecidos manualmente, requerem bastante experimentagao
e ajustes. Métodos mais avangados como o thresholding adaptativo encontram um valor 6timo
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de threshold ao analisar as vizinhangas dos pixels, permitindo ajustar o valor de forma adaptativa
e levando em consideracdo o contexto local de cada pixel (Arcanjo, 2023).

2.1.4.2 Limiarizagdo de Otsu

A Limiarizacdo de Otsu € um algoritmo de limiarizacdo automadtica, proposto por
Nobuyuki Otsu, cujo objetivo é determinar o valor ideal de limiar (threshold) de uma imagem em
tons de cinza, que separa os elementos de primeiro plano e de fundo em dois grupos, atribuindo
a cada um deles a cor branca ou preta (Torok, sd).

Essa abordagem € eficaz em imagens com histogramas bimodais, pois permite uma
divisao adequada usando um tnico valor de limiar (Torok, sd).

2.1.4.3 Gaussian Blur

Esta é uma técnica de processamento de imagens que faz uma média ponderada de
pixels com base na func¢do gaussiana. A origem deste nome € uma homenagem a Carl Friedrich
Gauss, cuja fungio gaussiana serve de base para esse tipo de técnica. E considerado um filtro
passa-baixa, ou seja, um filtro que reduz ruidos de alta frequéncia suavizando valores de pixels
irregulares (Cloudinary, 2025).

Seu algoritmo calcula a intensidade dos pixels préximos e diminui os pesos gradualmente
conforme a distancia entre os pixels aumenta, resultando em um efeito de suavizagcdo na imagem,
que pode ser ajustado em diferentes niveis (Cloudinary, 2025).

2.1.4.4 SimplelTK (Sitk)

O SimplelTK € uma interface de programacdo simplificada para os algoritmos e
estruturas de dados do Insight Toolkit (ITK) para segmentagdo, registro e andlise avancada
de imagens (SimplelTK, sdc). Ele possui, inclusive, algoritmos que aplicam as técnicas de
segmentagdo e filtragem citadas nas subsecdes acima; sao eles SmoothingRecursiveGaussian e
OtsuThresholdImageFilter (SimpleITK, sdb).

O SmoothingRecursiveGaussian € implementado usando filtros gaussianos recursivos
e calcula a suavizagdo da imagem por convolugdo, que aplica um filtro sobre a imagem ao
combinar os valores dos pixels com uma matriz de pesos (kernel), resultando em uma média
ponderada que suaviza variacdes locais. Os kernels gaussianos sao implementados com filtros
IIR (Infinite Impulse Response), que calculam a saida com base tanto nas amostras de entrada
quanto em saidas anteriores, permitindo um controle mais preciso sobre a resposta em frequéncia
(SimplelTK, sdb; ScienceDirect, sd).

J4 o OtsuThresholdImageFilter limiariza uma imagem usando o limiar de Otsu. Ele
cria uma imagem bindria com o limiar e separa os elementos de primeiro plano e de fundo. O
OtsuThresholdCalculator € quem calcula o limiar internamente € o BinaryThresholdImageFilter
€ quem aplica esse limiar a imagem de entrada (SimplelTK, sda).

2.2 RADIOMICA

A radidomica é um processo que permite a extragao automadtica e andlise de dados
numéricos. Diferente dos métodos tradicionais, que dependem da observacao visual feita por
especialistas, a radidmica transforma as imagens em nimeros de forma padronizada e confidvel.
Esses dados incluem informagdes como intensidade, forma, tamanho, volume e textura, que
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oferecem mais informagdes sobre o objeto analisado, como o tipo de tumor ou as condi¢des do
tecido ao redor (JATOBA, 2021; SCAPICCHIO et al., 2021).

A extragdo de caracteristicas radidmicas, como implementada no PyRadiomics (van
Griethuysen et al., 2017), segue um pipeline estruturado e padronizado, como mostrado na
Figura 2.2, alinhado com as diretrizes da Image Biomarker Standardisation Initiative (IBSI)

(Zwanenburg et al., 2020).
. o
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Figura 2.2: Exemplo de um pipeline radidmico. Fonte: (Wagner et al., 2021).

O processo se inicia ao receber como entrada uma imagem médica e uma mascara bindria
que delimita a Regido de Interesse (ROI). Em seguida, passa por etapas de pré-processamento
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como resampling, normalizacdo e aplicacao de filtros quando necessério. A partir disso, sdao
extraidos diferentes tipos de caracteristicas, como as que descrevem a distribuicao estatistica dos
valores dos voxels, as caracteristicas de forma, que descrevem a geometria tridimensional da
ROI, e também as caracteristicas de textura que capturam padrdes espaciais na distribuicao dos
valores de intensidade através de matrizes como GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix),
GLRLM (Gray Level Run Length Matrix), GLSZM (Gray Level Size Zone Matrix), NGTDM
(Neighbouring Gray Tone Difference Matrix) e GLDM (Gray Level Dependence Matrix) (van
Griethuysen et al., 2017; Zwanenburg et al., 2020).

A ferramenta de extracdo de caracteristicas (ou extractor) € responsdvel por gerar
atributos quantitativos a partir das regides de interesse das imagens médicas. Além de extrair
caracteristicas da imagem original, o extractor também pode aplicar filtros ou transformagdes
para gerar imagens derivadas, das quais sdo extraidas caracteristicas adicionais, aumentando
a quantidade de informagdes quantitativas obtidas (van Griethuysen et al., 2017). No final do
processo, um vetor de caracteristicas € gerado, podendo ser usado como base para andlises
posteriores, como modelagem estatistica ou aprendizado de miquina (van Griethuysen et al.,
2017).

Na literatura médica, diversos estudos ja aplicam a radidmica em diferentes modalidades
de imagens para investigar doengas. A maior parte dessas pesquisas se concentra na drea de
oncologia, utilizando técnicas como tomografia computadorizada e tomografia por emissao
de poésitrons (PET/CT) para avaliar tumores de pulmao e rim. Também sdo comuns estudos
que utilizam ressonancia magnética (RM) na andlise de cancer de prdstata, mama, gliomas e
carcinoma hepatocelular (Nogueira-Barbosa e Marchiori, 2019).

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA EM RADIOMICA

O aprendizado de maquina (ML) se tornou uma ferramenta essencial no contexto da
radiologia, especialmente no apoio a andlise de grandes volumes de imagens médicas. Esses
algoritmos sdo capazes de identificar padroes complexos e sutis, muitas vezes imperceptiveis a
avaliacdo humana, potencializando o diagndstico e a tomada de decisdo clinica (Wagner et al.,
2021).

A radidmica complementa esse processo ao permitir a extragao sistematica de caracte-
risticas quantitativas das imagens, convertendo informag¢des visuais em atributos mensuraveis
que podem ser interpretados por modelos de aprendizado de maquina. Essas caracteristicas
descrevem propriedades como intensidade, forma, textura e volume das regides de interesse
(ROI), formando vetores numéricos utilizados como entrada nos modelos preditivos (JATOBA,
2021; SCAPICCHIO et al., 2021).

O desenvolvimento de modelos supervisionados de aprendizado de maquina exige uma
abordagem metodoldgica bem estruturada, iniciando com a definicao do problema clinico por
uma equipe multidisciplinar — que inclui médicos especialistas, neurorradiologistas, cientistas de
dados e profissionais com conhecimento técnico em processamento de imagens. A seguir, ocorre
a coleta e a rotulacdo dos dados, que envolve selecdo e anonimizagao das imagens, controle de
qualidade e verificacdo por meio de laudos ou desfechos clinicos (Wagner et al., 2021).

Para a construcao e avaliagdo dos modelos, os dados sdo divididos em conjuntos de
treinamento, validag@o e teste. O conjunto de treinamento permite que o modelo aprenda padroes
presentes nos dados, o de validacdo € utilizado para ajustar hiperparametros e evitar o overfitting,
e o conjunto de teste avalia o desempenho do modelo. Quando o niimero de amostras € reduzido,
técnicas como a validacdo cruzada se tornam fundamentais para garantir uma avaliacdo mais
confidvel (Wagner et al., 2021).
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A escolha do classificador mais adequado depende das caracteristicas dos dados e do
objetivo do estudo, e o desempenho dos modelos € avaliado utilizando métricas como acuricia,
sensibilidade, especificidade, precisao, sensibilidade, F1-score, etc (Wagner et al., 2021).

Os classificadores escolhidos neste trabalho, bem como as estratégias de validacao
aplicadas, sdo apresentados nas subsecdes a seguir, escolhidos com base no cendrio em que sao
melhor aplicados.

2.3.1 Support Vector Machines (SVM)

Sao um conjunto de métodos de aprendizado supervisionado, ou seja, que dependem de
rétulos ou categorias previamente conhecidas, usados para classificacdo, regressao e detecgcao
de outliers (ScikitLearn, 2025a). Tem como objetivo encontrar um hiperplano que maximize
a margem e defina o limite de decisdo que serd aplicado na tarefa de classificacdo (Boa et al.,
2022).

A margem € a distincia entre o hiperplano e os vetores de suporte, que sao 0s pontos
mais préximos do limite em cada classe. Quando os dados ndo sdo linearmente separaveis,
admite-se uma varidvel de folga, representada pela letra grega £. Essa varidvel permite que
algumas restricdes sejam violadas, ou seja, alguns pontos fiquem fora da margem. O valor de
¢ representa a distancia entre um ponto que ultrapassou a margem e o vetor de suporte da sua
propria classe (Boa et al., 2022).

Entre suas vantagens estdo sua eficicia em espacos de alta dimensdo, mesmo quando
o nimero de dimensdes € maior que o de amostras; a eficiéncia em termos de memoria, pois
utilizam um subconjunto de pontos de treinamento na func¢do de decisao (chamados vetores de
suporte); e também sua versatilidade, ja que diferentes funcdes de kernel podem ser especificadas
para a fun¢do de decisdo (ScikitLearn, 2025a).

A funcdo de nicleo ou kernel pode assumir formas como linear, polinomial, sigmoide
ou de base radial. E além da escolha do kernel, alguns parametros do modelo podem ser ajustados
para melhorar o desempenho em casos especificos; por exemplo, em problemas onde se deseja
dar mais importancia a certas classes ou amostras individuais, os parametros class_weight e
sample_weight podem ser usados (ScikitLearn, 2025a).

2.3.2 Balanced Random Forest (BRF)

Balanced Random Forest é uma variacao do Random Forest, cujo objetivo € lidar com
conjuntos de dados desbalanceados (Chen et al., 2004).

O algoritmo Random Forest constréi cada drvore a partir de uma amostra bootstrap dos
dados de treinamento, ou seja, uma reamostragem aleatéria com reposicao, mas ao lidar com
conjuntos de dados altamente desbalanceados, € possivel que uma amostra bootstrap contenha
poucas ou nenhuma instancia da classe minoritdria, o que resulta em drvores com desempenho
ruim na previsao da classe minoritdria (Chen et al., 2004).

Inspirado nisso, foi proposta uma abordagem que constréi um conjunto de drvores a
partir de dados balanceados por down-sampling, denominada Balanced Random Forest (BRF)
(Chen et al., 2004).

O BRF executa uma amostragem bootstrap balanceada em cada iteracdo e, em seguida,
seleciona aleatoriamente, com reposi¢do, 0 mesmo nimero de amostras da classe majoritdria
(ImbalancedLearn, 2024). Cada arvore de decisdo € construida utilizando os dados balanceados
e cresce até o tamanho maximo, sem poda, através da aplicagao do algoritmo CART com sele¢ao
aleatdria de varidveis em cada divisdo (mtry) (Chen et al., 2004).
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Essa estratégia tem como objetivo reduzir o viés causado pelo desbalanceamento,
melhorando o desempenho na predi¢cdo da classe minoritaria sem recorrer ao oversampling, e
mitigando a perda de informac¢ado normalmente associada ao downsampling tradicional (Chen
et al., 2004).

2.3.3 Estratégias de Validacao

Validar um modelo € uma etapa importante para avaliar a capacidade de predi¢ao do
mesmo (Cunha, 2019). A validacio cruzada, por exemplo, € uma técnica que avalia a capacidade
de generalizacdo de um modelo. Ela divide os dados em diferentes subconjuntos e, iterativamente,
treina e testa o modelo usando diferentes combinagdes (Lucas, 2024).

Encontrar o equilibrio ideal entre um modelo que se ajusta excessivamente aos dados
de treinamento (overfitting) € um modelo que ndo captura os padrdes subjacentes dos dados
(underfitting) € um desafio constante do aprendizado de maquina, e a validagdo cruzada € uma
técnica capaz de suavizar esses problemas, pois permite uma avaliacdo mais robusta e confidvel
do desempenho de um modelo (Lucas, 2024).

Um exemplo de validador cruzado € o K-Fold. Nele, o conjunto de dados € dividido
em K subconjuntos, chamados de folds. A cada iteragdo, um fold é usado como conjunto de
validacao e os K-1 restantes sdao usados como conjunto de treinamento (ScikitLearn, 2025b;
Lucas, 2024).

Em cada uma das K iteragdes, sdo calculadas métricas para medir a performance, e no
fim, uma média delas € feita para obter uma estimativa final do desempenho do modelo. Se K for
igual a n, ou seja, o nimero de folds € igual ao total de amostras, significa que € uma estratégia
Leave One Out, onde o conjunto de dados € dividido de forma que cada fold é usado uma vez
como conjunto de validacdo, enquanto todos os outros sao usados como conjunto de treinamento
(ScikitLearn, 2025b; Lucas, 2024).

Essa estratégia de Leave-One-Out Cross-Validation é comum em anélise de dados
bioldgicos e médicos, especialmente para conjuntos de dados pequenos (Lucas, 2024).

Outros exemplos de técnicas sao: Holdout, onde o conjunto de testes € dividido
aleatoriamente em um subconjunto de treinamento e um de teste, € o modelo de machine learning
¢ treinado usando apenas o conjunto de treinamento; Stratified K-Fold Cross-Validation, que €
similar ao K-fold, com a diferenca na divisdo dos dados, pois divide aleatoriamente o conjunto
em K partes, e a estratificacdo € que garante a preservac¢ao da propor¢ado das classes em cada fold
durante a divisao; entre outras (Lucas, 2024; ScikitLearn, 2025b).

2.3.4 Meétricas de Desempenho

Avaliar a qualidade de um modelo de machine learning € fundamental para entender sua
capacidade de acerto e erro. Para isso, utilizam-se fun¢des matemadticas que quantificam seu
desempenho de acordo com o objetivo da tarefa (Filho, 2018).

O moédulo sklearn.metrics, por exemplo, possui diversas implementacdes de fungdes
de perda, pontuacdo e outras fungdes auxiliares para medir o desempenho da classificacao
(ScikitLearn, 2025¢c). As métricas, que sao o resultado do cdlculo destas fungdes, sao utilizadas
em tarefas de classifica¢do bindria, de multiplas classes e de multiplos labels, sempre com o
objetivo de prever a qual categoria uma amostra pertence (Filho, 2018).

A Matriz de Confusdo € uma representacao que permite visualizar a distribuicdo das
previsodes feitas pelo modelo em relagdo aos casos reais como na Figura 2.3 e, com ela, €
possivel calcular algumas das métricas mais populares para classificacdo como acuricia, precisao,
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sensibilidade, especificidade e Fl-score (Awari, 2023). As defini¢des de cada uma dessas
métricas serdo apresentadas a seguir.

Classe esperada

MNdadulo MNao nodulo

MNaodulo

Nao nddulo

Classe prevista

Figura 2.3: Matriz de Confusdo. TP, TN, FP e FN sao, respectivammente, verdadeiros positivos, verdadeiros
negativos, falsos positivos e falsos negativos. Fonte: A autora (2025).

* Acuricia: E o nimero de acertos divido pelo nimero total da amostra. Pode ser
calculado usando a funcdo accuracy_score do ScikitLearn e € representado pela equagdo
2.3 (Padua, 2020). Um modelo perfeito teria zero falsos positivos e zero falsos negativos,
resultando em uma acurécia de 1.0 ou 100% (GoogleDeveloperProgram, sd).

TP+TN
Acuricia = 2.3)
TP+TN+FP+FN

* Precisio: E nimero de exemplos que o modelo previu que pertenciam a uma classe e
realmente pertenciam, ou seja, os verdadeiros positivos, dividido pelo total de exemplos
positivos previstos daquela classe. A fungdo precision_score do ScikitLearn auxilia no
calculo desta métrica. A equagdo que representa esse cdlculo € mostrado em 2.4 (Filho,
2018; Padua, 2020). Um modelo perfeito teria zero falsos positivos resultando em uma
precisao de 1.0 (GoogleDeveloperProgram, sd).

Precisao = L 2.4)
TP+ FP

* Sensibilidade (Recall): Conhecido também como TPR (True Positive Rate), € a propor¢ao
de amostras positivas que foram classificadas corretamente como positivas, ou seja, de
todos os exemplos realmente positivos, quantos ele acertou (GoogleDeveloperProgram,
sd; Filho, 2018). Sua definicdo matemadtica € mostrada na figura 2.5 e ele pode ser
calculado usando a funcao recall_score do ScikitLearn (Padua, 2020). Um modelo
perfeito teria zero falsos negativos, resultando em um recall de 1.0, que representaria

uma taxa de deteccdo de 100% (GoogleDeveloperProgram, sd).

TP
recall = ———— (2.5)
TP+ FN
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* Especificidade: Também conhecido como TNR (7rue Negative Rate), é a propor¢ao
de todos os negativos reais que foram classificados incorretamente como positivos
(GoogleDeveloperProgram, sd). Representado matematicamente pela equagdo 2.6, pode
ser calculado com auxilio da biblioteca confusion_matrix do ScikitLearn que conta
a incidéncia de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos
negativos, assim, apds extrair essa contagem, basta usar a representacao matematica
para efetuar o cdlculo (ScikitLearn, 2025c; de Medicina Laboratorial, 2024).

FP

Especificidade = —————
FP+TN

(2.6)

* Fl-score: E a média harmonica entre a precisdo e o recall, mostrada na equacio 2.7
(Padua, 2020). Pode ser util quando temos um dataset com classes desproporcionais e
queremos que o recall e a precisdo estejam em equilibrio (Filho, 2018). E possivel usar
a func¢do f1_score do ScikitLearn para calcular esta métrica.

1A *
Fl-score = 2 prec?silo recall 27
precisao + recall

* Desvio padrio: E uma forma de expressar a variabilidade dos dados mesmo que estejam
em escalas diferentes. Para isso, utiliza-se o coeficiente de variacdao (CV), dado pela
férmula 2.8 que analisa a dispersdo em termos relativos e € expresso em porcentagem.
Quanto menor for o valor do coeficiente de variagdo, menor serd a dispersdo em torno
da média. De forma geral, CV menor ou igual a 15% significa que os dados tem baixa
dispersdo, CV entre 15% e 30% representa uma dispersdao média e acima de 30% € uma
alta dispersao (Rigonatto, sd).

desvio padrdo
CV =
média dos dados

* 100 (2.8)
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3 METODOLOGIA

Para analisar os resultados da classificacdo de imagens tomograficas utilizando caracte-
risticas radidmicas, obtidas pelos modelos SVM e Random Forest, as etapas descritas a seguir
foram realizadas.

3.1 BASE DE DADOS

Utilizando a base de dados LUNA16 (LUng Nodule Analysis 2016), que disponibiliza
publicamente imagens de tomografia de térax. A base de dados contém 888 exames de tomografia
computadorizada provenientes da base de dados LIDC-IDRI, também acessivel ao publico. Os
exames incluidos no LUNA16 tém espessura de corte inferior a 2,5 mm e estdo organizados em
10 subconjuntos, preparados para a validacio cruzada na anélise dos resultados (Van Ginneken e
Jacobs, 2020).

Além disso, os dados fornecidos pelo co-orientador Fernando, utilizados por ele em sua
tese "Classifier Ensemble Based on Computed Tomography Attenuation Patterns for Computer-
Aided Detection System"(Pereira et al., 2021), forneceram as coordenadas de corte para criacao
de sub-imagens, que possibilitaram que a quantidade de amostras fosse de 888 para 4986.

3.2 CANDIDATOS A NODULO

Para selecionar os candidatos a nddulo, foi necessdrio obter as informagdes contidas no
arquivo "annotations.csv"da base de dados do LUNA16, cujo arquivo disponibiliza as coordenadas
dos nédulos >= 3mm (Van Ginneken e Jacobs, 2020). A partir disso, foi calculada a distancia
euclidiana entre as coordenadas das imagens pré-corte e as coordenadas do arquivo de anotacoes,
definindo como verdadeira a seguinte 16gica: se a distancia for < 10, a imagem € um candidato a
nédulo.

3.3 PRE-PROCESSAMENTO

Nesta etapa, acontece a normalizag¢do dos dados, suavizagdo e segmentagdo das imagens
usando funcdes da interface Sitk.

A normalizagdo foi realizada usando a funcdo Rescalelntensity, que reescalona a
intensidade dos pixels na imagem para o intervalo [0, 255] e, em seguida, a funcdo Cast converte
a imagem para o tipo de pixel UInt8, fazendo com que os valores dos pixels também fiquem entre
0 e 255.
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Figura 3.1: Visualizagdo de um corte bidimensional de uma imagem normalizada. Fonte: A autora (2025).

A suaviza¢do da imagem € feita aplicando um filtro Gaussiano recursivo, o0 Smoothin-
gRecursiveGaussian, que aplica recursivamente um desfoque (Gaussian Blur) na imagem.

Figura 3.2: Imagem 3.1 com Gaussian Blur. Fonte: A autora (2025).

Por fim, esta imagem foi segmentada usando o filtro de Limiarizag¢do de Otsu do Sitk, o
OtsuThresholdImageFilter, que resulta em uma imagem bindria onde o objeto estd separado do
fundo.
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Figura 3.3: Imagem 3.1 ap6s aplicacdo da limiarizacdo de Otsu, com fundo em vermelho e objeto em preto. Fonte:
A autora (2025).

A Figura 3.4 mostra os cortes de uma imagem durante trés fases do processamento
de uma imagem: antes da aplicacdo dos filtros, apds a aplicacao do filtro gaussiano e depois
do Otsu. Nelas, podemos observar como cada filtro impacta a imagem: o gaussiano suaviza
ruidos, deixando a imagem mais fosca, e o Otsu segmenta binariamente a imagem com base nas
intensidades.

Figura 3.4: Visualizac¢do dos 12 cortes axiais ao longo do eixo z de uma imagem, comparando a imagem original,
suavizada com Gaussian Blur, e segmentada por Otsu onde a parte vermelha € o fundo. Fonte: A autora (2025).

3.4 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS RADIOMICAS

O primeiro passo para extrair as caracteristicas radidmicas das imagens foi configurar
os parametros do extrator. Para isso, foi obtido do GitHub o arquivo "Params.yaml"do AIM-
Harvard/pyradiomics, repositério da biblioteca pyradiomics utilizada, que contém os parametros
de configuracdo padrdo para a extragdo de caracteristicas radidmicas (Van Griethuysen et al.,
2017). As configuracOes adicionais utilizadas foram "label: 1", para especificar que a regido de
interesse € a que foi identificada como 1 pela limiarizacdo de Otsu, e "correctMask: True", que
informa ao extrator que ele deve ajustar a mascara automaticamente para garantir que ela seja
vélida, como mostrado a seguir:

'wget —-c https://raw.githubusercontent.com/AIM-Harvard/pyradiomics/
master/examples/exampleSettings/Params.yaml

params = ’'Params.yaml’

settings = {’label’: 1, ’correctMask’: True}
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extractor = featureextractor.RadiomicsFeatureExtractor (params,
additionalInfo=True, =**settings)

ApOs essa etapa, a fungdo "extractor.execute'recebe a imagem cortada original e a
mdscara obtida no processamento. Os resultados obtidos para cada imagem através desta extracao
foram armazenados em um arquivo CSV.

3.5 CLASSIFICACAO

Os modelos usados para a classificagdo foram Support Vector Machines e Balanced
Random Forest, que foram comparados para analisar o desempenho de cada um ao lidar com
classes altamente desbalanceadas.

Inicialmente, foram eliminadas das colunas do arquivo CSV gerado na extracdo as
caracteristicas menos relevantes como versdes, hash, e quase todas as que iniciavam com
"diagnostics"e "original", pois continham mais informacdes sobre os dados do que as andlises
em si e poderiam introduzir viés ou causar overfitting caso fossem mantidas.

Para a validagdo cruzada, o método KFold foi utilizado, ele implementa internamente
a estratégia de Leave One Out no conjunto de dados, e como o conjunto estd dividido em 10
subconjuntos, divisdo recebida desta forma e mantida conforme recomendado pela competicao
LUNA16, o K-fold com k=10 foi definido. Isso significa que a cada iteragdo um subconjunto
serd selecionado como conjunto de teste e o restante como conjunto de validacao, garantindo que
cada subconjunto seja selecionado como teste uma vez pela validagdo cruzada.

Ap6s a selecao do conjunto de teste e treino, mais uma correcao nas colunas do CSV foi
feita, garantindo que a coluna alvo "is_candidate"fosse removida do conjunto de treinamento, e
que colunas com dados nao numéricos, como tuplas, tivessem seu valor quebrado e dividido em
nome_da_coluna_partel por exemplo, removendo a coluna original em seguida.

Uma padronizagao foi aplicada utilizando o StandardScaler e os outliers foram removidos
com base no z-score, em amostras cujas features tinham valores de z-score maiores que 3.

O ndmero total de amostras era de 4986, sendo 840 positivas e 4146 negativas. Apos a
remocao de outliers, o nimero total de amostras foi para 3957, com 639 positivas e 3318 negativas.
A projecao das amostras pode ser observada na figura 3.5, que mostra a distribuicao das classes
em duas dimensodes usando a técnica t-SNE (#-Distributed Stochastic Neighbor Embedding).
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Projecdo t-SNE das features radiémicas
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Figura 3.5: Projecdo t-SNE das classes positivas e negativas em duas dimensdes. Fonte: A autora (2025).

A técnica de PCA (Principal Component Analysis) também foi aplicada, escolhendo o
nimero de componentes de acordo com a variancia explicada acumulada, mostrada na figura 3.6.
A escolha foi de 14 componentes e o mapa de calor com os pesos ou cargas atribuidos a cada
varidvel pode ser visualizado na figura 3.7. Podemos observar que algumas das caracteristicas
que se destacaram foram original_shape_Elongation e original_glcm_Id.
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Figura 3.7: Mapa de calor com os pesos atribuidos a cada varidvel de cada componente principal do PCA. Fonte

autora (2025).

Por fim, o treinamento com os modelos SVM e Random Forest Balanceado foi realizado,

ambos com o parametro "class_weight="balanced’"definido, e no caso do SVM, com o kernel

linear. As predigdes foram feitas e os resultados estao d

s

1SpON1Vvei1s na se¢ao a Seguir.
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3.6 RESULTADOS

O resultado da classificacdo com os modelos SVM e BRF pode ser visualizado nas
figuras a seguir.

SVM Rodadal | Rodada2 | Rodada3 | Rodada 4 | Rodada S
Fl-score 0,481 0,494 0,459 0,503 0,461
Precisao 0,366 0,364 0,321 0,374 0,341
Sensibilidade 0,703 0,767 0,807 0,769 0,713
Especificidade 0,0.723 0,741 0,672 0,712 0,695

SVM Rodada 6 | Rodada7 | Rodada8 | Rodada 9 | Rodada 10
Fl-score 0,496 0,432 0,531 0,426 0,49
Frecisao 0,348 0,310 0,402 0,306 0,353
Sensibilidade 0,861 0,716 0,783 0,703 0,8
Especificidade 0,611 0,733 0,719 0,741 0,738

Figura 3.8: Resultado das métricas de desempenho do classificador SVM em cada itera¢do da validagdo cruzada.
Fonte: A autora (2025).

BRF Rodadal | Rodada 2 | Rodada3 | Rodada 4 | Rodada 5
Fl-score 0,495 0,443 0,466 0,467 0,395
Precisao 0,484 0,431 0,428 0,434 0,389
Sensibilidade 0,505 0,456 0,511 0,505 0,402
Especificidade 0,878 0,884 0,869 0,852 0,86

BRF Rodada 6 | Rodada7 | Rodada 8 | Rodada 9 | Rodada 10
Fl-score 0,505 0,419 0,532 0,403 0,506
Precisao 0,412 0,383 0,568 0,4 0,494
Sensibilidade 0,653 0,463 0,5 0,405 0,52
Especificidade 0,775 0,875 0,908 0,901 0,905

Figura 3.9: Resultado das métricas de desempenho do classificador BRF em cada iteracdo da validag@o cruzada com
seu respectivo desvio padrdo. Fonte: A autora (2025).

As figuras 3.8 e 3.9 mostram o resultado das métricas para cada uma das 10 iteracdes da
validacao cruzada. Cada rodada usa um subconjunto para teste e os demais para treinamento.
Usando o np.mean do numpy, as médias da Figura 3.10 foram calculadas.
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Figura 3.10: Média das métricas de desempenho obtidas pelos classificadores SVM e BRF. Fonte: A autora (2025).

Podemos observar na Figura 3.10 cujos resultados se baseiam na média dos classifi-
cadores, o resultado do SVM apresentou maior sensibilidade (0,762), indicando que o modelo
identificou melhor os casos positivos, porém seu valor de precisdo ficou bem baixo (0,349), o
que indica que teve muitos falsos positivos. Ja o BRF apresentou maior especificidade (0,871) e
uma precisdo um pouco maior que o SVM (0,442), mostrando que sua prioridade era reduzir os

falsos positivos, embora tenha falhado em detectar a maioria dos nédulos.

Quanto ao desvio padriao, podemos observar no resultado dos calculos da figura 3.11
que todas as métricas avaliadas apresentaram uma variacdo de baixa dispersao, ou seja, abaixo
de 15% (Rigonatto, sd). Isso indica que os resultados sdo semelhantes em cada fold da validag¢ao
cruzada, e que a variabilidade dos dados ndao € um problema.

Calculo Coeficiente de Variagao
SVM (%4) BRF (%)
6.5 9,72
83 12,22
6,56 13,62
5.5 4,13

Figura 3.11: Resultado do cdlculo do coeficiente de variacdo para os resultados das médias das métricas de
desempenho com desvio padrdo. Fonte: A autora (2025).
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4 CONCLUSAO

O cancer de pulmao permanece como uma das principais causas de mortalidade no
mundo, e o diagndstico precoce continua sendo o principal fator capaz de aumentar as taxas de
sobrevida dos pacientes.

Este trabalho buscou avaliar o desempenho dos algoritmos Support Vector Machine
(SVM) e Balanced Random Forest (BRF) na classificagao de imagens tomogréficas utilizando a
radidmica para a extragdo de caracteristicas quantitativas.

Os resultados mostraram que ambos os modelos apresentaram desempenhos limitados. O
SVM apresentou uma alta sensibilidade (0,762) indicando uma melhor capacidade em identificar
corretamente 0s casos positivos; porém, uma precisao baixa (0,349), que indica maior ocorréncia
de falsos positivos. O BRF atingiu uma especificidade alta (0,81) e uma precisao superior ao SVM,
embora ainda baixa (0,442). Juntamente com uma menor sensibilidade (0,492), demonstrou
ter dificuldade em identificar corretamente os nédulos. Dessa forma, é possivel concluir que
os modelos demonstraram desempenho inferior ao esperado. Um dos principais problemas
observados foi que a escolha do classificador SVM com as configuragdes atuais ndo foi adequada,
dadas as projecoes de dimensionalidade de dados.

Fica em evidéncia a necessidade de enfrentar desafios persistentes, como o desbalancea-
mento de classes das bases de dados médicas, ao mesmo tempo que se reconhece o potencial da
inteligéncia artificial como uma aliada do diagndstico clinico, oferecendo suporte nas tomadas
de decisdo e aprimorando a precisdo dos resultados.

Para trabalhos futuros, recomenda-se buscar outras abordagens que auxiliem no controle
do desbalanceamento de classes, além dos modelos aqui escolhidos com o direcionamento para
bases de dados escassas. Outras técnicas de preparacdo das imagens para aplicacdo da radidmica,
tratamento de dados e tipo de obtengdo das imagens também sdo relevantes.

Por fim, espera-se que os avancos na aplicacao da IA na detec¢ao de ndédulos pulmonares
possam auxiliar os processos diagndsticos e contribuir para a redu¢do da mortalidade e a melhoria
da qualidade de vida dos pacientes.
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