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Abstract. Rare diseases, affecting up to 65 people per 100,000, are largely
caused by genetic mutations, often chronic and typically incurable, though man-
ageable. Cardiac amyloidosis (CA), one of these diseases, is marked by the
buildup of proteins in heart tissues, leading to stiffness and impaired heart func-
tion. Due to its severity and high mortality rate, early diagnosis is crucial.
This study aims to evaluate the use of convolutional neural networks (CNNs)
to identify this rare disease in a data-scarce context. Five CNN architectures
were employed — ResNet-50, VGG16, Xception, MobileNet, and InceptionV3
— trained with a dataset of 138 transthoracic echocardiograms (TTEs). To in-
terpret the network performance, Grad-CAM was applied to generate heatmaps
highlighting the most relevant TTE areas for classification. Among the results,
MobileNet achieved 75.14% accuracy with a ROC curve of 0.87, while ResNet-
50 reached 81.43% accuracy and a ROC curve of 0.93, demonstrating the best
performance. In conclusion, despite data limitations, ResNet-50 showed the
highest efficacy and generalization capability among the networks evaluated.

Resumo. As doengas raras, que afetam até 65 pessoas a cada 100 mil, sdo
majoritariamente causadas por alteracées genéticas, sendo cronicas e, em sua
maioria, incurdveis, embora tratdveis. A amiloidose cardiaca (AC), uma dessas
doencas, é caracterizada pelo aciimulo de proteinas em tecidos do coragdo,
levando a rigidez e comprometimento da fungdo cardiaca. Dada sua gravi-
dade e alta taxa de mortalidade, o diagndstico precoce é essencial. Este estudo
visa avaliar o uso de redes neurais convolucionais (CNNs) para identificar essa
doenga rara em um contexto de escassez de dados. Foram utilizadas cinco ar-
quiteturas de CNNs — ResNet-50, VGG 16, Xception, MobileNet e InceptionV3
— treinadas com um conjunto de 138 ecocardiogramas transtordcicos (ETTs).
Para explicar o comportamento das redes, foi aplicado o método Grad-CAM,
que gera mapas de calor destacando as dreas mais relevantes dos ETTs para
a classificacdo. Entre os resultados, a MobileNet obteve 75,14% de acurdcia e
uma curva ROC de 0,87, enquanto a ResNet-50 alcancou 81,43% de acurdcia e
uma curva ROC de 0,93, demonstrando o melhor desempenho. Conclui-se que,
mesmo com as limitacdes de dados, a ResNet-50 apresentou a maior eficdcia e
capacidade de generalizacdo entre as redes avaliadas.
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1. Introducao

A amiloidose cardiaca (AC) é uma doenca rara e sistémica, que resulta da deposi¢ao
extracelular de fibrilas proteicas, conhecidas como substancias amiloides. No coragio,
devido a um erro metabdlico, ela causa danos significativos ao mudsculo. Quando essas
fibrilas se depositam no coragdo, o diagnéstico exige um alto grau de suspeicao clinica
e deve ser feito precocemente, pois a falta de tratamento pode levar a um agravamento
progressivo e potencialmente letal da doenga [de Cardiologia, 2021]. Um diagndstico
precoce oferece ao paciente afetado a mais ampla gama de opcdes de tratamento, que tém
um impacto favordvel na sobrevivéncia e/ou previnem a perda potencialmente irreversivel
da funcdo fisica e da qualidade de vida. Vdrios avangos recentes significativos na abor-
dagem diagndstica, juntamente com a aprovagao de terapias eficazes e o engajamento
generalizado por sociedades, 6rgdos reguladores e organizacdes de defesa, elevaram a
AC a uma posi¢do de proeminéncia diagndstica com o uso, por exemplo, das técnicas de
imagem, que permitem diagnosticos precisos € nao invasivos [Kittleson et al., 2023].

A identificacdo da AC é geralmente desafiadora, exigindo que o médico analise
o espessamento da parede do coracdo e a insuficiéncia cardiaca, especialmente quando
esses sintomas nao podem ser atribuidos a outras doengas cardiovasculares. Para con-
firmar a suspeita de AC, quando ndo utilizadas técnicas de imagem, é comum realizar
uma bidpsia das células cardiacas, apds descartar outras condi¢cdes. O ecocardiograma
transtoracico (ETT) desempenha um papel crucial ao detalhar caracteristicas da doenga,
como a extensao e a gravidade do depdsito de proteinas no coragdo, permitindo assim um
tratamento mais especifico para cada paciente. Além disso, exames como a cintilografia
Ossea e a ressonincia magnética também podem ser incluidos na avaliacdo para uma com-
preensdo mais abrangente da condicao, porém, a identificacdo da doenga permanece um
desafio, mesmo no ambiente profissional [Pfizer, 2023].

Diante desse contexto, a aplicacdo de técnicas automatizadas na detec¢dao de AC
em ETTs possui um grande potencial para aprimorar a eficiéncia e a precisdo do di-
agnostico. O uso de algoritmos de aprendizado de maquina para classificar ETTs com
o diagnédstico da doenca permite uma andlise mais rdpida e objetiva. No entanto, €
importante ressaltar que muitos dos modelos existentes ainda enfrentam limita¢des em
termos de acurécia, precisdo, revocacdo (recall), pontuacdo F1 e funcdo de perda, de-
vido a falta de dados representativos e variados no contexto de uma doenga rara. Além
disso, a qualidade da captura do ETT pode ser crucial em um diagndstico automatizado
por imagem, pois imagens de alta qualidade permitem que os algoritmos identifiquem
com maior precisdo as caracteristicas relevantes para a deteccdo da doenca, reduzindo o
risco de erros causados por ruido ou baixa resolugdo. Para superar essas insuficiéncias,
o uso de Grad-CAM pode proporcionar uma interpretacdo visual das decisdes do mo-
delo [Selvaraju et al., 2019], permitindo que os profissionais de saide compreendam me-
lhor as caracteristicas das imagens que influenciam a classificacdo, aumentando assim a
confianc¢a no diagndstico automatizado e auxiliando a tomada de decisdo profissional.

Este estudo tem como objetivo comparar a eficicia de cinco diferentes mode-
los de aprendizado de maquina na classificacdo de ETTs entre as classes “amiloidose”
e “nao-amiloidose”: VGGI16, ResNet-50, MobileNet, Xception e InceptionV3. Para essa
andlise, as métricas de desempenho, incluindo acuricia, precisdo, revocacao, pontuagao
F1 e funcdo de perda, serdo avaliadas para cada modelo. Além disso, a interpretagao das



decisdes dos modelos serd facilitada pelo uso do Grad-CAM, que fornece visualizacdes
que destacam as regides relevantes das imagens que influenciam a classificacdo. Ademais,
as métricas de cada modelo serdo analisadas em conjunto com a sua matriz de confusao
e a drea sob a curva caracteristica de operacao do receptor (AUC-ROC), para uma maior
compreensdao do seu comportamento e eficicia. Esta comparacdo ndo apenas permitird
identificar o modelo potencialmente mais eficaz, mas também oferecera insights sobre as
caracteristicas das imagens que sdo mais significativas para o diagndstico da amiloidose,
contribuindo para a melhoria das préticas de diagndstico automatizado.

Por fim, este trabalho contribui significativamente para o avango do diagndstico
automatizado de AC, apresentando uma abordagem robusta para a avaliacdo e comparagao
de diferentes modelos em deep learning (DL). Ao focar nas métricas de desempenho e na
interpretacdo visual fornecida pelo Grad-CAM, a pesquisa ndo busca apenas identificar
o modelo que melhor se adapta as necessidades clinicas, mas também elucidar as carac-
teristicas das imagens ecocardiograficas que sdo determinantes na classificacdo. Através
dessa andlise, espera-se proporcionar uma base soélida para futuras investigacdes na area
e aprimorar a acurdcia do diagndstico.

2. Trabalhos relacionados

Nesta secao, abordaremos pesquisas que utilizam e revisam as ferramentas aqui utilizadas
(CNN e DL) e o seu estado atual com o objetivo do diagndstico da AC.

Recentemente, Ahmadi-Hadad e colaboradores (2024) revisaram sistematica-
mente o uso de inteligéncia artificial (IA) no diagnostico de AC, destacando o potencial
da DL para melhorar o reconhecimento dessa doenca, que é frequentemente subdiag-
nosticada. A revisdo analisou 10 estudos que utilizaram modelos de IA para processar
dados de exames laboratoriais, registros médicos, eletrocardiogramas (ECG), ecocardio-
grafias transtordcicas, ressonancia magnética cardiaca (CMR) e cintilografia com com-
postos marcados (WBS) no diagndstico de AC. Os resultados mostraram que os mode-
los de TA apresentaram desempenho diagndstico comparavel, e em alguns casos supe-
rior, ao de cardiologistas especializados, indicando que essas técnicas podem oferecer
ferramentas valiosas para a identificacdo precoce da AC. Esses achados corroboram a
crescente aplicabilidade de métodos baseados em IA, como as redes neurais convolu-
cionais (CNNs), em tarefas de diagnostico, incluindo a AC, foco central deste trabalho
[Ahmadi-Hadad et al., 2024].

Um outro estudo, elaborado por Vrudhula e colaboradores (2024), avaliou o im-
pacto da selec@o de casos e controles no desempenho de modelos de IA baseados em ECG
para a triagem de AC. Utilizando uma coorte de aproximadamente 1,3 milhao de ECGs, os
pesquisadores testaram diferentes defini¢des de casos, incluindo pacientes diagnosticados
com amiloidose, pacientes sem AC e pacientes atendidos em clinicas especializadas. Os
resultados indicaram que a generalizabilidade dos modelos variou significativamente ao
serem aplicados em uma populacdo geral, com uma AUC-ROC variando de 0,467 a 0,898,
dependendo da definicdo de casos utilizada. Embora modelos treinados com dados mais
curados tenham mostrado melhor desempenho em coortes de teste similares, os resulta-
dos sugerem que € possivel treinar modelos eficazes, mesmo em instituicdes sem clinicas
especializadas em AC. Esses achados sdo relevantes para este trabalho, pois destacam a
importancia da selecdo de dados no desempenho de CNNs aplicadas ao diagndstico de



AC [Vrudhula et al., 2024].

No ano de 2020, Martini e colaboradores apresentaram um estudo no qual uti-
lizaram DL para andlise automdtica de imagens de ressonancia magnética cardiovascular
em pacientes com suspeita de amiloidose. A abordagem DL atingiu uma AUC-ROC de
0.982, indicando alta precisao diagnéstica, comparavel a algoritmos de machine learning
(ML) que simulam a interpretagdo de um operador experiente. Este estudo demonstra a
eficicia de técnicas de IA no diagnodstico de amiloidose, a partir de dados de imagem,
destacando a capacidade de modelos de DL em capturar padroes relevantes de forma
autdnoma [Martini et al., 2020].

Um estudo recente de Delbarre e colaboradores em 2023 desenvolveu e validou
um modelo de DL baseado em CNNSs, para detectar captacdo cardiaca anormal em cintilo-
grafias dsseas, associada ao risco de AC transtirretina. Utilizando uma base de dados hos-
pitalar extensa com mais de 3.000 imagens, o modelo atingiu uma sensibilidade (recall)
de 98,9%. A abordagem proposta, assim como o presente trabalho, reforca o potencial
das CNNs para diagndsticos precisos em cenarios médicos, fornecendo uma ferramenta
eficaz no diagndstico precoce de AC [Delbarre et al., 2023].

A aplica¢do de CNNs no diagndstico de AC também foi explorada por Agibetov
e colaboradores em 2021, que desenvolveram um algoritmo baseado em IA para detec-
tar padrOes associados a doenca em imagens de CMR. O estudo, que envolveu dados
de 502 pacientes, incluindo 82 diagnosticados com AC, revelou que as CNNs poderiam
identificar com precisdao os padrdes de imagem associados a condi¢do, alcancando um
recall de 94%. Os resultados, obtidos através de uma avaliacdo com validacdo cruzada
de 10 grupos, destacam o potencial da IA para estabelecer um caminho diagndstico to-
talmente automatizado, o que € particularmente valioso em centros com baixa frequéncia
de casos de doencas de armazenamento miocardico. Assim, a pesquisa ndo so reforga a
importancia das CNNs na drea de diagndstico médico, como também se alinha com os
objetivos do presente trabalho, que visa avaliar o desempenho de CNNs no diagndstico
de AC, contribuindo para a reducao de diagndsticos incorretos € melhorando a precisdao
clinica [Agibetov et al., 2021].

O estudo de Xiang Yu e colaboradores (2021) foca no desenvolvimento de
uma rede diagndstica semi-automatica baseada em DL para detectar hipertrofia ven-
tricular esquerda (HVE) em ETTs. Com 1610 ETTs coletados retrospectivamente,
abrangendo pacientes com diferentes condicdes (doenca cardiaca hipertensiva, car-
diomiopatia hipertréfica e AC), os modelos de DL ResNet-18 para classificagdo visual,
ResNet-50 para deteccdo de HVE e U-net++ para segmentacdo, foram usados durante o
estudo. A rede atingiu uma AUC-ROC de 0,98 na deteccdo de HVE, com sensibilidade
de 94% e especificidade de 91,6%. Além disso, o modelo final conseguiu distinguir as
quatro condi¢des com uma AUC média de 0,91, demonstrando a capacidade de identificar
HVE e suas etiologias latentes com alta precisao [Yu et al., 2022].

Desta forma, este trabalho se assemelha aos demais estudos apresentados na tabela
no objetivo comum de avaliar técnicas de IA, como o DL, no diagnodstico da AC. Assim
como os outros, utiliza arquiteturas de CNNs, como ResNet-50, InceptionV3, VGGI6,
Xception e MobileNet, mas se diferencia pela aplicacdo de métodos de observabilidade,
como Grad-CAM, que nio sdo utilizados nas outras pesquisas. As métricas de avaliacao,



incluindo acuricia, precisao, recall e AUC-ROC, sdo semelhantes as empregadas nos
estudos revisados. Além disso, este trabalho se baseia em um conjunto de 138 ETTs,
alinhando-se a tendéncia de utilizar dados clinicos reais para treinar e validar modelos.

A andlise dos trabalhos supracitados destaca a crescente aplicacio de CNNs e
técnicas de aprendizagem profunda no diagndstico de AC, com resultados promissores em
termos de sensibilidade e especificidade, demonstrando avangos significativos na detec¢ao
precoce e precisa dessa condi¢do e refor¢cando o potencial dessas ferramentas no auxilio
ao diagnéstico médico, especialmente em instituicoes com infraestrutura limitada. Ao
analisar as pesquisas em questdo, identificam-se modelos, bases de dados e métricas uti-
lizados tanto nos estudos revisados, quanto neste trabalho, como detalhado na Tabela 1.
Esses achados ressaltam a relevancia das metodologias utilizadas no presente trabalho,
que objetiva avaliar o desempenho de diferentes arquiteturas de CNN no diagndstico de
AC.



Autor Objetivo Algoritmo Dataset Métricas

Martini et al., 2020 Avaliar o desempenho Global CNN (Autoria CMR de 206 pacientes Acuricia, recall,
de técnicas de machine propria) e Gradient do Fondazione Toscana especificidade, VPP,
learning e DL baseadas Boosting Machine Gabriele Monasterio VPN, AUC-ROC

Agibetov, et al., 2021

Delbarre, et al., 2023

em ressonancia
magnética no
diagnostico de AC.

Aprimorar o
diagnostico de AC em
imagens de ressonancia
magnética utilizando
DL em CNNs.

Desenvolver e validar
um modelo baseado em
deep learning que
detecta
automaticamente
captacdo cardiaca
significativa em WBS,
a fim de identificar
pacientes em risco de
AC.

(GBM). Grad-CAM
para observabilidade

VGG16

CNN de autoria propria

(Pisa, Italia)

CMR de 502 pacientes,
gerando um total de
356.675 imagens

Coorte do centro de
referéncia francés para
a AC no Hospital
Universitario Henri
Mondor (HM-UH) e
coorte independente do
Hospital Universitério
de Lille (L-UH)

AUC-ROC, recall e
especificidade

Acurécia, precisao,
recall, F1-score,
especificidade,
AUC-ROC




Autor Objetivo Algoritmo Dataset Métricas
Vrudhula, et al., 2024 Avaliar o desempenho EfficientNet ECGs de pacientes que AUC-ROC
de modelos de IA (Modificado) receberam atendimento
baseados em formas de no Cedars-Sinai
onda de ECG para a Medical Center entre
triagem de AC. 2005 e 2022

Yu et al., 2022

Ahmadi-Hadad, et al.,
2024

Este trabalho

Desenvolver uma rede
de diagndstico
semi-automatica
baseada em algoritmos
de DL para detectar a
HVE em ETTs.

Revisar
sistematicamente a
aplicacao de modelos
de IA no diagndstico
da AC.

Avaliar o desempenho
de técnicas de DL
baseadas em ETTs no
diagnostico de AC.

ResNet-18, ResNet-50
e U-net++

VGG16, SVM com
kernel RBF. Global
CNN, GBM

ResNet-50,
InceptionV3, VGGI16,
Xception e MobileNet
Grad-CAM para
observabilidade

Banco de dados de
ecocardiografia do
Primeiro Hospital
Afiliado da
Universidade de
Zhejiang, abrangendo
relatdrios entre janeiro
de 2018 e dezembro de
2020

Datasets variados, para
cada artigo revisado

138 ETTs fornecidos
pelo Prof. Dr. Marcelo
Dantas Tavares de
Melo da Universidade
Federal da Paraiba

Recall, especificidade e
AUC-ROC

PPV, AUC-ROC e
Fl-score

Acurdcia, precisao,
recall, F1-score,
AUC-ROC

Tabela 1. Resumo dos trabalhos relacionados



3. Metodologia

Nesta secdo, € apresentada a metodologia empregada neste estudo, que abrange a
descri¢ao do conjunto de dados utilizado, as técnicas de pré-processamento aplicadas,
o ambiente de desenvolvimento adotado, as métricas de avaliacdo definidas e as arquite-
turas de CNNs implementadas para a classificacdo das imagens de ETTs.

3.1. Conjunto de dados

O conjunto de ETTs utilizado neste estudo foi fornecido pelo Professor Doutor Marcelo
Dantas Tavares de Melo, do Departamento de Medicina Interna da Universidade Federal
da Paraiba (UFPB), contendo 138 ETTs em video, unicos para cada paciente, que poste-
riormente tiveram seus frames extraidos.

Dentre os ETTs fornecidos, foi realizada uma segregacao aleatdria utilizando um
script Python em sua versdo 3.10, na qual 71% dos ETTs foram dedicados ao treina-
mento dos modelos, totalizando 98 ETTs utilizados, enquanto 26 (19%) foram destinados
a validacao do modelo e 14 (10%) para o teste do modelo. Além disso, cada subconjunto
de dados foi igualmente dividido, com 50% dos casos representando amiloidose e 50%
representando casos em que a doenca ndo foi diagnosticada.

ApOs essa divisdo inicial, cada ETT foi ainda subdividido em 25 frames por
video, utilizando a biblioteca OpenCV na linguagem Python, totalizando 3.450 imagens
de ETTs, das quais 2.450 foram dedicadas ao treinamento dos modelos, 650 a validagao
e 350 ao processo de testes.

3.2. Pré-processamento dos dados

Ap6s a fragmentagdo dos videos dos ETTs em frames, o pré-processamento das imagens
utilizadas neste estudo foi realizado através de uma fungdo que utilizou a biblioteca Keras
em sua versao 3.4.1, integrada ao Tensorflow em sua versao 2.17.0, para gerar lotes de
imagens a partir dos conjuntos de treino, validacdo e teste, com o objetivo de otimizar
o processo de treinamento de um modelo de classificagdo. Para isto, foi utilizado um
batch size de 32 amostras a serem processadas em cada iteracdo, além de um redimen-
sionamento das imagens para o tamanho padrao de 224 pixels de altura por 224 pixels de
largura.

Inicialmente, as imagens foram normalizadas em todos os conjuntos (treinamento,
validagdo e teste) com a técnica de reescala da biblioteca Keras, que consiste em dividir
os valores dos pixels por 255, ajustando-os para uma faixa entre 0 e 1. Essa normalizagao
€ essencial para garantir que os valores de entrada sejam uniformes, o que facilita o apren-
dizado dos modelos de ML.

Para o conjunto de treinamento, aplicou-se uma técnica de aumento de dados (data
augmentation), que visa aumentar a variabilidade das imagens e evitar o sobreajustamento
do modelo utilizando a fun¢do ImageDataGenerator da biblioteca Keras. Os parametros
selecionados para esta funcao incluiram uma série de transformacdes aleatdrias: rotacao
das imagens (rotation_range) em até 20 graus, deslocamentos horizontais e verticais
(width_shift_range e height_shift_range) de até 20% da largura ou altura, transformacoes
de cisalhamento (shear_range), zoom de até 20%, além de espelhamento horizontal (ho-
rizontal flip) aleatorio. Essas modificacdes aleatorias nas imagens ajudam o modelo



a generalizar melhor, tornando-o mais robusto contra variacdes de posi¢do, tamanho e
orientacdo das imagens de entrada. Apds as transformacdes, os espagos em branco ge-
rados por elas foram preenchidos com os valores de pixels mais proximos, utilizando o
método de preenchimento mais proximo.

No entanto, para os conjuntos de validacdo e teste, ndo foi aplicado aumento de
dados, uma vez que esses conjuntos sdo utilizados para avaliar o desempenho real do
modelo e precisam ser mantidos consistentes. O pré-processamento desses conjuntos
limitou-se a normalizacao dos pixels.

Por fim, as imagens de cada conjunto foram organizadas em lotes, sendo que o
diretdrio de treino foi configurado para usar os lotes no modo “categorical”, que € apro-
priado para problemas de classificagdo multiclasse. As imagens de validagdo e teste foram
geradas de maneira ordenada (sem embaralhamento) para garantir consisténcia durante as
avaliagdes do modelo.

3.3. Arquiteturas de CNNs

As CNNs revolucionaram a drea de visdo computacional, permitindo avancos signi-
ficativos em tarefas de classificacdo de imagens. Essas redes foram amplamente uti-
lizadas em problemas complexos devido a sua capacidade de extrair caracteristicas
hierarquicas das imagens, tornando-as ideais para deteccdo e diagndstico em imagens
médicas [LeCun et al., 2015]. Dentre as diversas arquiteturas desenvolvidas, destacam-se
modelos que balanceiam profundidade, eficiéncia computacional e desempenho, como a
ResNet-50, VGG 16, InceptionV3, Xception e MobileNet. Cada um desses modelos apre-
senta caracteristicas proprias que os tornam adequados para diferentes cendrios, justifi-
cando sua escolha em tarefas de classificacdo complexas, como no diagndstico de amiloi-
dose em ETTs.

A ResNet-50 € uma arquitetura baseada em conexdes residuais, introduzida para
mitigar o problema de gradiente desaparecendo em redes muito profundas. Seu dife-
rencial estd na capacidade de aprender representacdes robustas sem a degradagao do de-
sempenho conforme a rede se torna mais profunda. Esse modelo mostrou excelente de-
sempenho na classificacdo de imagens no ImageNet, tornando-se um padrao para tarefas
complexas na area de visdo computacional [He et al., 2015]. A escolha da ResNet-50 para
o diagnostico de amiloidose se justifica por sua habilidade de extrair caracteristicas pro-
fundas das imagens de ETTs, o que € essencial para distinguir padrdes sutis relacionados
a doenca.

A arquitetura VGG16 se destaca pela simplicidade de sua arquitetura, que consiste
em blocos de convolucdes pequenas (3x3) empilhadas, seguidas de camadas totalmente
conectadas. Apesar de ser mais profundo que muitas redes anteriores, a VGG 16 manteve
uma estrutura homogénea que facilitou sua implementagcdo e andlise. Seu impacto foi
notdvel, sendo amplamente utilizada como base para outros modelos de classificacao de
imagens [Simonyan and Zisserman, 2015]. A VGG16 foi escolhida devido a sua eficacia
comprovada em tarefas de classificacdo de imagens médicas, sendo adequada para a
deteccao de anomalias em ETTs que indicam amiloidose.

A arquitetura InceptionV3 introduziu o conceito de blocos de Inception, nos quais
convolugdes de diferentes tamanhos sdo aplicadas em paralelo para capturar multiplas es-
calas de informagao na mesma camada. Essa inovagdo permitiu a rede ser mais eficiente



em termos de parametros, mantendo alto desempenho em desafios de visdo computa-
cional, como a competicao ImageNet [Szegedy et al., 2015]. Sua habilidade em capturar
detalhes em diferentes escalas € ideal para analisar a complexidade estrutural dos ETTs,
tornando-a uma escolha promissora para identificar os sinais de amiloidose.

O Xception, uma evolucdo do Inception, utiliza convolugdes separdveis em pro-
fundidade para melhorar a eficiéncia computacional e o desempenho. A ideia central é
que convolucdes em profundidade podem separar o aprendizado espacial do aprendizado
de caracteristicas, o que resultou em uma arquitetura que excedeu as capacidades da In-
ception em vérias tarefas [Chollet, 2017]. A escolha do Xception se deve ao seu equilibrio
entre precisao e eficiéncia, sendo altamente aplicdvel para identificar variagdes sutis nos
ETTs que indicam o desenvolvimento de amiloidose.

Por fim, o MobileNet foi desenvolvido com o objetivo de trazer eficiéncia para
dispositivos mdveis e sistemas com restricdes de hardware. Ele também se baseia
em convolucdes separdveis em profundidade, oferecendo um equilibrio entre precisao
e custo computacional. Sua arquitetura leve permite que seja usado em aplicacoes
de visdo em tempo real, mesmo em dispositivos com baixa capacidade de processa-
mento [Howard et al., 2017]. A escolha do MobileNet se justifica pela necessidade de
diagnésticos rapidos e precisos, o que pode facilitar a andlise de ETTs em ambientes com
recursos computacionais limitados, como hospitais com infraestrutura basica.

Esses modelos oferecem um amplo espectro de opcdes para a tarefa de
classificacdo de imagens, desde arquiteturas mais profundas e precisas, até aquelas
otimizadas para eficiéncia computacional, sendo adequados para o cendrio e escopo de
teste deste trabalho.

3.4. Criacao dos modelos

Todos os modelos foram desenvolvidos utilizando uma abordagem padronizada, com
base em arquiteturas pré-treinadas em conjuntos de dados amplos, como o ImageNet.
Essa estratégia assegura que cada modelo inicie o treinamento com um conhecimento
prévio soélido, resultando em melhor desempenho nas tarefas de classificacio. A mesma
configuracio de parametros foi aplicada a todas as arquiteturas, garantindo consisténcia
nos resultados.

Durante o processo de treinamento, cada modelo foi enriquecido com camadas
adicionais para maximizar sua capacidade de classificacdo. A estrutura incluiu uma ca-
mada de pooling global que facilita a agregacao das caracteristicas extraidas, seguida por
uma camada densa com 256 neurdnios, que utiliza a fun¢ao de ativacdo RELU para intro-
duzir ndo linearidade. A camada de saida foi configurada para classificar as imagens em
duas categorias, utilizando a fun¢ao softmax.

A otimizagao foi realizada com o otimizador Adam, com uma taxa de aprendizado
definida em 0,0001, e a funcdo de perda utilizada foi a entropia cruzada categdrica. O
treinamento foi conduzido por 50 €pocas, permitindo que os modelos fossem ajustados
para melhor desempenho em um conjunto de dados de validacao.

As tecnologias empregadas neste processo incluiram o uso do TensorFlow e
Keras, que proporcionaram uma interface intuitiva e poderosa para a construgdo e treina-
mento destas redes neurais. Além disso, bibliotecas como NumPy e Matplotlib foram



utilizadas para manipulagdo de dados e visualizacdo de resultados, respectivamente.
O mecanismo de monitoramento foi implementado com callbacks que permitiram sal-
var automaticamente o modelo com melhor desempenho, de acordo com a precisdo de
validagdo, garantindo que a versao mais eficiente fosse preservada.

Ap6s o treinamento, cada modelo foi avaliado em um conjunto de teste separado.
A acurécia obtida variou conforme a arquitetura utilizada, e relatérios detalhados foram
gerados, incluindo a matriz de confusao e o relatorio de classificacdo.

Os resultados foram complementados por graficos que mostraram a evolugdo da
acuricia e a reducdo da perda ao longo das épocas de treinamento, permitindo uma
visualizagdo clara do desempenho de cada modelo. Essa abordagem metddica assegurou
que cada modelo fosse otimizado para as tarefas de classificacdo de imagens, proporcio-
nando uma base s6lida para comparagdes de desempenho entre diferentes arquiteturas.

3.5. Métricas de avaliacao

Para avaliar o desempenho das CNNs no diagnéstico de AC, foram empregadas diversas
métricas e métodos que possibilitaram uma andlise detalhada da eficidcia dos modelos.
Primeiramente, acompanhou-se a evolugdo da acurécia tanto no conjunto de treino, quanto
no de validagdo. A acurécia reflete a propor¢do de predicdes corretas em relag@o ao total
de predi¢des realizadas e foi monitorada ao longo das épocas para identificar possiveis
tendéncias de overfitting ou underfitting. Juntamente com a acurécia, o grafico de perda
(loss) foi gerado, permitindo a anélise de como o erro do modelo variou no treino e na
validagcdo. A fun¢do de perda mede o qudo distante as predi¢cdes do modelo estao dos
valores reais, sendo essencial para entender como o ajuste do modelo evolui ao longo do
tempo.

Além dos gréficos de acuricia e loss, foi gerada a matriz de confusio para o con-
junto de testes. A matriz de confusdo oferece uma visao clara da performance do modelo
ao organizar as predicdes em quatro categorias: verdadeiros positivos (TP), falsos posi-
tivos (FP), verdadeiros negativos (TN) e falsos negativos (FN). A partir dessa matriz, foi
possivel calcular métricas importantes como a precisao (precision), o recall (sensibili-
dade), a pontuagdo F1 e a AUC-ROC.

A precisdo (ou precisdo positiva) mede a proporcao de verdadeiros positivos
em relacdo ao total de predicdes positivas realizadas pelo modelo, sendo definida pela
seguinte férmula:

TP

Precisio = —————
recisao TP—I—FP

O recall (ou sensibilidade) calcula a propor¢cao de verdadeiros positivos em
relacdo ao total de casos que realmente pertencem a classe positiva, ou seja, mede a ca-
pacidade do modelo de identificar corretamente os casos de amiloidose. A férmula do
recall € dada por:

TP

Recall = ——
ecall TP+ N

Uma métrica derivada da precisdo e do recall é a pontuacdo F1, que é a média



harmonica entre essas duas métricas. A pontuacao F1 € ttil quando hé a necessidade de
equilibrar a preocupacao entre falsos positivos e falsos negativos. Sua férmula é:

Fl— 9« Precisao x Recall

Precisao + Recall

Adicionalmente, foi calculada a acurdcia média no conjunto de testes, que € uma
métrica geral que mede a propor¢do de todas as predi¢cdes corretas (tanto para a classe
“amiloidose” quanto para a classe “nao-amiloidose”). A féormula para a acuricia é:

TP +TN
TP+TN+ FP+ FN

Outra métrica importante utilizada foi a AUC-ROC. A AUC-ROC mede a habili-
dade do modelo de distinguir entre as classes positivas e negativas. Quanto maior a area
sob a curva ROC, melhor a capacidade do modelo de discriminar entre as duas classes.

Acuracia =

Essas métricas foram geradas juntamente com a andlise da matriz de confusao,
para assim fornecer uma avaliacdo abrangente do desempenho dos modelos, permitindo
uma andlise critica e detalhada da capacidade das CNNs em identificar a AC a partir dos
ETTs.

3.6. Geracao do mapa de ativacao utilizando Grad-CAM

Com o intuito de interpretar de maneira visual as decisdes tomadas pelos modelos ao
classificar ETTs entre amiloidose’ e 'nao-amiloidose’, utilizou-se a técnica Grad-CAM.
O Grad-CAM permite a visualizacdo das areas da imagem que mais influenciaram a
predicao do modelo, destacando as regides de maior relevancia para a classificacao.

A utilizacdo da técnica Grad-CAM no contexto deste trabalho visa aumentar a
transparéncia das CNNs empregadas na classificacdo dos ETTs. O Grad-CAM possibilita
a geracdo de explicacOes visuais ao destacar as regides mais importantes da imagem que
contribuiram para a predicdo do modelo. A escolha pelo Grad-CAM se justifica por sua
aplicabilidade em diversos modelos baseados em CNNs, sem a necessidade de modi-
ficar a arquitetura ou realizar re-treinamento. A técnica também se destaca por oferecer
uma visualizagdo fiel ao modelo original, permitindo que se entenda o comportamento da
rede neural em cada predi¢do, além de ser robusta em cendrios de imagens adversariais
[Selvaraju et al., 2020]. Além disso, o Grad-CAM auxilia na interpretacao de falhas do
modelo e na identificacdo de possiveis vieses nos dados, o que € crucial em aplicacoes de
diagndstico médico, como o presente estudo.

O processo iniciou com o preprocessamento das imagens de entrada, redimen-
sionadas para um tamanho fixo de 224x224 pixels, compativel com os modelos utiliza-
dos. Apds o redimensionamento, as imagens foram transformadas em arrays numéricos,
prontos para serem processados pelas CNNs.

Em seguida, para gerar o mapa de ativacao utilizando o Grad-CAM, foi necessario
identificar a dltima camada convolucional de cada modelo. Esta camada é essencial, pois
suas ativacoes estdo diretamente relacionadas aos padrdes identificados nas imagens. A
partir das ativacOes desta camada, o gradiente da predi¢do da classe de maior proba-
bilidade foi calculado em relacdo a cada um dos filtros convolucionais. Esse gradiente



permitiu quantificar a importancia de cada filtro para a decisio final do modelo. Dessa
forma, foi possivel gerar um mapa de calor que visualiza quais partes da imagem tiveram
maior influéncia na predigao.

O mapa de calor gerado foi entdo sobreposto a imagem original, utilizando uma
coloracdo apropriada que destacasse as dreas mais importantes para o modelo. Para tal,
utilizou-se uma coloragdo do tipo “jer”, que facilita a visualiza¢do ao aplicar tons mais
quentes (vermelhos e amarelos) nas regides de maior relevincia e tons mais frios (azul)
nas regioes de menor importancia. Essa sobreposicdao permitiu uma andlise visual clara
das areas de atencdo do modelo ao fazer a classificacdo. Por fim, essa abordagem foi
aplicada a todos os modelos analisados neste trabalho, gerando mapas de ativagdo para
um exemplo de imagem de ETT testada, a fim de analisar o comportamento analitico de
cada modelo.

4. Resultados e discussoes

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados e as discussoes dos experimentos em cada
arquitetura de rede neural, inicialmente de maneira generalizada, e em seguida, cada ar-
quitetura sendo abordada particularmente em sua subsecao.

4.1. Métricas de avaliacao

A Tabela 2 apresenta as métricas de desempenho de diferentes arquiteturas de CNNs apli-
cadas a classificacdo de ETTs para o diagnéstico de amiloidose. A acuricia, a precisao, o
recall e a pontuacao F1 foram avaliadas para cada arquitetura.

Arquitetura Acuracia (%) Precisao média Recall médio Pontuacao F1 média

ResNet-50 81,43 0,82 0,81 0,81
InceptionV3 78,86 0,79 0,79 0,79
VGGI6 77,43 0,82 0,77 0,77
Xception 77,14 0,78 0,77 0,77
MobileNet 75,14 0,75 0,75 0,75

Tabela 2. Métricas de avaliacao de classificacao

A ResNet-50 obteve o melhor desempenho geral, com uma acuricia de 81,43%,
precisdao média de 0,82, recall médio de 0,81 e pontuacdo F1 média de 0,81. Essas
métricas indicam que o modelo que utilizou essa arquitetura equilibrou bem a precisao
e a capacidade de recuperacdo de exemplos positivos, sendo a mais eficaz na deteccao de
amiloidose, com um bom compromisso entre evitar falsos positivos e falsos negativos.

O InceptionV3 também apresentou resultados competitivos, com uma acurécia
de 78,86%, e métricas de precisdo, recall e F1 em 0,79. Embora inferior a ResNet-
50, essa arquitetura ainda oferece uma boa capacidade de classificagdo. > O modelo
da arquitetura VGG16 teve um desempenho notdvel em termos de precisdo (0,82), mas
com um recall (0,77) ligeiramente mais baixo, indicando que essa arquitetura tem maior
tendéncia a identificar corretamente exemplos positivos, porém pode deixar de identificar
alguns casos de amiloidose (falsos negativos).



O modelo da arquitetura Xception obteve uma acurdcia similar a VGG16
(77,14%), com resultados inferiores nas demais métricas (0,78 de precisao, 0,77 de recall
e F1). Isso sugere um desempenho geral equilibrado, mas sem se destacar em nenhuma
métrica especifica.

Por fim, a MobileNet apresentou o menor desempenho, com 75,14% de acuricia e
uma performance uniforme nas demais métricas (0,75), o que indica uma menor capaci-
dade de classificacao em relacao as outras arquiteturas.

Esses resultados demonstram que a ResNet-50, dentre as arquiteturas base tes-
tadas, € a arquitetura mais adequada para a tarefa de diagndstico de amiloidose, enquanto
as demais redes, embora eficazes, podem apresentar limitagdes em termos de acuricia ou
equilibrio entre precisdo e recall para o conjunto de dados limitado.

4.2. Acuracia, Funcao de Perda e Matriz de Confusao

Nesta subsecdo, serdo avaliados os graficos de evolugao da acurdcia ao longo das épocas
em conjunto com a evolu¢do da fungdo de perda (loss) para cada arquitetura.

4.2.1. ResNet-50

A evolugdo da acurdcia do ResNet-50 na Figura 1 mostra um comportamento no qual a
acuracia no conjunto de treinamento rapidamente atinge valores proximos de 1,0, eviden-
ciando que o modelo estd aprendendo a classificar as imagens de ETTs com precisao,
forte indicio de um overfitting devido a quantidade limitada de dados para a complexi-
dade arquitetural do modelo. Ainda assim, embora a acurdcia no conjunto de validacao
apresente variacoes, hd uma tendéncia crescente ao longo das épocas, o que sugere que o
modelo estd progressivamente melhorando sua capacidade de generalizagdo.
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Figura 1. Evolugao de acuracia a esquerda e loss a direita para o modelo ResNet-
50

Por outro lado, a analise do loss, ou loss reduction, revela um cenario de esta-
bilidade no treinamento e de oscilagdo na validagdo. O loss no conjunto de treinamento
atinge valores baixos rapidamente e se mantém estavel, o que € um bom indicador de que
o modelo estd conseguindo ajustar suas previsoes de forma eficaz. No entanto, a perda



no conjunto de validag@o apresenta flutuacdes significativas, especialmente nas primeiras
épocas, sugerindo que o modelo estd enfrentando dificuldades para se ajustar completa-
mente aos dados de validacdo. Apesar disso, hd uma estabilizacao gradual do /oss nas
ultimas épocas, indicando que o modelo esta aprendendo a lidar com as diferengas entre
os conjuntos de treinamento e validacao.

Analisando ainda a matriz de confusdo evidenciada na Figura 2, € perceptivel, em
conjunto com as matrizes de confusdo dos outros modelos, que a arquitetura ResNet-50
foi a que menos obteve falsos negativos de diagndstico de amiloidose, o que apresenta
um menor risco de uso da rede. Isso ocorre pelo fato de uma pessoa com amiloidose nao
ser diagnosticada apresentar um perigo maior do que uma pessoa sem amiloidose, sendo
diagnosticada erroneamente, pois a pessoa que possui amiloidose necessita de tratamento

precoce, e um falso diagndstico negativo pode atrasar esse processo.
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Figura 2. Matriz de confusdo do modelo ResNet-50

Por fim, essa combinagdo de resultados indica um progresso continuo do modelo
na tarefa de classificacdo de ETTs em “amiloidose” e "nao-amiloidose”. Dessa forma,
embora as oscilagdes no loss e na acurdcia de validagdo possam parecer preocupantes,
a primeira vista, o fato de que ambas as métricas apresentam uma melhoria consistente
sugere que o modelo estd se ajustando de maneira eficaz as nuances dos dados, além de
possiveis melhoras na capacidade do modelo de diagnosticar corretamente a doenga.

4.2.2. InceptionV3

No modelo InceptionV3, a evolucao da acurdcia mostrada na Figura 3 apresenta uma clara
distin¢cdo entre o comportamento no conjunto de treinamento e no conjunto de validacao.
A acurdcia do treinamento atinge rapidamente valores proximos de 1,0, mostrando que
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Figura 3. Evolucao de acuracia a esquerda e funcao de perda a direita para o
modelo InceptionV3

o modelo estd aprendendo os padroes dos dados de maneira eficaz e consistente. No
entanto, a acurdcia da validacao, embora nao tdo estavel quanto no treinamento, cresce de
forma significativa nas primeiras épocas e se estabiliza em torno de 0,7. Isso indica que o
modelo estd conseguindo classificar bem as amostras de validagao, apesar de uma ligeira
variabilidade e uma evidente limitacao diante da variabilidade amostral.

Ja no gréfico de reducdo da fun¢do de perda, o comportamento entre o loss de
treinamento e o de validagcdo € divergente. O [oss no treinamento se mantém baixo e
estavel ao longo de todo o processo, sugerindo que o modelo estd se ajustando bem aos
dados, generalizando de forma eficaz. Por outro lado, o loss de validacdo é mais irre-
gular, com picos e quedas considerdveis. Isso pode ser atribuido a natureza dos dados de
valida¢do, que podem conter amostras mais complexas que necessitem de um conjunto
de treinamento mais amplo, causando variagdes no desempenho do modelo. Apesar das
oscilagdes, a funcdo de perda na validagdo segue uma tendéncia geral de reducao com o
passar das épocas.

Ao analisar a matriz de confusao apresentada na Figura 4, fica evidente que o mo-
delo InceptionV3 apresenta uma capacidade semelhante ao ResNet-50 de classificacdo de
ETTs, pois enquanto o ResNet-50 obteve 42 falsos negativos, de 175 casos de amiloidose
no conjunto de testes, o Inception obteve 49 falsos negativos.
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Figura 4. Matriz de confusao do modelo InceptionV3

De maneira geral, esta arquitetura mostra um progresso significativo no apren-
dizado ao longo das épocas, embora tenha um desempenho inferior comparado ao mo-
delo ResNet-50. As oscilacdes no conjunto de validagdo, tanto na acuricia, quanto na
func¢do de perda, indicam que ha variacao nas dificuldades apresentadas pelas amostras de
valida¢do, mas o modelo, mesmo assim, é capaz de manter uma boa performance geral.
A alta acuricia e o baixo e estdvel loss no treinamento, junto com a tendéncia de me-
lhora nas métricas de validagdo, sugerem que, com ajustes adicionais, como regulariza¢ao
e mais dados de treino, o modelo pode alcancar um desempenho ainda melhor e mais
estavel na classificagdo de ETTs.

4.2.3. VGGI6

No modelo VGGI6, a acuricia no conjunto de treinamento atinge rapidamente valores
proximos a 1,0, como é mostrada na Figura 5 o que pode parecer um bom sinal, mas
na verdade pode indicar que o modelo estd superajustando os dados de treinamento.
Isso porque a acurdcia no conjunto de validacdo apresenta oscilacdes significativas,
estabilizando-se em torno de 0,75 com grande variabilidade ao longo das épocas. Isso
sugere que, apesar de o modelo estar aprendendo bem os padrdes do conjunto de treina-
mento, ele ndo consegue generalizar de maneira consistente para novos dados, resultando
em um desempenho subdtimo na validag@o.
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Figura 5. Evolucao de acuracia a esquerda e funcao de perda a direita para o
modelo VGG16

O comportamento do loss reforca essa andlise. No conjunto de treinamento, o [oss
cai drasticamente nas primeiras épocas e permanece em valores baixos, o que confirma
que o modelo estd minimizando o erro para os dados de treinamento. No entanto, o loss de
validacao, € extremamente varidvel, apresentando picos ao longo de todo o treinamento, o
que pode indicar que o modelo estd aprendendo ruidos especificos dos dados de validagao
em vez de padroes generalizaveis. Essa inconsisténcia no loss sugere um problema de
generalizacdo e a possibilidade de overfitting, levando em consideragdo também que o
loss apresenta uma tendéncia crescente, o que indica que o modelo estd cada vez mais
distante da resposta correta para a classificacao do ETT, como sera visto na Figura 6.
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Figura 6. Matriz de confusdo do modelo VGG16



Ao analisar a matriz de confusdo para esse modelo, levando em consideracao o
conjunto de testes, o VGGI16 foi a arquitetura com a maior taxa de falsos negativos do
espaco amostral de arquiteturas, com 71 falsos negativos, como evidencia a Figura 6,
o que indica que esse modelo foi o que mais encontrou dificuldades para diagnosticar
corretamente a AC.

Em resumo, os gréficos indicam que o VGG16 esta claramente superajustado aos
dados de treinamento limitado, com acurdcia quase perfeita e loss muito baixo nesse
conjunto. No entanto, o desempenho no conjunto de validagdo € instavel, o que aponta
para uma dificuldade significativa do modelo em generalizar.

4.2.4. Xception

Os graficos da Figura 7 mostram a evolucao da acuricia e do loss durante o treinamento
e validacdo do modelo Xception de classificagdo. No primeiro grafico, a acurédcia do
conjunto de treino rapidamente atinge um valor proximo de 1,0 apds algumas épocas e se
mantém estavel. Em contraste, a acuricia de valida¢ao € muito mais varidvel, com valores
entre 0,6 e 0,8, e nunca se estabiliza, o que indica que o modelo esta tendo dificuldades
em generalizar para dados novos.
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Figura 7. Evolucao de acuracia a esquerda e funcao de loss a direita para o
modelo Xception

O segundo gréfico, que mostra o loss, refor¢ca essa andlise. Enquanto o loss no
conjunto de treino diminui rapidamente e se mantém muito baixa, a perda no conjunto
de validacdo é bastante alta e instdvel, com uma tendéncia crescente, picos grandes e
flutuacdes frequentes. Isso sugere que o modelo ndo estd conseguindo minimizar efetiva-
mente o erro nos dados de validagdo, levando a um comportamento erratico.

Como observado na Figura 8, o modelo possui mais casos em que erroneamente
classificou como nao-amiloidose do que o InceptionV3, MobileNet e ResNet-50, entre-



tanto, ficou a frente do VGG16, que possui o maior nimero de casos de falsos negativos
das arquiteturas testadas.
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Figura 8. Matriz de confusao do modelo Xception

Por fim, a interpretacdo dos graficos da Figura 7 sugere que o modelo pode es-
tar com overfitting. A elevada acuricia no conjunto de treino, junto com a alta perda e
variabilidade na acurécia de validacdo, indicam que o modelo estd aprendendo padrdes
muito especificos do conjunto de treino, mas nao estd generalizando bem para novos da-
dos. A instabilidade da perda de validacdo sugere que ajustes no modelo ou nas técnicas
de regularizagcdo, ou um conjunto de dados para treinamento mais amplo, s3o necessarios
para melhorar a performance em dados de validacgao.

4.2.5. MobileNet

No grafico de acurdcia do modelo MobileNet exibido na Figura 9, observamos que a
acurécia do conjunto de treino atinge rapidamente valores muito proximos de 1,0, assim
como nos casos anteriores, indicando que o modelo estd aprendendo bem nos dados de
treino. No entanto, a acurdcia no conjunto de validacdo varia entre 0,55 e 0,75 ao longo
das épocas, sem sinais claros de estabilizacdo, sugerindo que o modelo enfrenta dificul-
dades para manter uma performance consistente em novos dados.

O loss reforca essa interpretacao. A perda no conjunto de treino € extremamente
baixa e se mantém estdvel apds as primeiras épocas, o que € comum em situacdes de
superajuste (overfitting). A perda no conjunto de validacdo, por outro lado, flutua entre 2
e 2,5, com picos pronunciados, sugerindo que o modelo ndo estd conseguindo minimizar o
erro de forma eficiente em relac@o aos dados de validagdo. Essa combinacao de resultados
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Figura 9. Evolugao de acuracia a esquerda e loss a direita para o modelo Mo-
bileNet

sugere que o MobileNet também sofre de overfitting, ou seja, a performance no treino €
excelente, mas a generalizacdo para dados nao vistos é limitada.

Entretanto, ao analisar a matriz de confusdo na Figura 10, a predi¢do do conjunto
de testes mostra um desempenho promissor. O modelo acertou 133 casos de “amiloi-
dose” e 130 de “ndo-amiloidose”, o que indica que ele consegue identificar corretamente
a maioria dos casos em ambas as categorias. Esses resultados mostram que o modelo tem
boa capacidade de reconhecer corretamente a presenca e a auséncia da condigao.
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Figura 10. Matriz de confusao do modelo MobileNet

Embora existam 42 falsos negativos e 45 falsos positivos, esses valores sdo re-



lativamente baixos em comparag¢do com o nimero de acertos, aproximando o MobileNet
do ResNet-50 que foi o mais performadtico, das arquiteturas testadas. Isso sugere que o
modelo estd proximo de uma boa generalizacdo, além de evidenciar que a taxa de erros
ndo € alarmante e poderia ser ainda mais refinada com ajustes no treinamento, como
regularizacdo adicional ou otimizagao do limiar de decisdo.

4.3. AUC-ROC

Nesta secdo, sao apresentadas as AUC-ROC das cinco arquiteturas de redes neurais pro-
fundas, aplicadas a tarefa de classificacdo de AC em ETTs: ResNet-50, InceptionV3,
VGG16, Xception e MobileNet. As AUC-ROC permitem avaliar o desempenho de cada
modelo em termos de separagdo entre as classes. A seguir, discutimos os resultados obti-
dos por cada uma das arquiteturas, como mostrados na Figura 11.
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Figura 11. AUC-ROC para cada arquitetura

Em resumo, as curvas indicam que os modelos com maior AUC-ROC, como
VGG16 obtendo 0,93 e InceptionV3 obtendo 0,90, sdo mais eficazes em separar as classes
de forma consistente, enquanto ResNet-50 se destaca por seu bom equilibrio entre sensi-
bilidade e especificidade com uma AUC-ROC de 0,89. Por fim, Xception e MobileNet,
com AUC-ROC menores de 0,87, ttm uma performance razodvel, mas com uma maior
probabilidade de falsos positivos e negativos.



4.4. Mapa de ativacao utilizando Grad-CAM

De acordo com a Figura 12, os mapas de calor gerados por diferentes arquiteturas, desta-
cam as regides do cora¢do que cada modelo considerou mais relevantes para a decisdo de
classificagdo, com foco principal em areas como o ventriculo esquerdo e o septo interven-
tricular, que sdo comumente afetadas pela deposicao de amiloide [Kittleson et al., 2020].
A comparagdo das ativagdes entre as arquiteturas permite avaliar o comportamento de
cada modelo na detec¢do de padrdes associados a amiloidose.

VGG16 ResNet-50

Original

MobileNet

Xception InceptionV3

Figura 12. Mapa de ativacao das CNNs

No mapa de calor da ResNet-50, as ativagdes estdo concentradas nas regioes do
ventriculo esquerdo, especialmente no dpice, e nas proximidades do septo interventricu-
lar. Essas dreas sdo fundamentais na detec¢do de AC, uma condi¢do que frequentemente
se manifesta por espessamento ventricular e alteracdes na func¢do do ventriculo esquerdo
[Kittleson et al., 2020]. O foco preciso nas estruturas mais impactadas pela amiloidose
sugere que o modelo estd capturando de maneira eficaz os sinais relevantes para o di-
agnostico. Isso é confirmado pela sua acurdcia superior em relagdo as outras arquiteturas,
indicando um bom desempenho no diagnoéstico.

O mapa de calor do InceptionV3 mostra ativagoes espalhadas em varias regioes
do coracdo, incluindo o ventriculo esquerdo e o septo interventricular. No entanto, o
modelo também ativa regides periféricas que nao sdo tdo relevantes para a deteccdo da
doenca, como bordas ao redor da imagem. Esse padrdo de ativacdo mais amplo sugere
que o InceptionV3 esta captando tanto caracteristicas importantes, quanto ruido, o que
pode resultar em uma performance ligeiramente inferior a da ResNet-50.

Na VGGI6, as ativagdes estdo mais concentradas na parte superior da imagem,
principalmente ao redor do atrio esquerdo e da valva mitral, enquanto parece negligenciar
partes essenciais como o ventriculo esquerdo e o septo interventricular. A falta de foco nas
regides mais impactadas pela doenca pode explicar a menor acuricia e recall do modelo,



jé que ele pode estar deixando de capturar caracteristicas relevantes para o diagndstico
preciso da amiloidose.

A Xception apresenta ativacOes em varias areas do ventriculo esquerdo e no septo
interventricular, mas as ativagdes estdo mais dispersas, incluindo regides menos criticas.
A falta de foco nas dreas principais que apresentam espessamento, ou alteragdes fun-
cionais no coragao, pode indicar que o modelo estd processando informagdes irrelevantes
junto com as relevantes. Isso se reflete em seu desempenho médio, sugerindo que a dis-
persdo das ativacoes prejudica sua capacidade de detectar a amiloidose com alta precisao.

Por fim, o mapa de calor do MobileNet indica uma ativacdo difusa, com foco em
vdrias regides do ventriculo esquerdo, ventriculo direito, e nas bordas da imagem. Essa
dispersao sugere que o modelo estd captando informacdes de areas que ndo sdo direta-
mente relacionadas a AC, o que afeta negativamente sua capacidade de identificar corre-
tamente a doenga. A falta de foco nas dreas essenciais, como o ventriculo esquerdo e o
septo interventricular, onde a amiloidose geralmente se manifesta com mais clareza, pode
explicar sua performance inferior, com a menor acuricia e pontuagdes entre os modelos.



5. Conclusao

Este trabalho buscou avaliar o desempenho de diferentes arquiteturas de CNNs no con-
texto de dados limitados, concentrando-se no comportamento das redes nessas condi¢des,
contribuindo para o avango do diagnoéstico precoce da AC. O objetivo geral foi verificar
se, em um contexto escasso de dados, como € o caso de uma doenga rara, os modelos de
redes neurais performam satisfatoriamente em uma tarefa de DL, utilizando uma tarefa
de classificacdo entre duas classes: “amiloidose” e “ndo-amiloidose”, compostas por im-
agens de ETTs que continham ou ndo a doenca.

Embora a progressao da funcado de perda e da acurdcia nas fases de treinamento e
validacao sejam indicativos de overfitting, € essencial analisar o desempenho do modelo
com outras métricas para obter uma avaliacdo mais completa. Assim, foram empregadas
a matriz de confusdo, a AUC-ROC e o Grad-CAM para observar o comportamento do
modelo em detalhes. Essas ferramentas permitiram avaliar que, apesar dos indicios de
overfitting, o modelo alcancou resultados consideraveis, reforcando a importancia de uma
andlise ampla que vé além das métricas tradicionais para compreender o desempenho real
das redes na tarefa de classificagdo de ETTs.

O objetivo foi alcangcado, uma vez que as métricas coletadas, em conjunto com o
mapa de calor com a ativacgdo das redes, foram analisadas e foi verificado, rede a rede,
quais arquiteturas conseguiram uma boa performance com base na acuricia, precisao, re-
call e pontuagdo F1. Neste cendrio, a rede que melhor performou foi a ResNet-50, com
base na acuricia. Em seguida, vieram a InceptionV3, VGG16, Xception e MobileNet. En-
tretanto, cada rede apresentou suas particularidades comportamentais e, além de regides
de ativacao diferentes para um mesmo ETT, tendo ResNet-50 mais coerente com a lite-
ratura relacionada, observando regides esperadas no diagndstico desta doenca.

Ademais, as andlises realizadas ndo apenas evidenciam a eficacia das CNNs na
classificagao de imagens médicas, mas também ressaltam a importancia de considerar
a escolha da arquitetura da rede em fung¢do do problema especifico em questdo. Essa
pesquisa poderd servir como base para futuras investigagdes, estimulando o desenvolvi-
mento de modelos mais robustos e a integragdo de técnicas de aprendizado de maquina
em praticas clinicas, com o objetivo de melhorar o diagndstico e o tratamento de doengas
raras como a AC.

5.1. Trabalhos futuros

Embora os resultados tenham apresentado solucdes vidveis para a utilizacdo de DL no
diagnéstico de AC, existem margens para o aprimoramento da acuricia dos modelos,
reducdo do loss de validag@o e entendimento ainda mais profundo sobre o comportamento
das arquiteturas utilizando o Grad-CAM. Para isto, as seguintes abordagens podem ser
sugeridas:

 Utilizagdo da técnica grid search para o ajuste individual de parametros de cada
arquitetura, objetivando extrair o comportamento mais adequado para cada mo-
delo

* Coleta de ETTs contendo outros casos de AC, a fim de aprimorar a generalizacao
dos modelos

» Explorar mapa de ativacdo em diferentes ETTs e observar o comportamento em
diferentes situacdes
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