
UNIVERSIDADE TECNOLÓGICA FEDERAL DO PARANÁ 

PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO EM COMPUTAÇÃO APLICADA 

 

 

 

 

 

 

AROLDO FERRAZ 

 

 

 

 

 

EMPREGO DE SWIN TRANSFORMER PARA CLASSIFICAR IMAGENS RADI-

OGRÁFICAS DE TÓRAX E DIAGNOSTICAR COVID-19 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

CURITIBA 

2023



 

4.0 Internacional 

Esta licença permite remixe, adaptação e criação a partir do trabalho, para 
fins não comerciais, desde que sejam atribuídos créditos ao(s) autor(es) e 
que licenciem as novas criações sob termos idênticos. Conteúdos elabo-
rados por terceiros, citados e referenciados nesta obra não são cobertos 
pela licença. 

 

AROLDO FERRAZ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

EMPREGO DE SWIN TRANSFORMER PARA CLASSIFICAR IMAGENS RADI-

OGRÁFICAS DE TÓRAX E DIAGNOSTICAR COVID-19 

 

 

 

Use of Swin Transformer to classify chest radiographic images and diag-

nose COVID-19 

 

 

Dissertação apresentada como requisito para 
obtenção do título de Mestre em Computação 
Aplicada do Programa de Pós-Graduação em 
Computação Aplicada, pela Universidade Tec-
nológica Federal do Paraná (UTFPR). 
 
Orientador: Prof. Dr. Roberto Cesar Betini. 

 
 

 

 

 

CURITIBA 

2023

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.pt_BR


 

 

 

 

AROLDO FERRAZ 

 

 

 

EMPREGO DE SWIN TRANSFORMER PARA CLASSIFICAR IMAGENS RADIOGRÁFICAS DE TÓRAX E DIAGNOSTICAR COVID-

19 

 

 

 
Trabalho de pesquisa de mestrado apresentado como requisito 
para obtenção do título de Mestre Em Computação Aplicada da 
Universidade Tecnológica Federal do Paraná (UTFPR). Área de 
concentração: Engenharia De Sistemas Computacionais. 

 

 

 

 

Data de aprovação: 07 de agosto de 2023  

 

 

Prof. Dr. Roberto Cesar Betini, Doutorado ― Universidade Tecnológica Federal do Paraná  

Prof. Dr. André Eugênio Lazzaretti, Doutorado ― Universidade Tecnológica Federal do Paraná 

Prof. Dr. Bogdan Tomoyuki Nassu, Doutorado ― Universidade Tecnológica Federal do Paraná 

Prof. Dr. David Menotti Gomes, Doutorado ― Universidade Federal do Paraná (Ufpr) 

 

 

Documento gerado pelo Sistema Acadêmico da UTFPR a partir dos dados da Ata de Defesa em 06/07/2023. 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Dedico este trabalho a DEUS, a fonte de força e saúde que me 

acompanhou durante toda a jornada. À minha amada esposa, An-

dréia, que esteve ao meu lado, apoiando-me incondicionalmente e 

compreendendo os momentos de ausência. Aos meus filhos, Filippi, 

André e Pedro, que mesmo nos momentos em que não pude estar 

presente, sempre compreenderam e apoiaram meus esforços. Esta 

conquista é também de vocês.



 

 

AGRADECIMENTOS 

Gostaria de expressar meu sincero agradecimento a todas as pessoas 

que fizeram parte desta importante fase da minha vida. Agradeço especialmente 

ao meu orientador, Prof. Dr. Roberto Cesar Betini, pela sua sabedoria e orienta-

ção durante esta trajetória. Seu apoio foi fundamental para o meu crescimento 

acadêmico. 

Também sou grato aos meus colegas de sala, cuja colaboração e com-

panheirismo tornaram esta experiência enriquecedora. Agradeço à Secretaria do 

Curso pelo suporte e cooperação ao longo do processo. 

Não posso deixar de mencionar minha família, cujo apoio incondicional e 

incentivo foram essenciais para superar os desafios enfrentados. Sua presença 

e apoio em cada momento do dia a dia foram pilares fundamentais durante esta 

pesquisa. 

Por fim, expresso minha gratidão a todos que contribuíram para o su-

cesso deste projeto. Sua participação e apoio foram inestimáveis para o êxito 

alcançado. Sou verdadeiramente grato por todo o suporte recebido ao longo 

deste período. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

“O antifrágil se beneficia do estresse, da volatilidade e da 

incerteza. Cresce e se aprimora com a exposição a choques 

imprevisíveis, enquanto as coisas frágeis se quebram” 

(Nassim Taleb, 2020).  



 

 

RESUMO 

FERRAZ, Aroldo. Emprego de Swin Transformer para Classificar Imagens 
Radiográficas de Tórax e Diagnosticar COVID-19. 2023. 196 f. Dissertação ― 
Programa de Pós-Graduação em Computação Aplicada – PPGCA). Curitiba, 
2023. 
 
 
Segundo dados da Organização Mundial da Saúde (WHO), a pandemia de CO-
VID-19, desde o início de 2020, já infectou mais de 770,56 milhões de pessoas 
em todo o mundo. Dentre os infectados, mais de 6,95 milhões de pessoas per-
deram a vida. A COVID-19 é uma doença extremamente contagiosa, e pode in-
capacitar rapidamente os sistemas de saúde se os infectados não forem diag-
nosticados e as medidas de isolamento e tratamento do agravamento não forem 
tomadas em tempo hábil. O principal teste de triagem utilizado para d iagnosticar 
a COVID-19 foi o Real Time Reverse Transcription-Polymerase Chain Reaction-
RT-PCR, que embora seja preciso e confiável, demora um tempo considerável 
para o diagnóstico definitivo. Desde o início da pandemia, vários pesquisadores 
demonstraram a viabilidade de empregar várias técnicas de Deep Learning (DL) 
baseadas em Redes Neurais Convolucionais (CNN), com as quais obtiveram 
desempenho promissor para diagnosticar a COVID-19 em radiografias e em to-
mografia computadorizada. No entanto, alguns autores defendem que os méto-
dos DL existentes e baseados em CNN estão sendo desafiados por novas arqui-
teturas e modelos de DL. Motivados por isso, neste trabalho, propomos o uso de 
Swin Transformer (em vez de CNN) para triagem de COVID-19 usando as ima-
gens de raio X de quatro datasets originais: COVID-QU-Ext Dataset, SARS-
COV2-CT Dataset, HUST-19 e HCV-UFPR-COVID-19. Esses datasets foram 
mesclados em diferentes estratégias o que resultou em um total de 9 datasets 
distintos. Empregamos transfer learning para mitigar a questão da escassez de 
dados. Além disso, avaliamos se os modelos têm alto poder de generalização, 
em função das características aprendidas, possibilitando o treinamento em um 
dataset e o teste em outro, com o objetivo de avaliar se há perda significativas 
nos valores das métricas obtidas. Ao analisar os resultados acumulados dos 
experimentos em todos os datasets e estratégias, fica evidente que o Swin 
Transformer se destaca. Em termos de sensibilidade/recall, este apresentou um 
desempenho 107% e 80% superior ao ViT e CNN, respectivamente. No dataset 
HUST-19, o Swin Transformer alcançou a pontuação máxima (1 ou 100%) em 
todas as métricas e continuou apresentando desempenho notável nos outros 
datasets. Em comparação com o estado da arte, os resultados revelam uma 
performance promissora e altamente competitiva para o Swin Transformer.  Além 
disso, foi realizado testes estatísticos que demonstraram, em vários casos, que 
há diferenças estatisticamente significativas nas métricas obtidas pelo Swin 
Transformer quando comparadas com o CNN e ViT. 
 
 
Palavras-chave:  Imagens de radiografia, VC, COVID-19, deep learning, Swin 
Transformer. 



 

 

ABSTRACT 

FERRAZ, Aroldo. Use of Swin Transformer to Classify Chest Radiographic 
Images and Diagnose COVID-19. 2023. 196 p. Dissertação ― Programa de 
Pós-Graduação em Computação Aplicada – PPGCA). Curitiba, 2023. 
 
 
According to data from the World Health Organization (WHO), since the begin-
ning of 2020, the COVID-19 pandemic has infected over 770.56 million people 
worldwide. Of those infected, more than 6.95 million individuals have lost their 
lives. COVID-19 is an extremely contagious disease and can swiftly overwhelm 
healthcare systems if infections are not diagnosed, and if isolation measures and 
treatment for deteriorating conditions are not promptly implemented. The primary 
screening test used to diagnose COVID-19 has been the Real Time Reverse 
Transcription-Polymerase Chain Reaction (RT-PCR). Although it is accurate and 
reliable, it takes a significant amount of time to deliver a definitive diagnosis. 
Since the onset of the pandemic, several researchers have demonstrated the 
feasibility of employing various Deep Learning (DL) techniques based on Convo-
lutional Neural Networks (CNN), which have shown promising performance in 
diagnosing COVID-19 from X-rays and CT scans. However, some authors argue 
that existing DL methods, based on CNN, are being challenged by newer DL ar-
chitectures and models. Motivated by this, in this study, we propose the use of 
the Swin Transformer (instead of CNN) for COVID-19 screening using X-ray im-
ages from four original datasets: COVID-QU-Ext Dataset, SARS-COV2-CT Da-
taset, HUST-19, and HCV-UFPR-COVID-19. These datasets were merged using 
different strategies, resulting in a total of 9 distinct datasets. We employed trans-
fer learning to address the issue of data scarcity. Moreover, we assessed 
whether the models have a high generalization capability, based on the learned 
features, allowing training on one dataset, and testing on another, aiming to 
evaluate if there are significant losses in the metric values obtained. Upon ana-
lyzing the cumulative results from experiments across all datasets and strate-
gies, the Swin Transformer stands out. In terms of sensitivity/recall, it performed 
107% and 80% better than ViT and CNN, respectively. In the HUST-19 dataset, 
the Swin Transformer achieved the maximum score (1 or 100%) for all metrics 
and continued to show notable performance in other datasets. Compared to the 
state of the art, the results reveal a promising and highly competitive perfor-
mance for the Swin Transformer. Additionally, statistical tests were conducted 
which showed, in several instances, that there are statistically significant differ-
ences in the metrics obtained by the Swin Transformer when compared to CNN 
and ViT. 
 
 
Keywords: X-ray images, computer vision, COVID-19, deep learning, swin 
transformer. 
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1 INTRODUÇÃO 

Segundo dados da Organização Mundial da Saúde ― OMS (World Health 

Organization, 2023), em setembro de 2023, a COVID-19 alcançou 770.563.467 

casos confirmados de infecção e 6.957.216 casos fatais em todo mundo. A CO-

VID-19 é uma doença extremamente contagiosa, e pode paralisar rapidamente 

os sistemas de saúde se os infectados não forem diagnosticados e as medidas 

para isolar e tratar o agravamento não forem tomadas em tempo hábil. O princi-

pal teste de triagem utilizado para diagnosticar a COVID-19 foi o Real Time Re-

verse Transcription – Polymerase Chain Reaction ― RT-PCR (Castro et al., 

2020), que embora seja preciso e confiável, leva um tempo considerável para 

um diagnóstico definitivo.  

A avaliação da existência de COVID-19 através de radiografias e tomogra-

fias de tórax é trabalhosa e demanda muito tempo dos médicos especialistas. 

No contexto da pandemia, o diagnóstico rápido é essencial para salvar vidas e 

conter o contágio. Contudo, o grande volume de casos suspeitos sobrecarrega 

os radiologistas, que devem examinar cada imagem. Por isso, um sistema de 

Deep Learning (DL) treinado para automatizar esse diagnóstico torna-se extre-

mamente valioso. 

Desde o início da pandemia, vários pesquisadores demonstraram a viabili-

dade de empregar várias técnicas de DL baseadas em Convolutional Neural 

Networks ― CNN (Hassan et al., 2022), as quais obtiveram desempenho pro-

missor para diagnosticar COVID-19 em radiografias (Raio X e Tomografia Com-

putadorizada ― TC). No entanto, os métodos DL baseados em CNN podem fa-

lhar em capturar o contexto global devido ao seu viés indutivo.  

O viés indutivo é uma característica intrínseca dos algoritmos de aprendi-

zado de máquina, incluindo as CNN. Ele se refere à tendência desses algorit-

mos em aprender padrões com base nos dados de treinamento disponíveis, o 

que pode levar a uma generalização incorreta para novos dados. No contexto 

das CNN, o viés indutivo pode resultar em modelos que não conseguem captu-

rar o contexto global das imagens devido à sua ênfase excessiva em caracterís-

ticas específicas das imagens, o que pode afetar negativamente o desempenho 

em tarefas de diagnóstico médico, por exemplo. 
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Para auxiliar as equipes médicas propomos a implementação de um pro-

cesso composto por duas etapas, a primeira com diagnóstico automatizado on-

de as imagens passam por um modelo de VC que realiza a primeira triagem. A 

submissão das imagens poderia ser realizada por meio de um portal on-line uti-

lizando infraestrutura em nuvem. Durante a segunda etapa, os resultados apre-

sentados pelo modelo na primeira etapa seriam validados por um profissional 

sênior especialista em radiologia. Uma rotina como essa tem o potencial de aliar 

a capacidade de detecção de padrões, própria dos modelos computacionais, 

com a de diagnóstico especializado dos médicos radiologistas e pode acelerar o 

trabalho e aprimorar a “acurácia” de todo o processo de diagnóstico da COVID-

19.  

No contexto deste trabalho propomos a utilização de um modelo de DL 

que vem alcançando boas métricas, quando comparado ao estado da arte na 

tarefa de classificação de imagens de Raio X para o diagnóstico de COVID-19, 

especialmente no cenário de avaliação cross-dataset. O modelo em questão é o 

Swin Transformer. 

O Swin Transformer é um modelo de rede neural convolucional proposto 

em 2021 que usa um novo mecanismo de atenção para processar imagens de 

forma mais eficiente e precisa. O modelo foi desenvolvido por pesquisadores da 

Microsoft Research Asia (Liu; Shih; Zhong, 2021) e da Universidade de Tecno-

logia de Nanjing. 

Segundo Liu et al. (2017b), houve avanços significativos na aplicação de 

modelos de VC na área médica. Essa inflexão ocorreu a partir de 2012, após as 

primeiras publicações sobre a utilização de CNN nesse mesmo ano  (Ciresan; 

Meier; Schmidhuber, 2012). 

Desde 2012, de acordo com Luján-García et al. (2020), surgiram vários 

estudos que deram o suporte para emprego dos modelos CNN para tarefas de 

imagens médicas. Entre os trabalhos podemos citar: VGG-16 (Geng et al., 

2019); Inception-v3 (Szegedy et al., 2016); Residual Networks v1 e v2 ResNet1 

e ResNet2 (Jung; Chi, 2020; He et al., 2016); Xception Depth Separable Convo-

lution Networks (Chollet, 2017); DenseNet (Yao et al., 2020), entre outros. Es-

ses modelos baseados em CNN são frequentemente usados para implementar 

sistemas para tarefas de VC e para Detecção Assistida por Computador e Diag-

nóstico Assistido por Computador (Bakator; Radosav, 2018). 
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Em trabalho de revisão sistemática, Hassan et al. (2022) estudaram es-

pecificamente o uso de modelos CNN usados para classificação, detecção e 

segmentação de imagens radiográficas quanto à presença ou ausência de CO-

VID-19. Além disso, eles mapearam conjuntos de dados que foram empregados 

nesses trabalhos. Quanto à tarefa de classificação, foi apontado que Yang et al. 

(2020) obtiveram uma Area Under the Curve (AUC) de 0,98, enquanto Castiglio-

ne et al. (2021) obtiveram uma precisão de 0,999. 

No entanto, recentemente uma nova técnica tem se mostrado promissora 

para uso em tarefas de VC, o nome dela é Vision Transformer ― ViT (Dosovits-

kiy et al., 2021). Embora o ViT seja baseado no modelo Transformer original-

mente criado para tarefas de Processamento de Linguagem Natural (PLN, ou da 

sigla em inglês, NLP), conforme descrito por Wolf et al. (2020), o ViT tem se 

mostrado promissor para aplicações no domínio de imagens. 

Vários autores têm demonstrado que o modelo ViT tem se posto como um 

modelo desafiante à hegemônica CNN em tarefas de classificação de imagens 

para diagnosticar a COVID-19, entre os quais se destacam: Mehboob et al. 

(2022), Park, Choi e Lee (2022), Chetoui e Akhloufi (2022), Park et al. (2022), 

Jiang et al. (2022), Mondal et al. (2022), Konwer e Prasanna (2022), Krishnan e 

Krishnan (2021), Zhang e Wen (2021), Rahhal et al. (2022), Li, Yang e Yu 

(2021), Dehkordi et al. (2021), Than et al. (2021). 

Ainda mais recente que o ViT é o modelo Swin Transformer (LIU; SHIH; 

ZHONG, 2021), que é uma variante do primeiro. O Swin Transformer, como in-

formado anteriormente, será utilizado no presente trabalho para realizar experi-

mentos no problema de classificação de imagens de radiografias para detectar 

casos de COVID-19. A capacidade desse modelo de fornecer métricas de clas-

sificação melhores do que os modelos CNN e ViT será testada neste trabalho.  

A principal ideia por trás do Swin Transformer é dividir a imagem em 

patches, depois linearizá-los e processá-los sequencialmente através de várias 

camadas de Transformers. Dessa forma, o Swin Transformer visa produzir re-

presentações hierárquicas desses patches. Essa abordagem é conhecida como 

processamento de imagem em patch1 e permite que o modelo processe ima-

gens de tamanho arbitrário com eficiência e escalabilidade. 

 
1 Do inglês, patch-based image processing.  
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O Swin Transformer usa um novo mecanismo de atenção chamado aten-

ção em janelas deslizantes2, que permite que o modelo capture informações 

globais e locais da imagem de forma mais precisa do que as abordagens de 

atenção convencionais.  

Além disso, o Swin Transformer usa várias estratégias de otimização, 

como a normalização por camada3 e a inicialização dos pesos4, para melhorar o 

desempenho e a eficiência do modelo. 

O Swin Transformer tem sido usado com sucesso em várias tarefas de 

VC, incluindo classificação de imagens, detecção de objetos e segmentação de 

imagens. O modelo tem alcançado resultados de ponta em vários benchmarks 

de referência, superando outros modelos de CNN, incluindo modelos residuais 

(ResNet) e baseados em detecção de objetos (You Only Look Once ou YOLO). 

Em resumo, optou-se pelo Swin Transformer por ser uma alternativa às 

CNN, apresentar elevado desempenho em métricas e empregar um mecanismo 

de atenção inovador que processa imagens de maneira mais eficaz e escalável. 

Ele tem sido usado com sucesso em várias tarefas de VC e é uma das aborda-

gens mais promissoras para processamento de imagem atualmente. 

 

1.1 MOTIVAÇÃO 

No cenário da pandemia de COVID-19, um forte requisito médico e de tra-

tamento é a necessidade de diagnóstico rápido e preciso para desafogar os sis-

temas de saúde, bem como iniciar, o quanto antes, as medidas de isolamento e 

a medicação ou internamento necessários para os pacientes. Nesse sentido, é 

fundamental dispor de exames que sejam baratos e que possam ter a análise 

automatizada tanto quanto possível. 

Além do fator tempo, que é crucial para que os pacientes sejam diagnos-

ticados e tratados ou isolados, um sistema de diagnóstico automatizado pode 

aliviar a carga de trabalho dos profissionais de radiologia, ou mesmo ser utiliza-

do em locais onde não se dispõe desses profissionais. O Brasil possui 5.570 

municípios e nem todos eles dispõem de equipamentos de Raio X, porém mui-

 
2 Do inglês, sliding window attention. 
3 Do inglês, layer normalization. 
4 Do inglês, weight initialization. 
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tos deles apesar de terem o equipamento, podem não ter o profissional médico 

radiologista disponível em regime de 24 horas por dia e sete dias por semana 

(24/7) para analisarem as radiografias realizadas. 

Em 2019, foi publicado o estudo O Perfil do Médico Especialista em Radi-

ologia e Diagnóstico por Imagem no Brasil. Esse trabalho foi realizado pelo Co-

légio Brasileiro de Radiologia e Diagnóstico por Imagem ― CBR (SCHEFFER, 

2019), em conjunto com a Faculdade de Medicina da Universidade de São Pau-

lo (FMUSP), e trouxe dados relevantes sobre o assunto. Segundo informações 

coletadas, verificou-se que no Brasil há cerca de 12.868 radiologistas, o que 

equivale a 3% dos médicos titulados do Brasil. Além do perfil dos radiologistas 

no Brasil, o estudo traz informações relevantes quanto à distribuição geográfica, 

ajudando a compreender a realidade brasileira do setor. 

A pesquisa revela que cerca de 7.608 radiologistas estavam alocados na 

Região Sudeste, o que representa 53,5% do total, enquanto na Região Sul, são 

2.347 médicos radiologistas, representando 16,5% do total. Já no Centro-Oeste 

do País, são 1.262, totalizando 8,9% do contingente nacional. As regiões com 

menor proporção são o Nordeste e Norte. A primeira com 2.530 radiologistas 

(17,8%) e a segunda com 470 radiologistas, o que corresponde a 3,3%. 

O estudo aponta que a densidade de radiologistas no Brasil é de 6,17 por 

100 mil habitantes. No entanto, essa cifra não reflete as discrepâncias regionais, 

com maior presença desses profissionais nas Regiões Sudeste e Sul, em espe-

cial em metrópoles e cidades litorâneas, em contraste com a baixa densidade 

no interior. Para mitigar a falta desses médicos em áreas carentes, o estudo 

propõe o uso da telerradiologia, permitindo que laudos sejam feitos por radiolo-

gistas de localidades com maior disponibilidade desses especialistas. 

Partimos da premissa de que a disponibilidade de equipamentos não se-

ria um problema, mas sim o quantitativo de médicos radiologistas para realizar o 

diagnóstico adequado, preciso e em tempo integral. Nessas condições, a capa-

cidade de trabalho dos médicos rapidamente se esgotaria, dado que teriam que 

trabalhar em regimes de 24/7 para darem vazão, na velocidade adequada, e 

elaborarem o laudo dos exames realizados em uma situação como a da pande-

mia de COVID-19. Ainda que os médicos radiologistas trabalhassem em regime 

de escala para cobrir todo o período de 24/7, não haveria profissionais suficien-
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tes para dar conta de todo o volume de exames que seriam realizados no auge 

da pandemia de COVID-19. 

A tarefa de avaliar a existência de COVID-19 apenas observando as CXR, 

como geralmente é feito pelos radiologistas, é trabalhoso e consome um tempo 

significativo, dessa forma a utilização de modelos de VC pode acelerar e auto-

matizar essa atividade, lembrando que no cenário trazido pela pandemia de co-

ronavírus o fator tempo gasto para o diagnóstico preciso é crucial para a preser-

vação de vidas, bem como para conter o contágio comunitário.  

A proposta do trabalho é avaliar o melhor modelo que possa ser imple-

mentado em um sistema de DL ajustado para automatizar o diagnóstico dessa 

doença por meio de um processo composto por duas etapas. A primeira sendo 

realizada pelo diagnóstico automatizado oferecido pelo Swin Transformer, onde 

as imagens passam por um modelo de VC que é encarregado de realizar a pri-

meira triagem e previsão da existência, ou não, da doença. Em seguida, na se-

gunda etapa, esses resultados poderiam ser validados por um profissional sê-

nior, especialista em radiologia para emissão definitiva do laudo médico. 

O processo proposto tem o potencial de aliar a capacidade de detecção 

de padrões, própria dos modelos de VC, com a capacidade e experiência em 

diagnóstico especializado dos médicos radiologistas, e pode acelerar muito o 

trabalho e aprimorar a acurácia de todo o processo de diagnóstico da COVID-

19. Além disso, esse sistema poderia ser utilizado no interior do Brasil, tendo 

em vista que, como foi demonstrado pelo estudo O Perfil do Médico Especialista 

em Radiologia e Diagnóstico por Imagem no Brasil (SCHEFFER, 2019), há um 

déficit considerável desses profissionais no interior do país, muito embora não 

haja falta de equipamentos de radiografia. 

A proposta mais global, então, seria aproveitar o potencial dos modelos 

Swin Transformer para auxiliar os recursos humanos (médicos radiologistas) 

das cidades maiores, que poderiam produzir laudos de forma mais acelerada e 

assim apoiar, de forma efetiva, as cidades do interior onde há escassez de pro-

fissionais radiologistas. 
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1.2 OBJETIVOS 

1.2.1 Objetivo Geral 

O presente trabalho tem como objetivo avaliar o melhor modelo para que 

ele que possa ser utilizado no desenvolvimento e implementação de uma solu-

ção em VC para classificar imagens de radiografias para detectar COVID-19 e 

pulmões saudáveis, entregando métricas computacionais superiores ao estado 

da arte apresentados pelos modelos CNN e ViT até o momento, e que possa ser 

empregado em larga escala pelos serviços de saúde. 

No levantamento bibliográfico realizado foi observado que o modelo Swin 

Transformer apresenta melhores métricas de AUC, acurácia, precisão, sensibili-

dade, F1-score, mesmo quando são alteradas as bases de dados para a execu-

ção do teste numa uma técnica conhecida como Cross-Dataset Evaluation 

(CDE) e que será aprofundada adiante. Isso possibilita que o modelo Swin 

Transformer seja utilizado em alternativa às CNN e ao ViT. 

A solução proposta pode agilizar o trabalho de laudo dos exames de Raio 

X executado pelos médicos tanto de capitais como em cidades do interior do 

território brasileiro. 

O objetivo primário do trabalho é investigar a eficácia do modelo Swin 

Transformer na detecção precisa e eficiente da COVID-19 em imagens radiográ-

ficas. Especificamente, o trabalho buscou avaliar o desempenho do modelo em 

diferentes conjuntos de dados, comparando-o com outros modelos de DL e com 

o estado da arte para determinar se o modelo é capaz de superar o desempe-

nho dos outros modelos aplicáveis ao mesmo campo de estudo. 

O objetivo secundário é a análise das limitações do modelo, buscando 

identificar em quais cenários o modelo pode falhar e quais são suas principais 

vulnerabilidades, a fim de fornecer orientações para aprimorar sua implementa-

ção e uso na prática clínica. 

1.2.2 Objetivos Específicos 

• Customizar o algoritmo dos modelos Swin Transformer, na linguagem de 

programação Python, para alcançar métricas adequadas e mais elevadas 

que as obtidas pelas ResNet50 (CNN) e ViT, entendidos como estado da 
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arte. Para tanto os modelos serão executados sob os mesmos conjuntos 

de dados e premissas; 

• alcançar as métricas de AUC e acurácia superiores ao ViT e CNN; 

• substituir o dataset de imagens de Raio X que foi utilizado no treinamento 

por outro contendo imagens de radiografias geradas com características 

distintas, com o objetivo de testar a capacidade de generalização do mo-

delo Swin Transformer; e 

• substituir o dataset de imagens de Raio X que foi utilizado no treinamento 

por outro contendo imagens de TC geradas com características distintas, 

com o objetivo de testar a capacidade de generalização do modelo Swin 

Transformer. 

 

1.3 RESULTADOS OBTIDOS 

Entre os resultados obtidos com o uso do Swin Transformer para classifi-

car imagens de CXR e diagnosticar COVID-19 podem-se estimar os seguintes 

benefícios: 

• melhorias no diagnóstico de COVID-19: com a utilização de um modelo 

de DL preciso e eficaz, é possível melhorar a taxa de acerto do diagnósti-

co de COVID-19, o que pode levar a um tratamento mais rápido e efetivo. 

Nesse sentido, Nishio et al. (2022) obtiveram resultados encorajadores 

em seus experimentos e que atestam que os modelos de VC podem su-

perar a acurácia humana obtida nas tarefas de diagnóstico de COVID-19 

em imagens de Raio X; 

• redução de erros médicos: a utilização de algoritmos de DL para auxiliar 

no diagnóstico pode ajudar a reduzir erros médicos causados por fatores 

como fadiga, distração ou falta de experiência. Corroboram nesse senti-

do, como já destacado, o trabalho de Nishio et al. (2022); 

• aceleração do processo de diagnóstico: com a utilização de um modelo 

preciso e eficiente, é possível agilizar o processo de diagnóstico, o que 

pode levar a um tratamento mais rápido e efetivo; 

• redução de custos: com a utilização de um modelo de DL para auxiliar no 

diagnóstico de COVID-19, é possível reduzir custos associados a exames 

e procedimentos desnecessários; 
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• contribuição para a pesquisa científica: o projeto pode contribuir para a 

pesquisa científica na área de CV, DL e diagnóstico médico. Os resulta-

dos obtidos podem ser compartilhados com a comunidade científica e uti-

lizados para aprimorar técnicas e algoritmos existentes. 

 

1.4 ESTRUTURA DO DOCUMENTO 

Este trabalho segue a seguinte estrutura: no Capítulo 2 ― Revisão da Li-

teratura ―, é realizada uma análise abrangente do tema; no Capítulo 3 ― Mate-

riais e Métodos ―, são descritos os recursos e as abordagens utilizadas na 

pesquisa; no Capítulo 4 ― Experimentos, Resultados e Discussão, os resulta-

dos obtidos são apresentados e discutidos, comparando-os com os estudos re-

visados no Capítulo 2, que representam o estado da arte. Por fim, no Capítulo 5 

― Conclusão e Trabalhos Futuros ―, são apresentadas as considerações finais 

da dissertação, incluindo a descrição dos objetivos alcançados, os resultados 

obtidos, as limitações e ameaças relacionadas aos resultados da pesquisa. 

Além disso, são destacados os problemas em aberto e sugeridas possíveis dire-

ções para pesquisas futuras. 
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2 REVISÃO DA LITERATURA 

Segundo recomendações de importantes autores, é de fundamental rele-

vância para a produção cientifica a realização de Mapeamento Sistemático, bem 

como da Revisão Sistemática da Literatura. Dentre os autores podemos citar 

Nakagawa et al. (2017), que trazem um fluxo de trabalho prático sobre como 

elaborar tanto a Revisão Sistemática da Literatura, quanto o Mapeamento Sis-

temático. Essa obra foi utilizada como referência no presente trabalho. 

  

2.1 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

Antes de aprofundarmos na revisão da literatura e com o objetivo de me-

lhorar o entendimento da área, foram propostas as seções abaixo que trazem 

alguns conceitos e terminologias que são largamente utilizadas na área de VC, 

portanto precisam ficar claramente fixadas para que o entendimento do restante 

do trabalho não seja prejudicado. 

2.1.1 Métricas que Serão Utilizadas no Presente Trabalho 

No contexto da implementação, avaliação e aprimoramento de modelos 

de Machine Learning (ML) e DL é necessário entender, com maior profundidade, 

alguns conceitos muito importantes que são aplicáveis à avaliação dos modelos 

de classificação em geral. Esses conceitos são comumente chamados de métri-

cas. 

De acordo com Ferrari e Silva (2017), em problemas de classificação bi-

nária, predições podem ter quatro possíveis classes: 

1. Verdadeiro Positivo (VP) quando o método diz que a classe é positiva 

e, ao verificar a resposta, vê-se que a classe era realmente positiva; 

2. Verdadeiro Negativo (VN) quando o método diz que a classe é negati-

va e, ao verificar a resposta, vê-se que a classe era realmente negativa; 

3. Falso Positivo (FP) quando o método diz que a classe é positiva, mas 

ao verificar a resposta, vê-se que a classe era negativa; 

4. Falso Negativo (FN) quando o método diz que a classe é negativa, 

mas ao verificar a resposta, vê-se que a classe era positiva. 
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Supondo uma classificação para as classes COVID-19 (1 ou true) e Nor-

mal (0 ou false), temos o seguinte: 

• Verdadeiro Positivo (VP): é quando uma imagem de radiografias é 

prevista como sendo COVID-19 e ela de fato pertence à classe COVID-

19. 

• Verdadeiro Negativo (VN): é quando uma imagem de radiografias é 

prevista como sendo Normal e ela de fato pertence à classe Normal.  

• Falso Positivo (FP): é quando uma imagem de radiografias é prevista 

como sendo COVID-19, mas na realidade ela pertence à classe Normal. 

• Falso Negativo (FN): é quando uma imagem de radiografias é prevista 

como sendo Normal, mas na realidade ela pertence à classe COVID-19. 

Com base nesses quatro conceitos iniciais são derivadas importantes mé-

tricas que são empregadas para avaliação dos modelos, quais sejam: 

• Accuracy: a acurácia (ou Acc) é considerada uma das métricas mais 

simples e importantes. Ela avalia simplesmente o percentual de acertos, 

ou seja, ela pode ser obtida pela razão entre a quantidade de acertos e o 

total de entradas: ⌊(𝑉𝑃 + 𝑉𝑁)/(𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)⌋. 

• Precisão ou Precision ou Positive Predictive Value: a precisão é uma 

métrica que avalia a quantidade de verdadeiros positivos sobre a soma de 

todos os valores positivos. O valor é obtido pela equação a seguir: 

𝑉𝑃/(𝑉𝑃 + 𝐹𝑃). 

• Sensibilidade ou Recall ou Sensitivity ou True Positive Rate (TPR): a 

sensibilidade avalia a capacidade do método de detectar com sucesso re-

sultados classificados como positivos. É o valor obtido pela equação:  

𝑉𝑃/(𝑉𝑃 + 𝐹𝑁). 

• F1-score: a F-measure, F-score ou score F1 é uma média harmônica 

calculada com base na precisão e na sensibilidade. O valor é obtido da 

divisão de: 2⌊(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦)/(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦)⌋. 

• Specificity ou True Negative Rate (TNR): a especificidade avalia a ca-

pacidade do método de detectar resultados negativos. O valor é obtido 

pela equação: 𝑉𝑁/(𝑉𝑁 + 𝐹𝑃). 

• Receiver Operating Characteristic Curve (ROC): a curva ROC, ou na 

tradução “Curva Característica de Operação do Receptor”, é um gráfico 
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que permite avaliar um classificador binário. Essa visualização leva em 

consideração a taxa de verdadeiros positivos (TVP; ou sensibilidade) e a 

Taxa de Falsos Positivos (TFP; ou 1 – especificidade). Essas taxas tam-

bém podem ser referidas pelas siglas TPR (True Positive Rate) e FPR 

(False Positive Rate), respectivamente. Esse gráfico permite comparar di-

ferentes classificadores e definir qual o melhor com base em diferentes 

pontos de corte. Na prática, quanto mais próximo do topo do eixo Y me-

lhor o classificador. A curva é o gráfico formado pela interseção dos valo-

res de S no eixo X e Sensitivity no eixo Y e o valor pode variar entre 0 e 

1. A curva é gerada aplicando o detector várias vezes sobre o conjunto de 

teste enquanto varia-se algum parâmetro que afete precisão e sensibili-

dade. 

• Area Under the ROC Curve (AUC): AUC é a métrica utilizada para 

avaliar a área sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) sendo 

um valor escalar único que mede o desempenho geral de um classificador 

binário (Hanley; McNeil, 1982; 1983). O valor de AUC está dentro do in-

tervalo (0,5-1,0), onde o valor mínimo representa o desempenho de um 

classificador aleatório e o valor máximo corresponderia a um classificador 

perfeito, com uma taxa de erro de classificação equivalente a zero. 

• Matriz de Confusão: É uma maneira simples para representar os re-

sultados de um modelo de classificação de dados. A Figura 1 traz uma 

demonstração da matriz de confusão. 

 

Figura 1 – Métricas utilizadas em DL 

 
Fonte: Kapoor, 2021. 
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A matriz de confusão indica a quantidade de ocorrências que o programa 

teve para cada uma das quatro categorias, quais sejam: VP, VN, FP e FN. 

As métricas que serão utilizadas no presente trabalho, para efetuar as 

avaliações dos modelos, são a acurácia média ponderada (Acc), precisão (Prc), 

sensibilidade (Rec), F1-score (F1S) e AUC. Para subsidiar o entendimento, gra-

ficamente, também geramos a matriz de confusão e a curva ROC para o modelo 

implementado. 

2.1.2 Métricas Mais Importantes de Deep Learning para o Contexto do Diagnós-

tico Médico 

Em Ling, Huang e Zhang (2003), os autores discutem a utilização da pre-

cisão preditiva (acurácia) como critério principal e, muitas vezes, único para a 

avaliação de desempenho de algoritmos de aprendizado de classificação. Os 

autores provam formalmente que a AUC é uma métrica superior a acurácia. Eles 

apresentam definições rigorosas de consistência e discriminância para compa-

rar duas medidas de avaliação de algoritmos de aprendizado, e através de ava-

liações empíricas e uma prova formal, estabelecem que a AUC é estatisticamen-

te consistente e mais discriminante do que a precisão. Esse resultado é signifi-

cativo, pois foi a primeira vez que se provou formalmente que a AUC é uma mé-

trica melhor do que a acurácia na avaliação de algoritmos de aprendizado.  

A constatação de Ling, Huang e Zhang (2003) tem implicações importan-

tes para a avaliação, comparação e desenvolvimento de algoritmos de aprendi-

zado profundo para a área médica. Isso porque a AUC-ROC é formada pela 

sensibilidade no eixo x e a especificidade no eixo y, conforme Gráfico 1, sendo 

essas duas métricas extremamente relevantes para o diagnóstico médico efeti-

vo.  
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Gráfico 1 – AUC-ROC para um modelo DL 

 

Fonte: o autor (2023). 

 

Cabe, ainda, destacar que a AUC-ROC é uma métrica de avaliação im-

portante para modelos de aprendizado profundo aplicados ao diagnóstico de 

imagens médicas pelas seguintes razões: 

• desempenho geral do modelo: a AUC-ROC fornece uma única medida 

que resume o desempenho geral do modelo ao longo de vários limiares 

de classificação. Isso permite uma avaliação mais completa do modelo 

em comparação com métricas que dependem de um único ponto de corte, 

como precisão, sensibilidade ou especificidade; 

• equilíbrio entre sensibilidade e especificidade: a curva ROC é constru-

ída plotando a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) contra a taxa 

de falsos positivos (1 – especificidade) para vários limiares de classifica-

ção. Isso permite visualizar o trade-off entre a sensibilidade e a especifi-

cidade do modelo e escolher o limiar que proporciona o melhor equilíbrio 

entre as duas; 

• desempenho em diferentes limiares: ao contrário de outras métricas, 

como a precisão, a AUC-ROC leva em consideração o desempenho do 

modelo em todos os possíveis limiares de classificação, fornecendo uma 

visão mais completa de seu desempenho; 

• comparação de modelos: a AUC-ROC é útil para comparar diferentes 

modelos, uma vez que proporciona uma medida única de desempenho. 

Um modelo com uma AUC-ROC maior é geralmente considerado melhor 

do que um modelo com uma AUC-ROC menor. 
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Portanto, a AUC-ROC é uma métrica valiosa para avaliar e comparar o 

desempenho de modelos de aprendizado profundo aplicados ao diagnóstico de 

imagens médicas. 

Cabe ressaltar que a sensibilidade, também conhecida como taxa de ver-

dadeiros positivos, é uma métrica crucial para a avaliação de modelos de 

aprendizado profundo em diagnósticos de imagens médicas devido às seguintes 

razões: 

• identificação de condições médicas: em muitos contextos médicos, 

especialmente na detecção de doenças, é extremamente importante que 

um modelo de aprendizado profundo seja capaz de identificar corretamen-

te todos os casos positivos (ou seja, condições patológicas). Uma alta 

sensibilidade indica que o modelo tem uma boa capacidade para detectar 

corretamente os verdadeiros positivos, reduzindo assim o risco de falsos 

negativos; 

• consequências de FN: falsos negativos em diagnósticos médicos po-

dem ter consequências graves, incluindo atrasos no tratamento e piora do 

prognóstico. Aumentar a sensibilidade minimiza a probabilidade de falsos 

negativos; 

• equilíbrio com especificidade: a sensibilidade não deve ser considera-

da isoladamente, mas em conjunto com a especificidade (a capacidade 

de identificar corretamente os casos negativos). Embora seja importante 

maximizar a sensibilidade, é essencial garantir que isso não seja feito à 

custa de uma alta taxa de falsos positivos, que também podem ter conse-

quências negativas, como tratamentos desnecessários ou estresse ao 

paciente. 

Esses pontos reforçam que uma AUC-ROC elevada é um excelente indi-

cador de capacidade de inferência de um modelo de classificação. 

2.1.3 Conceitos Importantes Aplicáveis aos Modelos de VC 

No contexto do estudo dos modelos de VC é importante entender os se-

guintes conceitos: 

• batch normalization: segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a 

normalização em lote é uma técnica que fornece uma maneira elegante 
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de parametrizar novamente quase todas as redes profundas. Em termos 

mais gerais, essa é uma técnica de pré-processamento utilizada em redes 

neurais profundas para normalizar as entradas de cada camada da rede. 

O objetivo é acelerar o treinamento e melhorar a capacidade de generali-

zação do modelo. O processo de normalização em lote consiste em calcu-

lar a média e o desvio padrão das ativações de uma determinada camada 

da rede em um conjunto de dados de treinamento, e em seguida, normali-

zar essas ativações usando a média e o desvio padrão calculados. A 

normalização é realizada de forma independente para cada exemplo de 

treinamento em um lote (daí o nome "batch"). A normalização em lote tem 

vários benefícios para o treinamento de redes neurais profundas, incluin-

do: redução da covariância entre as ativações das diferentes unidades da 

rede, o que pode levar a um treinamento mais rápido e a uma melhor ge-

neralização; redução do impacto de gradientes muito grandes ou muito 

pequenos, o que pode ajudar a evitar problemas de explosão ou desapa-

recimento de gradientes; e permitir que a rede treine com taxas de apren-

dizado mais altas, o que pode acelerar o treinamento e melhorar a preci-

são. Por fim, cabe destacar que a normalização em lote é amplamente 

utilizada em muitas arquiteturas de rede neural, incluindo redes convolu-

cionais e redes totalmente conectadas, e geralmente é implementada co-

mo uma camada adicional na arquitetura da própria rede. 

• Cross-Dataset Evaluation (CDE): a avaliação de conjuntos de dados 

cruzados refere-se à prática de testar um modelo de aprendizado de má-

quina em um conjunto de dados diferente daquele em que foi treinado. 

Em outras palavras, envolve avaliar o desempenho de um modelo em um 

conjunto de dados desconhecido, que pode ter diferentes características 

e distribuição de classes em comparação com o conjunto de dados de 

treinamento. A avaliação de conjuntos de dados cruzados é importante 

para verificar se um modelo é capaz de generalizar bem e lidar com a va-

riabilidade presente em diferentes conjuntos de dados. Ela ajuda a avaliar 

a robustez do modelo e sua capacidade de realizar previsões precisas em 

situações do mundo real. Ao realizar a avaliação de conjuntos de dados 

cruzados, é importante garantir que o conjunto de dados de teste seja re-

presentativo o suficiente e cubra uma variedade de casos e condições. 



34 

 

Isso ajuda a identificar possíveis desafios e limitações do modelo, bem 

como oportunidades de melhoria. A avaliação de conjuntos de dados cru-

zados pode ser realizada de diferentes maneiras, como dividir o conjunto 

de dados em treinamento e teste usando diferentes proporções, utilizar 

conjuntos de dados completamente separados ou até mesmo realizar 

avaliações em conjuntos de dados públicos ou padrões estabelecidos pe-

la comunidade. Sendo assim, a CDE é uma etapa crucial na validação e 

no teste de modelos de aprendizado de máquina, permitindo uma análise 

mais completa do desempenho e da capacidade de generalização do mo-

delo em diferentes contextos. 

• data image augmentation: segundo Shorten e Khoshgoftaar (2019) é 

uma técnica desenvolvida para reduzir o sobreajuste (overfitting), que 

ocorre quando o modelo “decora” os dados de treinamento, mas não ob-

tém bons resultados com os dados de teste. Nos modelos de CNN, alguns 

parâmetros que podem ser ajustados são: rotation, vertical shift, horizon-

tal shift, zoom range, shear e crop (Shorten; Khoshgoftaar, 2019). No en-

tanto, de forma mais prática, data augmentation é usado basicamente pa-

ra ampliar um conjunto de dados, adicionando variedade. Mas precisa-se 

tomar alguns cuidados. É preciso ter em mente que, embora ajude, não é 

uma solução para um conjunto de dados pouco representativo, porque 

mesmo com modificações, o dataset ainda estará limitado ao conjunto de 

dados original. Além disso, outro detalhe muito importante é que a técnica 

só deve ser aplicada ao conjunto de treino. Outro ponto a ser considerado 

é se as modificações realizadas nas imagens são condizentes com as va-

riações que serão de fato observadas nas imagens contidas nos datasets 

que serão utilizados em ambiente de produção. 

• dropout: segundo Srivastava et al. (2014), é uma técnica de regulari-

zação que zera os valores de ativação de neurônios escolhidos aleatori-

amente durante o treinamento. Essa restrição força a rede a aprender re-

cursos mais robustos, em vez de depender da capacidade preditiva de um 

pequeno subconjunto de neurônios na rede. Esse conceito foi estendido 

para CNN com spatial dropout (Tompson et al., 2015), que exclui mapas 

de características inteiras em vez de neurônios individuais. 
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• ensemble: um "ensemble" é uma abordagem no aprendizado de má-

quina que combina previsões de múltiplos modelos para produzir uma 

previsão ou classificação mais precisa e robusta, visando aprimorar a 

precisão e a robustez da previsão. Esse método capitaliza na ideia de que 

a união de diferentes modelos ou hipóteses individuais forma uma hipóte-

se mais forte, especialmente quando esses modelos possuem diferentes 

pontos fortes e susceptibilidades a erros. As técnicas de ensemble, como 

bagging (ilustrada pelo algoritmo Random Forest), boosting (como o Gra-

dient Boosted Trees e AdaBoost) e stacking (que combina previsões 

usando um modelo meta), são essenciais para reduzir overfitting, amplifi-

car a precisão e conferir maior robustez ao modelo final, protegendo-o 

contra falhas específicas de modelos singulares. 

• Grad-CAM (Gradient-Weighted Class Activation Mapping) é uma téc-

nica que oferece visualizações das regiões de uma imagem que influenci-

aram a decisão de modelos de aprendizado profundo, como CNN. Utili-

zando gradientes da saída da classe-alvo em relação a uma camada es-

pecífica da CNN, cria-se um mapa de calor que destaca áreas cruciais 

para a decisão da rede. Esta abordagem promove interpretabilidade, aju-

da a identificar decisões baseadas em regiões irrelevantes da imagem e 

valida se modelos pré-treinados estão focalizando corretamente ao serem 

adaptados para novas tarefas. O Grad-CAM é particularmente valioso em 

aplicações como diagnósticos médicos, onde a compreensão da decisão 

do modelo é essencial. 

• Gradient Vanish: o desaparecimento do gradiente (em tradução livre 

para o português) é um problema que ocorre durante o treinamento de 

redes neurais artificiais usando algoritmos de aprendizado baseados em 

gradiente, como a retropropagação (backpropagation). O problema foi tra-

tado em Pascanu, Mikolov e Bengio (2013). Este problema torna-se parti-

cularmente pronunciado em redes neurais muito profundas, frequente-

mente chamadas de DL. Durante o treinamento de uma rede neural, os 

pesos são ajustados em proporção ao gradiente da função de perda com 

respeito aos pesos atuais. Se esse gradiente se tornar muito pequeno, os 

pesos da rede neural não mudam muito e, consequentemente, a rede pa-

ra de aprender. Esse é o problema do desaparecimento do gradiente. 
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Quando se utiliza a função de ativação sigmoide ou a tangente hiperbóli-

ca, os gradientes podem se tornar muito pequenos se os valores de en-

trada para essas funções estiverem muito distantes de zero. À medida 

que esses pequenos gradientes são retropropagados na rede durante o 

treinamento, eles podem ficar cada vez menores, especialmente em re-

des muito profundas, até que tenham pouco ou nenhum efeito na atuali-

zação dos pesos ― e é por isso que chamamos este problema de "desa-

parecimento do gradiente". Existem várias técnicas propostas para aliviar 

o problema do desaparecimento do gradiente, incluindo o uso de funções 

de ativação alternativas (como ReLU), inicialização de pesos cuidadosa 

[como a inicialização de He et al. (2021) ou Glorot e Bengio (2010)], nor-

malização em lotes (batch normalization), e o uso de arquiteturas de rede 

que permitem o aprendizado de representações em diferentes níveis de 

abstração (como redes residuais). 

• transfer learning: segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), o 

aprendizado por transferência é uma técnica de treinamento de modelos 

de aprendizado de máquina que consiste em aproveitar o conhecimento 

prévio de um modelo treinado em uma tarefa relacionada para auxiliar o 

treinamento de um novo modelo em uma tarefa diferente, possivelmente 

com um conjunto de dados menor. A ideia principal do aprendizado por 

transferência é que o conhecimento adquirido pelo modelo treinado em 

uma tarefa relacionada pode ser útil para auxiliar o treinamento de um 

novo modelo em outra tarefa. Por exemplo, se um modelo foi treinado pa-

ra reconhecer imagens de carros em um grande conjunto de dados, o co-

nhecimento adquirido pode ser transferido para ajudar no treinamento de 

um modelo para reconhecer motocicletas em um conjunto de dados me-

nor. O aprendizado por transferência pode ser aplicado de várias manei-

ras, como utilizar uma rede pré-treinada como uma “rede base” e ajustar 

os pesos da última camada para a nova tarefa, ou utilizar a rede pré-

treinada como um “extrator de características” para extrair representa-

ções úteis do conjunto de dados original que podem ser utilizadas para 

treinar um novo modelo. O aprendizado por transferência é útil porque 

pode ajudar a melhorar a precisão do modelo, especialmente quando há 

poucos dados disponível para a nova tarefa. Além disso, ele pode ajudar 
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a reduzir o tempo e o esforço necessários para treinar um novo modelo, 

já que parte do conhecimento necessário já foi adquirido pelo modelo pré-

treinado. Em termos gerais, normalmente, se aplica transfer learning utili-

zando alguma arquitetura pré-treinada em um dataset genérico e grande, 

como o ImageNet, e depois se aplica esse modelo um dataset menor e de 

problema específico. A premissa é que as características extraídas das 

imagens para um dataset ou problema genérico e grande são também 

genéricas o suficiente para servirem para outros domínios de problema 

mais específicos. 

 

2.2 LEVANTAMENTO BIBLIOGRÁFICO SOBRE APLICAÇÃO DE VISÃO 

COMPUTACIONAL EM IMAGENS RADIOGRÁFICAS 

A revisão da literatura foi utilizada para alcançar o objetivo de aprofun-

dar o conhecimento do status da pesquisa atual sobre a aplicação de DL no 

domínio de imagens médicas, mais especificamente imagens de radiografia de 

tórax com a intenção de classificar imagens contendo pulmões saudáveis ou 

infectados por COVID-19. 

Para alcançar esses objetivos seguiu-se o paradigma Goal-Question-

Metric (GQM) proposto por Basili, Caldiera e Rombach (1994). 

2.2.1 Metodologia do Levantamento Bibliográfico 

2.2.1.1  Planejamento 

Dispusemos os objetivos específicos em dois grupos, a saber: 

• mapear os modelos e métricas publicados para identificar e classificar 

quais foram os modelos que se mostraram mais eficazes, e quais as mé-

tricas obtidas em cada um deles na tarefa de classificação de imagens 

radiográficas (Raio X e TC) com a finalidade de detectar pulmões saudá-

veis ou com COVID-19. 

• mapear quais especificidades impactaram os resultados alcançados 

pelos modelos e que foram reportadas nos artigos. Nessa linha, a pesqui-

sa está atenta ao emprego de técnicas como transfer learning, data aug-
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mentation e outros detalhes como tamanho das imagens, e tamanho, dis-

ponibilidade e vieses dos datasets utilizados nos estudos. 

2.2.1.2 Condução 

Para condução do trabalho foi empregado o protocolo aconselhado para 

a Revisão Sistemática da Literatura, seguindo o seguinte: 

a. Definição das questões de pesquisa: 

Foi definida uma questão principal (Q1) e duas subquestões conforme 

consta abaixo: 

Questão principal de pesquisa: 

Q1: Quais modelos, métodos e técnicas de classificação de imagens são 

eficazes quando aplicados em imagens radiográficas de tórax com a intenção de 

classificar imagens contendo pulmões saudáveis ou infectados por COVID-19? 

Subquestão de pesquisa 1 – Modelos e métricas:  

SQ1: Quais foram os modelos que se mostram mais eficazes, e quais as 

métricas obtidas para cada um deles? 

Subquestão de pesquisa 2 – Especificidades que impactaram os resulta-

dos: 

SQ2: Quais foram as especificidades do emprego de técnicas como 

transfer learning, data augmentation e outros detalhes como tamanho das ima-

gens, e tamanho, disponibilidade e vieses dos datasets utilizados nos estudos? 

b. Estratégia de Busca: 

A estratégia de busca automática foi aplicada nas bases Scopus e Web 

of Science utilizando o proxy autenticado da Universidade Tecnológica Federal 

do Paraná (UTFPR). Nessa etapa, foi delimitada a janela de publicação dos pa-

pers para o período de 2020 a 2023.  

c. String de Busca: 

A string de busca utilizada foi a seguinte: 

(TITLE-ABS-KEY ("chest x-ray") AND (CT) AND (“classification”) AND 

(CNN) OR (“Vision Transformer”) OR (“Swin Transformer”) AND (COVID)) AND 

PUBYEAR > 2019 
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2.2.1.3 Aplicação dos critérios de exclusão 

2.2.1.3.1 Critérios de Seleção (Critérios de Exclusão) 

O primeiro critério de exclusão foi retirar da pesquisa aqueles artigos que 

não estavam redigidos na língua inglesa. Um conjunto de termos foi levantado, 

a partir da leitura dos títulos e das palavras-chave e foram utilizados como: 

Critérios de Exclusão, conforme a Quadro 1: 

 
Quadro 1 – Critérios de exclusão de artigos 

Brain Cardiovascular Nodules Segmentation   

Breast Clavicle And Rib Pelvic TB 

Cancer Detection Pneumoconiosis Tong 

Carcinoma Ensemble Pneumothorax Toracic Trauma 

Cardiac Gastric Random Forest Tuberculosis 

Cardiomegalia Heart Disease Renal Tumor 

Fonte: o autor (2023).     

2.2.1.4 Seleção e análise dos trabalhos 

a) Resultados da primeira busca: 

A pesquisa inicial resultou em 1.430 artigos. Utilizando o software Zotero, 

foram extraídos 445 desses artigos que estavam disponíveis em formato PDF a 

partir dos arquivos "ris" gerados nas bases de dados. 

Seguindo os critérios de exclusão, procedemos com a deduplicação e se-

lecionamos apenas os artigos que correspondiam aos critérios de interesse, le-

vando em consideração seus títulos e resumos. Esse processo resultou em 79 

artigos. 

Aplicamos critérios adicionais de seleção, incluindo o ano de publicação 

(2021, 2022 e 2023) e o foco temático em modelos de CNN, ViT e Swin Trans-

former. Também levamos em consideração a classificação Qualis dos artigos: 

para os artigos sobre CNN, selecionamos apenas aqueles classificados como 

A1 ou A2. Já para os artigos sobre ViT e Swin Transformer, ampliamos a sele-

ção para incluir classificações A1, A2, A3 ou A4. 

No final deste processo de seleção, restaram 36 artigos sendo: 18 sobre 

CNN, 13 sobre ViT e cinco sobre Swin Transformer. Esses artigos, todos primá-

rios, compõem a base da nossa revisão de literatura sobre os modelos. 
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Procedemos então à leitura mais detalhada das seções de resultados e 

conclusões desses 36 artigos selecionados para aprofundar nossa compreensão 

e análise. 

2.2.1.5  Artigos complementares ao levantamento bibliográfico 

Além dos 36 artigos primários, foram escolhidos mais de 50 artigos con-

tendo revisões sistemáticas, citações sobre técnicas e assuntos específicos e 

pertinentes para dar o embasamento necessário ao presente trabalho. Além dos 

artigos, também estão sendo citados conteúdos referentes a quatro livros impor-

tantes para a área de estudo e alguns sites.  

2.2.2 Visão Geral Sobre a Evolução dos Modelos de VC 

A área de VC tem experimentado um progresso notável com a aplicação 

de técnicas de aprendizado profundo, especialmente com a adoção de CNN e 

mais recentemente com os ViT. 

No levantamento bibliográfico que foi realizado foi possível estabelecer 

uma linha do tempo sobre a evolução dos modelos de VC. A esquematização 

desse levantamento encontra-se demonstrada na Figura 2. 
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Figura 2 – Linha do tempo da evolução do DL desde 2012 

 
Fonte: o autor (2023). 

 

Para facilitar o entendimento separamos cada uma das arquiteturas, que 

serão abordadas no presente trabalho, em subseções que serão aprofundadas 

abaixo. 

2.2.2.1  Modelo ResNet 

O estudo da VC aplicada a imagens médicas, como expõe Liu et al. 

(2017), presenciou avanços consideráveis na última década. Esses progressos 

foram possíveis graças aos notáveis avanços da área de VC a partir de 2012, 
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com as primeiras publicações sobre a utilização de CNN emergindo nesse 

mesmo ano. 

Antes de 2012, o desafio ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-

lenge (ILSVRC), que desempenha um papel fundamental no avanço da VC, era 

dominado por abordagens de ML que exigiam a seleção manual de característi-

cas para ajustar os modelos. No entanto, um trabalho de Krizhevsky, Sutskever 

e Hinton (2012) superou significativamente os melhores resultados de modelos 

anteriores, ao introduzir uma arquitetura de CNN. Esse trabalho é amplamente 

reconhecido como um marco importante na área tendo sido apresentado no 

ILSVRC 2012. 

Desde então, surgiram diversos estudos empregando modelos baseados 

em CNN. Alguns dos modelos mais notáveis incluem VGG-16 (Geng et al., 

2019), Inception-v3 (Szegedy et al., 2016), Redes Residuais 1 e 2 (ResNet1 e 

ResNet2) (Jung; Chi, 2020; He et al., 2016), Redes de Convoluções Separáveis 

em Profundidade (Xception) (Chollet, 2017), Redes Densamente Conectadas 

(DenseNet) (Yao et al., 2020), entre outros. Esses modelos baseados em CNN 

são frequentemente utilizados para implementar sistemas para tarefas de VC 

aplicáveis a Computer-Aided Detection (CADe) e Computer-Aided Diagnosis 

(CADx) (Bakator; Radosav, 2018). 

Um desafio para a área de VC é a demanda por alto poder computacional 

para as tarefas de VC, como discutido por Rawat e Wang (2017). Apesar das 

CNN terem sido apresentadas em 1998 por Lecun et al. (1998), foi apenas re-

centemente que os recursos computacionais foram capazes de suportá-las em 

larga escala, em grande parte impulsionados pelo avanço das Graphic Proces-

sing Units (GPU) a partir de 2007 (Feng et al., 2019). A relação custo-benefício 

se tornou vantajosa com o lançamento da série GeForce 10 da Nvidia, em 2016. 

Vale ressaltar que a evolução dos modelos de DL é contínua, com a comunida-

de científica constantemente produzindo novos modelos e modificando os exis-

tentes. 

Uma CNN utiliza a técnica feedforward para analisar imagens através do 

processamento de dados com topologia semelhante a um grid, pode ser empre-

gada para detectar e classificar objetos em imagens, como exemplificado na 

Figura 3, que apresenta uma representação simplificada da arquitetura de uma 

CNN para classificar imagens de Raio X com COVID-19. 
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Figura 3 – Arquitetura exemplo de uma CNN 

 
Fonte: Rafi (2020). 

 

No entanto, à medida que as redes ficavam mais profundas, elas come-

çavam a enfrentar problemas de degradação. He et al. (2016) abordaram esse 

problema com a introdução do modelo Residual Network (ResNet), uma arquite-

tura que incorporava conexões residuais para facilitar a propagação de gradien-

tes através de redes muito profundas. Os principais pontos abordados no artigo 

foram: 

• arquitetura ResNet: a arquitetura ResNet introduzida por He et al. 

(2016) é caracterizada por "blocos residuais", que contêm atalhos ou co-

nexões de salto que permitem que o gradiente seja retropropagado para 

camadas anteriores. Estes atalhos ou conexões residuais ajudam a aliviar 

o problema do desaparecimento do gradiente, permitindo que redes muito 

profundas sejam treinadas efetivamente. O elemento-chave de um bloco 

residual é a "conexão de atalho" que pula uma ou mais camadas. A Figu-

ra 4 demonstra a arquitetura da rede ResNet. 
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Figura 4 – Arquitetura ResNet 

 
Fonte: He et al. (2016). 

 

• desempenho em profundidade: As redes residuais demonstraram que 

as redes podem de fato se beneficiar de serem mais profundas. He et al. 

(2016) treinaram ResNet de até 152 camadas, enquanto ainda obtinham 

uma melhoria no desempenho. Eles conseguiram isso sem aumentar a 

complexidade computacional em comparação com as redes menos pro-

fundas. 

• resultados experimentais: o artigo relata resultados experimentais ob-

tidos em várias competições de benchmark e desafios de reconhecimento 

de imagens. As ResNet alcançaram resultados recordes em vários desses 

desafios, demonstrando a eficácia de sua arquitetura. No desafio da Ima-

geNet, por exemplo, uma ResNet de 152 camadas venceu a competição 

com um erro de top-5 de 3,57%, que foi um recorde na época. 

Esse artigo trouxe um impacto significativo para a área de aprendizado 

profundo e redes neurais convolucionais, visto que a arquitetura ResNet se tor-

nou uma das principais escolhas para muitas tarefas de VC. Ele também abriu o 

caminho para redes ainda mais profundas e outras arquiteturas que utilizam co-

nexões de atalho. 

Chen et al. (2021) propuseram uma revisão sistemática sobre a evolução 

e aplicação das CNN na classificação de imagens. O estudo enfatiza tendências 

atuais, como a importância dos mecanismos de atenção, o design de redes oti-

mizado para plataformas móveis, a escolha estratégica de hiperparâmetros, a 

aplicação de aprendizado por transferência e técnicas de aumento de dados, 

bem como a relevância das estratégias de treinamento. Ademais, a pesquisa 

destaca desafios inerentes aos modelos de CNN, tais como o equilíbrio entre 

precisão e eficiência, e a transição para aprendizado semi-supervisionado ou 
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não supervisionado. A revisão também sugere direções futuras de pesquisa, 

incluindo a integração eficaz de convolução e Transformer, e a necessidade de 

investigação adicional sobre componentes convencionais nas CNN. Portanto, o 

artigo de Chen et al. (2021) fornece um panorama abrangente e perspicaz das 

atuais tendências, desafios e futuras direções na área de classif icação de ima-

gens utilizando CNN. 

2.2.2.2  Modelo Transformer 

Em paralelo ao desenvolvimento das CNN, uma nova abordagem para o 

processamento de sequências foi introduzida por Vaswani et al. (2017), deno-

minada Transformer. Embora originalmente concebido para o PLN, o Transfor-

mer logo também mostrou grande potencial para tarefas de VC pelo fato desta 

arquitetura inovadora ser baseada inteiramente no mecanismo de atenção, eli-

minando a necessidade de redes recorrentes ou convoluções. Os principais 

pontos abordados no artigo foram: 

• mecanismo de atenção: a principal inovação do Transformer é o uso 

de "atenção autorregressiva", que calcula a importância relativa de cada 

palavra em relação a todas as outras na mesma frase. Isto permite que o 

modelo dê mais "atenção" para palavras relevantes para a tarefa atual, 

em vez de tratar todas as palavras igualmente. 

• arquitetura Transformer: ao contrário das arquiteturas RNN e CNN, o 

Transformer é construído inteiramente a partir de camadas de atenção 

autorregressiva. Isto permite que ele capte dependências de longo alcan-

ce entre palavras sem a necessidade de recorrência ou convoluções. 

Além disso, os Transformers são altamente paralelizáveis, o que os torna 

mais eficientes para treinamento em hardware moderno. A Figura 5 de-

monstra a arquitetura da rede Transformer. 
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Figura 5 – Arquitetura Transformer 

 
Fonte: Vaswani et al. (2017). 

 

• resultados experimentais: o artigo apresentou resultados experimen-

tais que mostram que os Transformers superam os modelos de SOTA em 

várias tarefas de PLN, incluindo a tradução automática. Eles também são 

mais eficientes em termos de computação, sendo capazes de treinar em 

menos tempo do que os modelos comparáveis. 

• aprendizado de representações contextuais: ao contrário de modelos 

anteriores, o Transformer é capaz de aprender representações contextu-

ais de palavras. Isto significa que ele pode aprender que a mesma pala-

vra pode ter significados diferentes dependendo do contexto em que é 

usada. 

O artigo de Vaswani et al. (2017) tem tido um impacto significativo no 

campo do processamento de linguagem natural. A arquitetura Transformer serve 

de base para modelos posteriores, como o BERT, GPT e muitos outros, que são 

amplamente usados em uma variedade de tarefas de PLN. 
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2.2.2.3  Modelo Vision Transformer (ViT) 

Dosovitskiy et al. (2021) propuseram o ViT, um modelo de aprendizado 

profundo que se baseia na arquitetura Transformer (tradicionalmente aplicada 

em PLN). Os autores mostraram que, quando treinados com dados suficientes, 

os ViT poderiam superar as CNN no desempenho de classificação de imagens. 

Os principais pontos abordados no artigo foram: 

• patch-based input: o ViT divide uma imagem de entrada em patches 

fixos, como se fossem "palavras" em um texto, os quais são então acha-

tados e transformados linearmente para criar uma sequência de embed-

dings de dimensão fixa. 

• positional encoding: como os Transformers não têm consciência da 

estrutura espacial 2D das imagens, o ViT usa codificações posicionais, 

assim como os Transformers em NLP, para infundir informações sobre a 

localização relativa dos patches na imagem. 

• arquitetura ViT: após a criação dos embeddings de patch, o ViT aplica 

várias camadas do Transformer, cada uma das quais consiste em atenção 

multicabeça (Multi-head Self Attention layers ― MSA) e redes feedfor-

ward, para processar esses embeddings. Isso permite que o modelo cap-

ture interações entre todos os pares de patches. A Figura 6 demonstra a 

arquitetura da rede ViT. 

Figura 6 – Arquitetura Vision Transformer (ViT) 

 
Fonte: Dosovitskiy et al. (2021). 
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• escala de treinamento: o ViT alcança melhores resultados quando é 

treinado com grandes volumes de dados e quando é treinado por mais 

tempo. Portanto, embora o ViT possa superar as CNN em algumas tare-

fas, isso geralmente só é verdade quando há uma quantidade suficiente 

de dados disponíveis para o treinamento e a um custo de computação al-

to. 

• transferibilidade: assim como os modelos baseados em Transformers 

em NLP, os modelos ViT treinados em grandes volumes de dados tam-

bém apresentam desempenho promissor quando transferidos para outras 

tarefas com poucos dados de treinamento disponíveis. 

• interpretabilidade: devido à natureza da atenção no modelo, o ViT é 

um pouco mais interpretável do que uma CNN. A atenção do modelo pode 

ser visualizada para entender onde o modelo está "olhando" ao tomar de-

cisões. 

• ausência de convolução: ao contrário das abordagens convencionais 

de VC, que usam extensivamente convoluções para processar imagens, o 

ViT não usa convoluções. Isso representa uma mudança significativa na 

forma como os modelos de VC são geralmente construídos. 

• custo computacional caro para tarefas de grande escala: Os meca-

nismos tradicionais de autoatenção usados em Transformers têm uma 

complexidade computacional quadrática em relação ao comprimento da 

sequência de entrada, o que pode ser computacionalmente caro para ta-

refas em grande escala. 

Segundo Sun et al. (2022), no modelo ViT, o módulo de autoatenção Att() 

aprende três matrizes de pesos. São elas: WQ, WK, WV. Com base nelas, x é 

projetado na consulta (Q), chave (K) e valor (V). Uma matriz de atenção A é ge-

ralmente calculada por uma função de similaridade S(·) sobre consultas e cha-

ves. Na autoatenção padrão, S(·) é a normalização softmax. As saídas do mó-

dulo de autoatenção são, portanto, 𝑂 = 𝐴𝑡𝑡(𝑥) = 𝐴𝑉, onde 𝐴 ∈ 𝑅𝑁∗𝑁 sofre de uma 

complexidade quadrática espaço-temporal em relação para o número de patch 

N. Portanto, a complexidade de computação teórica neste caso é 𝑂(𝑁2𝑑) =

𝑂⌊(𝐻2𝑊2/𝑝4)𝑑⌋. Consequentemente, o módulo de autoatenção torna-se sensível 

ao tamanho da imagem, sofrendo com o aumento da altura (H) e largura (W) 
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além do tamanho dos patches p. Assim, a complexidade quadrática do modelo 

ViT é, por definição, seu principal gargalo computacional. 

Deve-se notar que a arquitetura ViT tende a ser computacionalmente 

mais cara que a CNN, quando aplicado a grandes volumes de dados ao mesmo 

tempo que tende a um desempenho melhor do que os modelos CNN (Dosovits-

kiy et al., 2020; Tuli; Dasgupta; Grant; Griffiths, 2021; Wei et al., 2022). Outra 

limitação do ViT é que sua complexidade computacional é quadrática ao tama-

nho da imagem, ou ao número de patches, tornando-o inadequado para ima-

gens de alta resolução. 

2.2.2.4  Modelo Swin Transformer V1 

Baseado nos avanços do ViT, Liu, Shih e Zhong (2021) apresentaram o 

Swin Transformer, que implementa uma estrutura hierárquica e uma atenção 

localizada para tornar os Transformers mais eficientes para tarefas de visão.  

No presente trabalho, o Swin Transformer foi empregado aplicando trans-

ferência do aprendizado realizado no conjunto de dados ImageNet-1K (Liu et al. 

2021). A palavra Swin (em Swin Transformer) tem origem em Shifted Windows. 

A técnica da janela deslocada permite que a rede aprenda atenção em diferen-

tes escalas espaciais. Isso é alcançado através de uma hierarquia de camadas 

que dividem a entrada em resoluções cada vez menores, permitindo que cada 

camada aprenda atenção em diferentes escalas. Essa técnica combina a aten-

ção aprendida em diferentes escalas para produzir uma representação final da 

entrada. 

O conceito de janela deslocada não é novo para a comunidade de pes-

quisa. Ele tem sido usado em CNN há muitos anos. É um dos recursos da CNN 

que a destacou no campo da VC, pois trouxe grande eficiência. No entanto, ain-

da não havia sido utilizado em combinação com as estratégias do ViT. A Figura 

7 mostra uma comparação entre a forma como os patches são segmentados 

nos modelos ViT e Swin Transformer. 
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Figura 7 – Comparativo entre o Swin Transformer e o ViT 

 
Fonte: Dosovitskiy et al. (2020); Liu et al. (2021). 

 

Semelhante ao modelo ViT, o Swin Transformer usa patches, porém, em 

vez de usar um tamanho fixo, como 16x16 pixels, o Swin Transformer começa 

com pequenos patches (4×4 pixels) na primeira camada do Transformer e vai 

mudando o tamanho dos patches nas camadas mais profundas. O modelo mes-

cla essas camadas menores em camadas maiores à medida que se aprofunda 

na arquitetura de rede. Ele pega uma imagem e a divide em patches de 4×4 

pixels. Cada patch é uma imagem colorida com três canais que podem estar no 

padrão Vermelho, Verde e Azul (RGB), por exemplo. Assim, um patch tem um 

total de 48 dimensões de recursos. Ou seja, 4×4×3 = 48. 

Ele é então linearmente transformado em uma dimensionalidade chamada 

C, de sua escolha. Até este ponto, em comparação com o ViT, os patches de 

imagem são menores em tamanho. O valor, C, determina o tamanho do seu 

modelo Transformer. 

A abordagem empregada pelo Swin Transformer é conhecida como janela 

deslocada (LIU et al., 2021), e consiste em computar a autoatenção dentro de 

janelas locais, ao invés de computar dentro de um campo receptivo global como 

o ViT faz. Uma janela de deslocamento contém patches não sobrepostos de 

MxM (onde M = 7 é o tamanho da janela) e a autoatenção é calculada nessa 

janela. 
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Como resultado, o ViT MSA original, que tem uma complexidade compu-

tacional quadrática em relação ao número de patches e HxW, se torna muito 

menos computacionalmente caro no contexto do Swin Transformer. Isso ocorre 

porque a complexidade do MSA baseado na janela do Swin Transformer (W-

MSA) é linear. A equação que representa a complexidade do ViT é Ω(𝑀𝑆𝐴) =

4ℎ𝑤𝐶2 + 2(ℎ𝑤)2𝐶 , enquanto a equação para o Swin Transformer é Ω(𝑊 𝑀𝑆𝐴) =

4ℎ𝑤𝐶2 + 2𝑀2ℎ𝑤𝐶. Essas equações ilustram que o custo computacional do Swin 

Transformer é substancialmente menor. Nas fórmulas, o MSA simboliza o me-

canismo de autoatenção usado no ViT, enquanto o W-MSA simboliza o mesmo 

mecanismo do Swin Transformer. 

Como pode ser visto, o modelo Swin Transformer adiciona uma complexi-

dade computacional linear ao tamanho da imagem de entrada. Ele calcula a au-

toatenção apenas dentro da janela local e não globalmente, como no modelo 

ViT. Esse recurso permite que o modelo execute tarefas de reconhecimento 

densas e permite que ele seja usado para tarefas de VC de uso geral com ima-

gens coloridas maiores. 

No Swin Transformer, a saída de uma camada é mesclada por uma Mer-

ging Layer, que concatena os vetores de grupos de patches das vizinhanças na 

imagem cada vez que a janela de atenção muda em relação à camada anterior. 

Por exemplo, se na primeira camada a atenção foi limitada à vizinhança dessas 

regiões, na próxima camada as regiões são deslocadas (como na strided convo-

lution). A Figura 8 mostra a abordagem da janela deslocada. 

 

Figura 8 – Janela Deslocada do Swin Transformer 

 
Fonte: Liu et al. (2021). 
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Os patches que chegaram em janelas separadas na primeira camada e 

não puderam se comunicar, portanto, podem fazê-lo na camada dois. Esses 

patches resultantes são mesclados pela camada de mesclagem. Esse processo 

é repetido dependendo do número de camadas escolhidas. Abaixo, a Figura 9 

resume como o Swin Transformer funciona. 

 

Figura 9 – (a) Estratégia de divisão de patches do Swin Transformer; (b) Abordagem de janela 
deslocada; (c) Blocos do Swin Transformer; (d) Visão geral da arquitetura do Swin Transformer 

 
Fonte: Liu et al. (2021). 

 

Neste trabalho utilizamos a versão Swin Transformer Tiny (ou SwinT). O 

modelo começa dividindo a imagem RGB de entrada em patches não sobrepos-

tos, como no ViT. O vetor de características do patch é inicialmente obtido con-

catenando-se os valores RGB dos pixels. 

Em resumo, o Swin Transformer consegue integrar as vantagens caracte-

rísticas das CNN em VC com a eficiente e poderosa arquitetura do ViT conforme 

destacado por Liu et al. (2021). Isso é possível porque a representação hierár-

quica pode alcançar a invariância de escala e a abordagem de janelas desloca-

das pode transmitir informações de forma eficiente dentro da janela local, en-

quanto a Merging Layer é responsável por integrar as informações globais dos 

pixels. 
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A arquitetura Swin Transformer conseguiu superar os modelos CNN SO-

TA em várias tarefas de visão. Os principais pontos abordados em Liu, Shih e 

Zhong (2021) foram: 

• arquitetura Swin Transformer: a arquitetura desse modelo integra 

Transformers e uma arquitetura de imagem hierárquica, superando limita-

ções dos Transformers convencionais ao processar imagens de alta reso-

lução. Ao invés de operar em patches fixos, o modelo usa "janelas deslo-

cadas" para capturar contexto em diversas escalas. O método de proces-

samento é feito em estágios através de blocos menores de imagem, o 

"Swin Block", permitindo a captura de informações contextuais em dife-

rentes abstrações. Além disso, o Swin Transformer usa mecanismos de 

deslocamento e camadas de pooling para melhorar a eficiência e captura 

de longo alcance. A Figura 10 demonstra a arquitetura da rede Swin 

Transformer V1. 

 

Figura 10 – Arquitetura Swin Transformer 

 
Fonte: Liu, Shih e Zhong (2021). 

 

• Janelas Deslocadas (Shifted Windows): o Swin Transformer aplica a 

autoatenção a pequenas janelas de pixels que são deslocadas pela ima-

gem. Isso permite que o Swin Transformer processe imagens de maneira 

mais eficiente. 

• Hierarquia de Camadas (Layer Hierarchy): o Swin Transformer aplica 

uma série de Transformers em diferentes resoluções, semelhante à forma 

como as CNN aplicam camadas convolucionais em diferentes resoluções. 

Isso ajuda a capturar características de alto e baixo nível. 

• Fatoração da Autoatenção (Self-Attention Factorization – SAF): a téc-

nica foi introduzida pelo Swin Transformer para diminuir a complexidade 
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computacional. Em vez de aplicar a autoatenção de maneira convencio-

nal, que tem uma complexidade quadrática em relação ao comprimento 

da sequência de entrada, o Swin Transformer a divide em duas etapas: 

atenção dentro de uma janela específica e atenção entre diferentes jane-

las. Essa abordagem é fundamental para tornar a atenção em Transfor-

mers mais viável computacionalmente para tarefas em grande escala, 

pois a técnica SAF consegue reduzir a complexidade para níveis lineares 

ou próximo disso. 

• adaptação para Tarefas de Visão: o Swin Transformer é projetado pa-

ra ser facilmente adaptável para uma variedade de tarefas de visão, inclu-

indo classificação de imagens, detecção de objetos e segmentação se-

mântica. 

2.2.2.5  Modelo Swin Transformer V2 

Ainda explorando os avanços do modelo Swin Transformer, Liu, Shih e 

Zhong (2022) propuseram o modelo Swin Transformer V2. As principais caracte-

rísticas do Swin Transformer V2 são: 

• estrutura de escala de imagem: o Swin Transformer V2 foi projetado 

para lidar com tarefas de VC em grande escala, como classificação de 

imagens e detecção de objetos em conjuntos de dados de alta resolução. 

Ele utiliza uma estrutura de escala de imagem que permite que a rede 

processe eficientemente informações em várias escalas, capturando deta-

lhes finos e contextos globais. 

• bloco Swin: o Swin Transformer V2 introduz um novo bloco chamado 

Swin Block, que substitui o bloco básico de atenção do Transformer. O 

bloco Swin utiliza uma estrutura hierárquica de divisão espacial para cap-

turar informações contextuais de maneira mais eficiente. Ele contém uma 

camada de tokenização, uma camada de janela deslizante e um meca-

nismo de atenção deslocada. A Figura 11 demonstra a arquitetura da rede 

Swin Transformer V2 comparativamente à arquitetura do Swin Transfor-

mer V1. 
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Figura 11 – Arquitetura Swin Transformer V2 

 
Fonte: Liu et al. (2022). 

 

• ativação de escala variável: para melhorar a eficiência computacional 

e a escalabilidade, o Swin Transformer V2 utiliza ativações de escala va-

riável em vez de ativações convolucionais tradicionais. Isso permite que a 

rede reduza o custo computacional enquanto mantém um desempenho 

promissor em tarefas de VC. 

• estratégias de treinamento: o Swin Transformer V2 adota várias estra-

tégias de treinamento para melhorar o desempenho do modelo. Isso inclui 

inicialização por camadas, um regime de treinamento multiescala e um 

novo esquema de programação de aprendizado. 

Essas são apenas algumas das principais características do Swin Trans-

former V2. O modelo foi projetado para fornecer melhor desempenho em tarefas 

de VC em grande escala, aproveitando a estrutura hierárquica de divisão espa-

cial do bloco Swin e as estratégias de treinamento aprimoradas.  

Durante o estudo, Liu et al. (2022) identificaram três desafios principais 

na implementação do modelo ― instabilidade de treinamento, diferenças de re-

solução entre pré-treinamento e ajuste fino, e a necessidade de grandes quanti-

dades de dados rotulados. 

Para superar a instabilidade no treinamento, os autores propuseram um 

método de "residual pós-norma" combinado com "atenção de cosseno". A nor-
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malização residual é uma técnica comumente usada para estabilizar o treina-

mento de modelos de aprendizado profundo, enquanto a atenção de cosseno é 

uma variante da atenção baseada em produto escalar que utiliza a semelhança 

do cosseno em vez do produto escalar. Na sequência a questão das lacunas de 

resolução entre pré-treinamento e ajuste fino é abordada por meio de um "mé-

todo de viés de posição contínua com espaçamento logarítmico". Isso sugere 

que o modelo é capaz de lidar com imagens de várias resoluções, um recurso 

valioso, dado que muitas tarefas de VC envolvem imagens de diferentes resolu-

ções. 

Para resolver a necessidade de grandes quantidades de dados rotulados, 

Liu et al. (2022) propõem o uso de um método de pré-treinamento auto supervi-

sionado chamado SimMIM. A auto supervisão é uma técnica de aprendizado 

profundo em que os rótulos são gerados automaticamente a partir dos dados de 

entrada, permitindo que o modelo aprenda de grandes quantidades de dados 

não rotulados. Os autores afirmam ter treinado com sucesso um modelo Swin 

Transformer V2 de três bilhões de parâmetros. Dessa forma esse é o maior mo-

delo de VC já desenvolvido e seria capaz de treinar com imagens de alta reso-

lução (até 1.536 × 1.536). Esse modelo estabeleceu novos recordes de desem-

penho em várias tarefas de visão, incluindo classificação de imagem ImageNet-

V2, detecção de objeto COCO, segmentação semântica ADE20K e classificação 

de ação de vídeo Kinetics-400, 

Sobre o consumo de recursos, Liu et al. (2022) defendem que o treina-

mento desse modelo foi mais eficiente do que os modelos de VC de bilhões de 

parâmetros do Google, consumindo quarenta vezes menos dados rotulados e 

quarenta vezes menos tempo de treinamento. Esse é um resultado significativo, 

pois o treinamento de modelos de aprendizado profundo é frequentemente um 

processo intensivo em termos de recursos. Em resumo, este estudo representa 

um dos mais recentes avanços na área de VC de grande escala, introduzindo 

técnicas para superar desafios comuns e estabelecendo novos benchmarks de 

desempenho.  
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2.2.3 Aplicação dos Modelos de VC no Campo de Classificação de Imagens 

Radiográficas 

A pandemia de COVID-19 teve sua origem em Wuhan, província de Hubei 

na China, em dezembro de 2019, e resultou em um esforço global para desen-

volver métodos eficazes de detecção e diagnóstico da doença. As imagens de 

CXR surgiram como uma ferramenta valiosa neste processo, com muitos pes-

quisadores explorando técnicas de aprendizado profundo, como CNN e Trans-

formers, para melhorar a velocidade e a acurácia da detecção. 

Cheng et al. (2021), em artigo publicado pela revista RadioGraphics, vin-

culada à Radiological Society of North America (RSNA), destacam que os mode-

los de DL têm chamado a atenção da comunidade médica da área de radiologia 

de modo que já é considerado como adequada a utilização dessas ferramentas 

para apoio ao diagnóstico médico. Os autores, defendem que os modelos de VC 

provavelmente se tornarão ferramentas auxiliares para os médicos radiologistas. 

Dessa forma, a compreensão dos principais conceitos sobre os modelos de DL 

é primordial para que os radiologistas se mantenham informados sobre os avan-

ços na área e haja maior facilidade na adoção clínica dessas técnicas. 

Em sua revisão, Van Ginneken (2017) aborda a evolução do diagnóstico 

assistido por computador (da sigla em inglês, CAD) no diagnóstico a partir de 

imagem pulmonar, destacando a transição do processamento baseado em re-

gras para o aprendizado de máquina e, mais recentemente, para o aprendizado 

profundo. As CNN são apresentadas como eficazes extratoras de recursos e 

classificadoras. Segundo os autores, elas são úteis para várias aplicações de 

CAD, incluindo a detecção de nódulos e a remoção de ruídos em imagens. O 

artigo também aponta o potencial das CNN para a análise de texto, sugerindo 

que a combinação de relatórios de texto e análise de imagem pode ser uma di-

reção promissora para a pesquisa futura. Eles concluem que o DL tem um papel 

crucial a desempenhar no futuro da análise de imagens médicas, dada a sua 

capacidade superior para detectar padrões complexos e sutis nas imagens. 

Esteva et al. (2019) proporcionaram um guia sobre o emprego do apren-

dizado profundo na área da saúde, salientando a importância dessas aplicações 

de para o diagnóstico e gestão de doenças.  
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Em suma, enquanto as CNN têm sido a espinha dorsal do progresso na 

VC, os Transformers estão se mostrando cada vez mais promissores e podem 

representar o futuro da VC.  

Dessa forma, a aplicação desses modelos para apoiar os médicos em ta-

refas como classificação de casos de COVID-19 pode trazer grande auxílio para 

os serviços de saúde, como destacado no Subcapítulo 1.3. 

 

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS  

2.3.1 Trabalhos Relacionados que Utilizaram Redes Neurais Convolucionais 

(CNN) 

Na análise das bases científicas Scopus e Web of Science, identificaram-

se artigos recentes sobre a classificação de imagens médicas para o diagnósti-

co da COVID-19. Embora muitos desses estudos tenham empregado modelos 

CNN, notou-se também um aumento na exploração dos modelos ViT e Swin 

Transformer. Estritamente sobre CNN selecionamos os trabalhos que seguem: 

Castiglione et al. (2021) propuseram uma abordagem para a rápida de-

tecção do COVID-19, utilizando um modelo otimizado de rede neural convoluci-

onal, chamado ADECOCNN. Tal modelo foi aplicado a imagens de TC do tórax. 

O ADECOCNN foi desenvolvido especificamente para diferenciar pacientes com 

COVID-19 dos não infectados tendo sido testado em comparação com outros 

modelos de CNN pré-treinados, ― entre eles VGG19, GoogleNet e ResNet ― 

que são reconhecidos na comunidade científica. Os resultados revelaram que o 

ADECOCNN supera esses modelos, obtendo uma acurácia de 0,9999, sensibili-

dade de 0,9996, precisão de 0,9992 e especificidade de 0,9997 na classificação 

de imagens de TC. Para garantir que o modelo possa ser aplicado em diferentes 

cenários e evitar o sobreajuste, foi empregada uma validação cruzada em cinco 

etapas. Apesar dos resultados encorajadores, os autores enfatizam a necessi-

dade de desenvolver modelos que possam diferenciar COVID-19 de doenças 

semelhantes, como pneumonia, e sugerem que outros fatores de risco para o 

início da doença devem ser considerados para uma abordagem mais completa 

do problema. 
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Awan et al. (2021) empregaram o Apache Spark para implementar um 

método de Deep Transfer Learning (DTL) usando as arquiteturas de CNN Incep-

tionV3, ResNet50 e VGG19 em radiografias torácicas de pacientes com COVID-

19. Ao avaliar os modelos em duas categorias (radiografias normais e com CO-

VID-19), alcançaram uma acurácia de 100%. Porém, ao incorporar a classe 

pneumonia, a acurácia foi de 0,97 para InceptionV3, e 0,9855 para ResNet50 e 

VGG19. O sistema de classificação foi baseado em pipelines de aprendizado 

profundo e regressão logística, utilizando dois datasets do Kaggle para desen-

volvimento e teste. 

Banerjee et al. (2022) propuseram um ensemble de aprendizado profundo 

denominado Rede de Conjunto Fuzzy COVID, ou COFE-Net, para a triagem de 

COVID-19 a partir de CXR e tomografias computadorizadas. O estudo utilizou a 

estratégia de aprendizado por transferência para CNN e propôs um ensemble 

para combinar essas estratégias. Para combinar as pontuações de decisão ge-

radas por três CNN (Inception V3, Inception ResNet V2 e DenseNet 201), os 

princípios da lógica fuzzy foram aplicados através da integral fuzzy de Choquet. 

Banerjee et al. (2022) atingiram uma acurácia de 0,9639 para classifica-

ção de três classes e 0,9949 para classificação de duas classes no conjunto de 

dados COVIDx. Além disso, também teve um desempenho promissor no conjun-

to de dados de Montgomery County X-Ray para a detecção de tuberculose, com 

uma acurácia de 0,9643. Isso demonstra que o método pode se adaptar a ou-

tros campos de imagens médicas. As limitações do método proposto por Baner-

jee et al. (2022) incluem a determinação empírica de medidas fuzzy, que é a 

base do mecanismo de combinação fuzzy. Outra limitação é que os classificado-

res CNN utilizados extraem características globalmente de todas as imagens de 

entrada, enquanto os elementos distintivos podem estar concentrados em uma 

parte específica da imagem. No futuro, os pesquisadores gostariam de usar um 

mecanismo de atenção para melhorar o foco nas regiões pulmonares afetadas 

na imagem para que recursos mais precisos possam ser extraídos.  

Hamza et al. (2022) desenvolveram um framework com CNN otimizada 

pela técnica Bayesiana e IA explicável para classificar COVID-19 em imagens 

de CXR. Após realçar o contraste da imagem, eles adaptaram os modelos Effi-

cientNet-B0 e MobileNet-V2, treinando-os com otimização bayesiana. As carac-

terísticas extraídas dos modelos foram combinadas por uma fusão serial e clas-
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sificadas com algoritmos de aprendizado de máquina. A visualização foi aprimo-

rada com o Grad-CAM, evidenciando áreas infectadas. Utilizando três datasets 

de COVID-19, alcançaram acurácias de 0,988, 0,979 e 0,994, validando a eficá-

cia da abordagem. A principal limitação foi o aumento do tempo computacional 

após a fusão.  

Kathamuthu et al. (2023) propuseram o desenvolvimento de alguns mode-

los CNN, com aprimoramento de aprendizado por transferência, para a detecção 

de COVID-19 em imagens de TC. Os autores testaram vários modelos de CNN 

com aprendizado por transferência, incluindo VGG16, VGG19, Densenet121, 

InceptionV3, Xception e Resnet50. Cada modelo foi avaliado utilizando uma ma-

triz de confusão e várias medidas de desempenho, como acurácia, sensibilida-

de, precisão, F1-score, perda e ROC. Entre todos os modelos testados, o 

VGG16 se destacou como o mais eficiente, alcançando uma acurácia de 0,98, 

além disso os autores destacam que outras vantagens do VGG16 são que o 

modelo possui um menor número de parâmetros e menor tempo de treinamento.  

Nishio et al. (2022) desenvolveram e validaram um modelo de aprendiza-

do profundo para classificar imagens de CXR em pneumonia por COVID-19, 

pneumonia não-COVID-19 e indivíduos saudáveis. Utilizando o EfficientNet e 

mais de 20.000 imagens de dois conjuntos públicos e um privado, o modelo al-

cançou uma acurácia de 0,8667, superando a performance dos radiologistas, 

cujas acurácias variaram de 0,5667 a 0,7733. O desempenho do modelo foi par-

ticularmente notável na classificação de pneumonia por COVID-19, com um 

AUC de 0,9752 contra 0,8740 dos radiologistas. Apesar do sucesso, os autores 

identificaram limitações, como a necessidade de validação externa e a exclusão 

de outras doenças pulmonares. A ferramenta Grad-CAM, que poderia auxiliar na 

interpretação, não foi validada neste trabalho. 

Srivastava et al. (2022) propuseram a utilização de IA para detectar CO-

VID-19 através de imagens de CXR, usando um conjunto de dados curado com 

1.281 imagens de COVID-19, 3.270 normais e 1.656 de pneumonia viral. Eles 

compararam diversos modelos pré-treinados, destacando-se o InceptionV3 e 

EfficientNet B0&B1 com acurácia de 0,9978 na classificação binária e o Res-

NetV2 com acurácia de 0,9790 na classificação com três classes. Adicionalmen-

te, criaram o CoviXNet, um novo modelo de CNN com 15 camadas, que obteve 
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acurácias de 0,9947 e 0,9661, respectivamente, para classificações binárias e 

tríplices. O CoviXNet combinou alta precisão com eficiência computacional. 

Abiyev e Ismail (2021) apresentaram um modelo baseado em CNN para o 

diagnóstico de doenças de pneumonia viral COVID-19 e não-COVID-19. O mo-

delo foi treinado em dois conjuntos de dados diferentes, sendo um para classifi-

cação binária (pneumonia/normal) e outro para classificação em três classes 

(COVID-19/pneumonia/normal) usando transferência de aprendizado. Os resul-

tados obtidos foram promissores, com acurácia, sensibilidade, precisão e F1-

score de 0,983, 0,979, 0,983 e 0,98, respectivamente, nos dados de teste. O 

modelo proposto demonstrou eficiência no diagnóstico de casos de COVID-19 e 

pneumonia, auxiliando os radiologistas no diagnóstico precoce dessas doenças. 

Segundo os autores, o artigo também explorou a visualização de mapas de ati-

vação (Grad-CAM) para compreender o aprendizado do modelo e comparou os 

resultados com outros trabalhos, mostrando um desempenho superior.  

Aggarwal et al. (2022) propuseram uma revisão abrangente sobre o diag-

nóstico da COVID-19 baseado na análise de imagens de CXR e TC usando téc-

nicas de aprendizado profundo. O estudo destaca o uso de CNN como uma 

abordagem popular para a classificação de COVID-19. São resumidos vários 

estudos significativos que utilizaram DL para a classificação de COVID-19 a par-

tir de imagens de CXR e CT, bem como as principais bases de dados utilizadas 

nesses estudos. São discutidos os desafios enfrentados pelas abordagens de 

DL atuais no diagnóstico de COVID-19, como a falta de dados e a necessidade 

de maior validação clínica. O estudo destaca a importância da interpretabilidade 

dos modelos de DL e sugere a colaboração entre médicos, radiologistas e en-

genheiros de IA para o desenvolvimento de soluções confiáveis e interpretáveis. 

Também são apontadas direções futuras de pesquisa, como a avaliação cruza-

da em diferentes conjuntos de dados e a disponibilização de códigos e dados 

para replicação e validação dos métodos propostos.  

Ahamed et al. (2021) desenvolveram um modelo de detecção de casos de 

COVID-19 baseado em CNN, treinado com um conjunto de dados composto por 

TC e imagens de CXR. Os autores utilizaram uma arquitetura modificada do 

ResNet50V2 como modelo de Aprendizado Profundo. O conjunto de dados foi 

coletado de várias fontes disponíveis publicamente e incluiu quatro classes: 

COVID-19 confirmado, casos normais e casos confirmados de pneumonia viral e 
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bacteriana. O conjunto de dados foi pré-processado com um filtro de nitidez an-

tes de ser alimentado no modelo proposto. O modelo alcançou uma acurácia de 

0,96452 para casos de quatro classes (COVID-19/Normal/Pneumonia bacteria-

na/Pneumonia viral), 0,97242 para casos de três classes (COVID-

19/Normal/Pneumonia bacteriana) e 0,98954 para casos de duas classes (CO-

VID-19/Pneumonia viral) usando imagens de CXR. O modelo obteve uma acurá-

cia abrangente de 0,99012 para casos de três classes (COVID-

19/Normal/Pneumonia adquirida na comunidade) e 0,9999 para casos de duas 

classes (Normal/COVID-19) usando imagens de TC do tórax. Segundo os auto-

res, essa alta taxa de acurácia apresenta um recurso novo e potencialmente 

importante para permitir que os radiologistas identifiquem e diagnostiquem rapi-

damente os casos de COVID-19 com equipamentos básicos, mas amplamente 

disponíveis. 

Asif et al. (2022) propuseram um modelo de CNN para o rápido e preciso 

diagnóstico de pacientes infectados pelo coronavírus da COVID-19, utilizando 

CXR e TC. Segundo os autores, para isso, foram avaliados diversos modelos 

pré-treinados de aprendizado profundo, como InceptionV3, Xception, Mobile-

NetV2, NasNet e DenseNet201, para a classificação de imagens médicas. Os 

autores propuseram uma arquitetura de CNN superficial e leve, com baixa taxa 

de falsos negativos, para a classificação de imagens de CXR de pacientes. O 

conjunto de dados utilizado continha 2.541 imagens de CXR de dois bancos de 

dados públicos diferentes, com casos positivos confirmados de COVID-19 e ca-

sos saudáveis. Os resultados mostram que o modelo proposto alcançou uma 

acurácia máxima de 0,9968 e, mais importante, sensibilidade, especificidade e 

AUC de 0,9966, 0,9970 e 0,9998, respectivamente. O modelo proposto possuía 

menos parâmetros e baixa complexidade em comparação com outros modelos 

de aprendizado profundo. Segundo os autores, os resultados experimentais de-

monstram a superioridade do método proposto em relação aos métodos de refe-

rência do estado da arte.  

Costa et al. (2022) apresentam uma revisão da literatura de artigos que 

se propuseram a apresentar modelos para detecção da COVID-19 a partir de 

imagens médicas torácicas, como CXR e TC. Os autores identificaram os cem 

artigos mais citados nesse campo de investigação (até a data de publicação), 

levando em consideração diversos aspectos, como o tipo de imagem explorada, 
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configurações de aprendizado, estratégias de segmentação, Inteligência Artifici-

al Explicável (da sigla em inglês, XAI) e disponibilidade de conjuntos de dados e 

códigos. Segundo os autores a análise revelou uma predominância de métodos 

de aprendizado profundo em comparação com métodos rasos, sendo que mui-

tos trabalhos utilizaram a transferência de aprendizado sem realizar ajuste fino. 

Houve também um desequilíbrio entre o número de trabalhos utilizando CXR e 

CT scan, com uma maior ênfase nas CXR. Os resultados alcançados por esses 

modelos mostraram avanços significativos na detecção da COVID-19, porém, a 

aplicação prática dessas estratégias ainda é limitada, com poucos artigos dis-

ponibilizando sistemas online e a falta de aplicação em cenários reais. Segundo 

os autores, a revisão contribui para identificar as principais abordagens adota-

das e as lacunas a serem exploradas em pesquisas futuras para o desenvolvi-

mento de soluções confiáveis e eficientes no diagnóstico da COVID-19 a partir 

de imagens médicas torácicas. 

Kibriya e Amin (2023) propuseram um sistema automático de identificação 

e classificação de COVID-19 baseado em redes residuais (ResNet). Os autores 

realizaram diversas experimentações visando a detecção e classificação de 

COVID-19, utilizando as arquiteturas ResNet18 e ResNet50 para extrair caracte-

rísticas profundas de imagens de CXR. O classificador SVM foi empregado para 

classificar os vetores de características extraído. Segundo os autores, os resul-

tados experimentais mostraram que o sistema proposto consegue detectar efici-

entemente a COVID-19 a partir de imagens de CXR, alcançando uma melhor 

acurácia de 0,973 utilizando ResNet50. Os autores destacaram que o conjunto 

de dados utilizado era desbalanceado, o que pode afetar a precisão das predi-

ções.  

Lanjewar, Shaikh e Parab (2022) propuseram um sistema em tempo real 

baseado em CNN para a previsão da doença COVID-19 a partir de imagens de 

CXR. Segundo os autores, o modelo CNN implementado apresentou resultados 

exemplares, com acurácia de 0,9994 e acurácia de validação de 0,9881. Foram 

comparados diferentes modelos de CNN e DCNN (ResNet50, VGG19, Incep-

tionV3 e Xception). O modelo CNN proposto se mostrou mais eficiente e foi im-

plantado na nuvem como uma plataforma de serviço (PaaS), permitindo a de-

tecção rápida e eficiente da COVID-19. Conforme defendido pelos autores, a 

implementação do modelo em nuvem proporciona acessibilidade em dispositivos 
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móveis e reduz a carga dos médicos, acelerando os procedimentos de teste pa-

ra pacientes com COVID-19. Os autores defendem que as limitações do estudo 

incluem a previsão apenas de pacientes com COVID-19 e pulmões saudáveis, 

que podem ser superadas pela integração de classificadores de aprendizado de 

máquina (como SVM, Random Forest, KNN) com as características extraídas 

pela CNN. 

Yuan et al. (2023) propuseram um novo modelo de CapsuleNet mais leve 

chamado DPDH-CapNet para auxiliar na detecção da COVID-19 em imagens de 

CXR. O modelo utiliza convoluções de profundidade (D), convoluções pontuais 

(P) e convoluções dilatadas (D) para extrair características das imagens, captu-

rando efetivamente as dependências locais e globais dos recursos patológicos 

da COVID-19. Segundo os autores, o modelo utiliza cápsulas vetoriais homogê-

neas (H) na camada de classificação, evitando a necessidade de cálculos com-

plexos e caros de roteamento de cápsulas. Os resultados experimentais de-

monstram que o modelo DPDH-CapNet obteve uma acurácia de 0,9799, preci-

são de 0,9805, sensibilidade de 0,9802 e F1-score de 0,9803. Os autores ainda 

defendem que o modelo é mais leve em comparação com redes de cápsulas 

existentes, apresentando uma redução de nove vezes nos parâmetros. Além 

disso, defendem que o modelo não requer pré-treinamento e muitas amostras 

de treinamento. Os autores argumentam que o DPDH-CapNet contribui para 

uma compreensão mais profunda dos aspectos críticos dos casos de COVID-19 

e mostra promessa como uma ferramenta para radiologistas e profissionais de 

saúde na detecção precisa da doença. Por fim, reconhecem, no entanto, ser 

necessário realizar pesquisas e testes clínicos adicionais para validar sua eficá-

cia do modelo em um ambiente clínico real. 

A Tabela 1 traz o resumo das métricas obtidas nos trabalhos seleciona-

dos na revisão da literatura sobre modelos CNN aplicados a imagens médicas 

para detectar COVID-19. Ressalta-se que os resultados encontrados, salvo al-

gumas exceções, não são diretamente comparáveis entre si. Isso ocorre princi-

palmente porque os datasets empregados são diferentes e porque não são for-

necidas todas as métricas que comumente são empregadas para comparar dois 

modelos distintos. 
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Tabela 1 – Métricas dos modelos ResNet50 (CNN) relatadas na literatura 
Referência AUC Acurácia Precisão Sensibilidade Especificidade F1-

Score 

Castiglione et al. 
(2021) 

0,98 0,9999 0,9992 0,9996 0,9997 - 

Awan et al. (2021) - 1 - - - - 

- 0,9700 - - - - 

- 0,9855 - - - - 

Banerjee et al. 
(2022) 

- 0,9639 - - - - 

- 0,9949 - - - - 

Hamza et al. (2022) - 0,9880 - - - - 

- 0,9790 - - - - 

- 0,9940 - - - - 

Kathamuthu et al. 
(2023) 

- 0,9800 - - - - 

Nishio et al. (2022) - 0,8667 - - - - 

- 0,9752 - - - - 

- 0,9492 - - - - 

- 0,9912 - - - - 

Srivastava et al. 
(2022) 

- 0,9978 - - - - 

- 0,9790 - - - - 

- 0,9947 - - - - 

- 0,9661 - - - - 

Abiyev e Ismail 
(2021) 

- 0,9830 0,9830 0,9790 - 0,9800 

Ahamed et al. 
(2021) 

- 0,9645 - - - - 

- 0,9724 - - - - 

- 0,9895 - - - - 

- 0,9901 - - - - 

Asif et al. (2022) 0,9998 0,9968 - 0,9966 0,9970 - 

Kibriya e Amin 
(2023) 

- 0,9730 - - - - 

Lanjewar et al. 
(2022) 

- 0,9881 - - - - 

Yuan et al. (2023) - 0,9799 0,9805 0,9802 - 0,9803 

Fonte: o autor (2023). 

2.3.2 Trabalhos Relacionados que Utilizaram Vision Transformer (ViT)  

Apesar dos avanços proporcionados pelas CNN, nos últimos anos elas 

têm sido desafiadas pelos modelos ViT originalmente criados para tarefas de 

NLP (Dosovitskiy et al., 2020), mas que têm se revelado promissores para apli-

cações no domínio de imagens. 

Na revisão da literatura encontramos alguns trabalhos importantes repor-

tando os resultados obtidos no emprego do ViT. 

Shome et al. (2021) propuseram a utilização de um modelo ViT para a de-

tecção de COVID-19 a partir de imagens de CXR. Foi utilizado um conjunto de 

dados agregado contendo trinta mil imagens, a maior coleção publicamente dis-

ponível neste domínio. O modelo demonstrou uma precisão de 0,98 e uma pon-
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tuação AUC de 0,99 na classificação binária, e 0,92 de precisão e 0,98 de pon-

tuação AUC na classificação multiclasse. O modelo superou outras arquiteturas 

conhecidas, como EfficientNetB0, InceptionV3, Resnet50, MobileNetV3, Xcep-

tion e DenseNet-121, em todas as métricas. Além disso, os autores implementa-

ram uma visualização baseada em Grad-CAM para tornar o modelo interpretável 

por radiologistas. Este trabalho ressalta o potencial dos CXR como uma ferra-

menta de diagnóstico valiosa e de baixo custo para a COVID-19, especialmente 

em situações em que testes rápidos são escassos.  

Cao et al. (2022) propuseram uma estrutura de fusão de CNN-

Transformer para a classificação automática de pneumonia em CXR, com ênfa-

se na detecção da COVID-19. A estrutura consiste em duas partes: processa-

mento de dados e classificação de imagens. O processamento de dados visa 

padronizar o formato de armazenamento dos dados de diferentes instituições 

médicas. Na etapa de classificação, é utilizada uma rede multibranch com um 

módulo de convolução personalizado e um módulo de Transformer. As sub-

redes de extração de características extraem informações superficiais da ima-

gem, enquanto as sub-redes de foco de características combinam característi-

cas locais e globais. A rede proposta foi implementada e avaliada em conjuntos 

de dados de referência, alcançando uma acurácia de 97,09%, precisão de 

97,16%, sensibilidade de 96,93% e F1-score de 97,04%. Comparada a outros 

métodos propostos, a rede obteve resultados superiores em termos de acurácia, 

precisão e F1-score na detecção da COVID-19. Os autores concluem que essa 

fusão de CNN-Transformer se mostrou promissora no diagnóstico automático de 

pneumonia, com destaque para a detecção da COVID-19, e há potencial para 

aprimoramentos futuros e aplicações clínicas mais amplas. 

Chetoui e Akhloufi (2022) propuseram o uso de ViT para a detecção de 

COVID-19 em imagens de CXR. Vários modelos ViT foram ajustados para a ta-

refa de classificação multiclasse, distinguindo casos de COVID-19, Pneumonia e 

Normal. O conjunto de dados utilizado continha 7598 imagens de CXR com 

COVID-19, 8552 imagens de CXR de pacientes saudáveis e 5674 imagens de 

CXR de casos de pneumonia. Os resultados obtidos demonstraram um alto de-

sempenho, alcançando AUC de 0,99 para a classificação multic lasse (COVID-19 

vs. Outra Pneumonia vs. Normal). A sensibilidade alcançada para a classe CO-

VID-19 foi de 0,99. O estudo mostrou que o modelo proposto superou arquitetu-
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ras de redes CNN comparáveis no estado da arte na detecção de COVID-19 em 

imagens de CXR. Os autores desenvolveram vários modelos baseados em ViT, 

incluindo ViT-B16, ViT-B32 e ViT-L32, para a detecção de COVID-19 em ima-

gens de CXR. O modelo com melhor desempenho foi o ViT-B32, que alcançou 

AUC de 0,991, bem como uma especificidade e sensibilidade de 0,96. Especifi-

camente para a classe COVID-19, obteve-se uma sensibilidade, especificidade 

e acurácia de 0,99, indicando um desempenho superior na identificação correta 

dos casos positivos de COVID-19. Segundo os autores os resultados obtidos 

neste estudo destacam o potencial dos ViT em superar redes CNN profundas na 

detecção precisa de COVID-19 em imagens de CXR. 

Park et al. (2022) propuseram uma abordagem chamada Distillation for 

Self-Supervision and Self-Training Learning (DISTL) inspirada no processo de 

aprendizado de radiologistas, com o objetivo de aprimorar o desempenho dos 

ViT por meio de auto supervisão e autoaprendizagem através da destilação de 

conhecimento. Os resultados obtidos na validação externa utilizando três hospi-

tais para diagnóstico de tuberculose, pneumotórax e COVID-19 demonstraram 

um desempenho progressivamente melhor à medida que a quantidade de dados 

não rotulados aumentava, superando até mesmo o modelo totalmente supervisi-

onado com a mesma quantidade de dados rotulados. A AUC foi utilizada como a 

métrica principal de avaliação, e os valores obtidos de 0,99 para a classificação 

multiclasse (COVID-19 vs. outra pneumonia vs. normal). Além disso, a sensibili-

dade, acurácia e especificidade obtidas foram de 0,99 para a classe COVID-19. 

Segundo os autores os resultados evidenciam que a abordagem proposta supe-

ra modelos de referência comparáveis na detecção de COVID-19 em imagens 

de CXR, utilizando arquiteturas de redes CNN profundas. 

Park, Choi e Lee (2022) propuseram uma abordagem inovadora para de-

senvolver um algoritmo robusto de diagnóstico e quantificação da gravidade da 

COVID-19 usando CXR. O modelo Multi-task ViT alcançou um desempenho de 

ponta, com métricas elevadas, tanto no diagnóstico quanto na quantificação da 

gravidade da doença. A AUC foi de 0,998 para a classificação multiclasse. Se-

gundo os autores, o modelo apresentou uma capacidade notável de generaliza-

ção, demonstrando estabilidade em diferentes conjuntos de testes externos, in-

dependentemente das configurações e visões das CXR. O método proposto 

também se mostrou promissor como uma ferramenta de triagem, sendo capaz 
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de priorizar de forma confiável a população com baixo risco de infecção, pou-

pando recursos médicos ao evitar testes moleculares desnecessários. O modelo 

obteve Negative Predictive Value (NPV) superior a 99%, dessa forma, os auto-

res defendem que o modelo poderia poupar da necessidade de realizar teste 

RT-PCR até 80% da população. Os autores ainda defendem que a estimativa da 

gravidade da infecção fornecida pelo modelo oferece orientação para decisões 

de tratamento e avaliação da resposta.  

Marefat et al. (2023) apresentaram um método baseado em ViT para de-

tectar automaticamente a COVID-19 a partir de imagens de Raio X empregando 

Transformers Convolutivos Compactos (CCT). Segundo os autores, a principal 

vantagem do CCT sobre outros modelos baseados em Transformers é a menor 

necessidade de dados, o que é crucial dada a escassez de dados em muitos 

domínios médicos. O estudo demonstrou a eficácia do modelo proposto na de-

tecção de COVID-19, alcançando uma precisão de 99,22.  

Mehboob et al. (2022) apresentaram uma abordagem baseada em autoa-

tenção do ViT para diagnosticar a COVID-19, que foi avaliada em comparação 

com as CNN e classificadores Ensemble. Foram utilizadas imagens de TC dos 

conjuntos de dados binários Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus 2 

(SARS-CoV-2) e multiclasse Hybrid-learning for UnbiaSed predicTion of COVID-

19 (HUST-19); o novo método atingiu uma alta precisão de 0,997 e 0,98, res-

pectivamente. Além disso, a avaliação cross-corpus usando o conjunto de dados 

COVID HUST-19 retornou uma precisão de 0,93, demonstrando a eficácia da 

abordagem. O estudo também descobriu que algoritmos baseados em ensem-

ble, na abordagem proposta e em CNN, tiveram desempenho mais preciso no 

conjunto de dados HUST19 do que no conjunto de dados brasileiro (SARS-CoV-

2). Segundo destacaram os autores a abordagem do modelo ViT proposto pôde 

prever a gravidade da COVID-19, potencialmente auxiliando os clínicos a toma-

rem decisões informadas em relação ao cuidado do paciente. 

Murphy et al. (2022) apresentaram um estudo retrospectivo que comparou 

a eficácia dos Transformers Visuais Eficientes em Dados de Imagem (DeiT) e 

das CNN, nomeadamente DenseNet121, DeiT-Ti (Tiny), ResNet152 e Efficien-

tNetB7, no diagnóstico de doenças em radiografias de tórax e de extremidades. 

Usando o conjunto de dados do NIH CXR 14 e o MURA, observou-se que a área 

ponderada sob a curva ROC (wAUC) para DeiT-B foi ligeiramente inferior à do 
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DenseNet121 nas radiografias de tórax (0,78 vs. 0,79) e de extremidades (0,887 

vs. 0,893). O modelo DeiT-B apresentou uma menor prevalência de tubos torá-

cicos em falsos-positivos de pneumotórax [43.1% (324 de 5.088)] em compara-

ção com a DenseNet121 [47.9% (2.290 de 4.782)], sugerindo uma menor susce-

tibilidade à estratificação oculta. Segundo os autores, apesar de os ViT apresen-

tarem melhorias sobre as CNN em conjuntos de dados gerais de imagens, os 

resultados sugerem que ainda não estão prontos para substituir as CNN no di-

agnóstico radiográfico de doenças. 

Jiang et al. (2022) propuseram uma nova variante do ViT Piramidal, cha-

mado MXT, para a classificação de múltiplos rótulos em imagens de CXR. Se-

gundo os autores, através da autoatenção o MXT consegue capturar informa-

ções visuais de curto e longo alcance nas imagens de Raio X. A abordagem usa 

atenção de redução espacial de subamostragem para reduzir o consumo de re-

cursos do Transformer. Os resultados experimentais em dois conjuntos de da-

dos demonstram que o MXT é eficiente para a classificação de múltiplos rótulos 

em imagens de CXR, apresentando uma AUC média de 0,83 no conjunto de da-

dos CXR 14 e 0,946 no conjunto de dados Catheter.  

Mondal et al. (2022) propuseram o uso de ViT para a detecção de COVID-

19 em imagens de CXR e TC. O método, chamado xViTCOS, segundo os auto-

res, superou os métodos baseados em CNN obtendo precisão, sensibilidade e 

F1-score de 0,981, especificidade de 0,992 e NPV de 0,991. Os autores avaliam 

que os resultados quantitativos mostram que o xViTCOS supera as referências 

recentes em métricas de desempenho. Além disso, o estudo analisa os casos 

em que o método falha e sugere o uso do xViTCOS em conjunto com o teste 

RT-PCR para aprimorar a eficácia do diagnóstico.  

Konwer e Prasanna (2022) discutem que a análise automatizada de ima-

gens de tórax em casos de COVID-19 tem sido limitada devido ao tamanho re-

duzido dos conjuntos de dados disponíveis, levando a problemas de overfitting e 

baixa generalização. Dessa forma os autores propõem uma abordagem baseada 

em ViT auto supervisionado para prever desfechos clínicos em CXR. Os autores 

utilizaram tarefas de reconstrução e aprendizado contrastivo para pré-treinar o 

ViT em um grande conjunto de dados não rotulados. Em seguida, extraíram ca-

racterísticas relevantes para a tarefa de predição utilizando um conjunto de da-

dos de interesse.  



70 

 

Wang et al. (2023) apresentam o PneuNet, um modelo baseado no VIT 

que utiliza atenção baseada em canais para alcançar um diagnóstico preciso de 

pneumonia. Segundo os autores, ao aplicar atenção multi-head em patches de 

canal, o PneuNet supera os modelos de aprendizado profundo anteriores, al-

cançando uma precisão de 0,9496 no problema de classificação em três catego-

rias. Além disso, o modelo proposto, baseado no ResNet18, demonstra alta pre-

cisão (0,9513) e acurácia (0,9516) na detecção de casos de COVID-19 a partir 

de imagens de CXR. Segundo os autores o PneuNet apresentou desempenho 

promissor na classificação binária, distinguindo COVID-19 de não pneumonia 

com uma acurácia de treinamento de 0,9929 e precisão de 0,9879. O modelo 

apresentou, ainda, resultados promissores (0,8694 de acurácia) em uma classi-

ficação de quatro categorias, incluindo COVID-19, não-pneumonia, pneumonia 

bacteriana e pneumonia viral.  

Chen et al. (2023) propuseram um novo modelo de rede de aprendizado 

profundo (BoT-ViTNet) para classificação automática, baseado no ResNet50, 

primeiramente, introduzindo o mecanismo de MSA nas últimas camadas do blo-

co Bottleneck das três primeiras etapas do ResNet50, a fim de aprimorar a ca-

pacidade de modelar informações globais. Em seguida, para aprimorar ainda 

mais o desempenho na coleta de características e a correlação entre elas, os 

autores utilizam os blocos TRT-ViT, compostos por Transformer e Bottleneck, 

na etapa final do ResNet50, o que melhorou o reconhecimento de regiões de 

lesões complexas nas imagens de CXR. Segundo os autores, por fim, as carac-

terísticas extraídas são entregues à camada de média global para integração 

das informações espaciais globais de forma concatenada e utilizadas para a 

classificação. Os experimentos conduzidos no banco de dados COVID-19 Radi-

ography mostraram que a precisão, sensibilidade, especificidade, F1-score e 

acurácia de classificação do modelo BoT-ViTNet foram, respectivamente, de 

0,9891, 0,9780, 0,9876, 0,9913 e 0,9827, superando outros modelos de classifi-

cação.  

A Tabela 2 traz o resumo das métricas obtidas nos trabalhos encontrados 

na revisão da literatura. Ressalta-se que os resultados encontrados, salvo al-

gumas exceções, não são diretamente comparáveis entre si. Isso ocorre princi-

palmente porque os datasets empregados são diferentes e porque não são for-
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necidas todas as métricas que comumente são empregadas para comparar dois 

modelos distintos. 

 

Tabela 2 – Métricas dos modelos Vision Transformer (ViT) relatadas na literatura 
Estudo AUC Acurácia Precisão Sensibilidade Especificidade F1-score 

Shome et al. 
(2021) 

0,99 0,98 - - - - 

Cao et al. 
(2022) 

- 0,9709 0,9716 0,9693 - 0,9704 

Chetoui e Akh-
loufi (2022) 

0,99 - - 0,99 - - 

Park et al. 
(2022a) 

0,99 - - 0,99 - - 

Park et al. 
(2022b) 

1 - - - - - 

Murphy et al. 
(2022) 

0,78 - - - - - 

Jiang et al. 
(2022) 

0,83 - - - - - 

Mehboob et al. 
(2022) 

- - 0,997 - - - 

Mondal et al. 
(2022) 

- - 0,981 - 0,992 - 

Konwer e Pra-
sanna (2022) 

- - - - - - 

Wang et al. 
(2023) 

- - 0,9513 - - - 

Chen et al. 
(2023) 

- 0,9827 0,9891 0,978 0,9876 0,9913 

Marefat et al. 
(2023) 

- 0,9922 - - - - 

Fonte: o autor (2023). 

2.3.3 Trabalhos Relacionados que Utilizaram Swin Transformer 

A arquitetura Swin Transformer foi proposta por Liu et al. (2021 e tem 

apresentado desempenho de ponta para tarefas de VC. Apesar de ser derivado 

do ViT (Dosovitskiy et al., 2020), o Swin Transformer é mais eficiente e tem 

maior precisão (Liu et al., 2021). Devido a essas propriedades desejáveis, o 

Swin Transformer pode ser usado como o backbone em muitas arquiteturas de 

modelos de VC. O Swin Transformer se propõe a resolver os problemas ineren-

tes ao modelo ViT original usando mapas de recursos hierárquicos e MSA sobre 

a janela deslocada (Shifted Windows) (Liu et al. 2021). Na revisão da literatura 

foram selecionados alguns artigos científicos sobre Swin Transformer, conforme 

será detalhado em seguida. 

Dinh et al. (2022) demonstraram que o Swin Transformer obteve precisão 

de 0,99 em tarefa de classificação para a classe COVID-19. Nesse artigo, os 

autores exploram o uso de métodos de aprendizado profundo para classificar 
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três tipos de CXR ― normais, pneumonia e COVID-19. Cinco modelos de 

aprendizado profundo ― DenseNet121, ResNet50, InceptionNet, Swin Trans-

former e Hybrid EfficientNet-DOLG ― foram utilizados para realizar os experi-

mentos em um conjunto de dados personalizado. Os autores também realizam 

um experimento na avaliação da gravidade do COVID-19. Os resultados indicam 

que a combinação de CXR e aprendizado profundo pode oferecer uma aborda-

gem confiável para apoiar os médicos no diagnóstico e avaliação da gravidade 

do COVID-19. No entanto, mais pesquisas são necessárias para melhorar a ro-

bustez desses modelos e garantir sua eficácia em uma ampla gama de cenários 

clínicos. 

Peng et al. (2022) propuseram o modelo DeepDSR como um ensemble 

contendo os modelos DenseNet, Swin Transformer e RegNet. Nesse estudo foi 

proposta uma estrutura de DL, chamada DeepDSR, que combina três arquitetu-

ras de aprendizado profundo notáveis: DenseNet, Swin Transformer e RegNet. 

O estudo começou com a integração de três conjuntos de dados de imagens de 

TC relacionados à COVID-19 em um único conjunto maior. Em seguida, os pe-

sos de DenseNet, Swin Transformer e RegNet foram pré-treinados no conjunto 

de dados ImageNet com base no aprendizado do Transformer. Os modelos fo-

ram então treinados no conjunto de dados de imagem maior e integrado. Por 

fim, os resultados da classificação foram obtidos integrando os resultados dos 

três modelos acima e usando uma abordagem de soft voting. O modelo Deep-

DSR proposto foi comparado com três modelos de aprendizado profundo de úl-

tima geração ― EfficientNetV2, ResNet e ViT ― e com os três modelos indivi-

duais (DenseNet, Swin Transformer e RegNet) para problemas de classificação 

binária e de três classes. Os resultados mostraram que o DeepDSR obteve as 

melhores métricas: precisão de 0,9833, sensibilidade de 0,9895, acurácia de 

0,9894, F1-score de 0,9864, AUC de 0,9991 e AUPR de 0,9986. Estes resulta-

dos sugerem a eficácia do DeepDSR na identificação de COVID-19, indicando 

seu potencial para contribuir significativamente para o diagnóstico da COVID-

19.  

Tian et al. (2022) propuseram um modelo para a detecção rápida de paci-

entes com COVID-19 por meio de imagens de TC pulmonar usando tecnologia 

de aprendizado profundo. O modelo proposto, VitCNX, combina as arquiteturas 

ViT e ConvNeXt para identificação de imagens de TC de COVID-19. Os resulta-
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dos obtidos foram comparados com os de outros modelos, como EficientNetV2, 

DenseNet, ResNet-50 e Swin Transformer, além dos modelos individuais utiliza-

dos no conjunto. Os experimentos realizados envolvem classificações binárias e 

de três classes. No caso da classificação binária, o VitCNX obteve os melhores 

resultados em termos de sensibilidade (0,9907), acurácia (0,9821), F1-score 

(0,9855), AUC (0,9985) e AUPR (0,9991), superando os outros modelos. Da 

mesma forma, no experimento de três classificações, o VitCNX demonstrou uma 

excelente capacidade de classificação de imagem, alcançando uma precisão de 

0,9668, uma acurácia de 0,9696 e uma pontuação F1-score de 0,9631. Os auto-

res defendem que esses resultados sugerem que o modelo VitCNX pode ser 

uma ferramenta promissora para o reconhecimento de pacientes com COVID-19 

por meio de imagens de TC pulmonar. A combinação dos algoritmos ViT e Con-

vNeXt mostra-se eficaz na identificação precisa dos pacientes. 

Ma e Lv (2022) aplicam o Swin Transformer para reconhecimento de 

pneumonia em imagens de CXR, sendo o modelo otimizado de acordo com as 

características dessas imagens. Os resultados experimentais com base no mo-

delo proposto neste artigo são comparados com os resultados de um modelo 

construído com uma CNN tradicional como backbone, e a precisão do modelo é, 

segundo os autores, significativamente melhorada. Após os experimentos de 

comparação em dois conjuntos de dados diferentes, os resultados experimen-

tais mostram que a precisão do modelo melhorou de 0,763 para 0,873 e de 

0,928 para 0,972, respectivamente. Os autores aplicaram Grad-CAM para en-

contrar as regiões aproximadas correspondentes às lesões.  

Pan et al. (2023) propuseram um framework, denominado Denoising 

Diffusion Probabilistic Model (MT-DDPM), para síntese de imagens médicas uti-

lizando uma rede baseada em Swin Transformer e um modelo de difusão para 

abordar a limitação de conjuntos de dados limitados no treinamento de modelos 

de VC em imagens médicas. As avaliações visuais e quantitat ivas demonstra-

ram que as imagens sintéticas geradas possuíam uma aparência visual realista, 

com alta qualidade e diversidade. Na tarefa de classificação de COVID-19, a 

utilização de uma combinação de dados sintéticos e reais resultou em precisão 

de 0,93, superando a precisão obtida utilizando apenas dados reais ou sintéti-

cos. Dessa forma, foi evidenciado o potencial do framework para complementar 
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conjuntos de treinamento limitados e fornecer uma solução promissora para 

aplicações de pesquisa em imagens médicas.  

Para facilitar a comparação das métricas obtidas nos estudos sobre Swin 

Transformer foi elaborada a Tabela 3. Ressalta-se que os resultados encontra-

dos, salvo algumas exceções, não são diretamente comparáveis entre si. Isso 

ocorre principalmente porque os datasets empregados são diferentes e porque 

não são fornecidas todas as métricas que comumente são empregadas para 

comparar dois modelos distintos. 

 

Tabela 3 – Métricas dos modelos Swin Transformer relatadas na literatura 
Modelo/Estudo AUC Acurácia Precisão Sensibilida-

de 
Especificidade AUPR F1-score 

Swin Transfor-
mer (Dinh et al., 

2022) 

- - 0,99 - - - - 

DeepDSR (Peng 
et al., 2022a) 

0,9991 0,9894 0,9833 0,9895 - 0,9986 0,9864  

VitCNX (Tian et 
al., 2022) 
(Binária) 

0,9985 0,9821 - 0,9907 - 0,9991 0,9855 

VitCNX (Tian et 
al., 2022)  

(três classes) 

- 0,9696 0,9668 - - - 0,9631 

Swin Transfor-
mer  

(Ma e Lv, 2022)  
(Conjunto 1) 

- 0,873 - - - - - 

Swin Transfor-
mer  

(Ma e Lv, 2022)  
(Conjunto 2) 

- 0,972 - - - - - 

MT-DDPM (Pan 
et al., 2023) 

- 0,93 - - - - - 

Fonte: o autor (2023). 

 

Os estudos recentes na área de imagens médicas têm mostrado um con-

tínuo aprimoramento, explorando diferentes modelos como CNN puro, Trans-

former e Swin Transformer, ou até mesmo a combinação deles em ensembles. 

Além disso, os pesquisadores estão cada vez mais interessados em melhorar as 

arquiteturas e alcançar métricas mais robustas para aplicação em imagens mé-

dicas. Esses avanços refletem o compromisso em impulsionar o progresso e a 

qualidade das soluções desenvolvidas para diagnósticos e análises médicas. 

2.3.4 Consolidação dos Resultados Encontrados na Literatura Para as Três Ar-

quiteturas 

Inicialmente é importante analisar os resultados encontrados na revisão 

da literatura que foi realizada e encontram-se compilados na Tabela 4. Como foi 



75 

 

elucidado anteriormente, a revisão da literatura buscou avaliar artigos publica-

dos em periódicos de ponta sobre a aplicação dos modelos CNN, ViT e SwinT 

para o problema de classificação de imagens médicas e auxiliar no diagnóstico 

da COVID-19. 

 

Tabela 4 – Resultados encontrados na revisão de literatura 
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Castiglione et al. (2021) 0,98 0,9999 0,9992 0,9996 - 

Awan et al. (2021) - 0,97 - - - 

Banerjee et al. (2022) - 0,9949 - - - 

Hamza et al. (2022) - 0,994 - - - 

Kathamuthu et al. (2023) - 0,98 - - - 

Nishio et al. (2022) - 0,9912 - - - 

Srivastava et al. (2022) - 0,9978 - - - 

Abiyev e Ismail (2021) - 0,983 0,983 0,979 0,98 

Ahamed et al. (2021) - 0,9901 - - - 

Asif et al. (2022) 0,9998 0,9968 - 0,9966 - 

Kibriya e Amin (2023) - 0,973 - - - 

Lanjewar et al. (2022) - 0,9881 - - - 

Yuan et al. (2023) - 0,9799 0,9805 0,9802 0,9803 

V
iT

 

Shome et al. (2021) 0,99 0,98 - - - 

Cao et al. (2022) - 0,9709 0,9716 0,9693 0,9704 

Chetoui e Akhloufi (2022) 0,99 - - 0,99 - 

Park et al. (2022a) 0,99 - - 0,99 - 

Park et al. (2022b) 0,998 - - - - 

Murphy et al. (2022) 0,78 - - - - 

Jiang et al. (2022) 0,83 - - - - 

Mehboob et al. (2022) - - 0,997 - - 

Mondal et al. (2022) - - 0,981 - - 

Konwer e Prasanna (2022) - - - - - 

Wang et al. (2023) - - 0,9513 - - 

Chen et al. (2023) - 0,9827 0,9891 0,978 0,9913 

Marefat et al. (2023) - 0,9922 - - - 

S
w

in
T

 

Dinh et al., (2022) - - 0,99 - - 

Peng et al., (2022) 0,9991 0,9894 0,9833 0,9895 0,9864 

Tian et al., (2022) (Binária) 0,9985 0,9821 - 0,9907 0,9855 

Tian et al., (2022)  
(Três classes) 

- 0,9696 0,9668 - 0,9631 

Ma & Lv (2022) (Conjunto 1) - 0,873 - - - 

Ma & (Lv 2022) (Conjunto 2) - 0,972 - - - 

Pan et al., (2023) - 0,93 - - - 

Fonte: o autor (2023). 
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Para facilitar o entendimento sobre quais bases de dados que foram utili-

zadas pelos trabalhos, foram compilados os resultados organizados por modelo 

no Quadro 2, abaixo: 

 

Quadro 2 – Bases de dados utilizadas pelos artigos da revisão de literatura 

Modelo Autor Conjunto de Dados 

CNN 

Castiglione et al. (2021) SARS-COV-2 CT-Scan 

Awan et al. (2021) Coronavirus chest x-ray images and Chest X-Ray images (Pneumonia) 

Banerjee et al. (2022) SARS-COV-2 CT Scan Dataset and Montgomery Dataset (CXRs) 

Hamza et al. (2022) COVID-GAN, COVID-Net small chest x-ray and CXR 

Kathamuthu et al. (2023) Several 

Nishio et al. (2022) COVID-BIMCV and COVID-PRIVATE 

Srivastava et al. (2022) Chest X-rays and CT Scan Dataset 

Abiyev e Ismail (2021) CXR images and COVID-19 Radiography database 

Ahamed et al. (2021) COVID-19 Radiography Database 

Asif et al. (2022) COVID-19 radiography database 

Kibriya e Amin (2023) Chest X-ray 

Lanjewar et al. (2022) COVID-19 Radiography Database and Chest X-Ray Images 

Yuan et al. (2023) Covid chest x-ray and Mixed Dataset 

ViT 

Shome et al. (2021) Mixed Dataset 

Cao et al. (2022) 
Guangzhou Women and Children Medical Centre dataset, MIDRC-RICORD and 
COVIDx CXR dataset 

Chetoui e Akhloufi (2022) ChestX-ray8 dataset, NIH dataset and RSNA dataset 

Park et al. (2022a) CheXpert, BIMCV, PADChest and Montgomery and Shenzen dataset 

Park et al. (2022b) CheXpert, BIMCV, Brixia, NIH, AMC, CNUH, YNU, KNUH datasets 

Murphy et al. (2022) Chest X-ray 14 dataset and MURA dataset 

Jiang et al. (2022) MXT dataset and Chest X-ray14 dataset 

Mehboob et al. (2022) HUST-19 dataset 

Mondal et al. (2022) COVIDx CT-2A dataset and Chest X-RAY Dataset 

Konwer e Prasanna 
(2022) COVID-19 Radiography Database, SIIM-FISABIO-RSNA COVID-19 Detection 

Wang et al. (2023) Mixed 7 datasets 

Chen et al. (2023) COVID-19 Radiography database 

Marefat et al. (2023) COVIDx CXR-3 

SwinT 

Dinh et al. (2022) COVID CXR, Chest X-ray, RICORD dataset and RALO dataset 

Peng et al. (2022) 
COVID multiclass dataset of CT scans, SARS-COV-2 Ct-Scan Dataset and COVID-
CT 

Tian et al. (2022)  
(Binária) 

COVID multiclass dataset of CT scans, SARS-COV-2 Ct-Scan Dataset and COVID-
CT 

Tian et al. (2022)  
(Três classes) 

COVID multiclass dataset of CT scans, SARS-COV-2 Ct-Scan Dataset and COVID-
CT 

Ma & Lv (2022)  
(Conjunto 1) 

NIH dataset and Chest X-Ray dataset 

Ma & Lv (2022)  
(Conjunto 2) 

NIH dataset and Chest X-Ray dataset 

Pan et al. (2023) NIH Chest x-rays dataset, MRI dataset and CT dataset 

Fonte: o autor (2023). 
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Sobre os resultados compilados dos 33 artigos, pode-se verificar que os 

modelos CNN, ViT e SwinT, aplicados na classificação de COVID-19 e NOR-

MAL, apresentaram resultados promissores em termos de valores absolutos das 

métricas obtidas. No entanto, a comparação direta entre os modelos e mesmo 

os resultados de um mesmo modelo devem ser realizadas com muito cuidado, 

uma vez que as particularidades dos datasets utilizados em cada trabalho, bem 

como as diferenças de abordagem e arquiteturas das redes utilizadas é uma 

limitação que impede que uma comparação de uma métrica frente a outra possa 

ser determinante para a decisão se um modelo é melhor ou pior que outro. 

Pode-se observar que os modelos CNN tiveram resultados promissores, 

com altos níveis de acurácia e precisão, apesar de algumas discrepâncias nos 

resultados de diferentes estudos. A variação de desempenho entre os modelos 

CNN pode ser atribuída a diferenças nas arquiteturas de modelo, técnicas de 

pré-processamento de dados e conjuntos de dados utilizados.  

Os modelos ViT e SwinT também foram explorados, com alguns estudos 

reportando resultados favoráveis, embora nem todos tenham fornecido informa-

ções completas sobre todas as métricas avaliadas. Não é possível comparar 

diretamente os modelos CNN e ViT devido à inconsistência das métricas dispo-

níveis em cada estudo.  

Na literatura levantada, as métricas documentadas para modelos de CNN 

geralmente enfatizam a acurácia, com pouca relevância dada à AUC e Sensibi-

lidade. Essa tendência também é observada em pesquisas sobre modelos ViT, 

embora haja uma ligeira ênfase maior na AUC e Sensibilidade em alguns estu-

dos. O mesmo padrão se repete em pesquisas sobre o modelo SwinT, com mais 

trabalhos abordando de forma um pouco mais acentuada a AUC e Sensibilida-

de. 

Em resumo, todos os três modelos apresentam potencial para a classifi-

cação binária, mas há uma necessidade de informações padronizadas e mais 

detalhadas sobre as métricas para uma comparação adequada. É importante 

considerar a variação dos resultados entre os estudos e realizar pesquisas adi-

cionais para confirmar e comparar a eficácia dos modelos em diferentes conjun-

tos de dados. 

Tendo esse apontamento em mente, os experimentos do presente traba-

lho se propuseram em explorar qual seria o modelo mais adequado para a clas-
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sificação de imagens médicas. Para tanto, no estudo, os mesmos datasets e 

condições de execução foram adotados para que uma avaliação mais justa, 

quanto possível, pudesse ser realizada. 

 

2.4 A IMPORTÂNCIA DOS DATASETS PARA O DEEP LEARNING APLICADO 

ÀS IMAGENS MÉDICAS 

Os últimos anos testemunharam um aumento substancial no uso de técni-

cas de DL para a análise de imagens médicas. Esse é um campo que demanda 

grandes conjuntos de dados para que o treinamento do modelo possa ser reali-

zado com sucesso. Isso cresce de importância porque envolve a aplicação de 

técnicas avançadas de aprendizado de máquina para a interpretação e análise 

de dados de imagens médicas, com aplicações potenciais em diagnóstico, 

prognóstico e planejamento de tratamento. 

Litjens et al. (2017) realizaram uma revisão abrangente do uso de DL na 

análise de imagens médicas. Eles destacaram a capacidade única de DL para 

capturar características complexas em dados de alta dimensão, tornando-a par-

ticularmente adequada para análise de imagens médicas. No entanto, eles tam-

bém notaram que, apesar do sucesso inicial, ainda há muitos desafios a serem 

enfrentados no campo, incluindo a necessidade de conjuntos de dados de trei-

namento maiores e mais variados e a interpretação de modelos de aprendizado 

profundo. 

Catala et al. (2021) exploraram a questão do viés em conjuntos de dados 

públicos de imagens de Raio X de pacientes com pneumonia e COVID-19. Este 

estudo destaca a importância de considerar o viés nos dados de treinamento ao 

desenvolver e avaliar modelos de aprendizado de máquina e DL na análise de 

imagens médicas. 

Complementarmente, Arias-Garzón et al. (2023) discutem os desafios e 

possíveis vieses no uso de bases de dados de imagens de CXR para a detec-

ção e estudo da COVID-19 usando algoritmos de IA. O estudo avaliou 19 da-

tasets para emitir suas conclusões. Em resumo, principais dos pontos defendi-

dos pelos autores são: 

1. novidade do vírus e vieses associados: o surgimento recente da CO-

VID-19 levou à rápida liberação de bases de dados para sua detecção e 
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estudo. No entanto, essas bases de dados podem conter vieses relacio-

nados às informações do paciente, condições de captura, desequilíbrio e 

mistura de bases de dados. 

2. análise de dados e metadados: é essencial realizar uma análise apro-

fundada dos dados e seus metadados para identificar possíveis vieses. 

Ferramentas éticas, como o Aequitas, podem ser usadas para verificar a 

presença de viés de idade, gênero ou raça, por exemplo. 

3. construção de novas bases de dados: ao criar bases de dados, é re-

comendado que sejam o mais homogêneas possível para evitar a introdu-

ção de novos vieses. A mistura de bases de dados pode não ser reco-

mendada, pois pode introduzir viés adicionais. 

4. vieses ao misturar conjuntos de dados: misturar conjuntos de dados 

de COVID-19 com outros pode resultar em um modelo de IA que diferen-

cia com base no conjunto de dados utilizado em vez do conteúdo da ima-

gem. Isso pode resultar em uma distribuição desigual de características 

como idade, gênero e localização. 

5. foco na área de interesse da doença: foi proposto que se realize a 

segmentação do pulmão em bases de dados existentes para ajudar a IA a 

identificar características específicas da doença e mitigar possíveis vie-

ses. 

6. recomendações para futuros estudos e criação de bases de dados: 

entre as recomendações estão a criação de dados homogêneos, a valida-

ção dos resultados com um radiologista especialista, a criação de meta-

dados detalhados para as imagens e a evitar o uso de imagens de Unida-

des de Terapia Intensiva (UTI), se possível. 

7. uso de ferramentas ou frameworks de IA éticos: é recomendado o uso 

de ferramentas ou frameworks de IA éticos para identificar possíveis vie-

ses no modelo. 

Por fim, Arias-Garzón et al. (2023) defendem que a identificação de CO-

VID-19 usando CXR ainda é uma área em desenvolvimento e é necessário criar 

e disponibilizar bases de dados de alta qualidade com o mínimo de vieses pos-

sível para auxiliar na confiabilidade dos sistemas de IA. 
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3 MATERIAIS E MÉTODOS 

Neste capítulo detalhamos as abordagens experimentais e computacio-

nais utilizadas neste estudo. Isso é fundamental para a compreensão de como 

os dados foram coletados, processados e analisados. Discutiremos em detalhes 

os materiais utilizados, incluindo os conjuntos de dados, ferramentas e tecnolo-

gias, bem como os métodos de aprendizado profundo e análise dos resultados 

implementados. Este capítulo fornecerá uma visão abrangente das técnicas e 

procedimentos empregados, permitindo a reprodutibilidade e validação dos re-

sultados apresentados no estudo. Além disso, quaisquer dificuldades encontra-

das durante o processo de pesquisa serão destacadas, juntamente com as so-

luções adotadas para superá-las. 

 

3.1 MODELOS DE VC UTILIZADOS  

Neste subcapítulo, descreveremos os modelos de VC utilizados para a 

classificação de imagens radiográficas e detecção de COVID-19. Os modelos 

selecionados para este estudo foram a Resnet50, o Vision Transformer e o Swin 

Transformer. Todos os testes foram realizados sobre implementações na lin-

guagem Python, utilizando a biblioteca PyTorch. Convém destacar que em todos 

os experimentos a validação cruzada foi executada em conjuntos de dados dis-

tintos dos conjuntos de testes e de treinamentos. As métricas de desempenho e 

técnicas de interpretação utilizadas para avaliar e comparar os modelos foram: 

Acurácia, Precisão, Sensibilidade, AUC-ROC e F1-score. 

Abaixo, detalharemos cada um desses modelos e a metodologia empre-

gada em sua implementação. 

3.1.1 Convolutional Neural Network (CNN) 

A CNN é um tipo de arquitetura de rede neural profunda especialmente 

projetada para processar dados de imagem. Ela pode possuir múltiplas cama-

das de convolução que são capazes de extrair características relevantes de 

uma imagem através de filtros aplicados localmente. Neste estudo, utilizamos a 

Resnet50 para realizar a classificação de imagens radiográficas e a detecção de 

casos de COVID-19. 
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No presente experimento para implementar a CNN realizamos pré-

processamento nas imagens, aplicando técnicas como redimensionamento, 

normalização e aumento de dados, para melhorar o desempenho do modelo. 

A arquitetura da CNN consiste em várias camadas convolucionais e de 

pooling, seguidas por camadas totalmente conectadas. Utilizamos funções de 

ativação como ReLU e técnicas de regularização, como dropout, para evitar 

overfitting. O modelo foi treinado em um conjunto de treinamento e validação, 

ajustando os pesos da rede através do algoritmo de backpropagation e otimi-

zando a função de perda com o otimizador Adam. 

A motivação para a escolha do modelo Resnet50, dentre tantos outros 

CNN disponíveis, reside em uma série de fatores. Primeiramente, a ResNet50 é 

uma rede neural convolucional profunda com cinquenta camadas, uma evolução 

significativa em relação aos modelos anteriores com menos camadas. A Res-

Net50, portanto, é capaz de capturar características mais complexas nos dados 

e, por conseguinte, possui potencial para obter um desempenho superior na 

classificação de imagens. 

Outro aspecto relevante é a característica fundamental da ResNet50: a in-

trodução do conceito de conexões residuais, também conhecido como "atalhos" 

ou "skip connections". Esse aspecto permite que o modelo ResNet50 efetiva-

mente contorne o problema de "desaparecimento do gradiente", um desafio co-

mum encontrado durante o treinamento de redes profundas, facilitando o apren-

dizado e melhorando a performance do modelo. 

Além disso, a arquitetura ResNet demonstrou excelentes resultados em 

diversos problemas de classificação de imagens médicas, o que a torna uma 

escolha confiável e sólida para tarefas similares. Meedeniya et al. (2022) desta-

caram que essa arquitetura é a que possui a maior tendência de utilização pelos 

pesquisadores que aplicam modelos CNN ao campo de pesquisa de imagens 

médicas da atualidade. Sua popularidade também significa que existe uma am-

pla comunidade de pesquisa em torno dela, com uma abundância de recursos, 

tutoriais e exemplos de código que podem auxiliar na implementação e na reso-

lução de problemas. 

Por fim, muitos frameworks modernos de aprendizado de máquina ofere-

cem versões pré-treinadas da ResNet50, que podem ser utilizadas como ponto 
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de partida para transferência de aprendizagem, permitindo economia significati-

va de tempo e recursos de treinamento. 

Baseado em todos estes aspectos, a ResNet50 se mostrou uma opção al-

tamente atraente e viável para este estudo. 

Os hiperparâmetros a serem utilizados para o modelo ResNet50 estão 

apresentados na Tabela 5. 

 

Tabela 5 – Parâmetros utilizados no modelo ResNet50 
Camada Tipo de Camada Tamanho 

do Kernel 
Passo 

(Stride) 
Padding Saída de Canais 

conv1 Conv2d 7x7 2 3 64 

bn1 BatchNorm2d - - - 64 

relu ReLU - - - - 

maxpool MaxPool2d 3x3 2 1 - 

layer1_0 BasicBlock/Conv2d 3x3, 3x3 1, 1 1, 1 64, 64, 256 

layer1_1 BasicBlock/Conv2d 3x3, 3x3 1, 1 1, 1 64, 64, 256 

layer2_0 BasicBlock/Conv2d 3x3, 3x3 2, 1 1, 1 128, 128, 512 

layer2_1 BasicBlock/Conv2d 3x3, 3x3 1, 1 1, 1 128, 128, 512 

layer3_0 BasicBlock/Conv2d 3x3, 3x3 2, 1 1, 1 256, 256, 1024 

layer3_1 BasicBlock/Conv2d 3x3, 3x3 1, 1 1, 1 256, 256, 1024 

layer4_0 BasicBlock/Conv2d 3x3, 3x3 2, 1 1, 1 512, 512, 2048 

layer4_1 BasicBlock/Conv2d 3x3, 3x3 1, 1 1, 1 512, 512, 2048 

Fonte: o autor (2023). 

3.1.2 Vision Transformer (ViT) 

Na implementação do modelo ViT, utilizamos os mesmos conjuntos de 

dados utilizado para treinar a CNN, com o mesmo pré-processamento aplicado. 

A arquitetura do modelo consistiu em camadas de Transformers empilhadas, 

com atenção multicabeça e redes de alimentação para processar os patches da 

imagem. 

Durante o treinamento do ViT, otimizamos uma função de perda utilizando 

o otimizador AdamW. Realizamos experimentos com diferentes tamanhos de 

patch, número de camadas de Transformers e hiperparâmetros, a fim de encon-

trar a configuração ótima para o nosso conjunto de dados. A validação cruzada 

foi empregada para avaliar o desempenho do modelo em diferentes divisões dos 

dados. 

Quanto ao modelo ViT os parâmetros estão registrados no Quadro 3. 
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Quadro 3 – Parâmetros utilizados no modelo Vision Transformer (ViT) 

Camada Parâmetros 

Entrada Imagem RGB 224 x 224 

Incorporação de Patch Tamanho do patch: 16, Dimensão da incorporação: 768 

Codificador Transformer Número de camadas: 12, Tamanho oculto: 768, Número de 
cabeças de atenção: 12 

Cabeça de Classificação Tamanho de saída: 2 

Pré-treinamento Sim 

Ajuste fino Apenas última camada 

Fonte: o autor (2023). 

3.1.3 Swin Transformer 

Para implementar o Swin Transformer, os conjuntos de dados utilizados e 

o pré-processamento foram os mesmos empregados na CNN e no ViT. A arqui-

tetura do Swin Transformer consistiu em camadas de agrupamento de tokens 

seguidas por camadas de Transformers. Essa abordagem nos permitiu capturar 

informações contextuais tanto em nível local quanto global. 

Durante o treinamento do Swin Transformer, aplicamos o otimizador 

AdamW para otimizar a função de perda. Realizamos experimentos para deter-

minar a melhor configuração de hiperparâmetros, como o tamanho dos blocos, o 

número de camadas de Transformers e as taxas de aprendizado.  

Para avaliar o desempenho dos modelos de VC, dividimos o conjunto de 

dados em conjuntos de treinamento, validação e teste. Utilizamos métricas co-

mo acurácia, precisão, sensibilidade e F1-score para avaliar a capacidade de 

classificação e detecção de COVID-19 dos modelos. 

Cada modelo foi treinado e avaliado em um conjunto de dados contendo 

imagens radiográficas para classificação e detecção da COVID-19. 

Por fim os parâmetros do modelo Swin Transformer estão demonstrados 

na Tabela 6. 

 

Tabela 6 – Parâmetros utilizados no modelo Swin Transformer 
Parâmetros Valor 

Num heads 3, 6, 12, 24 

Patch size 4 

Depths 2, 2, 6, 6 

Embed dim 96 

Encoder stride 32 
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Finetuning task Image-classification 

Hidden act Gelu 

Hidden size 768 

Layer norm eps 0,00001 

Optimize AdamW 

Total optimization steps 8525 

Image size 224 

Fonte: o autor (2023). 

 

3.2 EQUIPAMENTOS UTILIZADOS 

O hardware utilizado para executar os experimentos foi um notebook Dell 

AlienWare M15 R7 com CPU Core i7 12700H, 16GB RAM, GPU RTX 3070 8GB 

VRAM e 1TB SSD e um desktop com CPU AMD A10-7850K, 16GB RAM, GPU 

RTX 3060 12 GB VRAM e HD de 500 GB. 

3.2.1 Datasets utilizados 

Em relação ao conjunto de dados foram utilizados nove conjuntos de da-

dos, sendo quatro conjuntos de dados únicos e cinco da aplicação da estratégia 

CDE e da combinação entre datasets contendo Raio X e TC (abordagem híbrida 

ou de mixagem). 

O primeiro foi o COVID-QU-EX Dataset, que foi utilizado em Rahman et 

al. (2021), e posteriormente aprimorado por Tahir et al. (2022), e está acessível 

no Kaggle5. Este conjunto de dados foi criado por uma equipe de pesquisadores 

da Universidade do Qatar, em Doha, no Catar. Os pesquisadores criaram um 

banco de dados de imagens de CXR para casos positivos de COVID-19, junta-

mente com imagens de pneumonia normal e viral. Deste conjunto de dados utili-

zamos 22.657 imagens, sendo 11.956 de COVID-19 e 10.701 de pulmões sau-

dáveis com resolução de 256x256 pixels. 

O segundo conjunto de dados foi o HCV-UFPR-COVID-19 (LUZ et al., 

2021), que consiste em 281 imagens de raio X de pessoas infectadas com CO-

VID-19 e 232 de pessoas que testaram negativo para a doença. Todas as ima-

gens possuem três canais de cor de oito bits (RGB), com resolução variando de 

2974×2612 a 4248×3480 pixels. As imagens são rotuladas em duas classes, 

 
5 Disponível em: https://www.kaggle.com/datasets/anasmohammedtahir/covidqu 
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COVID-19 e não COVID, e não há anotações sobre a visualização do ângulo da 

imagem. O conjunto de dados de raio X HCV-UFPR-COVID-19 é disponibilizado 

aos pesquisadores mediante solicitação caso a caso. Este conjunto de dados foi 

criado pelo Hospital da Cruz Vermelha, que recebeu e documentou alguns ca-

sos de COVID-19, juntamente com a Universidade Federal do Paraná (UFPR), 

ambos de Curitiba, Paraná. 

O terceiro conjunto de dados foi um conjunto de dados brasileiro, chama-

do SARS-COV2 CT dataset (Mehboob et al., 2022; Soares; Angelov, 2020), que 

está acessível no Kaggle6. O conjunto de dados SARS CT consiste em 2.481 TC 

de 120 pacientes, incluindo 1.252 TC de 60 pacientes infectados (COVID) e 

1.229 TC de 60 pacientes não infectados (non-COVID). Os dados foram coleta-

dos de pacientes reais de hospitais de São Paulo, Brasil. As imagens de TC va-

riam em tamanho de imagem, pois a menor imagem é 104×153 e a maior ima-

gem é 484×416. O conjunto de dados contém imagens CT heterogêneas com 

um baixo número de instâncias. Em imagens de CT uma instância refere-se a 

uma única imagem adquirida durante o exame de CT. Além disso, as imagens 

de TC têm contraste e resolução diferentes.  

O quarto dataset utilizado foi o HUST-19, que foi utilizado em Ning et al. 

(2020) e está disponível no site da National Genomics Data Center7. Essa base 

de dados consiste em 4.001 cortes positivos de TC (pCT) e 9.979 cortes negati-

vos de TC (nCT), selecionados aleatoriamente de 61 pacientes com pneumonia 

por COVID-19 e 43 pacientes sem pneumonia. 

Além dos quatro datasets originais, criamos mais dois realizando a mixa-

gem entre os quatro datasets (hybrid) que foram conforme demonstrados na 

Tabela 7 abaixo.  

  

 
6 Disponível em: https://www.kaggle.com/datasets/plameneduardo/sarscov2-ctscan-

dataset. 

7 Disponível em: https://ngdc.cncb.ac.cn/ictcf/HUST-19.php. 
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Tabela 7 – Estudos e datasets 
Nº Fonte Nome do 

Dataset 
Tipo Nº total de 

imagens 
Classe  

COVID-19 
Classe  
Normal 

1 Raman et al. 
(2021); 
Kaggle 
(2023a) 

COVID-QU-
Ex Dataset 

Raio X 22.657 11.956 10.701 

2 Luz et al. 
(2021) 

HCV-UFPR-
COVID-19 

Raio X 513 281 232 

3 Mehboob et 
al. (2022) e 

Kaggle 
(2023b) 

SARS-COV2 
CT Dataset 

TC 2.481 1252 1229 

4 Ning et al. 
(2020) 

HUST-19 TC 13.980 4001 9979 

5 O Autor DSHybrid1 
(COVID-QU-
Ex Dataset + 

HUST-19) 

Raio X + TC 36.637 15.957 20.680 

6 O Autor DSHybrid2 
(HCV-UFPR-
COVID-19 + 
SARS-COV2 
CT dataset) 

Raio X + TC 2.994 1.533 1.461 

7 O Autor CDE 
Hybrid1&2 

Raio X + TC 39.631 17.490 22.141 

8 O Autor CDE Raio X 
(COVID-QU-
Ex Dataset& 
HCV-UFPR-
COVID-19) 

Raio X 23.170 12.237 10.933 

9 O Autor CDE TC 
(HUST-19& 

SARS-COV2 
CT dataset) 

TC 16.461 5.253 11.208 

Fonte: o autor (2023).  

 

A estratégia adotada teve como objetivo principal avaliar os modelos em 

um cenário de dados mistos, onde imagens de Raio X e TC foram combinadas. 

Esta integração levou à utilização da abordagem de CDE para inter-relacionar 

dois datasets criados com essa combinação de dados. 

Além disso, empregamos a mesma abordagem do CDE especificamente 

entre os datasets de Raio X e entre aqueles formados apenas por TC. Seguindo 
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esta metodologia, geramos ainda outros três datasets a partir da interação com 

os conjuntos híbridos. O propósito dessa abordagem ampla era avaliar a capa-

cidade dos modelos de generalizar as informações presentes tanto em imagens 

de Raio X quanto em TC, e mais importante, quando essas estavam presentes 

simultaneamente. 

No contexto da classificação de imagens radiográficas, é importante que 

o dataset apresente dados classificados em diferentes categorias. Esse pré-

requisito, contudo, representa um desafio significativo. Isso porque, para o trei-

namento eficaz de um modelo de VC é essencial dispor de milhares de imagens 

meticulosamente rotuladas. 

Para minimizar a carência de grandes datasets será utilizado o recurso de 

transfer learning a partir dos modelos ResNet50, ViT e Swin Transformer que 

foram pré-treinados no dataset ImageNet-1k. 

 

3.3 SPLIT DOS DATASETS UTILIZADOS 

É importante destacar que todos os nove conjuntos de dados utilizados 

possuem duas classes (classificação binária) e que os conjuntos de dados utili-

zados para treinamento, validação e teste dos modelos de VC foram divididos 

de forma a garantir uma avaliação adequada do desempenho dos modelos. 

Dessa forma, todos os nove conjuntos de dados foram divididos em treinamen-

to, validação e teste na proporção de 70%, 15% e 15% ou 60%, 20% e 20%, 

respectivamente. Abaixo, são fornecidos detalhes do split dos datasets. 

3.3.1 Conjunto de Dados Original 

O conjunto de dados original consiste em imagens radiográficas com ano-

tações de classificação (COVID-19 positivo ou negativo). Essas imagens serão 

utilizadas como base para a criação dos subconjuntos de treinamento, validação 

e teste. 
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3.3.2 Divisão do Conjunto de Dados 

Para garantir uma avaliação robusta do desempenho dos modelos, adota-

remos a estratégia de divisão tradicionalmente empregada em VC, conhecida 

como "train/validation/test split" (divisão de treinamento, validação e teste). 

3.3.2.1 Conjunto de treinamento (train set) 

O conjunto de treinamento será a parte do conjunto de dados destinada 

ao treinamento dos modelos. Ele será utilizado para ajustar os pesos das redes 

neurais e otimizar as funções de perda. Esse conjunto corresponde a uma por-

centagem de 70% dos dados disponíveis. 

3.3.2.2 Conjunto de validação (validation set) 

O conjunto de validação será usado para avaliar o desempenho dos mo-

delos durante o treinamento. Ele é utilizado para ajustar hiperparâmetros, como 

taxas de aprendizado e tamanho do batch, e para monitorar o overfitting. No 

trabalho optou-se por adotar a porcentagem de 15% do conjunto de dados origi-

nal. 

3.3.2.3 Conjunto de teste (test set) 

O conjunto de teste será usado para avaliar o desempenho final dos mo-

delos. Ele é reservado exclusivamente para essa etapa e não é ut ilizado durante 

o treinamento ou ajuste de hiperparâmetros. Esse conjunto é fundamental para 

fornecer uma estimativa imparcial da capacidade de generalização dos modelos. 

No trabalho optou-se por adotar a porcentagem de 15% ou 20% do conjunto de 

dados original. 

Em resumo, os conjuntos de dados serão divididos em conjuntos de trei-

namento, validação e teste, respeitando uma proporção adequada. Faremos 

experimentos com as proporções 70/15/15 e 60/20/20 para treinamento, valida-

ção e teste respectivamente. 

Após a divisão do conjunto de dados, os modelos serão treinados no con-

junto de treinamento, ajustados no conjunto de validação e, finalmente, avalia-

dos no conjunto de teste para estimar sua capacidade de generalização e de-

sempenho em casos não vistos anteriormente. 
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Essa abordagem de divisão dos datasets permite uma avaliação adequa-

da do desempenho dos modelos de VC, garantindo que eles sejam capazes de 

classificar corretamente as imagens radiográficas e detectar a presença de CO-

VID-19 de forma precisa e confiável. As Tabelas 8 e 9 representam o split dos 

datasets para as classes COVID-19 e NORMAL. 

 

Tabela 8 – Dataset Split Classe COVID-19 

Dataset Split Classe COVID-19 (%-70/15/15) 

Nome do Dataset COVID-19 (Total) Treinamento Valida-
ção 

Teste 

COVID-QU-Ex 11956 8.369 1793 1794 

HCV-UFPR-COVID-19 281 196 43 42 

SARS-COV2 CT 1252 876 188 188 

HUST-19 4001 2801 600 600 

DSHybrid1 15957 11169 2394 2394 

DSHybrid2 1533 1073 230 230 

Fonte: o autor (2023). 

 

Tabela 9 – Dataset Split Classe Normal 

Dataset Split Classe Normal (%-70/15/15) 

Nome do Dataset Normal (Total) Treinamento Valida-
ção  

Teste 

COVID-QU-Ex 10701 7491 1.605 1.605 

HCV-UFPR-COVID-19 232 162 35 35 

SARS-COV2 CT 1229 860 184 185 

HUST-19 9979 6.985 1.497 1497 

DSHybrid1 20680 14476 3102 3102 

DSHybrid2 1461 1.022 219 220 

Fonte: o autor (2023). 
 

3.4 UTILIZAÇÃO DE CROSS-DATASETS EVALUATION (CDE) 

Diversos estudos têm apontado que os algoritmos de VC não apresentam 

um desempenho excepcional quando testados em conjuntos de dados nos quais 

não foram treinados. Para melhorar esse desempenho, pesquisadores têm ex-

plorado abordagens de CDE. Zandamela et al. (2022) observaram que a utiliza-

ção de CDE pode auxiliar na melhoria do desempenho de modelos de DL. Da 

mesma forma, Guo et al. (2020) destacaram a importância das abordagens de 

CDE para aprimorar os resultados dos modelos. Além disso, Freire-Obregón et 

al. (2023) defenderam a ideia de que misturar conjuntos de dados durante o 

treinamento apresenta resultados superiores em comparação com a aplicação 
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apenas da CDE. Wang et al. (2021) defendem que a avaliação entre diferentes 

conjuntos de dados apoia o seu algoritmo, OnClass, como um método robusto 

para classificação automatizada de tipos de células em conjuntos de dados com 

grande número de tipos de células não vistas anteriormente. 

Todos estes estudos convergem na importância de considerar a variabili-

dade dos conjuntos de dados, tanto em termos de ambientes de coleta quanto 

de tipos de dados. Essa consideração é crucial para permitir que o modelo trei-

nado tenha uma melhor capacidade de generalização ao realizar inferências em 

conjuntos de dados diferentes dos utilizados no treinamento. Portanto, a combi-

nação de técnicas de CDE e a mistura adequada de conjuntos de dados são 

fundamentais para obter resultados melhores de generalização em diversos 

contextos e ambientes.  

A técnica de CDE desempenha um papel importante na avaliação e vali-

dação de modelos de VC. Essa técnica envolve testar e avaliar o desempenho 

do modelo em conjuntos de dados diferentes dos utilizados durante o treina-

mento. A técnica proporciona uma estimativa mais abrangente e confiável da 

capacidade de generalização do modelo, ajudando a verificar se o modelo é ca-

paz de realizar classificações precisas e detecções corretas em dados não vis-

tos anteriormente. 

Existem algumas razões pelas quais a CDE é uma prática importante na 

área de VC: 

• generalização do modelo: Ao treinar um modelo em um conjunto de 

dados específico, ele pode aprender padrões e características únicas 

desse conjunto em particular. No entanto, é fundamental garantir que o 

modelo seja capaz de generalizar e realizar classificações precisas em 

novos conjuntos de dados. A avaliação cruzada permite testar o desem-

penho do modelo em diferentes conjuntos de dados e verificar sua capa-

cidade de adaptação a diferentes contextos. 

• variedade de dados: conjuntos de dados diferentes podem conter va-

riações nas condições de captura das imagens, como iluminação, ângulo 

de visão, qualidade da imagem e outros fatores. A avaliação em diferen-

tes conjuntos de dados permite que o modelo seja testado em uma varie-

dade de cenários, fornecendo uma avaliação mais completa de sua ro-

bustez e confiabilidade. 
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• detecção de viés e sobreajuste (overfitting): a avaliação cruzada tam-

bém ajuda a identificar possíveis problemas de viés ou sobreajuste do 

modelo. Ao testar o modelo em conjuntos de dados independentes, é 

possível verificar se o modelo está aprendendo características específi-

cas do conjunto de treinamento que não se aplicam a outras imagens ou 

domínios. Isso ajuda a evitar o sobreajuste do modelo em relação a de-

terminados padrões e a garantir uma generalização mais equilibrada. 

• comparação de desempenho: através da avaliação cruzada, é possí-

vel comparar o desempenho de diferentes modelos em vários conjuntos 

de dados. Isso permite avaliar quais modelos são mais robustos e consis-

tentes em diferentes cenários, auxiliando na seleção do melhor modelo 

para uma determinada aplicação. 

Em suma, a CDE é uma técnica importante para garantir a qualidade e a 

confiabilidade dos modelos de VC. Ela permite uma avaliação mais abrangente, 

ajudando a identificar possíveis problemas de generalização, viés e sobreajuste 

além de fornecer uma base sólida para comparação de desempenho entre dife-

rentes modelos. 

Cabe destacar que, para os datasets utilizados na aplicação da técnica de 

CDE, foram adotadas proporções ligeiramente diferentes para split dataset para 

satisfazer a restrição de que os dados utilizados no conjunto de teste fossem 

oriundos de datasets distintos do que foi utilizado no treinamento e na valida-

ção. Dessa forma, não faz muito sentido considerar os dados de teste como um 

percentual do outro conjunto de dados, uma vez que se trata de outro conjunto 

de dados que não é parte do conjunto utilizado no treinamento e validação. 

Para a estratégia de CDE o data split da abordagem nas imagens de Raio 

X foi realizado como demonstrado nas Tabelas 10 e 11 abaixo: 

 

Tabela 10 – CDE Raio X Dataset Split Classe COVID-19 
CDE Raio X Dataset Split Classe COVID-19  

Nome do Dataset Normal Treinamento (70%) Validação (30%) Teste (100%) 

COVID-QU-Ex 11956 8.369 3.587 0 

HCV-UFPR-
COVID-19 

281 0 0 281 

Fonte: o autor (2023). 
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Tabela 11 – CDE Raio X Dataset Split Classe Normal 
CDE Raio X Dataset Split Classe Normal  

Nome do Dataset Normal Treinamento (70%) Validação (30%) Teste (100%) 

COVID-QU-Ex 10701 7491 3.210 0 

HCV-UFPR-
COVID-19 

232 0 0 232 

Fonte: o autor (2023). 

 

Para a estratégia de CDE o data split da abordagem nas imagens de TC 

foi realizado como demonstrado nas Tabelas 12 e 13 abaixo: 

 

Tabela 12 – CDE TC Dataset Split Classe COVID-19 
CDE TC Dataset Split Classe COVID-19  

Nome do Dataset Normal Treinamento (70%) Validação (30%) Teste (100%) 

HUST-19 4001 2801 1200 0 

SARS-COV2 CT 1252 0 0 1252 

Fonte: o autor (2023). 

 

Tabela 13 – CDE TC Dataset Split Classe Normal 
CDE TC Dataset Split Classe Normal  

Nome do Dataset Normal Treinamento (70%) Validação (30%) Teste (100%) 

HUST-19 9979 6.985 2.994 0 

SARS-COV2 CT 1229 0 0 1229 

Fonte: o autor (2023). 

 

Para a estratégia de CDE, o data split da abordagem híbrida foi realizado 

como demonstrado nas Tabelas 14 e 15 abaixo: 

 

Tabela 14 – CDE Hybrid1&2 Dataset Split Classe COVID-19 
CDE Hybrid1&2 Dataset Split Classe COVID-19  

Nome do Dataset Normal Treinamento (70%) Validação (30%) Teste (100%) 

DSHybrid1 15957 11169 4.788 0 

DSHybrid2 1533 0 0 1533 

Fonte: o autor (2023). 

 

Tabela 15 – CDE Hybrid1&2 Dataset Split Classe Normal 
CDE Hybrid1&2 Dataset Split Classe Normal  

Nome do Dataset Normal Treinamento (70%) Validação (30%) Teste (100%) 

DSHybrid1 20680 14476 6204 0 

DSHybrid2 1461 0 0 1461 

Fonte: o autor (2023). 
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3.5 AJUSTE DE HIPERPARÂMETROS COM A BIBLIOTECA OPTUNA 

Com o objetivo de otimizar as métricas que são utilizadas em visão com-

putacional uma técnica essencial é o uso da otimização de hiperparâmetros. 

Como destacado por alguns autores, quando otimizados e aplicados aos mode-

los, os hiperparâmetros podem melhorar significativamente as métricas. Akiba et 

al. (2019) apresentaram o Optuna, um framework de otimização de hiperparâ-

metros fundamentado na inovadora abordagem "define-by-run". Esta pesquisa 

delineou princípios fundamentais para futuros softwares de otimização, desta-

cando a importância da adaptabilidade, eficiência e design multifacetado. O Op-

tuna se destaca pela configuração dinâmica do espaço de busca de parâmetros, 

mecanismos refinados de busca e poda, e uma arquitetura flexível que se inte-

gra perfeitamente em um espectro de ambientes, desde sistemas distribuídos 

expansivos até configurações experimentais mais focadas. Superando as limita-

ções tradicionais das metodologias de ajuste de hiperparâmetros, o princípio 

define-by-run do Optuna representa uma evolução paradigmática no campo. A 

robustez do sistema é enfatizada através de sua fusão de técnicas de busca e 

poda e sua adaptabilidade, atendendo às necessidades de uma base de usuá-

rios diversificada e propósitos. Embora o artigo culmine com uma perspectiva 

otimista sobre a trajetória futura dos frameworks de otimização, fundamentando 

sua confiança no Optuna, ele também faz um chamado para uma análise com-

parativa aprofundada contra ferramentas existentes para reforçar suas afirma-

ções empíricas. Fundamentalmente, o trabalho de Akiba et al. (2019) atua como 

um elemento central na otimização de hiperparâmetros, abrindo novos caminhos 

e estimulando avanços futuros na disciplina. 

Shekhar et al. (2021) se aprofundam no domínio da otimização de hiper-

parâmetros em machine learning, destacando as limitações dos métodos tradi-

cionais e voltando sua atenção para alternativas avançadas, focando especial-

mente em bibliotecas Python como Optuna, HyperOpt, Optunity e SMAC. Atra-

vés de avaliações em seis conjuntos de dados do mundo real, eles destacaram 

o desempenho superior do Optuna para seleção de algoritmos e tarefas de hi-

perparâmetros e a eficácia do HyperOpt para o desafio do perceptron multica-

mada. Apesar dos substanciais contribuições do estudo, ele poderia se benefi-

ciar de uma justificativa mais explícita por trás da seleção de ferramentas, in-
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sights metodológicos expandidos e discussões mais aprofundadas sobre com-

promissos de desempenho e limitações potenciais. Shekhar et al. (2021) ofere-

cem uma análise comparativa fundamental em ferramentas otimização de hiper-

parâmetros, mas indica áreas propícias para uma exploração mais profunda e 

clareza. 
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4 EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Todos os modelos executaram classificação binária sobre as classes CO-

VID-19 e NORMAL (Classificação Binária). O treinamento foi executado por 25 

épocas em cada um dos três modelos (ResNet50, ViT e SwinT) nos nove con-

juntos de dados sem utilização de otimização. Mais tarde, foi realizada otimiza-

ção bayesiana com a biblioteca Optuna onde foram encontrados hiperparâme-

tros otimizados para CNN, ViT e Swin Transformer. Adotamos, ainda, diferentes 

split datasets (70/15/15 e 60/20/20) para as execuções com os hiperparâmetros 

otimizados para os otimizadores AdamW e Stochastic Gradient Descent (SGD). 

Os hiperparâmetros de cada otimizador e modelo será descrito em cada subca-

pítulo subsequente. 

Dessa forma, foram obtidos 675 resultados compostos pelas métricas 

AUC, acurácia, precisão, sensibilidade e F1-Score. Isso foi possível porque fo-

ram nove datasets multiplicados por cinco métricas multiplicadas por cinco es-

tratégias distintas de split datasets e otimizadores multiplicados pelos três mo-

delos (CNN, ViT e SwinT) (9x5x5x3 = 675).  

Adicionalmente, foi plotada a matriz de confusão, a curva ROC, o relatório 

de classificação e um grid contendo 16 imagens com os respectivos rótulos ver-

dadeiros e preditos em cada modelo e dataset.  

 

4.1 EXPERIMENTO 1: APLICAÇÃO DO MODELO DE REDES NEURAIS 

CONVOLUCIONAIS RESNET50 

4.1.1 Resultados do Experimento 1 

Para facilitar a análise dos resultados obtidos nos nove datasets utiliza-

dos, os dados foram compilados na Tabela 16. 

 

Tabela 16 – Resultados obtidos com CNN nos nove datasets sem otimização e com split da-
taset 70/15/15 

Modelo Dataset 
Tipo de 
Imagem 

AUC Acurácia Precisão 
Sensibili-

dade 
F1-Score 

C
N

N
 

COVID-QU-
Ext 

Raio X 0,99 0,94 0,94 0,94 0,94 

HCV-UFPR-
COVID-19 

Raio X 0,75 0,7 0,7 0,7 0,7 
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HUST-19 TC 0,99 0,96 0,96 0,96 0,96 

SARS-COV-
2 Ct 

TC 0,98 0,89 0,9 0,89 0,89 

DSHybrid1 
Raio X + 

TC 
0,99 0,92 0,92 0,92 0,92 

DSHybrid2 
Raio X + 

TC 
0,94 0,87 0,87 0,87 0,87 

CDE 
Hybrid1&2 

Raio X + 
TC 

0,72 0,65 0,67 0,65 0,65 

CDE Raio X Raio X 0,53 0,55 0,54 0,55 0,41 

CDE TC TC 0,79 0,6 0,74 0,6 0,54 

Fonte: o autor (2023). 

 

Após a execução do CNN sem otimização de hiperparâmetros, foi realiza-

da uma otimização bayesiana que resultou em hiperparâmetros otimizados para 

o modelo, cujos valores foram compilados e apresentados na Tabela 17:  

 

Tabela 17 – Hiperparâmetros otimizados para o modelo CNN 
Optimizer Learning Rate Weight Decay Batch Size Momentum 

Adam 0.002931 - - - 

SGD 0.000767 0.000004 32 0.173 

Fonte: o autor (2023). 

 

A Tabelo 18 apresenta os resultados obtidos com o split dataset 70/15/15 

com os hiperparâmetros otimizados para o otimizador Adam: 

 

Tabela 18 – Resultados obtidos com CNN nos nove datasets com otimizador Adam e split da-
taset 70/15/15 

Modelo Dataset 
Tipo de 
Imagem 

AUC Acurácia Precisão 
Sensibili-

dade 
F1-Score 

C
N

N
 

COVID-QU-
Ext 

Raio X 
0.98 0.93 0.93 0.93 0.93 

HCV-UFPR-
COVID-19 

Raio X 
 

0.89 
 

0.78 
 

0.78 
 

0.73 
 

0.74 

HUST-19 TC 1.0 0.99 0.99 0.99 0.99 

SARS-COV-
2 Ct 

TC 
0.97 0.9 0.9 0.9 0.9 

DSHybrid1 
Raio X + 

TC 
0.99 0.94 0.95 0.93 0.94 

DSHybrid2 
Raio X + 

TC 0.92 0.85 0.85 0.85 0.85 

CDE 
Hybrid1&2 

Raio X + 
TC 0.7 0.65 0.67 0.65 0.64 

CDE Raio X Raio X 0.55 0.55 0.52 0.5 0.39 

CDE TC TC 0.78 0.64 0.75 0.65 0.61 

Fonte: o autor (2023). 

 

A Tabela 19 apresenta os resultados obtidos com o split dataset 70/15/15 

com os hiperparâmetros otimizados para o otimizador SGD: 

 



97 

 

Tabela 19 – Resultados obtidos com CNN nos nove datasets com otimizador SGD e split da-
taset 70/15/15 

Modelo Dataset 
Tipo de 
Imagem 

AUC Acurácia Precisão 
Sensibili-

dade 
F1-Score 

C
N

N
 

COVID-QU-
Ext 

Raio X 0.96 0.89 0.89 0.89 0.89 

HCV-UFPR-
COVID-19 

Raio X 0.91 0.77 0.81 0.77 0.76 

HUST-19 TC 0.99 0.98 0.97 0.97 0.97 

SARS-COV-
2 Ct 

TC 0.95 0.87 0.88 0.88 0.87 

DSHybrid1 
Raio X + 

TC 
0.99 0.94 0.94 0.94 0.94 

DSHybrid2 
Raio X + 

TC 
0.91 0.84 0.84 0.84 0.84 

CDE 
Hybrid1&2 

Raio X + 
TC 

0.67 0.61 0.63 0.61 0.59 

CDE Raio X Raio X 0.5 0.51 0.41 0.47 0.38 

CDE TC TC 0.78 0.62 0.74 0.62 0.57 

Fonte: o autor (2023). 

 

A Tabela 20 apresenta os resultados obtidos com o split dataset 60/20/20 

com os hiperparâmetros otimizados para o otimizador Adam: 

 

Tabela 20 – Resultados obtidos com CNN nos nove datasets com otimizador Adam e split da-
taset 60/20/20 

Modelo Dataset 
Tipo de 
Imagem 

AUC Acurácia Precisão 
Sensibili-

dade 
F1-Score 

C
N

N
 

COVID-QU-
Ext 

Raio X 
0.98 0.92 0.92 0.91 0.91 

HCV-UFPR-
COVID-19 

Raio X 
0.9 0.81 0.81 0.81 0.81 

HUST-19 TC 1.0 0.99 0.99 0.99 0.99 

SARS-COV-
2 Ct 

TC 
0.96 0.89 0.9 0.89 0.89 

DSHybrid1 
Raio X + 

TC 0.99 0.92 0.92 0.93 0.92 

DSHybrid2 
Raio X + 

TC 0.95 0.86 0.86 0.86 0.86 

CDE 
Hybrid1&2 

Raio X + 
TC 0.69 0.63 0.65 0.64 0.63 

CDE Raio X Raio X 0.48 0.45 0.37 0.42 0.38 

CDE TC TC 0.78 0.62 0.74 0.62 0.69 

Fonte: o autor (2023). 

 

A Tabela 21 apresenta os resultados obtidos com o split dataset 60/20/20 

com os hiperparâmetros otimizados para o otimizador SGD: 

 

Tabela 21 – Resultados obtidos com CNN nos nove datasets com otimizador SGD e split da-
taset 60/20/20 

Modelo Dataset 
Tipo de 
Imagem 

AUC Acurácia Precisão 
Sensibili-

dade 
F1-Score 

C
N

N
 

COVID-QU-
Ext 

Raio X 
0.96 0.9 0.9 0.9 0.9 

HCV-UFPR-
COVID-19 

Raio X 
0.84 0.77 0.76 0.75 0.76 
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HUST-19 TC 0.99 0.97 0.97 0.96 0.97 

SARS-COV-
2 Ct 

TC 
0.93 0.86 0.87 0.87 0.86 

DSHybrid1 
Raio X + 

TC 0.97 0.91 0.91 0.91 0.91 

DSHybrid2 
Raio X + 

TC 0.91 0.82 0.83 0.82 0.82 

CDE 
Hybrid1&2 

Raio X + 
TC 0.67 0.61 0.63 0.61 0.62 

CDE Raio X Raio X 0.46 0.54 0.47 0.49 0.48 

CDE TC TC 0.77 0.57 0.72 0.58 0.64 

Fonte: o autor (2023). 

 

4.2 EXPERIMENTO 2: APLICAÇÃO DO MODELO VISION TRANSFORMER 

(VIT) 

4.2.1 Resultados do Experimento 2 

Para facilitar a análise dos resultados obtidos em nove datasets utiliza-

dos, os dados foram compilados na Tabela 22. 

 

Tabela 22 – Resultados obtidos com ViT nos nove datasets sem otimização e com split dataset 
70/15/15 

Modelo Dataset 
Tipo de 
imagem 

AUC Acurácia Precisão 
Sensibili-

dade 
F1-Score 

V
iT

 

COVID-QU-
Ext 

Raio X 0,99 0,95 0,95 0,95 0,95 

HCV-UFPR-
COVID-19 

Raio X 0,76 0,7 0,7 0,7 0,7 

HUST-19 TC 0,99 0,94 0,94 0,94 0,94 

SARS-COV-2 
Ct 

TC 0,99 0,95 0,95 0,95 0,95 

DSHybrid1 Raio X + 
TC 

0,98 0,93 0,93 0,93 0,93 

DSHybrid2 Raio X + 
TC 

0,96 0,89 0,9 0,89 0,89 

CDE 
Hybrid1&2 

Raio X + 
TC 

0,67 0,61 0,62 0,61 0,61 

CDE Raio X Raio X 0,52 0,52 0,46 0,52 0,43 

CDE TC TC 0,28 0,61 0,73 0,61 0,56 

Fonte: o autor (2023). 

 

Após a execução do ViT sem otimização de hiperparâmetros, foi realizada 

uma otimização bayesiana que resultou em hiperparâmetros otimizados para o 

modelo, cujos valores foram os seguintes:  

 

Tabela 23 – Hiperparâmetros otimizados para o modelo ViT 
Optimizer Learning Rate Weight Decay Batch Size Momentum Beta 1 Beta2 

AdamW 0.000015 0.000029 16 - 0.851 0.995 

SGD 0.000847 0.000248  8  0.866 - - 

Fonte: o autor (2023). 
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A Tabela 24 apresenta os resultados obtidos com o split dataset 70/15/15 

com os hiperparâmetros otimizados para o otimizador AdamW: 

 

Tabela 24 – Resultados obtidos com ViT nos nove datasets com otimizador AdamW e split 
dataset 70/15/15 

Modelo Dataset 
Tipo de 
imagem 

AUC Acurácia Precisão 
Sensibili-

dade 
F1-Score 

V
iT

 

COVID-QU-
Ext 

Raio X 
0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 

HCV-UFPR-
COVID-19 

Raio X 
0.93 0.62 0.63 0.63 0.62 

HUST-19 TC 
1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

SARS-COV-2 
Ct 

TC 
0.76 0.74 0.66 0.62 0.95 

DSHybrid1 Raio X + 
TC 0.93 0.93 0.94 0.93 0.93 

DSHybrid2 Raio X + 
TC 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84 

CDE 
Hybrid1&2 

Raio X + 
TC 0.63 0.63 0.64 0.63 0.63 

CDE Raio X Raio X 
0.52 0.56 0.59 0.52 0.42 

CDE TC TC 
0.7 0.7 0.71 0.7 0.69 

Fonte: o autor (2023). 

 

A Tabela 25 apresenta os resultados obtidos com o split dataset 70/15/15 

com os hiperparâmetros otimizados para o otimizador SGD: 

 

Tabela 25 – Resultados obtidos com ViT nos nove datasets com otimizador SDG e split dataset 
70/15/15 

Modelo Dataset 
Tipo de 
imagem 

AUC Acurácia Precisão 
Sensibili-

dade 
F1-Score 

V
iT

 

COVID-QU-
Ext 

Raio X 
0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 

HCV-UFPR-
COVID-19 

Raio X 
0.98 0.79 0.81 0.78 0.79 

HUST-19 TC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

SARS-COV-2 
Ct 

TC 
0.74 0.79 0.77 0.62 0.67 

DSHybrid1 Raio X + 
TC 

0.98 0.99 0.98 0.98 0.98 

DSHybrid2 Raio X + 
TC 

0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 

CDE 
Hybrid1&2 

Raio X + 
TC 

0.72 0.72 0.72 0.72 0.72 

CDE Raio X Raio X 0.5 0.55 0.27 0.5 0.35 

CDE TC TC 0.76 0.77 0.76 0.76 0.76 

Fonte: o autor (2023). 

 

A Tabela 26 apresenta os resultados obtidos com o split dataset 60/20/20 

com os hiperparâmetros otimizados para o otimizador AdamW: 
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Tabela 26 – Resultados obtidos com ViT nos nove datasets com otimizador AdamW e split 
dataset 60/20/20 

Modelo Dataset 
Tipo de 
imagem 

AUC Acurácia Precisão 
Sensibili-

dade 
F1-Score 

V
iT

 

COVID-QU-
Ext 

Raio X 
0.91 0.91 0.91 0.91 0.91 

HCV-UFPR-
COVID-19 

Raio X 
0.66 0.64 0.67 0.64 0.66 

HUST-19 TC 
1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

SARS-COV-2 
Ct 

TC 
0.73 0.8 0.75 0.59 0.68 

DSHybrid1 Raio X + 
TC 0.94 0.95 0.95 0.94 0.94 

DSHybrid2 Raio X + 
TC 0.88 0.88 0.88 0.88 0.88 

CDE 
Hybrid1&2 

Raio X + 
TC 0.63 0.63 0.63 0.63 0.63 

CDE Raio X Raio X 
0.5 0.54 0.5 0.5 0.51 

CDE TC TC 
0.69 0.69 0.73 0.69 0.72 

Fonte: o autor (2023). 

 

A Tabela 27 apresenta os resultados obtidos com o split dataset 60/20/20 

com os hiperparâmetros otimizados para o otimizador SGD: 

 

Tabela 27 – Resultados obtidos com ViT nos nove datasets com otimizador SGD e split dataset 
60/20/20 

Modelo Dataset 
Tipo de 
imagem 

AUC Acurácia Precisão 
Sensibili-

dade 
F1-Score 

V
iT

 

COVID-QU-
Ext 

Raio X 
0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 

HCV-UFPR-
COVID-19 

Raio X 
0.85 0.85 0.86 0.85 0.85 

HUST-19 TC 
1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

SARS-COV-2 
Ct 

TC 
0.82 0.85 0.84 0.7 0.76 

DSHybrid1 Raio X + 
TC 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 

DSHybrid2 Raio X + 
TC 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 

CDE 
Hybrid1&2 

Raio X + 
TC 0.71 0.71 0.71 0.71 0.71 

CDE Raio X Raio X 
0.5 0.55 0.44 0.5 0.5 

CDE TC TC 
0.72 0.73 0.73 0.72 0.73 

Fonte: o autor (2023). 

 

4.3 EXPERIMENTO 3: APLICAÇÃO DO MODELO SWIN TRANSFORMER 

4.3.1 Resultados do Experimento 3 

Para facilitar a análise dos resultados obtidos em nove datasets utiliza-

dos, os dados foram compilados na Tabela 28. 
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Tabela 28 – Resultados obtidos com SwinT nos nove datasets sem otimização e com split da-
taset 70/15/15 
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COVID-
QU-Ext 

Raio X 0,98 0,98 0,98 0,98 0,98 

HCV-
UFPR-

COVID-19 
Raio X 0,72 0,71 0,73 0,71 0,71 

HUST-19 TC 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 

SARS-
COV-2 Ct 

TC 0,98 0,98 0,98 0,98 0,98 

DSHybrid1 
Raio X + 

TC 
0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 

DSHybrid2 
Raio X + 

TC 
0,96 0,96 0,96 0,96 0,96 

CDE 
Hybrid1&2 

Raio X + 
TC 

0,74 0,74 0,74 0,74 0,74 

CDE Raio 
X 

Raio X 0,5 0,54 0,45 0,54 0,39 

CDE TC TC 0,73 0,73 0,73 0,73 0,73 

Fonte: o autor (2023). 

 

Após a execução do Swin Transformer sem otimização de hiperparâme-

tros, foi realizada uma otimização bayesiana que resultou em hiperparâmetros 

otimizados para o modelo, cujos valores foram os seguintes:  

 

Tabela 29 – Hiperparâmetros otimizados para o modelo SwinT 
Optimizer Learning Rate Weight Decay Batch Size Momentum Beta 1 Beta2 

AdamW 0.000015 0.000029 16 - 0.851 0.995 

SGD 0.000847 0.000248  8  0.866 - - 

Fonte: o autor (2023). 

 

A Tabela 30 apresenta os resultados obtidos com o split dataset 70/15/15 

com os hiperparâmetros otimizados para o otimizador AdamW: 

 

Tabela 30 – Resultados obtidos com SwinT nos nove datasets sem otimizador AdamW e split 
dataset 70/15/15 
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COVID-QU-
Ext 

Raio X 
0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 

HCV-UFPR-
COVID-19 

Raio X 
0.78 0.79 0.83 0.78 0.78 

HUST-19 TC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

SARS-COV-
2 Ct 

TC 
0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 
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DSHybrid1 Raio X + TC 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 

DSHybrid2 Raio X + TC 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 

CDE 
Hybrid1&2 

Raio X + TC 
0.73 0.73 0.73 0.73 0.73 

CDE Raio X Raio X 0.51 0.56 0.71 0.51 0.38 

CDE TC TC 0.69 0.69 0.7 0.69 0.69 

Fonte: o autor (2023). 

 

A Tabela 31 apresenta os resultados obtidos com o split dataset 70/15/15 

com os hiperparâmetros otimizados para o otimizador SGD: 

 

Tabela 31 – Resultados obtidos com SwinT nos nove datasets sem otimizador SGD e split da-
taset 70/15/15 
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COVID-
QU-Ext 

Raio X 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 

HCV-
UFPR-

COVID-19 
Raio X 0.87 0.86 0.87 0.87 0.86 

HUST-19 TC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

SARS-
COV-2 Ct 

TC 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 

DSHybrid1 
Raio X + 

TC 
0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 

DSHybrid2 
Raio X + 

TC 
0.91 0.91 0.92 0.91 0.91 

CDE 
Hybrid1&2 

Raio X + 
TC 

0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 

CDE Raio 
X 

Raio X 0.5 0.55 0.27 0.5 0.35 

CDE TC TC 0.75 0.75 0.76 0.75 0.75 

Fonte: o autor (2023). 

 

A Tabela 32 apresenta os resultados obtidos com o split dataset 60/20/20 

com os hiperparâmetros otimizados para o otimizador AdamW: 

 

Tabela 32 – Resultados obtidos com SwinT nos nove datasets sem otimizador AdamW e split 
dataset 60/20/20 
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COVID-
QU-Ext 

Raio X 
0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 

HCV-
UFPR-

COVID-19 
Raio X 

0.94 0.94 0.94 0.94 0.94 

HUST-19 TC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 



103 

 

SARS-
COV-2 Ct 

TC 
0.94 0.94 0.94 0.94 0.94 

DSHybrid1 
Raio X + 

TC 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 

DSHybrid2 
Raio X + 

TC 0.94 0.94 0.94 0.94 0.94 

CDE 
Hybrid1&2 

Raio X + 
TC 0.74 0.74 0.75 0.74 0.74 

CDE Raio 
X 

Raio X 
0.5 0.55 0.61 0.5 0.48 

CDE TC TC 0.75 0.75 0.76 0.75 0.75 

Fonte: o autor (2023). 

 

A Tabela 33 apresenta os resultados obtidos com o split dataset 60/20/20 

com os hiperparâmetros otimizados para o otimizador SGD: 

 

Tabela 33 – Resultados obtidos com SwinT nos nove datasets sem otimizador SGD e split da-
taset 60/20/20 

M
o

d
e

lo
 

D
a

ta
s

e
t 

T
ip

o
 d

e
 

Im
a

g
e

m
 

A
U

C
 

A
c

u
rá

c
ia

 

P
re

c
is

ã
o

 

S
e

n
s

ib
i-

li
d

a
d

e
 

F
1

-S
c

o
re

 

S
w

in
T

 

COVID-
QU-Ext 

Raio X 
0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 

HCV-
UFPR-

COVID-19 
Raio X 

0.77 0.73 0.77 0.77 0.77 

HUST-19 TC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

SARS-
COV-2 Ct 

TC 
0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 

DSHybrid1 
Raio X + 

TC 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 

DSHybrid2 
Raio X + 

TC 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 

CDE 
Hybrid1&2 

Raio X + 
TC 0.71 0.71 0.71 0.71 0.71 

CDE Raio 
X 

Raio X 
0.5 0.55 0.77 0.5 0.5 

CDE TC TC 0.75 0.75 0.76 0.75 0.75 

Fonte: o autor (2023). 

 

4.4 ANÁLISE ESTATÍSTICA E COMPARAÇÕES ENTRE OS RESULTADOS 

OBTIDOS NOS TRÊS EXPERIMENTOS  

Para facilitar a análise estatística e a comparação dos resultados entre as 

diferentes estratégias de divisão de conjunto de dados e otimizadores, foram 

criadas as cinco Tabelas (34, 35, 36, 37 e 38), que compilam um total de 675 

valores de métricas agregadas para os três modelos executados nos nove con-
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juntos de dados diferentes, de acordo com as estratégias de divisão de conjunto 

de dados e o uso de otimizadores correspondentes. 

4.4.1 Agregação dos Resultados dos Experimento Segundo a Estratégia de 

Split Dataset e Emprego de Otimizadores 

A Tabela 34 apresenta os resultados obtidos com o split dataset 70/15/15 

sem otimização: 

 

Tabela 34 – Grupo de métricas agregadas para os três modelos executados sem otimização e 
com split dataset 70/15/15 
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COVID-QU-Ext Raio X 0,99 0,94 0,94 0,94 0,94 

HCV-UFPR-COVID-19  Raio X 0,75 0,7 0,7 0,7 0,7 

HUST-19 TC 0,99 0,96 0,96 0,96 0,96 

SARS-COV-2 Ct TC 0,98 0,89 0,9 0,89 0,89 

DSHybrid1 Raio 
X+TC 

0,99 0,92 0,92 0,92 0,92 

DSHybrid2  Raio 
X+TC 

0,94 0,87 0,87 0,87 0,87 

CDE Hybrid1&2 Raio 
X+TC 

0,72 0,65 0,67 0,65 0,65 

CDE Raio X  Raio X 0,53 0,55 0,54 0,55 0,41 

CDE TC  TC 0,79 0,6 0,74 0,6 0,54 

V
iT

 

COVID-QU-Ext Raio X 0,99 0,95 0,95 0,95 0,95 

HCV-UFPR-COVID-19  Raio X 0,76 0,7 0,7 0,7 0,7 

HUST-19 TC 0,99 0,94 0,94 0,94 0,94 

SARS-COV-2 Ct TC 0,99 0,95 0,95 0,95 0,95 

DSHybrid1 Raio 
X+TC 

0,98 0,93 0,93 0,93 0,93 

DSHybrid2  Raio 
X+TC 

0,96 0,89 0,9 0,89 0,89 

CDE Hybrid1&2 Raio 
X+TC 

0,67 0,61 0,62 0,61 0,61 

CDE Raio X  Raio X 0,52 0,52 0,46 0,52 0,43 

CDE TC  TC 0,28 0,61 0,73 0,61 0,56  

S
w

in
T

 

COVID-QU-Ext Raio X 0,98 0,98 0,98 0,98 0,98 

HCV-UFPR-COVID-19  Raio X 0,72 0,71 0,73 0,71 0,71 

HUST-19 TC 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 

SARS-COV-2 Ct TC 0,98 0,98 0,98 0,98 0,98 

DSHybrid1 Raio 
X+TC 

0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 

DSHybrid2  Raio 
X+TC 

0,96 0,96 0,96 0,96 0,96 

CDE Hybrid1&2 Raio 
X+TC 

0,74 0,74 0,74 0,74 0,74 

CDE Raio X  Raio X 0,5 0,54 0,45 0,54 0,39 

CDE TC  TC 0,73 0,73 0,73 0,73 0,73 

Fonte: o autor (2023). 
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A Tabela 35 apresenta os resultados obtidos com split dataset 70/15/15 e 

com os hiperparâmetros otimizados para o otimizador Adam/AdamW: 

 

Tabela 35 – Grupo de métricas agregadas para os três modelos executados com otimizador 
Adam/AdamW e split dataset 70/15/15 
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COVID-QU-Ext Raio X 0.98 0.93 0.93 0.93 0.93 

HCV-UFPR-COVID-19 Raio X 0.89 0.78 0.78 0.73 0.74 

HUST-19 TC 1.0 0.99 0.99 0.99 0.99 

SARS-COV-2 Ct TC 0.97 0.9 0.9 0.9 0.9 

DSHybrid1 
Raio 
X+TC 

0.99 0.94 0.95 0.93 0.94 

DSHybrid2 
Raio 
X+TC 

0.92 0.85 0.85 0.85 0.85 

CDE Hybrid1&2 
Raio 
X+TC 

0.7 0.65 0.67 0.65 0.64 

CDE Raio X Raio X 0.55 0.55 0.52 0.5 0.39 

CDE TC TC 0.78 0.64 0.75 0.65 0.61 

V
iT

 

COVID-QU-Ext Raio X 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 

HCV-UFPR-COVID-19 Raio X 0.93 0.62 0.63 0.63 0.62 

HUST-19 TC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

SARS-COV-2 Ct TC 0.76 0.74 0.66 0.62 0.95 

DSHybrid1 
Raio 
X+TC 

0.93 0.93 0.94 0.93 0.93 

DSHybrid2 
Raio 
X+TC 

0.84 0.84 0.84 0.84 0.84 

CDE Hybrid1&2 
Raio 
X+TC 

0.63 0.63 0.64 0.63 0.63 

CDE Raio X Raio X 0.52 0.56 0.59 0.52 0.42 

CDE TC TC 0.7 0.7 0.71 0.7 0.69 

S
w

in
T

 

COVID-QU-Ext Raio X 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 

HCV-UFPR-COVID-19 Raio X 0.78 0.79 0.83 0.78 0.78 

HUST-19 TC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

SARS-COV-2 Ct TC 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 

DSHybrid1 
Raio 
X+TC 

0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 

DSHybrid2 
Raio 
X+TC 

0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 

CDE Hybrid1&2 
Raio 
X+TC 

0.73 0.73 0.73 0.73 0.73 

CDE Raio X Raio X 0.51 0.56 0.71 0.51 0.38 

CDE TC TC 0.69 0.69 0.7 0.69 0.69 

Fonte: o autor (2023). 

 

A Tabela 36 apresenta os resultados obtidos com split dataset 70/15/15 e 

com os hiperparâmetros otimizados para o otimizador SGD: 
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Tabela 36 – Grupo de métricas agregadas para os três modelos executados com otimizador 
SGD e split dataset 70/15/15 
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COVID-QU-Ext Raio X 0.96 0.89 0.89 0.89 0.89 

HCV-UFPR-COVID-19  Raio X 0.91 0.77 0.81 0.77 0.76 

HUST-19 TC 0.99 0.98 0.97 0.97 0.97 

SARS-COV-2 Ct TC 0.95 0.87 0.88 0.88 0.87 

DSHybrid1 Raio 
X+TC 

0.99 0.94 0.94 0.94 0.94 

DSHybrid2  Raio 
X+TC 

0.91 0.84 0.84 0.84 0.84 

CDE Hybrid1&2 Raio 
X+TC 

0.67 0.61 0.63 0.61 0.59 

CDE Raio X  Raio X 0.5 0.51 0.41 0.47 0.38 

CDE TC  TC 0.78 0.62 0.74 0.62 0.57 

V
iT

 

COVID-QU-Ext Raio X 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 

HCV-UFPR-COVID-19  Raio X 0.98 0.79 0.81 0.78 0.79 

HUST-19 TC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

SARS-COV-2 Ct TC 0.74 0.79 0.77 0.62 0.67 

DSHybrid1 Raio 
X+TC 

0.98 0.99 0.98 0.98 0.98 

DSHybrid2  Raio 
X+TC 

0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 

CDE Hybrid1&2 Raio 
X+TC 

0.72 0.72 0.72 0.72 0.72 

CDE Raio X  Raio X 0.5 0.55 0.27 0.5 0.35 

CDE TC  TC 0.76 0.77 0.76 0.76 0.76 

S
w

in
T

 

COVID-QU-Ext Raio X 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 

HCV-UFPR-COVID-19  Raio X 0.87 0.86 0.87 0.87 0.86 

HUST-19 TC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

SARS-COV-2 Ct TC 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 

DSHybrid1 Raio 
X+TC 

0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 

DSHybrid2  Raio 
X+TC 

0.91 0.91 0.92 0.91 0.91 

CDE Hybrid1&2 Raio 
X+TC 

0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 

CDE Raio X  Raio X 0.5 0.55 0.27 0.5 0.35 

CDE TC  TC 0.75 0.75 0.76 0.75 0.75 

Fonte: o autor (2023). 

 

A Tabela 37 apresenta os resultados obtidos com split dataset 60/20/20 e 

com os hiperparâmetros otimizados para o otimizador Adam/AdamW: 

 

Tabela 37 – Grupo de métricas agregadas para os três modelos executados com otimizador 
Adam/AdamW e com split dataset 60/20/20 
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C
N

N
 

COVID-QU-Ext Raio X 
0.98 0.92 0.92 0.91 0.91 

HCV-UFPR-COVID-19  Raio X 
0.9 0.81 0.81 0.81 0.81 

HUST-19 TC 
1.0 0.99 0.99 0.99 0.99 

SARS-COV-2 Ct TC 
0.96 0.89 0.9 0.89 0.89 

DSHybrid1 Raio 
X+TC 0.99 0.92 0.92 0.93 0.92 

DSHybrid2  Raio 
X+TC 0.95 0.86 0.86 0.86 0.86 

CDE Hybrid1&2 Raio 
X+TC 0.69 0.63 0.65 0.64 0.63 

CDE Raio X  Raio X 
0.48 0.45 0.37 0.42 0.38 

CDE TC  TC 
0.78 0.62 0.74 0.62 0.69 

V
iT

 

COVID-QU-Ext Raio X 
0.91 0.91 0.91 0.91 0.91 

HCV-UFPR-COVID-19  Raio X 
0.66 0.64 0.67 0.64 0.66 

HUST-19 TC 
1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

SARS-COV-2 Ct TC 
0.73 0.8 0.75 0.59 0.68 

DSHybrid1 Raio 
X+TC 0.94 0.95 0.95 0.94 0.94 

DSHybrid2  Raio 
X+TC 0.88 0.88 0.88 0.88 0.88 

CDE Hybrid1&2 Raio 
X+TC 0.63 0.63 0.63 0.63 0.63 

CDE Raio X  Raio X 
0.5 0.54 0.5 0.5 0.51 

CDE TC  TC 
0.69 0.69 0.73 0.69 0.72 

S
w

in
T

 

COVID-QU-Ext Raio X 
0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 

HCV-UFPR-COVID-19  Raio X 
0.94 0.94 0.94 0.94 0.94 

HUST-19 TC 
1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

SARS-COV-2 Ct TC 
0.94 0.94 0.94 0.94 0.94 

DSHybrid1 Raio 
X+TC 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 

DSHybrid2  Raio 
X+TC 0.94 0.94 0.94 0.94 0.94 

CDE Hybrid1&2 Raio 
X+TC 0.74 0.74 0.75 0.74 0.74 

CDE Raio X  Raio X 
0.5 0.55 0.61 0.5 0.48 

CDE TC  TC 
0.75 0.75 0.76 0.75 0.75 

Fonte: o autor (2023). 

 

A Tabela 38 apresenta os resultados obtidos com split dataset 60/20/20 e 

com os hiperparâmetros otimizados para o otimizador SGD:  

 

Tabela 38 – Grupo de métricas agregadas para os três modelos executados com otimizador 
SGD e split dataset 60/20/20 
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C
N

N
 

COVID-QU-Ext Raio X 
0.96 0.9 0.9 0.9 0.9 

HCV-UFPR-COVID-19  Raio X 
0.84 0.77 0.76 0.75 0.76 

HUST-19 TC 
0.99 0.97 0.97 0.96 0.97 

SARS-COV-2 Ct TC 
0.93 0.86 0.87 0.87 0.86 
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DSHybrid1 Raio 
X+TC 0.97 0.91 0.91 0.91 0.91 

DSHybrid2  Raio 
X+TC 0.91 0.82 0.83 0.82 0.82 

CDE Hybrid1&2 Raio 
X+TC 0.67 0.61 0.63 0.61 0.62 

CDE Raio X  Raio X 
0.46 0.54 0.47 0.49 0.48 

CDE TC  TC 
0.77 0.57 0.72 0.58 0.64 

V
iT

 

COVID-QU-Ext Raio X 
0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 

HCV-UFPR-COVID-19  Raio X 
0.85 0.85 0.86 0.85 0.85 

HUST-19 TC 
1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

SARS-COV-2 Ct TC 
0.82 0.85 0.84 0.7 0.76 

DSHybrid1 Raio 
X+TC 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 

DSHybrid2  Raio 
X+TC 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 

CDE Hybrid1&2 Raio 
X+TC 0.71 0.71 0.71 0.71 0.71 

CDE Raio X  Raio X 
0.5 0.55 0.44 0.5 0.5 

CDE TC  TC 
0.72 0.73 0.73 0.72 0.73 

S
w

in
T

 

COVID-QU-Ext Raio X 
0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 

HCV-UFPR-COVID-19  Raio X 
0.77 0.73 0.77 0.77 0.77 

HUST-19 TC 
1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

SARS-COV-2 Ct TC 
0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 

DSHybrid1 Raio 
X+TC 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 

DSHybrid2  Raio 
X+TC 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 

CDE Hybrid1&2 Raio 
X+TC 0.71 0.71 0.71 0.71 0.71 

CDE Raio X  Raio X 
0.5 0.55 0.77 0.5 0.5 

CDE TC  TC 
0.75 0.75 0.76 0.75 0.75 

Fonte: o autor (2023). 

 

Com a finalidade de comparar os resultados obtidos nos experimentos 

com o estado da arte criamos a Tabela 39 abaixo: 

 

Tabela 39 – Comparação dos resultados com o Estado da Arte onde os datasets foram os 
mesmos 
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C
N

N
 SARS-COV-2 Ct Castiglione et al. (2021) 0,98 0,9999 0,9992 0,9996 - 

SARS-COV-2 Ct Ferraz & Betini (2023) 0,98 0,89 0,9 0,89 0,89 

V
iT

 HUST-19 Mehboob et al. (2022) - - 0,997 - - 

HUST-19 Ferraz & Betini (2023) 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

S
w

in
T

 

SARS-COV-2 Ct Peng et al., (2022) 0,99
91 

0,9894 0,9833 0,9895 0,9864 

SARS-COV-2 Ct Tian et al., (2022) 
(Binária) 

0,99
85 

0,9821 - 0,9907 0,9855 

SARS-COV-2 Ct Ferraz & Betini (2023) 0,98 0,98 0,98 0,98 0,98 

Fonte: o autor (2023). 
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 Ao comparar os resultados obtidos no presente estudo para o modelo 

CNN com os de Castiglione et al. (2021), nota-se que estes últimos obtiveram 

desempenhos superiores em termos de acurácia, precisão e sensibilidade. Fer-

raz e Betini (2023), por outro lado, forneceram informações sobre F1-Score, que 

Castiglione et al. não forneceram. 

 Em relação ao modelo ViT, comparando os resultados obtidos no presen-

te trabalho com os de Mehboob et al. (2022), vemos que os nossos experimen-

tos conseguiram resultados perfeitos em todas as métricas. Mehboob et al. 

(2022) informaram apenas a métrica de precisão, que foi ligeiramente inferior à 

obtida no presente trabalho. 

 Por fim, observa-se que os resultados obtidos no presente estudo para o 

modelo Swin Transformer são comparáveis com os obtidos por Peng et al. 

(2022) e Tian et al. (2022), embora um pouco inferiores em algumas métricas. 

No entanto, a diferença é mínima e, dada a alta precisão dos três estudos, os 

resultados podem ser considerados bastante robustos. 

 Para concluir, os resultados do presente estudo são promissores e mos-

tram desempenho competitivo quando comparados ao estado da arte. No entan-

to, é importante destacar que as condições experimentais, as versões dos mo-

delos e os ajustes de hiperparâmetros realizados podem influenciar os resulta-

dos. Para uma avaliação mais detalhada, seria ideal ter informações adicionais 

sobre como cada experimento foi realizado. 

4.4.2 Análises Estatísticas e Visuais Sobre os Resultados Obtidos nos Experi-

mentos 

4.4.2.1 Análises Estatísticas 

Realizamos o Teste de Shapiro-Wilk para avaliar se os pressupostos de 

normalidade eram satisfeitos para os dados de cada uma das métricas (AUC, 

acurácia, precisão, sensibilidade e F1-Score). Os resultados estão demonstra-

dos no Quadro 4 e evidenciam que há uma concentração de valores de métricas 

que não atende aos pressupostos de normalidade para as estratégias Swin 

Transformer. Esses dados serão demonstrados com mais detalhes para cada 

métrica mais adiante. 
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Quadro 4 – Métricas que atendem aos pressupostos de normalidade (Teste de Shapiro-Wilk) 

Estratégia                            
Nome da 
Variável 

AUC Acurácia Precisão Sensibilidade F1-Score 

 CNN-DS701515-Without_Otimization      C  Não  Sim Sim Sim Sim 

 CNN-DS701515-Adam                     D Sim Sim Sim Sim Sim 

 CNN-DS701515-SGD                      E  Não  Sim Sim Sim Sim 

 CNN-DS602020-Adam                     F  Não  Sim Sim Sim Sim 

 CNN-DS602020-SGD                      G Sim Sim Sim Sim Sim 

 SwinT-DS701515-Without_Otimization    H  Não   Não   Não   Não   Não  

 SwinT-DS701515-Adam                   I  Não   Não   Não   Não   Não  

 SwinT-DS701515-SGD                    J  Não  Sim  Não   Não   Não  

 SwinT-DS602020-Adam                   K  Não   Não   Não   Não   Não  

 SwinT-DS602020-SGD                    L Sim Sim  Não  Sim Sim 

 ViT-DS701515-Without_Otimization      M  Não   Não  Sim  Não  Sim 

 ViT-DS701515-Adam                     N Sim Sim Sim Sim Sim 

 ViT-DS701515-SGD                      O  Não  Sim  Não  Sim Sim 

 ViT-DS602020-Adam                     P Sim Sim Sim Sim Sim 

 ViT-DS602020-SGD                      Q Sim Sim Sim Sim Sim 

Fonte: o autor (2023). 

 

Diante dessas evidências, optamos por realizar testes não paramétricos 

como o Teste de Wilcoxon e Teste de Friedman para cada uma das métricas. 

No caso a formulação das hipóteses foi a seguinte: 

a) hipótese nula (H0): não há diferença significativa entre os grupos de 

métricas comparados. 

b) hipótese alternativa (H1): pelo menos um grupo de métricas é signifi-

cativamente diferente dos outros. 

Utilizamos a Comparação Par a Par (Durbin-Conover) para comparar os 

resultados de cada um dos valores das métricas das quinze diferentes estraté-

gias entre si. Optamos por não demonstrar a totalidade desses resultados, por 

que são 105 valores distintos o que seria difícil de diagramar na estrutura do 

presente trabalho. Ao invés disso, optamos por demonstrar apenas alguns dos 

resultados em que o valor-p é menor que o nível de significância pré-definido 

(0,05), isso porque nesse caso é comum considerar que existe uma diferença 

estatisticamente significativa entre os grupos comparados, que nesse caso são 

as diferentes estratégias empregadas para obter os valores de AUC. O Apêndi-

ce 1 traz mais informações sobre a Estatística Descritiva para cada uma das 

cinco métricas. 
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4.4.2.1.1 Análises Estatísticas da AUC 

O Teste de Normalidade dos dados (Shapiro-Wilk), cujos dados constam 

da Tabela 40, demonstra que a maioria dos dados não seguem uma distribuição 

normal, portanto é apropriado utilizar testes estatísticos não paramétricos em 

vez de testes paramétricos. 

 

Tabela 40 – Teste de Normalidade (Shapiro-Wilk) para a AUC 

Estratégia 
Nome da 
Variável 

Estatística Valor-p Resultado 

 CNN-DS701515-
Without_Otimization      

C  0.8299        0.0445  
(p < 0.05)    

 Não satisfaz o pressuposto de normalidade  

 CNN-DS701515-
Adam                     

D  0.8442        0.0644  
(p > 0.05)    

 Satisfaz o pressuposto de normalidade      

 CNN-DS701515-SGD                      E  0.8163        0.0313  
(p < 0.05)    

 Não satisfaz o pressuposto de normalidade  

 CNN-DS602020-
Adam                     

F  0.8045        0.0230  
(p < 0.05)    

 Não satisfaz o pressuposto de normalidade  

 CNN-DS602020-SGD                      G  0.8482        0.0712  
(p > 0.05)    

 Satisfaz o pressuposto de normalidade      

 SwinT-DS701515-
Without_Otimization    

H  0.8022        0.0216  
(p < 0.05)    

 Não satisfaz o pressuposto de normalidade  

 SwinT-DS701515-
Adam                   

I  0.8280        0.0424  
(p < 0.05)    

 Não satisfaz o pressuposto de normalidade  

 SwinT-DS701515-
SGD                    

J  0.8322        0.0472  
(p < 0.05)    

 Não satisfaz o pressuposto de normalidade  

 SwinT-DS602020-
Adam                   

K  0.7841        0.0134  
(p < 0.05)    

 Não satisfaz o pressuposto de normalidade  

 SwinT-DS602020-
SGD                    

L  0.8380        0.0549  
(p > 0.05)    

 Satisfaz o pressuposto de normalidade      

 ViT-DS701515-
Without_Otimization      

M  0.8039        0.0226  
(p < 0.05)    

 Não satisfaz o pressuposto de normalidade  

 ViT-DS701515-Adam                     N  0.9241        0.4271  
(p > 0.05)    

 Satisfaz o pressuposto de normalidade      

 ViT-DS701515-SGD                      O  0.8240        0.0382  
(p < 0.05)    

 Não satisfaz o pressuposto de normalidade  

 ViT-DS602020-Adam                     P  0.9460        0.6463  
(p > 0.05)    

 Satisfaz o pressuposto de normalidade      

 ViT-DS602020-SGD                      Q  0.9003        0.2538  
(p > 0.05)    

 Satisfaz o pressuposto de normalidade      

Fonte: o autor (2023). 

O Teste de Friedman executado sugere que existe evidência estatística 

para rejeitar a hipótese nula de que não há diferença significativa entre as mé-

tricas comparadas. Em outras palavras, os grupos são diferentes em termos es-

tatisticamente significativos.  

Tabela 41 – Teste de Friedman para AUC 
χ² df p 

32.8 14 0.003 

Fonte: o autor (2023). 

 

A Tabela 42 demonstra os dados obtidos na Comparação Par a Par 

(Durbin-Conover), analisados na sequência. 
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Tabela 42 – Comparação Par a Par (Durbin-Conover) para AUC 
      Statistic p 

C 
 

– 
 

N 
 

2.6919 
 

0.008 
 

C 
 

- 
 

P 
 

3.9320 
 

< .001 
 

D 
 

- 
 

G 
 

3.1153 
 

0.002 
 

D 
 

- 
 

N 
 

2.6919 
 

0.008 
 

D 
 

- 
 

P 
 

3.9320 
 

< .001 
 

E 
 

- 
 

P 
 

2.2080 
 

0.029 
 

F 
 

- 
 

G 
 

2.4802 
 

0.015 
 

F 
 

- 
 

N 
 

2.0567 
 

0.042 
 

F 
 

- 
 

P 
 

3.2968 
 

0.001 
 

G 
 

- 
 

H 
 

2.2685 
 

0.025 
 

G 
 

- 
 

I 
 

2.7524 
 

0.007 
 

G 
 

- 
 

J 
 

2.6012 
 

0.011 
 

G 
 

- 
 

K 
 

2.8129 
 

0.006 
 

G 
 

- 
 

L 
 

2.1475 
 

0.034 
 

G 
 

- 
 

O 
 

2.3592 
 

0.020 
 

H 
 

- 
 

P 
 

3.0851 
 

0.003 
 

I 
 

- 
 

N 
 

2.3289 
 

0.022 
 

I 
 

- 
 

P 
 

3.5690 
 

< .001 
 

J 
 

- 
 

N 
 

2.1777 
 

0.032 
 

J 
 

- 
 

P 
 

3.4178 
 

< .001 
 

K 
 

- 
 

N 
 

2.3894 
 

0.019 
 

K 
 

- 
 

P 
 

3.6295 
 

< .001 
 

L 
 

- 
 

P 
 

2.9641 
 

0.004 
 

M 
 

- 
 

P 
 

2.6919 
 

0.008 
 

O 
 

- 
 

P 
 

3.1758 
 

0.002 
 

Fonte: o autor (2023).   

 

Agora, pode-se analisar alguns (analisar todos seria dispendioso) dos re-

sultados com as letras substituídas pelas estratégias correspondentes: 

a) D – P (CNN-DS701515-Adam x ViT-DS602020-Adam): o valor da es-

tatística é 3.9320 e o valor-p é < .001 (muito baixo). Esse valor de p "< 

0.001" indica que a probabilidade de obter uma diferença tão grande ou 

maior do que a observada, devido ao acaso, é extremamente baixa. Em 

outras palavras, há evidências estatísticas muito fortes de que existe uma 

diferença altamente significativa entre as estratégias D e P.  

b) F – N (CNN-DS602020-Adam x ViT-DS701515-Adam): o valor da es-

tatística é 2.0567 e o valor-p é 0.042. O valor de p, que é 0.042, represen-

ta a probabilidade de obter uma diferença tão grande ou maior do que a 

observada, devido ao acaso. Em outras palavras, o valor de p é a proba-

bilidade de que a diferença observada entre F e N seja devida ao acaso. 

c) H – P (SwinT-DS701515-Without_Optimization x ViT-DS602020-

Adam): o valor da estatística é 3.0851 e o valor-p é 0.003. A diferença en-

tre as estratégias H e P é estatisticamente significativa, com um valor de 

p de 0.003, indicando uma diferença robusta entre essas duas estraté-

gias. 
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d) I – N (SwinT-DS701515-Adam x ViT-DS701515-Adam): O valor da es-

tatística é 3.5690 e o valor-p é 0.022. A diferença entre as estratégias I e 

N é estatisticamente significativa, com um valor de p de 0.022, indicando 

uma diferença moderada entre essas duas estratégias. 

e) I – P (SwinT-DS701515-Adam x ViT-DS602020-Adam): O valor da es-

tatística é 3.5690 e o valor-p é < 0.001 (muito baixo). A diferença entre as 

estratégias I e P é estatisticamente significativa, com um valor de p muito 

baixo, indicando uma diferença altamente significativa entre essas duas 

estratégias. 

O Teste de Wilcoxon retornou resultados semelhantes conforme a Tabela 

43 abaixo: 

 

Tabela 43 – Paired Samples Wilcoxon para AUC 
      Statistic p 

C 
 

P 
 

Wilcoxon W 
 

44.00 
 

0.013 
 

D 
 

G 
 

Wilcoxon W 
 

45.00 
 

0.009 
 

D 
 

N 
 

Wilcoxon W 
 

34.00 ᵃ 0.030 
 

D 
 

P 
 

Wilcoxon W 
 

36.00 ᵃ 0.014 
 

E 
 

G 
 

Wilcoxon W 
 

35.00 ᵃ 0.021 
 

F 
 

G 
 

Wilcoxon W 
 

45.00 
 

0.009 
 

F 
 

N 
 

Wilcoxon W 
 

33.00 ᵃ 0.042 
 

F 
 

P 
 

Wilcoxon W 
 

35.00 ᵃ 0.021 
 

G 
 

J 
 

Wilcoxon W 
 

3.00 ᵃ 0.041 
 

G 
 

K 
 

Wilcoxon W 
 

4.00 
 

0.032 
 

H 
 

P 
 

Wilcoxon W 
 

35.00 ᵃ 0.021 
 

I 
 

N  
 

Wilcoxon W 
 

28.00 ᵇ 0.022 
 

J 
 

N  
 

Wilcoxon W 
 

28.00 ᵇ 0.022 
 

K 
 

N 
 

Wilcoxon W 
 

34.00 ᵃ 0.030 
 

K 
 

P 
 

Wilcoxon W 
 

28.00 ᵇ 0.022 
 

L 
 

P  
 

Wilcoxon W 
 

28.00 ᵇ 0.022 
 

O 
 

P 
 

Wilcoxon W 
 

28.00 ᵇ 0.022 
 

Note. Hₐ μ Measure 1 - Measure 2 ≠ 0 

ᵃ 1 pair(s) of values were tied 

ᵇ 2 pair(s) of values were tied 

Fonte: o autor (2023). 

  

Convém destacar que a AUC foi a métrica em que o modelo Swin Trans-

former não se destacou da CNN e do ViT, embora isso tenha ocorrido nas de-

mais métricas. 

4.4.2.1.2  Análises Estatísticas da Acurácia 

O Teste de Normalidade dos dados (Shapiro-Wilk), cujos dados constam 

da Tabela 44, demonstra que a maioria dos dados não seguem uma distribuição 
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normal, portanto, é apropriado utilizar testes estatísticos não paramétricos em 

vez de testes paramétricos. 

 

Tabela 44 – Teste de Normalidade (Shapiro-Wilk) para a Acurácia 

Estratégia 
Nome da 
Variável 

Estatística Valor-p Resultado 

CNN-DS701515-
Without_Otimization 

C 0.8693 0.1210 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

CNN-DS701515-Adam D 0.9137 0.3430 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

CNN-DS701515-SGD E 0.9200 0.3924 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

CNN-DS602020-Adam F 0.8899 0.1992 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

CNN-DS602020-SGD G 0.8970 0.2353 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

SwinT-DS701515-
Without_Otimization 

H 0.8065 0.0242 (p < 0.05) 
Não satisfaz o pressuposto de normali-

dade 

SwinT-DS701515-
Adam 

I 0.8305 0.0453 (p < 0.05) 
Não satisfaz o pressuposto de normali-

dade 

SwinT-DS701515-SGD J 0.8560 0.0868 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

SwinT-DS602020-
Adam 

K 0.7993 0.0201 (p < 0.05) 
Não satisfaz o pressuposto de normali-

dade 

SwinT-DS602020-SGD L 0.8377 0.0544 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

ViT-DS701515-
Without_Otimization 

M 0.8153 0.0305 (p < 0.05) 
Não satisfaz o pressuposto de normali-

dade 

ViT-DS701515-Adam N 0.9300 0.4812 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

ViT-DS701515-SGD O 0.8903 0.2010 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

ViT-DS602020-Adam P 0.9373 0.5534 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

ViT-DS602020-SGD Q 0.9055 0.2859 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

Fonte: o autor (2023). 

 

O Teste de Friedman executado sugere que existe evidência estatística 

para rejeitar a hipótese nula de que não há diferença significativa entre as mé-

tricas comparadas. Em outras palavras, os grupos são diferentes em termos es-

tatisticamente significativos.  

 

Tabela 45 – Teste de Friedman para Acurácia 
χ² df p 

71.8 
 

14 
 

< .001 
 

Fonte: o autor (2023).  

 

A Tabela 46 demonstra os dados obtidos na Comparação Par a Par (Dur-

bin-Conover), que serão analisados na sequência. 

 

Tabela 46 – Comparação Para a Par (Durbin-Conover) para Acurácia 
      Statistic p 

C 
 

- 
 

H 
 

3.5990 
 

< .001 
 

D 
 

- 
 

E 
 

2.1284 
 

0.035 
 

D 
 

- 
 

G 
 

2.7863 
 

0.006 
 

D 
 

- 
 

H 
 

2.3993 
 

0.018 
 

D 
 

- 
 

I 
 

3.4829 
 

< .001 
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D 
 

- 
 

O 
 

2.6702 
 

0.009 
 

E 
 

- 
 

H 
 

4.5277 
 

< .001 
 

E 
 

- 
 

L 
 

4.7986 
 

< .001 
 

F 
 

- 
 

H 
 

3.6376 
 

< .001 
 

F 
 

- 
 

I 
 

4.7212 
 

< .001 
 

F 
 

- 
 

J 
 

4.9147 
 

< .001 
 

F 
 

- 
 

K 
 

4.7986 
 

< .001 
 

F 
 

- 
 

L 
 

3.9085 
 

< .001 
 

F 
 

- 
 

Q 
 

3.0959 
 

0.002 
 

G 
 

- 
 

H 
 

5.1856 
 

< .001 
 

G 
 

- 
 

Q 
 

4.6438 
 

< .001 
 

H 
 

- 
 

M 
 

3.9085 
 

< .001 
 

H 
 

- 
 

N 
 

3.0959 
 

0.002 
 

H 
 

- 
 

P 
 

3.2894 
 

0.001 
 

I 
 

- 
 

M 
 

4.9921 
 

< .001 
 

I 
 

- 
 

N 
 

4.1794 
 

< .001 
 

J 
 

- 
 

M 
 

5.1856 
 

< .001 
 

J 
 

- 
 

N 
 

4.3729 
 

< .001 
 

J 
 

- 
 

P 
 

4.5664 
 

< .001 
 

K 
 

- 
 

M 
 

5.0695 
 

< .001 
 

K 
 

- 
 

N 
 

4.2568 
 

< .001 
 

K 
 

- 
 

P 
 

4.4503 
 

< .001 
 

L 
 

- 
 

M 
 

4.1794 
 

< .001 
 

M 
 

- 
 

O 
 

4.1794 
 

< .001 
 

M 
 

- 
 

Q 
 

3.3668 
 

0.001 
 

P 
 

- 
 

Q 
 

2.7476 
 

0.007 
 

Fonte: o autor (2023).  

 

Agora, pode-se analisar alguns dos resultados com as letras substituídas 

pelas estratégias correspondentes: 

a) C – H (CNN-DS701515-Without_Otimization x SwinT-DS701515-

Without_Otimization): o valor da estatística é 3.5990 e o valor-p é < .001 

(muito baixo). Esse valor de p "< 0.001" indica que a probabilidade de ob-

ter uma diferença tão grande ou maior do que a observada, devido ao 

acaso, é extremamente baixa. Em outras palavras, há evidências estatís-

ticas muito fortes de que existe uma diferença altamente significativa en-

tre as estratégias C e H.  

b) D – G (CNN-DS701515-Adam x CNN-DS602020-SGD): o valor da es-

tatística é 2.7863 e o valor-p é 0.006. Esse valor de p representa que há 

evidências estatísticas para concluir que existe uma diferença estatisti-

camente significativa entre D e G. 

c) H – M (SwinT-DS701515-Without_Optimization x ViT-DS701515-

Without_Otimization): o valor da estatística é 3.9085 e o valor-p é < .001. 

Esse valor de p "< 0.001" indica que a probabilidade de obter uma dife-

rença tão grande ou maior do que a observada, devido ao acaso, é ex-

tremamente baixa. Em outras palavras, há evidências estatísticas muito 
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fortes de que existe uma diferença altamente significativa entre as estra-

tégias H e M. 

d) K – N (SwinT-DS602020-Adam x ViT-DS701515-Adam): o valor da es-

tatística é 4.2568 e o valor-p é < .001. Esse valor de p "< 0.001" indica 

que a probabilidade de obter uma diferença tão grande ou maior do que a 

observada, devido ao acaso, é extremamente baixa. Em outras palavras, 

há evidências estatísticas muito fortes de que existe uma diferença alta-

mente significativa entre as estratégias K e N. 

e) L – M (SwinT-DS602020-SGDxViT-DS701515-Without_Otimization): o 

valor da estatística é 4.1794 e o valor-p é < .001. Esse valor de p "< 

0.001" indica que a probabilidade de obter uma diferença tão grande ou 

maior do que a observada, devido ao acaso, é extremamente baixa. Em 

outras palavras, há evidências estatísticas muito fortes de que existe uma 

diferença altamente significativa entre as estratégias 

O Teste de Wilcoxon retornou resultados semelhantes conforme a Tabela 

47 abaixo: 

 

Tabela 47 – Teste de Wilcoxon para a Acurácia    
Statistic p 

C 
 

H 
 

Wilcoxon W 
 

1.50 
 

0.015 
 

H 
 

M 
 

Wilcoxon W 
 

45.00 
 

0.009 
 

D 
 

I 
 

Wilcoxon W 
 

0.00 
 

0.009 
 

D 
 

E 
 

Wilcoxon W 
 

36.00 ᵃ 0.013 
 

D 
 

G 
 

Wilcoxon W 
 

45.00 
 

0.009 
 

H 
 

N 
 

Wilcoxon W 
 

42.00 
 

0.020 
 

H 
 

P 
 

Wilcoxon W 
 

35.00 ᵃ 0.021 
 

I 
 

M 
 

Wilcoxon W 
 

45.00 
 

0.009 
 

I 
 

N 
 

Wilcoxon W 
 

27.00 ᵇ 0.035 
 

J 
 

P 
 

Wilcoxon W 
 

36.00 ᵃ 0.014 
 

J 
 

M 
 

Wilcoxon W 
 

45.00 
 

0.009 
 

K 
 

N 
 

Wilcoxon W 
 

44.00 
 

0.013 
 

K 
 

N 
 

Wilcoxon W 
 

35.00 ᵃ 0.021 
 

K 
 

P 
 

Wilcoxon W 
 

36.00 ᵃ 0.014 
 

P 
 

Q 
 

Wilcoxon W 
 

0.00 ᵃ 0.014 
 

F 
 

K 
 

Wilcoxon W 
 

0.00 
 

0.004 
 

F 
 

Q 
 

Wilcoxon W 
 

3.00 
 

0.020 
 

Note. Hₐ μ Measure 1 - Measure 2 ≠ 0 

ᵃ 1 pair(s) of values were tied 

ᵇ 2 pair(s) of values were tied 

Fonte: o autor (2023). 

4.4.2.1.3 Análises Estatísticas da Precisão 

O Teste de Normalidade dos dados (Shapiro-Wilk), cujos dados constam 

da Tabela 48, demonstra que a maioria dos dados não seguem uma distribuição 
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normal, portanto é apropriado utilizar testes estatísticos não paramétricos em 

vez de testes paramétricos. 

 

Tabela 48 – Teste de Normalidade (Shapiro-Wilk) para a Precisão 
Estratégia                            Nome da 

Variável 
 Estatística   Valor-p               Resultado                                 

 CNN-DS701515-
Without_Otimization      

C  0.8985        0.2436 (p > 0.05)     Satisfaz o pressuposto de normalidade      

 CNN-DS701515-Adam                     D  0.9339        0.5192 (p > 0.05)     Satisfaz o pressuposto de normalidade      

 CNN-DS701515-SGD                      E  0.8763        0.1436 (p > 0.05)     Satisfaz o pressuposto de normalidade      

 CNN-DS602020-Adam                     F  0.8526        0.0796 (p > 0.05)     Satisfaz o pressuposto de normalidade      

 CNN-DS602020-SGD                      G  0.9280        0.4624 (p > 0.05)     Satisfaz o pressuposto de normalidade      

 SwinT-DS701515-
Without_Otimization    

H  0.7905        0.0159 (p < 0.05)     Não satisfaz o pressuposto de norma-
lidade  

 SwinT-DS701515-
Adam                   

I  0.7857        0.0140 (p < 0.05)     Não satisfaz o pressuposto de norma-
lidade  

 SwinT-DS701515-SGD                    J  0.7293        0.0031 (p < 0.05)     Não satisfaz o pressuposto de norma-
lidade  

 SwinT-DS602020-
Adam                   

K  0.8133        0.0289 (p < 0.05)     Não satisfaz o pressuposto de norma-
lidade  

 SwinT-DS602020-SGD                    L  0.8034        0.0223 (p < 0.05)     Não satisfaz o pressuposto de norma-
lidade  

 ViT-DS701515-
Without_Otimization      

M  0.8393        0.0567 (p > 0.05)     Satisfaz o pressuposto de normalidade      

 ViT-DS701515-Adam                     N  0.8809        0.1606 (p > 0.05)     Satisfaz o pressuposto de normalidade      

 ViT-DS701515-SGD                      O  0.7921        0.0166 (p < 0.05)     Não satisfaz o pressuposto de norma-
lidade  

 ViT-DS602020-Adam                     P  0.9589        0.7868 (p > 0.05)     Satisfaz o pressuposto de normalidade      

 ViT-DS602020-SGD                      Q  0.8667        0.1134 (p > 0.05)     Satisfaz o pressuposto de normalidade      

 

O Teste de Friedman executado sugere que existe evidência estatística 

para rejeitar a hipótese nula de que não há diferença significativa entre as mé-

tricas comparadas. Em outras palavras, os grupos são diferentes em termos es-

tatisticamente significativos.  

 

Tabela 49 – Teste de Friedman para Precisão 
X² df p 

57.4 14 < .001 

Fonte: o autor (2023). 

 

A Tabela 50 demonstra os dados obtidos na Comparação Par a Par (Dur-

bin-Conover), que serão analisados na sequência. 

 

Tabela 50 – Comparação Par a Par (Durbin-Conover) 
      Statistic P 

C 
 

- 
 

H 
 

2.3283  0.022 

C 
 

- 
 

I 
 

3.2185  0.002 

D 
 

- 
 

G 
 

2.3968  0.018 

D 
 

- 
 

I 
 

2.4652  0.015 

E 
 

- 
 

H 
 

3.1500  0.002 

E 
 

- 
 

I 
 

4.0402  < .001 
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E 
 

- 
 

Q 
 

2.2940  0.024 

F 
 

- 
 

H 
 

2.5337  0.013 

F 
 

- 
 

I 
 

3.4239  < .001 

G 
 

- 
 

H 
 

3.9718  < .001 

G 
 

- 
 

I 
 

4.8620  < .001 

G 
 

- 
 

J 
 

4.8277  < .001 

G 
 

- 
 

K 
 

5.6153  < .001 

G 
 

- 
 

L 
 

4.9647  < .001 

G 
 

- 
 

O 
 

3.6294  < .001 

G 
 

- 
 

Q 
 

3.1158  0.002 

H 
 

- 
 

M 
 

2.8419  0.005 

H 
 

- 
 

N 
 

3.0473  0.003 

H 
 

- 
 

P 
 

2.7391  0.007 

I 
 

- 
 

M 
 

3.7321  < .001 

I 
 

- 
 

N 
 

3.9375  < .001 

I 
 

- 
 

P 
 

3.6294  < .001 

J 
 

- 
 

M 
 

3.6978  < .001 

J 
 

- 
 

N 
 

3.9033  < .001 

J 
 

- 
 

P 
 

3.5951  < .001 

K 
 

- 
 

M 
 

4.4854  < .001 

K 
 

- 
 

N 
 

4.6908  < .001 

K 
 

- 
 

O 
 

1.9859  0.049 

K 
 

- 
 

P 
 

4.3826  < .001 

K 
 

- 
 

Q 
 

2.4995  0.014 

L 
 

- 
 

M 
 

3.8348  < .001 

L 
 

- 
 

N 
 

4.0402  < .001 

L 
 

- 
 

P 
 

3.7321  < .001 

M 
 

- 
 

O 
 

2.4995  0.014 

N 
 

- 
 

O 
 

2.7049  0.008 

N 
 

- 
 

Q 
 

2.1913  0.030 

O 
 

- 
 

P 
 

2.3968  0.018 

Fonte: o autor (2023). 

 

Agora, pode-se analisar alguns dos resultados com as letras substituídas 

pelas estratégias correspondentes: 

a) C – H (CNN-DS701515-Without_Otimization x SwinT-DS701515-

Without_Otimization): o valor da estatística é 2.3283 e o valor-p é 0.022. 

Esse valor de p indica que há evidências estatísticas para concluir que 

existe uma diferença estatisticamente significativa entre as estratégias C 

e H.  

b) D – G (CNN-DS701515-Adam x CNN-DS602020-SGD): o valor da es-

tatística é 2.3968 e o valor-p é 0.018. Esse valor de p representa que há 

evidências estatísticas para concluir que existe uma diferença estatisti-

camente significativa entre D e G. 

c) H – M (SwinT-DS701515-Without_Optimization x ViT-DS701515-

Without_Otimization): o valor da estatística é 2.8419 e o valor-p é 0.005. 

Esse valor de p indica que a probabilidade de obter uma diferença tão 

grande ou maior do que a observada, devido ao acaso, é extremamente 

baixa. Em outras palavras, há evidências estatísticas da existência de di-

ferença estatisticamente significativas entre as estratégias H e M. 
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d) K – N (SwinT-DS602020-Adam x ViT-DS701515-Adam): o valor da es-

tatística é 4.6908 e o valor-p é < .001. Esse valor de p "< 0.001" indica 

que a probabilidade de obter uma diferença tão grande ou maior do que a 

observada, devido ao acaso, é extremamente baixa. Em outras palavras, 

há evidências estatísticas muito fortes de que existe uma diferença alta-

mente significativa entre as estratégias K e N. 

e) L – M (SwinT-DS602020-SGDxViT-DS701515-Without_Otimization): o 

valor da estatística é 3.8348 e o valor-p é < .001. Esse valor de p "< 

0.001" indica que a probabilidade de obter uma diferença tão grande ou 

maior do que a observada, devido ao acaso, é extremamente baixa. Em 

outras palavras, há evidências estatísticas muito fortes de que existe uma 

diferença altamente significativa entre as estratégias. 

O Teste de Wilcoxon retornou resultados semelhantes conforme a Tabela 

51 abaixo: 

 

Tabela 51 – Teste de Wilcoxon para a Precisão 

      Statistic p 

H 
 

M 
 

Wilcoxon W 
 

35.00 ᵃ 0.020 
 

H 
 

N 
 

Wilcoxon W 
 

36.00 
 

0.123 
 

D 
 

I 
 

Wilcoxon W 
 

4.00 
 

0.033 
 

D 
 

E 
 

Wilcoxon W 
 

39.00 
 

0.057 
 

D 
 

G 
 

Wilcoxon W 
 

45.00 
 

0.009 
 

I 
 

M 
 

Wilcoxon W 
 

43.00 
 

0.012 
 

I 
 

N 
 

Wilcoxon W 
 

35.00 ᵃ 0.021 
 

K 
 

M 
 

Wilcoxon W 
 

44.00 
 

0.013 
 

K 
 

N 
 

Wilcoxon W 
 

36.00 ᵃ 0.014 
 

K 
 

Q 
 

Wilcoxon W 
 

36.00 ᵃ 0.014 
 

K 
 

P 
 

Wilcoxon W 
 

36.00 ᵃ 0.014 
 

L 
 

M 
 

Wilcoxon W 
 

45.00 
 

0.009 
 

L 
 

N 
 

Wilcoxon W 
 

36.00 ᵃ 0.014 
 

C 
 

I 
 

Wilcoxon W 
 

1.50 
 

0.015 
 

E 
 

H 
 

Wilcoxon W 
 

6.00 
 

0.055 
 

E 
 

I 
 

Wilcoxon W 
 

3.50 
 

0.028 
 

E 
 

Q 
 

Wilcoxon W 
 

5.50 
 

0.050 
 

Note. Hₐ μ Measure 1 - Measure 2 ≠ 0 

ᵃ 1 pair(s) of values were tied 

Fonte: o autor (2023).  

4.4.2.1.4 Análises Estatísticas da Sensibilidade/Recall 

O Teste de Normalidade dos dados (Shapiro-Wilk), cujos dados constam 

da Tabela 52, demonstra que a maioria dos dados não seguem uma distribuição 



120 

 

normal, portanto é apropriado utilizar testes estatísticos não paramétricos em 

vez de testes paramétricos. 

 

Tabela 52 – Teste de Normalidade (Shapiro-Wil) para a Sensibilidade 

Estratégia 
Nome da 
Variável 

Estatística Valor-p Resultado 

CNN-DS701515-
Without_Otimization 

C 0.8693 0.1210 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

CNN-DS701515-Adam D 0.9168 0.3666 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

CNN-DS701515-SGD E 0.9097 0.3140 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

CNN-DS602020-Adam F 0.8910 0.2044 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

CNN-DS602020-SGD G 0.9086 0.3061 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

SwinT-DS701515-
Without_Otimization 

H 0.8065 0.0242 (p < 0.05) 
Não satisfaz o pressuposto de norma-

lidade 

SwinT-DS701515-
Adam 

I 0.8280 0.0424 (p < 0.05) 
Não satisfaz o pressuposto de norma-

lidade 

SwinT-DS701515-SGD J 0.8322 0.0472 (p < 0.05) 
Não satisfaz o pressuposto de norma-

lidade 

SwinT-DS602020-
Adam 

K 0.7841 0.0134 (p < 0.05) 
Não satisfaz o pressuposto de norma-

lidade 

SwinT-DS602020-SGD L 0.8380 0.0549 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

ViT-DS701515-
Without_Otimization 

M 0.8153 0.0305 (p < 0.05) 
Não satisfaz o pressuposto de norma-

lidade 

ViT-DS701515-Adam N 0.9056 0.2860 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

ViT-DS701515-SGD O 0.8983 0.2423 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

ViT-DS602020-Adam P 0.9118 0.3286 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

ViT-DS602020-SGD Q 0.8974 0.2371 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

Fonte: o autor (2023). 

 

O Teste de Friedman executado sugere que existe evidência estatística 

para rejeitar a hipótese nula de que não há diferença significativa entre as mé-

tricas comparadas. Em outras palavras, os grupos são diferentes em termos es-

tatisticamente significativos.  

 

Tabela 53 – Teste de Friedman para Sensibilidade 
χ² df p 

67.4 14 < .001 

 Fonte: o autor (2023). 

A Tabela 54 demonstra os dados obtidos na Comparação Par a Par (Dur-

bin-Conover), que serão analisados na sequência.  

Tabela 54 – Comparação Par a Par (Durbin-Conover) para Sensibilidade 
      Statistic p 

C 
 

- 
 

H 
 

3.8316 
 

< .001 
 

C 
 

- 
 

I 
 

3.9060 
 

< .001 
 

C 
 

- 
 

J 
 

4.1292 
 

< .001 
 

D 
 

- 
 

G 
 

2.3064 
 

0.023 
 

D 
 

- 
 

H 
 

3.6456 
 

< .001 
 

D 
 

- 
 

I 
 

3.7200 
 

< .001 
 

E 
 

- 
 

H 
 

4.9475 
 

< .001 
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E 
 

- 
 

I 
 

5.0219 
 

< .001 
 

F 
 

- 
 

H 
 

4.0548 
 

< .001 
 

F 
 

- 
 

I 
 

4.1292 
 

< .001 
 

G 
 

- 
 

H 
 

5.9519 
 

< .001 
 

G 
 

- 
 

O 
 

5.0591 
 

< .001 
 

H 
 

- 
 

M 
 

3.7944 
 

< .001 
 

H 
 

- 
 

N 
 

3.7944 
 

< .001 
 

H 
 

- 
 

P 
 

3.9432 
 

< .001 
 

I 
 

- 
 

M 
 

3.8688 
 

< .001 
 

I 
 

- 
 

N 
 

3.8688 
 

< .001 
 

I 
 

- 
 

P 
 

4.0176 
 

< .001 
 

J 
 

- 
 

M 
 

4.0920 
 

< .001 
 

J 
 

- 
 

N 
 

4.0920 
 

< .001 
 

J 
 

- 
 

P 
 

4.2408 
 

< .001 
 

K 
 

- 
 

N 
 

3.9804 
 

< .001 
 

K 
 

- 
 

P 
 

4.1292 
 

< .001 
 

L 
 

- 
 

M 
 

3.3108 
 

0.001 
 

L 
 

- 
 

N 
 

3.3108 
 

0.001 
 

L 
 

- 
 

P 
 

3.4596 
 

< .001 
 

M 
 

- 
 

O 
 

2.9016 
 

0.004 
 

M 
 

- 
 

Q 
 

2.3064 
 

0.023 
 

N 
 

- 
 

O 
 

2.9016 
 

0.004 
 

N 
 

- 
 

Q 
 

2.3064 
 

0.023 
 

O 
 

- 
 

P 
 

3.0504 
 

0.003 
 

P 
 

- 
 

Q 
 

2.4552 
 

0.016 
 

Fonte: o autor (2023). 

   

Agora, pode-se analisar alguns dos resultados com as letras substituídas 

pelas estratégias correspondentes: 

a) C – H (CNN-DS701515-Without_Otimization x SwinT-DS701515-

Without_Otimization): o valor da estatística é 3.8316 e o valor-p é < .001 

(muito baixo). Esse valor de p "< 0.001" indica que a probabilidade de ob-

ter uma diferença tão grande ou maior do que a observada, devido ao 

acaso, é extremamente baixa. Em outras palavras, há evidências estatís-

ticas muito fortes de que existe uma diferença altamente significativa en-

tre as estratégias C e H.  

b) D – G (CNN-DS701515-Adam x CNN-DS602020-SGD): oO valor da 

estatística é 2.3064 e o valor-p é 0.023. Esse valor de p representa que 

há evidências estatísticas para concluir que existe uma diferença estatis-

ticamente significativa entre D e G. 

c) H – M (SwinT-DS701515-Without_Optimization x ViT-DS701515-

Without_Otimization): o valor da estatística é 3.7944 e o valor-p é < .001. 

Esse valor de p "< 0.001" indica que a probabilidade de obter uma dife-

rença tão grande ou maior do que a observada, devido ao acaso, é ex-

tremamente baixa. Em outras palavras, há evidências estatísticas muito 
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fortes de que existe uma diferença altamente significativa entre as estra-

tégias H e M. 

d) K – N (SwinT-DS602020-Adam x ViT-DS701515-Adam): o valor da es-

tatística é 3.9804 e o valor-p é < .001. Esse valor de p "< 0.001" indica 

que a probabilidade de obter uma diferença tão grande ou maior do que a 

observada, devido ao acaso, é extremamente baixa. Em outras palavras, 

há evidências estatísticas muito fortes de que existe uma diferença alta-

mente significativa entre as estratégias K e N. 

e) L – M (SwinT-DS602020-SGDxViT-DS701515-Without_Otimization): o 

valor da estatística é 3.3108 e o valor-p é 0.001. Esse valor de p "0.001" 

indica que existe uma diferença significativa entre as estratégias L e M. 

O Teste de Wilcoxon retornou resultados semelhantes conforme a Tabela 

55 abaixo: 

 

Tabela 55 – Teste de Wilcoxon para a Sensibilidade 
      Statistic p 

C 
 

H 
 

Wilcoxon W 
 

1.50 
 

0.015 

C 
 

I 
 

Wilcoxon W 
 

1.50 
 

0.015 

C 
 

J 
 

Wilcoxon W 
 

4.00 
 

0.032 

C 
 

K 
 

Wilcoxon W 
 

4.00 
 

0.033 

C 
 

L 
 

Wilcoxon W 
 

3.00 
 

0.024 

D 
 

H 
 

Wilcoxon W 
 

1.00 ᵃ 0.021 

D 
 

I 
 

Wilcoxon W 
 

0.00 
 

0.009 

D 
 

J 
 

Wilcoxon W 
 

0.00 ᵃ 0.014 

D 
 

K 
 

Wilcoxon W 
 

0.00 ᵃ 0.014 

D 
 

L 
 

Wilcoxon W 
 

0.00 ᵃ 0.014 

I 
 

M 
 

Wilcoxon W 
 

44.00 
 

0.013 

K 
 

  
 

Wilcoxon W 
 

42.00 
 

0.020 

K 
 

N 
 

Wilcoxon W 
 

35.00 ᵃ 0.021 

K 
 

P 
 

Wilcoxon W 
 

28.00 ᵇ 0.022 

L 
 

M 
 

Wilcoxon W 
 

43.00 
 

0.017 

L 
 

N 
 

Wilcoxon W 
 

35.00 ᵃ 0.021 

F 
 

I 
 

Wilcoxon W 
 

2.00 
 

0.018 

Note. Hₐ μ Measure 1 - Measure 2 ≠ 0 

ᵃ 1 pair(s) of values were tied 

ᵇ 2 pair(s) of values were tied  

Fonte: o autor (2023). 

4.4.2.1.5 Análises Estatísticas da F1-Score 

O Teste de Normalidade dos dados (Shapiro-Wilk), cujos dados constam 

da Tabela 56, demonstra que a maioria dos dados não seguem uma distribuição 

normal, portanto é apropriado utilizar testes estatíst icos não paramétricos em 

vez de testes paramétricos. 
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Tabela 56 – Teste de Normalidade (Shapiro-Wilk) para a F1-Score 

Estratégia 
Nome da 
Variável 

Estatística Valor-p Resultado 

CNN-DS701515-
Without_Otimization 

C 0.8796 0.1554 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

CNN-DS701515-Adam D 0.9055 0.2859 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

CNN-DS701515-SGD E 0.8985 0.2433 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

CNN-DS602020-Adam F 0.8765 0.1441 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

CNN-DS602020-SGD G 0.9340 0.5208 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

SwinT-DS701515-
Without_Otimization 

H 0.7861 0.0141 (p < 0.05) 
Não satisfaz o pressuposto de normali-

dade 

SwinT-DS701515-
Adam 

I 0.8004 0.0207 (p < 0.05) 
Não satisfaz o pressuposto de normali-

dade 

SwinT-DS701515-SGD J 0.7706 0.0094 (p < 0.05) 
Não satisfaz o pressuposto de normali-

dade 

SwinT-DS602020-
Adam 

K 0.7772 0.0112 (p < 0.05) 
Não satisfaz o pressuposto de normali-

dade 

SwinT-DS602020-SGD L 0.8380 0.0549 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

ViT-DS701515-
Without_Otimization 

M 0.8346 0.0503 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

ViT-DS701515-Adam N 0.9036 0.2739 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

ViT-DS701515-SGD O 0.8611 0.0987 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

ViT-DS602020-Adam P 0.9371 0.5513 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

ViT-DS602020-SGD Q 0.9050 0.2823 (p > 0.05) Satisfaz o pressuposto de normalidade 

Fonte: o autor (2023). 

 

O Teste de Friedman executado sugere que existe evidência estatística 

para rejeitar a hipótese nula de que não há diferença significativa entre as mé-

tricas comparadas. Em outras palavras, os grupos são diferentes em termos es-

tatisticamente significativos.  

 

Tabela 57 – Teste de Friedman para F1-Score 
χ² df p 

58.4 14 < .001 

 Fonte: o autor (2023). 

 

A Tabela 58 demonstra os dados obtidos na Comparação Par a Par (Dur-

bin-Conover), que serão analisados na sequência. 

 

Tabela 58 – Comparação Par a Par (Durbin-Conover) para F1-Score 
      Statistic p 

C 
 

- 
 

H 
 

3.5844 
 

< .001 
 

C 
 

- 
 

I 
 

3.6533 
 

< .001 
 

C 
 

- 
 

J 
 

4.0324 
 

< .001 
 

D 
 

- 
 

H 
 

2.9295 
 

0.004 
 

D 
 

- 
 

I 
 

2.9985 
 

0.003 
 

D 
 

- 
 

J 
 

3.3776 
 

0.001 
 

E 
 

- 
 

H 
 

4.2737 
 

< .001 
 

E 
 

- 
 

I 
 

4.3426 
 

< .001 
 

E 
 

- 
 

J 
 

4.7217 
 

< .001 
 

F 
 

- 
 

H 
 

3.1019 
 

0.002 
 

F 
 

- 
 

I 
 

3.1708 
 

0.002 
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F 
 

- 
 

J 
 

3.5499 
 

< .001 
 

F 
 

- 
 

K 
 

4.0669 
 

< .001 
 

G 
 

- 
 

H 
 

3.9980 
 

< .001 
 

G 
 

- 
 

I 
 

4.0669 
 

< .001 
 

G 
 

- 
 

J 
 

4.4460 
 

< .001 
 

G 
 

- 
 

K 
 

4.9630 
 

< .001 
 

H 
 

- 
 

M 
 

3.2397 
 

0.002 
 

H 
 

- 
 

N 
 

2.7572 
 

0.007 
 

H 
 

- 
 

P 
 

2.3781 
 

0.019 
 

I 
 

- 
 

M 
 

3.3087 
 

0.001 
 

I 
 

- 
 

N 
 

2.8261 
 

0.006 
 

I 
 

- 
 

P 
 

2.4470 
 

0.016 
 

J 
 

- 
 

M 
 

3.6878 
 

< .001 
 

J 
 

- 
 

N 
 

3.2053 
 

0.002 
 

J 
 

- 
 

P 
 

2.8261 
 

0.006 
 

K 
 

- 
 

M 
 

4.2048 
 

< .001 
 

K 
 

- 
 

N 
 

3.7222 
 

< .001 
 

K 
 

- 
 

P 
 

3.3431 
 

0.001 
 

L 
 

- 
 

M 
 

3.8256 
 

< .001 
 

L 
 

- 
 

N 
 

3.3431 
 

0.001 
 

L 
 

- 
 

P 
 

2.9640 
 

0.004 
 

M 
 

- 
 

O 
 

2.5160 
 

0.013 
 

M 
 

- 
 

Q 
 

2.8261 
 

0.006 
 

N 
 

- 
 

O 
 

2.0334 
 

0.044 
 

N 
 

- 
 

Q 
 

2.3436 
 

0.021 
 

P 
 

- 
 

Q 
 

1.9645 
 

0.052 
 

 Fonte: o autor (2023). 

  

Agora, pode-se analisar alguns dos resultados com as letras substituídas 

pelas estratégias correspondentes: 

a) C – H (CNN-DS701515-Without_Otimization x SwinT-DS701515-

Without_Otimization): o valor da estatística é 3.5844 e o valor-p é < .001 

(muito baixo). Esse valor de p "< 0.001" indica que a probabilidade de ob-

ter uma diferença tão grande ou maior do que a observada, devido ao 

acaso, é extremamente baixa. Em outras palavras, há evidências estatís-

ticas muito fortes de que existe uma diferença altamente significativa en-

tre as estratégias C e H.  

b) D – H (CNN-DS701515-Adam x CNN-DS701515-Without_Otimization): 

o valor da estatística é 2.9295 e o valor-p é 0.004. Esse valor de p repre-

senta que há evidências estatísticas para concluir que existe uma diferen-

ça estatisticamente significativa entre D e H. 

c) H – M (SwinT-DS701515-Without_Optimization x ViT-DS701515-

Without_Otimization): o valor da estatística é 3.2397 e o valor-p é 0.002. 

Esse valor de p representa que há evidências estatísticas para concluir 

que existe uma diferença estatisticamente significativa entre as estraté-

gias H e M. 
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d) K – N (SwinT-DS602020-Adam x ViT-DS701515-Adam): o valor da es-

tatística é 3.7222 e o valor-p é < .001. Esse valor de p "< 0.001" indica 

que a probabilidade de obter uma diferença tão grande ou maior do que a 

observada, devido ao acaso, é extremamente baixa. Em outras palavras, 

há evidências estatísticas muito fortes de que existe uma diferença alta-

mente significativa entre as estratégias K e N. 

e) L – M (SwinT-DS602020-SGDxViT-DS701515-Without_Otimization): o 

valor da estatística é 3.8256 e o valor-p é < .001. Esse valor de p "< 

0.001" indica que a probabilidade de obter uma diferença tão grande ou 

maior do que a observada, devido ao acaso, é extremamente baixa. Em 

outras palavras, há evidências estatísticas muito fortes de que existe uma 

diferença altamente significativa entre as estratégias. 

O Teste de Wilcoxon retornou resultados semelhantes conforme a Tabela 

59 abaixo: 

 

Tabela 59 – Teste de Wilcoxon para a Sensibilidade 
      Statistic p 

C 
 

H 
 

Wilcoxon W 
 

2.00 
 

0.017 
 

C 
 

I 
 

Wilcoxon W 
 

1.00 
 

0.013 
 

C 
 

J 
 

Wilcoxon W 
 

4.00 
 

0.032 
 

D 
 

H 
 

Wilcoxon W 
 

1.00 ᵃ 0.035 
 

D 
 

I 
 

Wilcoxon W 
 

1.50 
 

0.015 
 

D 
 

J 
 

Wilcoxon W 
 

2.00 
 

0.012 
 

E 
 

H 
 

Wilcoxon W 
 

3.50 
 

0.028 
 

E 
 

I 
 

Wilcoxon W 
 

0.00 ᵇ 0.014 
 

E 
 

J 
 

Wilcoxon W 
 

1.50 
 

0.015 
 

F 
 

I 
 

Wilcoxon W 
 

2.00 ᵃ 0.051 
 

F 
 

K 
 

Wilcoxon W 
 

0.00 
 

0.009 
 

G 
 

  
 

Wilcoxon W 
 

0.00 ᵇ 0.014 
 

H 
 

M 
 

Wilcoxon W 
 

41.00 
 

0.033 
 

K 
 

N 
 

Wilcoxon W 
 

35.00 ᵇ 0.021 
 

K 
 

M 
 

Wilcoxon W 
 

44.00 
 

0.008 
 

K 
 

P 
 

Wilcoxon W 
 

34.50 ᵇ 0.025 
 

L 
 

  
 

Wilcoxon W 
 

35.00 ᵇ 0.021 
 

Note. Hₐ μ Measure 1 - Measure 2 ≠ 0 

ᵃ 2 pair(s) of values were tied 

ᵇ 1 pair(s) of values were tied 

Fonte: o autor (2023).   

 

Por fim, cabe destacar que o foram realizados os testes estatísticos sobre 

a mediana dos valores das métricas descritas na Tabela 60. 
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Tabela 60 – Medianas de todas as estratégias agrupadas por modelo e métricas  

Modelos/Nome Variável 

Métrica CNN/B  SwinT/C  ViT/D 

AUC 0.85 0.85 0.81 

Acurácia 0.85 0.94 0.84 

Precisão 0.85 0.94 0.84 

Sensibilidade 0.85 0.94 0.78 

F1-Score 0.85 0.94 0.84 

Fonte: o autor (2023). 

 

O Teste de Friedman executado sugere que existe evidência estatística 

para rejeitar a hipótese nula de que não há diferença significativa entre as mé-

tricas comparadas. Em outras palavras, os grupos são diferentes em termos es-

tatisticamente significativos.  

 

Tabela 61 – Teste de Friedman os três modelos 

χ² df p 

9.58 2 0.008 

Fonte: o autor (2023).  

 

A Tabela 62 demonstra os dados obtidos na Comparação Par a Par (Dur-

bin-Conover), que serão analisados na sequência. 

 

Tabela 62 – Comparação Par a Par (Durbin-Conover) para os três modelos 

      Statistic p 

B 
 

- 
 

C 
 

5.66 
 

< .001 
 

B 
 

- 
 

D 
 

7.78 
 

< .001 
 

C 
 

- 
 

D 
 

13.44 
 

< .001 
 

Fonte: o autor (2023). 

 

Todas as comparações em pares (B-C, B-D e C-D) mostram valores de 

valor-p muito pequenos, todos indicados como <.001. Isso significa que, em to-

das as comparações, as diferenças observadas entre as estratégias são alta-

mente improváveis de ocorrerem ao acaso. Portanto, com base nessas análises, 

pode-se afirmar que há evidências estatísticas muito fortes para concluir que 

existem diferenças significativas entre os modelos CNN, Swin Transformer e 

Vision Transformer.  

Essas diferenças não são simplesmente devidas ao acaso, mas são es-

tatisticamente altamente significativas. 
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Esses resultados indicam que pelo menos uma das comparações em pa-

res entre os modelos CNN, Swin Transformer e Vision Transformer é estatisti-

camente significativa, embora não forneçam informações específicas sobre 

quais comparações individuais são significantes.  

4.4.2.2 Análises Exploratórias de Dados (AED) 

Figura 12 – Heatmap dos valores agrupados por datasets e estratégias 

 

Fonte: o autor (2023). 
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Figura 13 – Heatmap dos valores agrupados por métricas  e estratégias 

 

 
Fonte: o autor (2023).  

  

Analisando as Figuras 12 e 13 podemos verificar, facilmente, que os valo-

res das métricas obtidas pelos modelos Swin Transformer são conjuntamente 

mais elevados na maioria das estratégias de execução. De forma rápida é pos-

sível verificar que os resultados obtidos pelo Swin Transformer são mais eleva-

dos que os do ViT e do CNN em pelo menos sete datasets: HUST-19, SARS-

COV2-Ct, DSHybrid1, DSHybrid2, COVID-QU-Ext, CDE Hybrid1&2 e CDE TC. 

O Gráfico 2 ajuda a identificar como os modelos se comportaram nos dife-

rentes split datasets, no caso 70/15/15 e 60/20/20. 
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Gráfico 2 – Radar para as medianas nos split datasets 70/15/15 e 60/20/20 

 

Fonte: o autor (2023). 

 

Analisando o gráfico podemos verificar que o modelo que mais sofreu 

variação nas métricas nas diferentes estratégias de split dataset foi o ViT. Outro 

ponto notável é que a AUC é a métrica onde os modelos obtiveram resultados 

mais assemelhados, com exceção do ViT com o split dataset 60/20/20. Outro 

ponto notável é que o Swin Transformer obteve os maiores valores absolutos 

em todas as métricas, embora na AUC essa vantagem tenha sido mínima. 

O Gráfico 3 traz uma nova visão onde os dados estão consolidados em 

uma única mediana para cada métrica e modelo. Nesse caso, ainda observamos 

uma liderança do modelo Swin Transformer, em todas as métricas, com exceção 

da AUC em que ele empata com o CNN. Nas demais métricas o CNN e ViT dis-

putam o segundo lugar com leve vantagem para o CNN. 
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Gráfico 3 – Radar para as medianas dos modelos 

 

Fonte: o autor (2023). 

 

O Gráfico 4 traz os valores das medianas obtidas nas cinco métricas pe-

los três modelos. 

 

Gráfico 4 – Medianas das cinco métricas obtidas pelos modelos 

 
Fonte: o autor (2023). 
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 Realizamos uma comparação de diferenças entre os as medianas das 

métricas obtidas por cada um dos modelos. Para facilitar a análise e visualiza-

ção compilamos os dados na Tabela 63 e criamos quatro gráficos (5, 6, 7 e 8). 

 

Tabela 63 – Diferença percentual das métricas entre os modelos 
Métrica          Diferença %  

(SwinT - CNN)  
 Diferença %  
(SwinT - ViT)  

Diferença %  
(CNN - ViT) 

 AUC              0.0%                       4.94%                     4.94% 

 
 Acurácia         10.59%                     11.9%                     1.19% 

  

 Precisão         10.59%                     11.9%                     1.19% 
  

 Sensibilidade    10.59%                     20.51%                    8.97% 
  

 F1-Score         10.59%                     11.9%                     1.19% 
  

Fonte: o autor (2023). 

 

Gráfico 5 – Diferença (%) entre todos os modelos por métrica 

 
Fonte: o autor (2023). 

 

Gráfico 6 – Diferença (%) entre SwinT e CNN 

 
Fonte: o autor (2023). 
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Gráfico 7 – Diferença (%) entre SwinT e ViT 

 
Fonte: o autor (2023). 

 

Gráfico 8 – Diferença (%) entre CNN e ViT 

 
Fonte: o autor (2023). 

 

O Gráfico 9 demonstra o consolidado das diferenças percentuais das cin-

co métricas nos nove datasets. A análise desses resultados de desempenho dos 

modelos revela informações essenciais. Começando pela métrica AUC, obser-

vamos que o modelo SwinT apresenta uma ligeira desvantagem em relação ao 

modelo CNN, com uma diferença de -2.55%, indicando que o CNN é melhor 

nessa métrica. No entanto, o SwinT supera significativamente o ViT com uma 

diferença de 41.19%, e o CNN supera o ViT com uma diferença ainda maior de 

46.81%. 
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Gráfico 9 – Diferença (%) entre modelos nos nove datasets 

  
Fonte: o autor (2023). 

 

Na métrica de acurácia, o SwinT lidera com 79.79% em comparação com 

o CNN, enquanto o ViT apresenta a acurácia mais baixa, com -4.81% em rela-

ção ao CNN. Quando olhamos para a precisão, o SwinT também supera o CNN, 

com uma precisão superior em 89.71%. Quando comparado com o ViT, o SwinT 

lidera com uma precisão de 109.81% superior. O CNN supera o ViT com uma 

precisão 18.56% maior. 

A métrica de sensibilidade (recall) mostra que o SwinT tem uma sensibili-

dade de 80.62% superior em comparação com o CNN. Quando comparado com 

o ViT, o SwinT lidera com uma precisão de 107.80% superior. Mais uma vez, o 

CNN ocupa a última posição, com uma sensibilidade 27.08% maior do que o 

ViT. Finalmente, no F1-Score, o SwinT lidera com 82.19% contra o CNN, tam-

bém fica na frente do ViT, que possui um F1-Score de 75.60% inferior ao SwinT. 

O CNN tem o desempenho mais baixo nessa métrica, com um F1-Score 13.83% 

menor em relação ao ViT. 

 Observando os resultados, percebe-se que o Swin Tranformer apresentou 

um desempenho global 2,55% menor que a CNN. Grande parte dessa diferença 

decorre do desempenho desfavorável do Swin Transformer no dataset HCV-

UFPR-COVID-19, onde estava 12,36% atrás da CNN. Esse resultado 

comparativo representa o ponto mais baixo do Swin Transformer ao longo de 

todo o estudo. 
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Abaixo temos o Gráfico 10 que demonstra as medianas das métricas 

consolidada para cada modelo: 

 

Gráfico 10 – Medianas das métricas dos modelos 

 
Fonte: o autor (2023). 

 

 De forma geral, ao analisarmos os dados apresentados é possível verifi-

car que os três modelos têm bom desempenho, porém o Swin Transformer se 

destaca em quatro das cinco métricas avaliadas. 

4.4.2.2.1 AED da AUC 

O Gráfico 11 demonstra que a AUC teve diferentes resultados nas dife-

rentes estratégias e modelos. Pode-se verificar que os modelos CNN e Swin 

Transformer obtiveram valores que oscilaram menos que o modelo ViT quando 

analisadas as cinco estratégias.  
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Gráfico 11 – Medianas da AUC para as quinze diferentes estratégias 

 

Fonte: o autor (2023). 

 

Com base nos Gráficos 10 e 11 é possível verificar que as maiores vanta-

gens obtidas por Swin Transformer e CNN sobre o ViT foram obtidas na estraté-

gia de split dataset 60/20/20 utilizando otimizador Adam, seguido pela estratégia 

de split dataset 70/15/15 também com otimizador Adam. Embora o Swin Trans-

former tenha obtidos melhores resultados do que o CNN em três estratégias, a 

diferença não é tão grande, sendo a maior delas de 5%. Quanto aos dados de 

comparativos entre Swin Transformer e ViT a vantagem é mais relevante, pois o 

primeiro supera o segundo em mais de 20% na estratégia de split dataset 

60/20/20 com otimizador Adam. Por outro lado, o ViT supero o Swin Transfor-

mer em quase 5% na estratégia de split dataset 70/15/15 com otimizador SDG.   

 Em seguida, no Gráfico 12, é possível verificar os resultados de AUC ob-

tidos pelos modelos em cada dataset.  
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Gráfico 12 – Diferenças percentuais por estratégia para a AUC 

 
Fonte: o autor (2023). 

 

Uma análise detalhada mostra que: 

1. SwinT vs. CNN: 

• Without_Optimization: o modelo SwinT supera o modelo CNN com 

uma margem de 2.08 pontos percentuais na AUC. 

• DS701515-Adam: o modelo SwinT supera o modelo CNN com uma 

margem de 5.15 pontos percentuais na AUC. 

• DS701515-SGD: o modelo SwinT empata com o modelo CNN na 

AUC. 

• DS602020-Adam: o modelo SwinT fica atrás do modelo CNN com uma 

diferença de 1.06 pontos percentuais na AUC. 

• DS602020-SGD: o modelo SwinT supera o modelo CNN com uma 

margem de 4.21 pontos percentuais na AUC. 

2. SwinT vs. ViT: 

• Without_Optimization: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma 

margem de 0.00 pontos percentuais na AUC. 

• DS701515-Adam: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma 

margem de 13.40 pontos percentuais na AUC. 

• DS701515-SGD: o modelo SwinT fica atrás do modelo ViT com uma 

diferença de 4.40 pontos percentuais na AUC. 
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• DS602020-Adam: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma 

margem de 22.34 pontos percentuais na AUC. 

• DS602020-SGD: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma mar-

gem de 10.53 pontos percentuais na AUC. 

3. CNN vs. ViT: 

• Without_Optimization: o modelo CNN supera o modelo ViT com uma 

margem de -2.13 pontos percentuais na AUC. 

• DS701515-Adam: o modelo CNN supera o modelo ViT com uma mar-

gem de 8.70 pontos percentuais na AUC. 

• DS701515-SGD: o modelo CNN fica atrás do modelo ViT com uma di-

ferença de 4.40 pontos percentuais na AUC. 

• DS602020-Adam: o modelo CNN supera o modelo ViT com uma mar-

gem de 23.16 pontos percentuais. 

• DS602020-SGD: o modelo CNN supera o modelo ViT com uma mar-

gem de 6.59 pontos percentuais na AUC. 

Essas comparações destacam as diferenças de desempenho entre os 

modelos em várias configurações, otimizadores e arquiteturas, com base nos 

novos dados. O Gráfico 13 demonstra que a AUC, no geral, se mantém elevada 

nos datasets originais e sofre considerável degradação nos datasets que em-

pregaram estratégias de CDE. Quanto aos datasets com a estratégia híbrida é 

possível verificar que eles não sofreram tanta degradação AUC.  

 

Gráfico 13 – Valores de AUC por modelo e dataset 

  
Fonte: o autor (2023). 
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 Para complementar a análise, o Gráfico 14 traz a diferença percentual dos 

valores obtidos para a AUC em cada modelo e dataset. 

 

Gráfico 14 – Diferenças percentuais por dataset para a AUC 

 
Fonte: o autor (2023). 

 

 Com base nos dados trazidos pelos Gráficos 13 e 14 exploramos e anali-

samos o desempenho dos três modelos nos nove conjuntos de dados com o 

objetivo de determinar como esses modelos se saíram em diferentes contextos 

e identificar suas vantagens e desvantagens. Os resultados estão compilados 

dessa forma: 

a) CDE Hybrid1&2: 

1. SwinT vs. CNN: SwinT supera o CNN com uma margem de 7.25 

pontos percentuais. Isso sugere que o SwinT é mais eficaz na classifi-

cação de dados deste conjunto. 

2. SwinT vs. ViT: SwinT supera o ViT com uma margem de 10.45 pon-

tos percentuais. Isso indica que o SwinT é mais adequado para este 

conjunto de dados em comparação com o ViT. 

3. CNN vs. ViT: o CNN supera o ViT com uma margem de 2.99 pontos 

percentuais. Isso mostra que o CNN é mais competitivo em relação ao 

ViT neste contexto. 

b) CDE TC: 
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1. SwinT vs. CNN: SwinT fica atrás do CNN com uma margem de 3.85 

pontos percentuais. O CNN é mais eficiente na AUC para os dados 

deste conjunto. 

2. SwinT vs. ViT: SwinT supera o ViT com uma margem de 7.14 pon-

tos percentuais. O SwinT demonstra um desempenho melhor em 

comparação com o ViT nesta configuração. 

3. CNN vs. ViT: o CNN supera o ViT com uma margem de 11.43 pon-

tos percentuais. Isso indica que o CNN é significativamente mais efi-

caz em relação ao ViT neste conjunto de dados. 

c) CDE X-Ray, COVID-QU-Ext, DSHybrid1: para esses conjuntos de da-

dos, todos os modelos apresentam um desempenho diferença percentual 

irrelevante. Nenhum dos modelos se destaca significativamente em ter-

mos de AUC de classificação nesses conjuntos de dados. 

d) HCV-UFPR-COVID-19: 

1. SwinT vs. CNN: SwinT fica atrás do CNN com uma margem de 

12.36 pontos percentuais. O CNN supera o SwinT nesse contexto. 

Esse é o conjunto de dados onde o SwinT apresentou o pior desem-

penho em todas as métricas. 

2. SwinT vs. ViT: SwinT fica atrás do ViT com uma margem de 8.24 

pontos percentuais. O ViT supera o SwinT neste conjunto. 

3. CNN vs. ViT: o CNN supera o ViT com uma margem de 4.71 pontos 

percentuais. O CNN é mais adequado para este conjunto de dados. 

e) HUST-19, SARS-COV-2 Ct, DSHybrid2: o modelo SwinT supera o 

CNN e o ViT em todos esses conjuntos de dados. O SwinT demonstra 

uma vantagem consistente em termos de precisão de classificação. Cabe 

destacar que, no SARS-COV-2 Ct, o modelo ViT obteve desempenho bem 

abaixo do SwinT e CNN, 27.63 e 26.31 pontos percentuais, respectiva-

mente. 

Esses resultados da AUC evidenciam que o desempenho dos modelos 

varia significativamente de acordo com o conjunto de dados. O SwinT geralmen-

te se destaca, mas existem casos em que o CNN ou o ViT podem ser mais ade-

quados. Essas descobertas são valiosas para a seleção adequada de modelos 

em tarefas de classificação de diferentes tipos de dados médicos e de saúde 

pública. 
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4.4.2.2.2 AED da Acurácia 

O Gráfico 15 demonstra que a acurácia teve diferentes resultados nas 

diferentes estratégias e modelos. Pode-se verificar que o modelo Swin Trans-

former obteve valores superiores aos do CNN e ViT. Embora o ViT tenha supe-

rado a CNN em duas estratégias, ele ficou em último lugar devido a ter obtidos 

valores inferiores aos do CNN nas outras três estratégias. 

 

Gráfico 15 – Medianas da acurácia para as 15 diferentes estratégias 

 

Fonte: o autor (2023). 

 

Com base nos Gráficos 14 e 15 é possível verificar que a vantagem obti-

da pelo Swin Transformer sobre o CNN e o ViT é expressiva e consistente, ten-

do sido obtida em todas as estratégias. Uma análise detalhada nos mostra que: 

1. SwinT vs. CNN: 

• Without_Optimization: o modelo SwinT supera o modelo CNN em de-

sempenho com uma margem considerável de 9.38 pontos percentuais. Is-

so sugere que o SwinT é mais eficaz na tarefa em questão em compara-

ção com o CNN. 

• DS701515-Adam: o modelo SwinT também supera o modelo CNN 

com a otimização do Adam, porém com uma melhoria ainda maior de 
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12.37 pontos percentuais. Isso indica que o uso de Adam como otimiza-

dor beneficia ambos os modelos, mas o SwinT mantém sua vantagem. 

• DS701515-SGD: com o otimizador SGD, o modelo SwinT continua a 

superar o modelo CNN, mas a diferença é menor, com uma margem de 

7.69 pontos percentuais. O SGD parece ser menos eficaz do que o Adam 

para ambos os modelos, mas o SwinT ainda se destaca. 

• DS602020-Adam: neste caso, o modelo SwinT mantém uma vanta-

gem sobre o CNN, mas com uma diferença menor de 8.51 pontos percen-

tuais. O uso de uma estratégia de split dataset diferente (60/20/20) não 

afeta drasticamente as diferenças entre os modelos. 

• DS602020-SGD: o modelo SwinT supera o modelo CNN com uma 

margem de 13.68 pontos percentuais. 

2. SwinT vs. ViT: 

• Without_Optimization: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma 

margem de 7.29 pontos percentuais. Isso sugere que, no contexto especí-

fico deste problema, o SwinT tem uma vantagem inicial em relação ao 

ViT. 

• DS701515-Adam: o modelo ViT com otimização do Adam melhora seu 

desempenho e se aproxima do SwinT, mas ainda fica atrás, com uma di-

ferença de 23.71 versus 12.37 pontos percentuais. Adam parece ser be-

néfico para ambos os modelos, mas o SwinT mantém uma liderança con-

siderável. 

• DS701515-SGD: o modelo ViT com SGD ainda fica atrás do SwinT, 

mas com uma diferença menor de 13.19 versus 7.69 pontos percentuais. 

O uso do SGD tem um impacto mais significativo no desempenho do ViT, 

mas o SwinT ainda é superior. 

• DS602020-Adam: com o uso do Adam e a mudança na estratégia de 

split dataset, o modelo ViT reduz ainda mais a diferença para 14.89 ver-

sus 8.51 pontos percentuais, mas o SwinT continua liderando. 

• DS602020-SGD: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma mar-

gem de 10.53 pontos percentuais. 

3. CNN vs. ViT: 
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• Without_Optimization: inicialmente, o modelo CNN é superado pelo 

modelo ViT com uma margem de 2.30 pontos percentuais. No entanto, a 

diferença é relativamente pequena e pode não ser estatisticamente signi-

ficativa. 

• DS701515-Adam: com o otimizador Adam, a diferença entre o modelo 

CNN e o modelo ViT aumenta para 12.94 pontos percentuais, com vanta-

gem para o CNN. Isso sugere que o Adam beneficia mais o CNN nesta 

configuração. 

• DS701515-SGD: com o SGD, o modelo CNN mantém sua vantagem 

sobre o ViT, mas a diferença diminui para 5.95 pontos percentuais. O 

SGD parece beneficiar mais o CNN em comparação com o ViT. 

• DS602020-Adam: com a mudança na estratégia de split dataset para 

60/20/20 e o otimizador Adam, a diferença aumenta para 6.98 pontos per-

centuais, ainda favorecendo o CNN. 

• DS602020-SGD: o modelo CNN é superado pelo modelo ViT com uma 

margem de 3.66 pontos percentuais na acurácia. 

Em resumo, as comparações mostram que o modelo SwinT tende a supe-

rar tanto o CNN quanto o ViT em diferentes configurações e otimizadores, com 

algumas variações nas diferenças de desempenho. O CNN também supera o 

ViT em algumas configurações, especialmente quando se usa o otimizador 

Adam. 

 

Gráfico 16 – Diferenças percentuais por estratégia para a acurácia 

 
Fonte: o autor (2023). 
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Gráfico 17 – Medianas da Acurácia para os nove diferentes datasets 

 
Fonte: o autor (2023). 

 

Para complementar a análise, o Gráfico 18 traz a diferença percentual dos 

valores obtidos para a acurácia em cada modelo e dataset. 

 

Gráfico 18 – Diferenças percentuais por dataset para a Acurácia 

 

Fonte: o autor (2023). 

 

Com base nos dados trazidos pelos Gráficos 16, 17 e 18, exploramos e 

analisamos o desempenho dos três modelos nos nove conjuntos de dados com 
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o objetivo de determinar como esses modelos se saíram em diferentes contex-

tos e identificar suas vantagens e desvantagens. Os resultados estão compila-

dos dessa forma: 

a) CDE Hybrid1&2: 

1. SwinT vs. CNN: SwinT supera o CNN com uma margem de 17.46 

pontos percentuais em termos de acurácia. Isso indica que o SwinT é 

mais preciso na classificação dos dados deste conjunto. 

2. SwinT vs. ViT: SwinT supera o ViT com uma margem de 17.46 pon-

tos percentuais em termos de acurácia. Isso sugere que o SwinT é a 

melhor escolha em comparação com o ViT para maximizar a acurácia. 

3. CNN vs. ViT: o CNN empata com o ViT com uma margem em ter-

mos de acurácia. 

b) CDE TC: 

1. SwinT vs. CNN: SwinT supera o CNN com uma margem de 20.97 

pontos percentuais em termos de acurácia. Isso indica que o SwinT é 

mais preciso na classificação dos dados deste conjunto. 

2. SwinT vs. ViT: SwinT supera o ViT com uma margem de 7.14 pon-

tos percentuais em termos de acurácia. Isso sugere que o SwinT é a 

melhor escolha em comparação com o ViT para maximizar a acurácia. 

3. CNN vs. ViT: o CNN é superado pelo ViT com uma margem de 

11.42 pontos percentuais em termos de acurácia. Isso mostra que o 

ViT é mais competitivo em relação ao CNN neste contexto. 

c) CDE X-Ray, COVID-QU-Ext, DSHybrid1: Para esses conjuntos de da-

dos, todos os modelos apresentam desempenho com diferença em 

torno de 5% em termos de acurácia. Ainda assim, há liderança do 

SwinT nesses três conjuntos de dados. 

d) HCV-UFPR-COVID-19: 

1. SwinT vs. CNN: SwinT supera o CNN com uma margem de 2.60 

pontos percentuais em termos de acurácia. 

2. SwinT vs. ViT: SwinT supera o ViT com uma margem de 12.86 pon-

tos percentuais em termos de acurácia. 

3. CNN vs. ViT: o CNN supera o ViT com uma margem de dez pontos 

percentuais em termos de acurácia. O CNN é mais adequado para es-

te conjunto de dados. 



145 

 

e) HUST-19, SARS-COV-2 Ct, DSHybrid2: nesses conjuntos de dados, o 

SwinT supera o CNN e o ViT em termos de acurácia, com margens 

variadas. Pode-se destacar que a liderança do SwinT para a acurácia 

é consistente nesses conjuntos de dados. 

Em resumo, esses resultados destacam a importância de selecionar cui-

dadosamente o modelo de rede neural com base no conjunto de dados e na mé-

trica de avaliação desejada. O SwinT frequentemente demonstra um desempe-

nho superior em acurácia, mas podem existir casos em que o CNN ou o ViT po-

dem ser mais adequados, dependendo do contexto da tarefa de classificação. 

4.4.2.2.3 AED da Precisão 

O Gráfico 19 demonstra que a precisão teve diferentes resultados nas 

diferentes estratégias e modelos. Pode-se verificar que o modelo Swin Trans-

former obteve valores superiores aos do CNN e ViT. Embora o ViT tenha supe-

rado a CNN em duas estratégias, ele ficou em último lugar devido a ter obtidos 

valores inferiores aos do CNN nas outras três estratégias. 

 

Gráfico 19 – Medianas da precisão para as 15 diferentes estratégias 

 
Fonte: o autor (2023). 
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Com base nos Gráficos 18 e 19, é possível verificar que a vantagem obti-

da pelo Swin Transformer sobre o CNN e o ViT é expressiva e consistente, ten-

do sido obtida em todas as estratégias. Uma análise detalhada nos mostra que:  

1. SwinT vs. CNN: 

• Without_Optimization: o modelo SwinT supera o modelo CNN com 

uma margem de 9.38 pontos percentuais na precisão. 

• DS701515-Adam: o modelo SwinT supera o modelo CNN com uma 

margem de 12.37 pontos percentuais na precisão. 

• DS701515-SGD: o modelo SwinT supera o modelo CNN com uma 

margem de 8.70 pontos percentuais na precisão. 

• DS602020-Adam: o modelo SwinT supera o modelo CNN com uma 

margem de 8.51 pontos percentuais na precisão. 

• DS602020-SGD: o modelo SwinT supera o modelo CNN com uma 

margem de 12.63 pontos percentuais na precisão. 

2. SwinT vs. ViT: 

• Without_Optimization: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma 

margem de 6.25 pontos percentuais na precisão. 

• DS701515-Adam: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma 

margem de 26.80 pontos percentuais na precisão. 

• DS701515-SGD: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma mar-

gem de 11.96 pontos percentuais na precisão. 

• DS602020-Adam: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma 

margem de 20.21 pontos percentuais na precisão. 

• DS602020-SGD: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma mar-

gem de 9.47 pontos percentuais na precisão. 

3. CNN vs. ViT: 

• Without_Optimization: o modelo CNN fica atrás o modelo ViT com 

uma margem de 3.45 pontos percentuais na precisão. 

• DS701515-Adam: o modelo CNN supera o modelo ViT com uma mar-

gem de 16.47 pontos percentuais na precisão. 

• DS701515-SGD: o modelo CNN supera o modelo ViT com uma mar-

gem de 3.57 pontos percentuais na precisão. 



147 

 

• DS602020-Adam: o modelo CNN supera o modelo ViT com uma mar-

gem de 12.79 pontos percentuais na precisão. 

• DS602020-SGD: o modelo CNN supera o modelo ViT com uma mar-

gem de -3.61 pontos percentuais na precisão. 

 

Gráfico 20 – Diferenças percentuais por estratégia para a Precisão 

 

Fonte: o autor (2023). 

 

Gráfico 21 – Valores de precisão por modelo e dataset 

 
Fonte: o autor (2023). 
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Para complementar a análise, o Gráfico 22 traz a diferença percentual dos 

valores obtidos para a precisão em cada modelo e dataset. 

 

Gráfico 22 – Diferenças percentuais por dataset para a Precisão 

 
Fonte: o autor (2023). 

 

Com base nos dados trazidos nos Gráficos 21 e 22, exploramos e anali-

samos o desempenho dos três modelos nos nove conjuntos de dados com o 

objetivo de determinar como esses modelos se saíram em diferentes contextos 

e identificar suas vantagens e desvantagens. Os resultados estão compilados 

dessa forma: 

a) CDE Hybrid1&2: 

1. SwinT vs. CNN: SwinT supera o CNN com uma margem de 13.85 

pontos percentuais. Isso indica que o SwinT é mais preciso na classi-

ficação dos dados deste conjunto. 

2. SwinT vs. ViT: SwinT supera o ViT com uma margem de 15.62 pon-

tos percentuais. Isso sugere que o SwinT é a melhor escolha em 

comparação com o ViT para maximizar a precisão. 

3. CNN vs. ViT: o CNN supera o ViT com uma margem de 1.56 pontos 

percentuais. Isso mostra que o CNN é mais competitivo em relação ao 

ViT neste contexto. 

b) CDE TC: 
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1. SwinT vs. CNN: SwinT supera o CNN com uma margem de 2.70 

pontos percentuais. Isso indica que o SwinT é mais preciso na classi-

ficação dos dados deste conjunto. 

2. SwinT vs. ViT: SwinT supera o ViT com uma margem de 4.10 pon-

tos percentuais. Isso sugere que o SwinT é a melhor escolha em 

comparação com o ViT para maximizar a precisão. 

3. CNN vs. ViT: o CNN supera o ViT com uma margem de 1.37 pontos 

percentuais. Isso mostra que o CNN é mais competitivo em relação ao 

ViT neste contexto. 

c) CDE X-Ray: 

1. SwinT vs. CNN: SwinT supera o CNN com uma margem de 29.78 

pontos percentuais. Isso indica que o SwinT é significativamente mais 

preciso na classificação dos dados deste conjunto. 

2. SwinT vs. ViT: SwinT supera o ViT com uma margem de 32.61 pon-

tos percentuais. Isso sugere que o SwinT é a melhor escolha em 

comparação com o ViT para maximizar a precisão. 

3. CNN vs. ViT: o CNN supera o ViT com uma margem de 2.17 pontos 

percentuais. Isso mostra que o CNN é mais competitivo em relação ao 

ViT neste contexto. 

d) COVID-QU-Ext, DSHybrid1: para esses conjuntos de dados, o SwinT 

supera os outros modelos em termos de precisão, com margens variadas. 

e) HCV-UFPR-COVID-19: 

1. SwinT vs. CNN: SwinT supera o CNN com uma margem de 6.41 

pontos percentuais. Isso indica que o SwinT é mais preciso na classi-

ficação dos dados deste conjunto. 

2. SwinT vs. ViT: SwinT supera o ViT com uma margem de 18.57 pon-

tos percentuais. Isso sugere que o SwinT é a melhor escolha em 

comparação com o ViT para maximizar a precisão. 

3. CNN vs. ViT: o CNN supera o ViT com uma margem de 11.43 pon-

tos percentuais. Isso mostra que o CNN é mais competitivo em rela-

ção ao ViT neste contexto. 

f) HUST-19, SARS-COV-2 Ct, DSHybrid2: nesses conjuntos de dados, o 

SwinT supera consistentemente os outros modelos em termos de preci-

são, com margens variadas. 



150 

 

4.4.2.2.4 AED da Sensibilidade/Recall 

O Gráfico 23 demonstra que a sensibilidade teve diferentes resultados 

nas diferentes estratégias e modelos. Pode-se verificar que o modelo Swin 

Transformer obteve valores superiores aos do CNN e ViT. Embora o ViT tenha 

superado a CNN em duas estratégias, ele ficou em último lugar devido a ter ob-

tidos valores inferiores aos do CNN nas outras três estratégias. 

 

Gráfico 23 – Medianas da sensibilidade para as 15 diferentes estratégias 

 
Fonte: o autor (2023). 

 

Com base nos Gráficos 22 e 23, é possível verificar que a vantagem obti-

da pelo Swin Transformer sobre o CNN e o ViT é expressiva e consistente, ten-

do sido obtida em todas as estratégias. Uma análise detalhada nos mostra que:  

1. SwinT vs. CNN: 

• Without_Optimization: o modelo SwinT supera o modelo CNN com 

uma margem de 9.38 pontos percentuais na sensibilidade. 

• DS701515-Adam: o modelo SwinT supera o modelo CNN com uma 

margem de 12.37 pontos percentuais na sensibilidade. 

• DS701515-SGD: o modelo SwinT supera o modelo CNN com uma 

margem de 7.69 pontos percentuais na sensibilidade. 
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• DS602020-Adam: o modelo SwinT supera o modelo CNN com uma 

margem de 8.51 pontos percentuais na sensibilidade. 

• DS602020-SGD: o modelo SwinT supera o modelo CNN com uma 

margem de 13.68 pontos percentuais na sensibilidade. 

2. SwinT vs. ViT: 

• Without_Optimization: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma 

margem de 7.29 pontos percentuais na sensibilidade. 

• DS701515-Adam: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma 

margem de 27.84 pontos percentuais na sensibilidade. 

• DS701515-SGD: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma mar-

gem de 14.29 pontos percentuais na sensibilidade. 

• DS602020-Adam: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma 

margem de 26.60 pontos percentuais na sensibilidade. 

• DS602020-SGD: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma mar-

gem de 10.53 pontos percentuais na sensibilidade. 

3. CNN vs. ViT: 

• Without_Optimization: o modelo CNN fica atrás do modelo ViT por 

uma margem de 2.30 pontos percentuais na sensibilidade. 

• DS701515-Adam: o modelo CNN supera o modelo ViT com uma mar-

gem de 17.65 pontos percentuais na sensibilidade. 

• DS701515-SGD: o modelo CNN supera o modelo ViT com uma mar-

gem de 7.14 pontos percentuais na sensibilidade. 

• DS602020-Adam: o modelo CNN supera o modelo ViT com uma mar-

gem de 19.77 pontos percentuais na sensibilidade. 

• DS602020-SGD: o modelo CNN fica atrás do modelo ViT por uma 

margem de 3.66 pontos percentuais na sensibilidade. 
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Gráfico 24 – Diferenças percentuais por estratégia para a sensibilidade 

 
Fonte: o autor (2023). 

 

Gráfico 25 – Valores de sensibilidade por modelo e dataset 

 
Fonte: o autor (2023). 

 

Para complementar a análise, o Gráfico 26 traz a diferença percentual dos 

valores obtidos para a sensibilidade em cada modelo e dataset. 
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Gráfico 26 – Diferenças percentuais por dataset para a sensibilidade 

 

Fonte: o autor (2023). 

 

Com base nos dados trazidos pelos Gráficos 24, 25 e 26, exploramos e 

analisamos o desempenho dos três modelos nos nove conjuntos de dados com 

o objetivo de determinar como esses modelos se saíram em diferentes contex-

tos e identificar suas vantagens e desvantagens. Os resultados estão compila-

dos dessa forma: 

a) CDE Hybrid1&2: 

1. SwinT vs. CNN: SwinT supera o CNN com uma margem de 15.63 

pontos percentuais em termos de sensibilidade. Isso indica que o 

SwinT é melhor na identificação de positivos verdadeiros nesse con-

junto de dados. 

2. SwinT vs. ViT: SwinT supera o ViT com uma margem de 17.46 pon-

tos percentuais em termos de sensibilidade. Isso sugere que o SwinT 

é a melhor escolha em comparação com o ViT para maximizar a sen-

sibilidade. 

3. CNN vs. ViT: o CNN supera o ViT com uma margem de 1.59 pontos 

percentuais em termos de sensibilidade. Isso mostra que o CNN é 

mais competitivo em relação ao ViT neste contexto. 

b) CDE TC: 

1. SwinT vs. CNN: SwinT supera o CNN com uma margem de 20.97 

pontos percentuais em termos de sensibilidade. Isso indica que o 
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SwinT é melhor na identificação de positivos verdadeiros neste con-

junto de dados. 

2. SwinT vs. ViT: SwinT supera o ViT com uma margem de 7.14 pon-

tos percentuais em termos de sensibilidade. Isso sugere que o SwinT 

é a melhor escolha em comparação com o ViT para maximizar a sen-

sibilidade. 

3. CNN vs. ViT: o CNN é superado pelo ViT com uma margem de 

11.43 pontos percentuais em termos de sensibilidade. Isso mostra que 

o CNN é significativamente menos competitivo em relação ao ViT nes-

te contexto. 

c) CDE X-Ray, COVID-QU-Ext, DSHybrid1, HCV-UFPR-COVID-19, 

HUST-19: para esses conjuntos de dados, os resultados variam, com 

algumas métricas indicando vantagem para o SwinT ou ViT, depen-

dendo do contexto. 

d) SARS-COV-2 Ct, DSHybrid2: nesses conjuntos de dados, o SwinT 

supera o CNN e o ViT em termos de sensibilidade, com margens vari-

adas. Cabe destacar aqui a maior margem de diferença registrada en-

tre os modelos onde o SwinT superou o ViT por 56.45 pontos percen-

tuais. 

Em resumo, esses resultados destacam a importância de selecionar cui-

dadosamente o modelo de rede neural com base no conjunto de dados e na mé-

trica de avaliação desejada. O SwinT frequentemente demonstra um desempe-

nho superior em sensibilidade. 

4.4.2.2.5 AED da F1-Score 

O Gráfico 27 demonstra que a F1-Score teve diferentes resultados nas 

diferentes estratégias e modelos. Pode-se verificar que o modelo Swin Trans-

former obteve valores superiores aos do CNN e ViT. Embora o ViT tenha supe-

rado a CNN em duas estratégias, ele ficou em último lugar devido a ter obtidos 

valores inferiores aos do CNN nas outras três estratégias. 
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Gráfico 27 – Medianas da F1-Score para as 15 diferentes estratégias 

 
Fonte: o autor (2023). 

 

Com base nos Gráficos 26 e 27, é possível verificar que a vantagem obti-

da pelo Swin Transformer sobre o CNN e o ViT é expressiva e consistente, ten-

do sido obtida em todas as estratégias. Uma análise detalhada nos mostra que:  

1. SwinT vs. CNN: 

• Without_Optimization: o modelo SwinT supera o modelo CNN com 

uma margem de 9.38 pontos percentuais na F1-Score. 

• DS701515-Adam: o modelo SwinT supera o modelo CNN com uma 

margem de 12.37 pontos percentuais na F1-Score. 

• DS701515-SGD: o modelo SwinT supera o modelo CNN com uma 

margem de 7.69 pontos percentuais na F1-Score. 

• DS602020-Adam: o modelo SwinT supera o modelo CNN com uma 

margem de 8.51 pontos percentuais na F1-Score. 

• DS602020-SGD: o modelo SwinT supera o modelo CNN com uma 

margem de 13.68 pontos percentuais na F1-Score. 

2. SwinT vs. ViT: 

• Without_Optimization: o modelo SwinT supera o modelo ViT com 

uma margem de 7.29 pontos percentuais na F1-Score. 
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• DS701515-Adam: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma 

margem de 13.40 pontos percentuais na F1-Score. 

• DS701515-SGD: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma 

margem de 13.19 pontos percentuais na F1-Score. 

• DS602020-Adam: o modelo SwinT supera o modelo ViT com uma 

margem de 23.40 pontos percentuais na F1-Score. 

• DS602020-SGD: O modelo SwinT supera o modelo ViT com uma 

margem de 10.53 pontos percentuais na F1-Score. 

3. CNN vs. ViT: 

• Without_Optimization: o modelo CNN fica atrás do modelo ViT por 

uma margem de 2.30 pontos percentuais na F1-Score. 

• DS701515-Adam: o modelo CNN supera o modelo ViT com uma 

margem de 1.18 pontos percentuais na F1-Score. 

• DS701515-SGD: o modelo CNN supera o modelo ViT com uma 

margem de 5.95 pontos percentuais na F1-Score. 

• DS602020-Adam: o modelo CNN supera o modelo ViT com uma 

margem de 16.28 pontos percentuais na F1-Score. 

• DS602020-SGD: o modelo CNN fica atrás do modelo ViT por uma 

margem de 3.66 pontos percentuais na F1-Score. 

 

Gráfico 28 – Diferenças percentuais por estratégia para a F1-Score 

 
Fonte: o autor (2023). 
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Gráfico 29 – Valores de F1-Score por modelo e dataset 

 
Fonte: o autor (2023). 

 

Para complementar a análise, o Gráfico 30 traz a diferença percentual dos 

valores obtidos para o F1-Score em cada modelo e dataset. 

 

Gráfico 30 – Diferenças percentuais por dataset para a F1-Score 

 
Fonte: o autor (2023). 

 

Com base nos dados trazidos pelos Gráficos 28, 29 e 30, exploramos e 

analisamos o desempenho dos três modelos nos nove conjuntos de dados com 

o objetivo de determinar como esses modelos se saíram em diferentes contex-

tos e identificar suas vantagens e desvantagens em relação ao equilíbrio entre 
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precisão e sensibilidade em diferentes contextos (F1-Score). Os resultados es-

tão compilados dessa forma: 

a) CDE Hybrid1&2: 

1. SwinT vs. CNN: SwinT têm desempenho superior ao CNN em ter-

mos de F1-Score neste conjunto de dados, com pontuações 17.46 

pontos percentuais a mais. 

2. SwinT vs. ViT: SwinT também têm pontuações F1-Score superior 

ao ViT em 17.46 pontos percentuais neste conjunto. 

3. CNN vs. ViT: CNN e ViT obtiveram os mesmos valores de F1-

Score. Isso indica que a decisão de escolher um ou outro deve ser 

tomada avaliando as demais métricas. 

b) CDE TC: 

1. SwinT vs. CNN: SwinT supera o CNN com uma margem de 22.95 

pontos em termos de F1-Score. Isso indica que o SwinT alcança um 

melhor equilíbrio entre precisão e sensibilidade neste conjunto de da-

dos. 

2. SwinT vs. ViT: SwinT supera o ViT com uma margem de 4.17 pon-

tos em termos de F1-Score. Isso sugere que o SwinT é a melhor es-

colha em comparação com o ViT para maximizar o F1-Score. 

3. CNN vs. ViT: o CNN é superado pelo ViT com uma margem de 

15.28 pontos em termos de F1-Score. Isso mostra que o ViT é signifi-

cativamente mais competitivo em relação ao CNN neste contexto, mas 

ainda não alcança um equilíbrio entre precisão e sensibilidade compa-

rável ao do SwinT. 

c) CDE X-Ray, COVID-QU-Ext, DSHybrid1, HCV-UFPR-COVID-19, 

HUST-19: para esses conjuntos de dados, os resultados variam, com 

algumas métricas indicando vantagem para o SwinT, ViT ou CNN, de-

pendendo do contexto. Cabe destacar que as diferenças entre eles 

são menos expressivas, o que não quer dizer que sejam insignifican-

tes. 

d) SARS-COV-2 Ct, DSHybrid2: nestes conjuntos de dados, o SwinT su-

pera o CNN e o ViT em termos de F1-Score, com margens variadas. 



159 

 

O SwinT frequentemente demonstra um equilíbrio promissor entre preci-

são e sensibilidade em termos de F1-Score, mas existem casos em que o CNN 

ou o ViT podem ser mais adequados, dependendo do contexto da tarefa. 

 

4.5 DISCUSSÃO 

Para facilitar a discussão, inicialmente, devemos responder uma pergunta 

bastante relevante: Qual é a métrica mais importante no contexto da classifica-

ção de imagens radiográfica para auxiliar no diagnóstico de COVID-19? 

No contexto de classificação de imagens radiográficas para auxiliar no di-

agnóstico de COVID-19, é crucial que o modelo tenha um considerável nível de 

precisão e sensibilidade, especialmente considerando as implicações clínicas e 

de saúde pública. No entanto, cada métrica tem sua importância: 

1. AUC: esta é uma métrica geral que avalia a capacidade do modelo de 

distinguir entre classes. Um valor de AUC próximo a 1 (um) indica que o 

modelo tem uma ótima distinção entre as classes, enquanto um valor pró-

ximo de 0,5 sugere que o modelo não tem capacidade de distinção me-

lhor do que um chute aleatório. No contexto da COVID-19, um AUC alto é 

desejável, pois indica que o modelo pode diferenciar bem entre imagens 

radiográficas de pacientes com e sem COVID-19. 

2. acurácia: representa a proporção total de previsões corretas (verda-

deiros positivos e verdadeiros negativos) em relação ao total de previsões 

feitas. No entanto, a acurácia pode ser enganosa em conjuntos de dados 

desequilibrados. Cabe ressaltar que a grande maioria dos conjuntos de 

dados com imagens médicas contém classes de dados desiquilibrados. 

3. precisão: indica a proporção de identificações positivas (previsões de 

que um paciente tem COVID-19) que estavam realmente corretas. Uma 

precisão baixa pode levar a muitos falsos positivos, o que, neste contexto, 

significaria diagnosticar indevidamente muitos pacientes como tendo CO-

VID-19, quando na realidade eles não têm. 

4. sensibilidade (recall): essa métrica indica a proporção de verdadeiros 

positivos detectados pelo modelo. No contexto de uma doença potencial-

mente mortal como a COVID-19, a sensibilidade é extremamente impor-

tante, pois um baixo recall significaria que muitos casos verdadeiros de 
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COVID-19 seriam perdidos (falsos negativos), colocando pacientes e ou-

tras pessoas em risco de contágio ao entrarem em contato com esses pa-

cientes que foram erroneamente diagnosticados como estando saudáveis, 

e foram liberados de tratamento e isolamento. Situação como essa cau-

sam aumento do contágio comunitário. 

5. F1-Score: é a média harmônica entre precisão e sensibilidade e pode 

ser uma métrica útil quando há um desequilíbrio nas classes ou quando 

ambas, precisão e sensibilidade, são importantes. 

Dessa forma, para o diagnóstico de COVID-19 usando imagens radiográ-

ficas a sensibilidade é, muitas vezes, considerada a métrica mais crítica porque 

a não detecção de um paciente com COVID-19 (um falso negativo) pode ter 

consequências graves, como a propagação da doença. Por outro lado, embora 

falsos positivos (pessoas sem COVID-19 diagnosticadas como positivas) pos-

sam levar a estresse e tratamentos desnecessários, do ponto de vista de con-

tenção de uma pandemia, é menos perigoso do que perder um caso verdadeiro.  

No entanto, todas as métricas devem ser consideradas em conjunto, e 

nenhuma métrica por si só pode fornecer uma imagem completa do desempe-

nho de um modelo. O ideal é ter um modelo com alta precisão, alta sensibilida-

de e um alto valor de AUC. 

Para facilitar a discussão e a análise dos resultados, serão apontadas 

quatro descobertas:  

• Descoberta 1: apontada pelos resultados obtidos pelos três modelos 

para os datasets originais (COVID-QU-Ext, HCV-UFPR-COVID-19, HUST-

19 e SARS-COV-2 Ct); 

• Descoberta 2: apontada pelos resultados obtidos pelos três modelos 

para os datasets híbridos compostos por imagens de Raio X e TC 

(DSHybrid1 e DSHybrid2); 

• Descoberta 3: apontada pelos resultados obtidos pelos três modelos 

em CDE compostos somente por imagens de Raio X ou somente por ima-

gens de TC ou, ainda, híbrido (CDE Raio X, CDE TC e CDE Hybrid1&2); 

• Descoberta 4: apontada pelos resultados obtidos pelos três modelos 

de forma global, avaliando se é possível apontar um modelo que tenha se 

saído melhor que os demais avaliados. 



161 

 

4.5.1 Descoberta 1 

Após analisar os resultados, podemos observar que todos os modelos 

(CNN, ViT e Swin Transformer) apresentaram um desempenho geralmente alto 

nos datasets originais. No entanto, é importante notar que o desempenho dos 

modelos pode variar dependendo do dataset e do tipo de imagem utilizado.  

Analisando os resultados, podemos observar que o modelo Swin Trans-

former obteve um desempenho consistente e superior nos datasets originais em 

relação a acurácia, precisão, sensibilidade e F1-Score. Isso sugere que o Swin 

Transformer é capaz de realizar uma classificação precisa e eficaz entre os ca-

sos positivos de COVID-19 e os casos normais nos diferentes tipos de imagem 

presentes nos datasets. Em relação a AUC o Swin Transformer empatou com o 

modelo CNN, mas superou o ViT. 

O modelo CNN e o modelo ViT também obtiveram resultados razoavel-

mente bons nos datasets originais, porém, em comparação com o Swin Trans-

former, apresentaram um desempenho ligeiramente inferior em todas as métri-

cas, exceto na AUC como já destacado. Portanto, em termos de desempenho 

geral nos datasets originais, o modelo Swin Transformer se destaca como a es-

colha mais promissora para a classificação binária de COVID-19 e NORMAL. 

 No dataset COVID-QU-Ext, todos os modelos demonstraram um desem-

penho notável, com AUC variando de 0,93 a 0,99. Esse intervalo de valores in-

dica a capacidade eficaz dos modelos em distinguir entre as classes. Além dis-

so, as métricas de acurácia, precisão, recall e F1-Score permaneceram consis-

tentemente altas, oscilando entre 0,89 e 1,00. Isso reflete a habilidade dos mo-

delos em realizar classificações precisas, mantendo um equilíbrio sólido entre 

precisão e recall. De maneira geral, esses resultados indicam que os modelos 

são altamente eficazes na identificação de casos de COVID-19 neste conjunto 

de dados. 

Em contrapartida, no dataset HCV-UFPR-COVID-19, o desempenho dos 

modelos revelou uma maior variabilidade, com valores de AUC variando entre 

0,62 e 0,98. Tal diversidade evidencia que alguns modelos possuem uma capa-

cidade discriminatória consideravelmente superior em relação a outros neste 

dataset. Comparativamente com os outros datasets originais esses é o mais de-

safiador e deve possuir algum viés que dificulta os modelos em abstraírem bem 
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as suas características. As métricas de acurácia, precisão, recall e F1-Score 

também apresentaram uma amplitude notável, oscilando de 0,64 a 0,94. Isso 

sugere que alguns modelos alcançaram um desempenho substancialmente me-

lhor em comparação aos demais. Em resumo, enquanto alguns modelos tiveram 

um desempenho relativamente satisfatório, outros não alcançaram resultados 

satisfatórios neste conjunto de dados. A escolha do modelo mais adequado de-

penderá, portanto, dos requisitos particulares da aplicação. 

No que diz respeito ao dataset "HUST-19", todos os modelos exibiram um 

desempenho excepcional, obtendo valores máximos de AUC, acurácia, preci-

são, recall e F1-Score, todos iguais a 1,00. Comparativamente com os outros 

datasets originais esses é o que teve as melhores métricas sendo alcançadas 

pelos modelos e deve possuir algum viés que facilita que os modelos abstraíam 

bem as suas características. Esses resultados indicam que esses modelos são 

altamente precisos e capazes de realizar classificações perfeitas nesse conjunto 

de dados. Essa excelência nos resultados sugere que os modelos são altamen-

te eficazes na detecção de casos de COVID-19 neste dataset específico. 

Por fim, no dataset "SARS-COV-2 Ct", os resultados apresentaram varia-

ções entre os modelos, com valores de AUC variando de 0,73 a 0,99. Isso evi-

dencia que alguns modelos demonstraram uma habilidade superior em distinguir 

valores de Ct do SARS-CoV-2. As métricas de acurácia, precisão, recall e F1-

Score também revelaram diferenças consideráveis entre os modelos, com algu-

mas variações significativas. De modo geral, os resultados apontam que alguns 

modelos são mais eficazes nessa métrica, enquanto outros podem não ser tão 

eficientes. 

Resumindo, a escolha do modelo mais apropriado depende dos requisitos 

específicos da aplicação e dos compromissos entre precisão, recall e AUC. Para 

tarefas onde a máxima precisão é essencial, como na detecção de casos positi-

vos de COVID-19, os modelos ajustados no dataset "HUST-19" parecem ser a 

escolha ideal, uma vez que apresentaram resultados perfeitos em todas as mé-

tricas. Entretanto, é fundamental levar em consideração o contexto e os objeti-

vos da aplicação ao optar pelo modelo mais adequado. 
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4.5.2 Descoberta 2 

Observando os resultados, pode-se notar que os três modelos obtiveram 

um desempenho geralmente alto nos datasets híbridos. No entanto, em termos 

de acurácia, precisão, sensibilidade e F1-Score, o modelo Swin Transformer 

obteve resultados consistentemente melhores em comparação com os outros 

dois modelos. 

Esses resultados sugerem que o modelo Swin Transformer possui uma 

capacidade robusta de classificação nos datasets híbridos, indicando sua eficá-

cia na tarefa de classificação binária de COVID-19 e NORMAL nos datasets hí-

bridos. O Swin Transformer demonstrou um desempenho superior em todas as 

métricas avaliadas, incluindo AUC, acurácia, precisão, sensibilidade e F1-Score, 

o que sugere uma melhor capacidade de discriminar corretamente entre os ca-

sos positivos de COVID-19 e os casos normais. 

Analisando mais detalhadamente cada dataset é possível verificar que os 

resultados para o DSHybrid1 revelam um desempenho notável em todas as mé-

tricas avaliadas. Todos os modelos demonstraram uma capacidade excepcional 

de distinguir efetivamente entre as classes, conforme evidenciado pelos valores 

de AUC variando de 0,93 a 0,99. Além disso, as métricas de acurácia, precisão, 

recall e F1-Score também exibiram resultados promissores, com valores próxi-

mos a 0,99. Esses resultados coletivos refletem a alta precisão e capacidade de 

classificação dos modelos nesse dataset, sugerindo que eles são altamente efi-

cazes na detecção das classes relevantes para a aplicação. 

No dataset DSHybrid2, os modelos apresentaram um desempenho sólido, 

embora ligeiramente inferior em comparação com o DSHybrid1. Os valores de 

AUC variaram de 0,84 a 0,97, indicando que os modelos ainda têm uma capaci-

dade promissora de discriminação entre as classes. As métricas de acurácia, 

precisão, recall e F1-Score também mantiveram um nível elevado, com valores 

variando de 0,84 a 0,97. Isso sugere que os modelos são precisos na classifica-

ção das amostras nesse dataset, apesar de uma pequena diferença em relação 

ao DSHybrid1. 

Em resumo, tanto o DSHybrid1 quanto o DSHybrid2 apresentaram resul-

tados de métricas positivos, com modelos que demonstram uma capacidade só-

lida de classificação. Embora o DSHybrid1 tenha obtido resultados ligeiramente 
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melhores, o DSHybrid2 ainda se destaca como uma escolha eficaz para treinar 

os modelos para tarefas de classificação. 

4.5.3 Descoberta 3 

Ao analisar com mais profundidade os resultados obtidos pelos três mo-

delos nas cinco métricas nesses três datasets (CDE TC, CDE Raio X e CDE 

Hybrid1&2) é possível verificar que os desempenhos de todos eles são significa-

tivamente piores que os obtidos nos datasets originais e híbridos. Isso demons-

tra que a estratégia de CDE certamente é um desafio significativo para qualquer 

um dos três modelos. 

Ao analisar esses resultados desse cenário de experimento, é importante 

considerar as métricas relevantes para a aplicação específica e os requisitos 

clínicos. No geral, o modelo SwinT obteve um desempenho ligeiramente melhor 

em termos de acurácia, precisão, sensibilidade e F1-Score nos três datasets 

avaliados em CDE em comparação com os modelos CNN e ViT. Quanto à AUC 

os três modelos se equiparam. 

No contexto de imagens médicas, especialmente na detecção de COVID-

19 a partir de imagens radiográficas, a escolha do modelo de DL e sua eficácia 

pode ter implicações significativas. Estas imagens são críticas, pois os diagnós-

ticos precisos podem acelerar o tratamento dos pacientes, isolar casos positivos 

para evitar a propagação e, eventualmente, salvar vidas. 

Ao comparar os três modelos ― SwinT, CNN e ViT ― observa-se diferen-

ças estatisticamente significativas nas métricas de desempenho entre o SwinT e 

CNN, com exceção da AUC. Quando se comparam os três, o SwinT leva a me-

lhor em todas as métricas.   

No entanto, para se determinar qual é o potencial melhor modelo a ser 

escolhido é importante destacar algumas considerações fundamentais: 

1. contexto da aplicação: em cenários médicos como este, a precisão é 

crucial. Mesmo uma melhoria aparentemente pequena de 4,94% na AUC 

entre ViT e os outros dois modelos podem ser de grande valor clínico. 

Uma melhoria dessa magnitude pode resultar em um número significativo 

de casos detectados corretamente, levando a intervenções médicas opor-

tunas. 
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2. base de comparação: notavelmente, enquanto SwinT e CNN mostram 

igualdade na métrica AUC, SwinT supera a CNN em mais de 10% nas 

métricas de Acurácia, Precisão, Sensibilidade e F1-Score, além de apre-

sentar diferenças estatisticamente significativas. Essa é uma diferença 

considerável, particularmente considerando que ambos começam de uma 

base já alta, indicando a robustez e a superioridade potencial do modelo 

SwinT para esta tarefa. 

3. trade-offs: embora não detalhados aqui, é crucial considerar quais-

quer trade-offs associados ao uso do modelo SwinT. Por exemplo, os es-

tudos apontaram que ele exige mais recursos computacionais e tempo 

para treinar ou inferir do que a CNN ou o ViT. No ambiente clínico, o tem-

po pode ser essencial, e qualquer atraso no diagnóstico pode ter implica-

ções graves. 

4. consistência entre métricas: os resultados apontaram que melhoria de 

SwinT sobre a CNN é consistente em todas as métricas, exceto na AUC 

onde há um empate, o que sugere uma melhoria geral em sua capacidade 

de detectar a COVID-19 em imagens radiográficas. 

5. estabilidade da melhoria: muito embora o estudo tenha utilizado qua-

tro bases de dados originais que foram combinadas de diferentes formas 

e resultaram em nove datasets distintos, seria importante expandir a ava-

liação da robustez dessas métricas em diferentes conjuntos de dados ou 

para garantir que essas melhorias não sejam anomalias ou consequên-

cias de algum viés nos conjuntos de dados. 

6. custo da implementação: dado o cenário crítico de detecção da CO-

VID-19, pode-se argumentar que qualquer melhoria, independentemente 

do custo, vale a pena. No entanto, é essencial ser pragmático. Se SwinT 

requer uma infraestrutura significativamente mais sofisticada ou mais da-

dos para treinamento, os centros médicos com recursos limitados podem 

achar difícil adotá-lo. A título de exemplo, observamos que para executar 

o treinamento no maior dataset utilizado no estudo (CDE_Hybrid1&2 con-

tendo 39.631 imagens) o tempo gasto por cada modelo foi o seguinte: 

SwinT ― 3 horas, 53 minutos e 32 segundos; ViT ― 3 horas, 4 minutos e 

28.63 segundos; enquanto o CNN demorou 1 hora, 47 minutos e 6.96 se-

gundos. 
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Em resumo, enquanto SwinT demonstra ser um modelo promissor com 

suas métricas aprimoradas, é essencial ponderar estas melhorias contra quais-

quer trade-offs associados. Os resultados da análise por dataset, por exemplo, 

enfatizaram a necessidade de escolher o modelo de rede neural conforme o 

conjunto de dados e a métrica desejada. Enquanto o SwinT demonstrou nos tes-

tes estatísticos que as métricas de acurácia, precisão, sensibilidade e F1-Score, 

possuem diferenças estatísticas significativa (melhor) em várias estratégias de 

execução, o CNN ou ViT podem ser mais apropriados em casos específicos. 

Dada a gravidade da detecção da COVID-19 e o impacto potencial na sa-

úde pública, estas descobertas sugerem uma exploração ainda mais aprofunda-

da do modelo SwinT, para garantir a eficácia e viabilidade em ambientes clíni-

cos reais. 

Abaixo seguem observações específicas sobre cada dataset que empre-

gou a técnica CDE: 

 

Dataset CDE Raio X 

 

Os resultados para o dataset CDE Raio X revelaram uma variabilidade no 

desempenho dos modelos. A métrica AUC varia de 0,46 a 0,55, sugerindo que 

os modelos têm um poder discriminatório limitado na diferenciação das classes 

neste conjunto de dados. Isso é consistente com os desafios comuns enfrenta-

dos na análise de imagens médicas, onde a complexidade da tarefa pode afetar 

o desempenho. De longe esse é o dataset onde foi obtido os piores resultados 

por todos os modelos em todas as métricas e em vários casos os valores obti-

dos nas métricas (menores que 0,5) são piores que os obtidos pelo lançamento 

de uma moeda para tirar cara ou coroa, onde a probabilidade é de 0,5 para cara 

e 0,5 para coroa. 

As métricas de acurácia, precisão, recall e F1-Score também variam, mas 

em geral, os valores estão na faixa de 0,27 a 0,71. Isso indica que alguns mode-

los conseguem classificar amostras com uma precisão razoável, enquanto ou-

tros têm um desempenho bastante inferior. No geral, o desempenho nesse da-

taset é o mais desafiador, e a escolha do modelo dependerá dos requisitos es-

pecíficos da aplicação e das tolerâncias a falsos positivos e falsos negativos.  
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Dataset CDE TC 

 

O dataset CDE TC mostra resultados variados, com AUC variando de 

0,28 a 0,79. Isso sugere que alguns modelos têm uma capacidade melhor de 

discriminar entre as classes neste conjunto de dados em comparação com ou-

tros. O desafio apresentado por esse dataset é evidente na variabilidade das 

métricas de acurácia, precisão, recall e F1-Score, que variam de 0,57 a 0,79. 

Alguns modelos alcançam um desempenho razoável, enquanto outros têm re-

sultados menos satisfatórios. Para os casos em que as métricas são inferiores a 

0,5 vale a mesma observação realizada para o dataset CDE Raio X. 

Em resumo, o dataset CDE TC se apresenta como desafiador para a tare-

fa de classificação, e a escolha do modelo dependerá da importância relativa de 

diferentes métricas de desempenho, como acurácia, precisão, ou sensibilidade, 

para a aplicação específica. 

 

Dataset CDE Hybrid1&2 

 

O dataset CDE Hybrid1&2 exibe resultados mistos. A métrica AUC varia 

de 0,63 a 0,76, sugerindo uma capacidade moderada de discriminação entre as 

classes. As métricas de acurácia, precisão, recall e F1-Score também mostram 

variação, com valores de 0,61 a 0,77. 

Isso indica que alguns modelos têm um desempenho razoável na classifi-

cação desses dados híbridos, enquanto outros podem precisar de otimização 

adicional. A escolha do modelo nesse dataset dependerá das necessidades es-

pecíficas da aplicação e dos trade-offs entre as métricas de desempenho. 

Em resumo, o dataset "CDE Hybrid1&2" apresenta desafios na tarefa de 

classificação, e a seleção do modelo adequado dependerá da prioridade dada a 

diferentes métricas de desempenho e da necessidade de otimização adicional.  

4.5.4 Descoberta 4 

Ao analisar de forma global as métricas obtidas pelos modelos CNN, ViT 

e Swin Transformer na classificação binária de COVID-19 e NORMAL para de-

terminar qual modelo teve a melhor performance, podemos fazer as seguintes 

observações: 
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4.5.4.1 Considerações sobre os tipos de imagens 

Os resultados também destacam a importância do tipo de imagem na 

classificação. Os modelos tiveram um desempenho geralmente melhor com 

imagens de TC em comparação com imagens de Raio X. Portanto, pode-se infe-

rir que a inclusão de imagens de TC no conjunto de treinamento pode melhorar 

o desempenho dos modelos devido ao fato de serem mais ricas em característi-

cas que podem ser extraídas pelos modelos. 

4.5.4.2 Desempenho dos Modelos CNN 

O modelo CNN demonstrou resultados sólidos em diversos datasets e ti-

pos de imagem. No entanto, embora tenha registrado valores elevados de AUC, 

ficou aquém nas métricas de acurácia, precisão, sensibilidade e F1-Score, prin-

cipalmente quando comparado ao SwinT na classificação entre COVID-19 e 

NORMAL. Maiores informações sobre esse ponto estão no subcapítulo 4.4.2.2. 

É válido salientar que o HCV-UFPR-COVID-19 foi o dataset mais comple-

xo para todos os modelos, visto que ele exibiu métricas inferiores em relação 

aos outros três datasets originais, sendo eles: COVID-QU-Ext, Hust-19 e SARS-

COV2-Ct. Suspeitamos que esse conjunto de dados exerça uma influência con-

siderável nos resultados dos modelos em outros datasets que usaram dados do 

HCV-UFPR-COVID-19, como o CDE X-Ray (que apresentou os piores resulta-

dos em todas as métricas e modelos do estudo) e o DSHybrid2 que sofreu de-

gradação, porém não tão expressiva. Em contrapartida, o DSHybrid1, que mes-

clou dados do COVID-QU-Ext (Raio X) e do HUST-19 (TC), apresentou desem-

penho superior ao DSHybrid2. Tal fato sugere que os conjuntos de dados po-

dem carregar vieses que interferem nos resultados quando mesclados. 

Contudo, a formação dos datasets híbridos aparenta ter atenuado vieses 

mais acentuados, como os observados no HCV-UFPR-COVID-19, resultando em 

desempenhos até melhores que os dos datasets originais mais desafiadores, 

quando avaliados individualmente. Um aspecto importante a considerar é a 

mescla de imagens de TC e raio X nos datasets híbridos. Notou-se que os mo-

delos costumam ser mais precisos ao trabalhar com imagens de TC em compa-

ração com as de raio X. Quando essas imagens são combinadas, o desempe-
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nho tende a superar o uso exclusivo de Raio X, mas ainda assim fica aquém se 

comparado ao dataset composto somente por imagens de TC. 

4.5.4.3 Desempenho dos Modelos ViT 

O modelo ViT também apresentou resultados promissores, com valores 

elevados de AUC, acurácia, precisão, sensibilidade e F1-Score. Eles demons-

traram boa capacidade de classificação tanto em imagens de Raio X quanto em 

imagens de TC. No entanto, assim como os modelos CNN, o desempenho foi 

significativamente inferior no dataset HCV-UFPR-COVID-19, quando comparado 

com os demais, consequentemente também sofreu importante degradação no 

CDE Raio X. 

4.5.4.4 Desempenho dos Modelos Swin Transformer 

   O modelo Swin Transformer mostrou um desempenho consistente e for-

te na classificação binária de COVID-19 e NORMAL. Ele alcançou valores altos 

em todas as métricas avaliadas em diferentes datasets e tipos de imagem. O 

Swin Transformer teve um desempenho particularmente robusto no dataset 

HUST-19, obtendo valores próximos de um (1) para todas as métricas. 

4.5.4.5 Comparação entre os Modelos 

Comparando os modelos CNN, ViT e Swin Transformer, observamos que 

todos tiveram um desempenho promissor na classificação binária. No entanto, o 

Swin Transformer mostrou um desempenho mais consistente e superior em vá-

rios datasets e tipos de imagem, especialmente no dataset HUST-19. Isso suge-

re que o Swin Transformer pode ser uma escolha promissora para a classifica-

ção precisa de COVID-19 e NORMAL. Além disso, o SwinT destaca-se indiscu-

tivelmente na métrica considerada a mais crucial para a análise de um modelo 

de classificação de imagens médicas: a sensibilidade. 

A sensibilidade é uma métrica crucial na classificação de COVID-19, pois 

indica a capacidade do modelo de identificar corretamente os casos positivos da 

doença. Um modelo com alta sensibilidade é capaz de minimizar os casos de 

falsos negativos, ou seja, reduzir a quantidade de casos de COVID-19 que são 

erroneamente classificados como NORMAL. Portanto, modelos com alta sensibi-
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lidade são preferíveis em aplicações de detecção de COVID-19. Da compilação 

de dados pode-se observar que os modelos CNN, ViT e Swin Transformer apre-

sentaram um potencial promissor para a classificação binária de COVID-19 e 

NORMAL. No entanto, o Swin Transformer se destacou com um desempenho 

geralmente superior em termos de sensibilidade. Maiores detalhes podem ser 

obtidos no subcapitulo 4.4.2.2. 

Finalmente, é importante destacar que os resultados experimentais indi-

caram um desempenho mais elevado nas métricas do modelo Swin Transfor-

mer. Isso está alinhado com as observações reportadas na literatura, conforme 

corroborado por autores como Liu et al. (2021) e Dosovitskiy et al. (2021) no 

contexto da detecção e diagnóstico de COVID-19, sobretudo em datasets híbri-

dos. 

Uma das possíveis causas para o desempenho superior alcançado pelo 

SwinT pode ser devido à sua capacidade de aprender representações comple-

xas e identificar padrões sutis. O Swin Transformer foi projetado para capturar 

relações de longo alcance entre diferentes partes da imagem, permitindo uma 

compreensão mais abrangente das informações contextuais, conforme defendi-

do por Vaswani et al. (2017).  

Embora o SwinT tenha apresentado valores elevados em todas as métri-

cas nos experimentos, a escolha do modelo ideal para tarefas em ambientes 

médicos reais deve considerar fatores como disponibilidade de dados, recursos 

computacionais e requisitos clínicos. Portanto, validações adicionais e compa-

rações de desempenho em diferentes cenários médicos de utilização real são 

necessárias para validar a capacidade de generalização e aplicação prática. 

Ainda no contexto da discussão cabe ressaltar que os conjuntos de da-

dos desempenham um papel crucial no treinamento e validação de modelos de 

machine/deep learning para a classificação de imagens médicas. Os datasets 

utilizados neste estudo ― COVID-QU-Ext, HCV-UFPR-COVID-19, HUST-19, 

SARS-COV-2 Ct, DSHybrid1, DSHybrid2, CDE TC, CDE Raio X e CDE 

Hybrid1&2 ― abrangem uma diversidade de imagens, incluindo radiografias e 

TC, o que permite uma visão abrangente e variada do quadro clínico de COVID-

19. Cada um desses conjuntos de dados possui suas próprias particularidades e 

vieses, como a diversidade de pacientes, as condições sob as quais as imagens 
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foram obtidas e o tipo de imagem (Raio X ou TC), o que pode ter impactos signi-

ficativos nos resultados alcançados pelos modelos. 

O viés no treinamento dos modelos pode surgir de várias formas, por 

exemplo, se um conjunto de dados tiver uma grande proporção de imagens de 

pacientes com casos graves de COVID-19 em comparação com casos leves ou 

normais, isso pode levar o modelo a ter um desempenho superior na identifica-

ção de casos graves, mas inferior na identificação de casos leves ou normais. 

Portanto, é crucial garantir que os datasets sejam equilibrados e representem 

uma variedade de cenários clínicos, o que não foi possível garantir no presente 

trabalho tendo em vista que os conjunto de dados já estavam formados e nos 

ativemos a utilizá-lo nos experimentos. 

No que diz respeito ao tipo de imagem, as imagens de Raio X e as ima-

gens de TC proporcionam diferentes níveis de detalhes e informações diagnós-

ticas. As imagens de Raio X são mais simples e acessíveis, mas podem não 

revelar tantos detalhes quanto uma imagem de TC, que oferece uma visão tri-

dimensional e de alta resolução do tórax. Neste estudo, foi observado que os 

modelos geralmente tiveram um desempenho melhor com imagens de TC em 

comparação com as imagens de Raio X. Isso sugere que as imagens de TC po-

dem conter mais características úteis e discriminativas que ajudam os modelos 

a fazerem uma distinção mais precisa entre casos COVID-19 e normais. 

Além disso, os datasets híbridos, que contêm tanto imagens de Raio X 

quanto de TC, oferecem uma oportunidade para treinar modelos que podem 

funcionar eficazmente em diferentes tipos de imagem. No entanto, vale a pena 

notar que a mistura de diferentes tipos de imagens em um único conjunto de 

dados pode introduzir complexidade adicional e desafios para o treinamento do 

modelo. 

Ao analisar as três distintas abordagens de mescla de datasets, sendo a 

primeira voltada aos datasets originais, a segunda focada nos datasets híbridos 

e a terceira denominada de CDE, identificamos diferentes padrões. Nos da-

tasets originais, as métricas mostraram-se satisfatórias. Nos datasets híbridos, 

na maior parte dos casos, as métricas se equipararam ou até superaram as dos 

datasets originais. Contudo, ao avaliarmos a estratégia de CDE, percebemos 

uma degradação notável em relação às duas primeiras abordagens. Isso indica 
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que essa última estratégia apresenta desafios significativos, dificultando o 

aprendizado pelos modelos adotados neste estudo. 

As implicações desses fatores para a classificação de imagens médicas 

são significativas. Ao desenvolver e avaliar modelos de classificação, é essen-

cial considerar a diversidade e representatividade dos conjuntos de dados, os 

potenciais vieses introduzidos pelas características dos datasets, e a influência 

do tipo de imagem sobre o desempenho do modelo. Ao levar em conta essas 

questões, é possível desenvolver modelos mais robustos e precisos para a 

classificação de imagens médicas. 

De acordo com nossa análise, o Swin Transformer destaca-se global-

mente como o modelo mais promissor dentre os três analisados. Sua mediana 

superior nas métricas e a baixa variabilidade demonstram sua robustez e eficá-

cia em diferentes cenários. Este fato está alinhado com o que se observa no 

estado da arte atual da visão computacional, onde o SwinT vem recebendo 

atenção crescente devido ao seu desempenho superior. 

Entretanto, é fundamental reconhecer que a eficácia de um modelo pode 

ser influenciada por fatores específicos do dataset ou da aplicação em questão. 

Portanto, é crucial avaliar modelos com base no contexto em que serão imple-

mentados, bem como permanecer atento às evoluções e inovações no campo 

da visão computacional e aprendizado de máquina. 

Em conclusão, ao compararmos os resultados de nossos experimentos 

com o estado da arte, percebemos que são promissores e competitivos. Contu-

do, é essencial salientar que diversos fatores, como as condições experimen-

tais, as versões dos modelos e os ajustes de hiperparâmetros, podem afetar os 

resultados. Uma análise mais aprofundada exigiria detalhes adicionais sobre a 

execução de cada experimento.  

Revisitando a seção 1.3 (Resultados Obtidos), e tendo em vista o pano-

rama apresentado na revisão da literatura e os insights gerados pelos experi-

mentos, concluímos que a utilização do Swin Transformer tem o potencial de se 

tornar uma ferramenta valiosa no auxílio ao aprimoramento do diagnóstico. Isso 

pode se refletir em diversos aspectos, desde auxílio na melhoria do diagnóstico, 

redução de erros médicos, aceleração do processo e redução de custos no pro-

cesso de diagnósticos da COVID-19. 
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No que tange à contribuição ao universo acadêmico e para a pesquisa 

científica, este trabalho se destaca não apenas pelos resultados inéditos alcan-

çados, mas também pelo seu caráter colaborativo. Os achados deste estudo 

têm o potencial de enriquecer a base de conhecimentos da comunidade científi-

ca, proporcionando insights valiosos para o refinamento de técnicas e algorit-

mos já existentes. Além disso, esses resultados abrem caminho para sua apli-

cação prática em ensaios clínicos e em contextos médicos reais, ampliando ain-

da mais o escopo e o impacto do presente estudo no campo da visão computa-

cional aplicada ao domínio das imagens médicas. 
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5 CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS 

Este estudo examinou a aplicação de três modelos de aprendizado de 

profundo na detecção e diagnóstico da COVID-19, foram eles Resnet50, ViT e 

Swin Transformer, tendo o último se destacado pelo desempenho. Este modelo 

mostrou eficácia particularmente notável nos conjuntos de dados originais, hí-

bridos e CDE.  

As possíveis razões para as diferenças observadas nas métricas de de-

sempenho entre os modelos Swin Transformer (SwinT), redes neurais convolu-

cionais (CNN) e Vision Transformer (ViT) no contexto da classificação de ima-

gens médicas para a detecção da COVID-19 podem ser as seguintes: 

a) os Swin Transformers, com sua arquitetura centrada em mecanismos 

de atenção, têm a capacidade distinta de identificar relações de longo al-

cance em imagens, uma característica crucial ao analisar imagens médi-

cas onde detalhes cruciais podem ser sutis.  

b) adicionalmente, sua habilidade de discernir representações hierárqui-

cas em múltiplas escalas torna-os aptos a reconhecer nuances, como tex-

turas e detalhes microscópicos.  

c) esta arquitetura também exibe uma notável capacidade de generali-

zação, uma vantagem em cenários médicos com datasets limitados.  

d) contudo, quando observamos a métrica AUC, uma medida que avalia 

a precisão do modelo em diferentes limiares de probabilidade, a superio-

ridade dos Transformers não é tão marcante. Esta discrepância pode ser 

atribuída ao modo como o Transformer calibra probabilidades.  

A arquitetura do Swin Transformer, fundamentada em Transformers, em 

hipótese, facilitou a detecção de padrões sutis e características relevantes nas 

imagens, independente da modalidade de dataset analisado ou tipo de imagem 

utilizada. O modelo demonstrou notável sensibilidade, indicando uma taxa de 

falsos negativos mais baixa na classificação da COVID-19, elemento crucial pa-

ra um diagnóstico adequado. 

Portanto, ao decidir entre Swin Transformers, CNN e ViT, é essencial 

considerar tanto as métricas de desempenho quanto as necessidades clínicas 

específicas. 
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A seleção do modelo de DL mais apropriado para uma tarefa clínica es-

pecífica é uma decisão multifacetada que não deve ser tomada com base ape-

nas no desempenho bruto. Fatores como a quantidade e qualidade dos dados 

disponíveis, a capacidade de processamento e os objetivos clínicos precisam 

ser meticulosamente avaliados. O Swin Transformer, embora tenha demonstra-

do um desempenho impressionante em algumas métricas, ainda requer valida-

ções adicionais em cenários variados. As métricas não devem ser vistas isola-

damente, mas sim em conjunto, para entender a eficácia global de um modelo. 

Ademais, é vital comparar a eficácia dos diferentes modelos em ambientes clíni-

cos diversificados para garantir que sejam robustos e versáteis. 

Em suma, o Swin Transformer, apesar de suas métricas notáveis, não é 

necessariamente o padrão-ouro para todas as aplicações clínicas. A seleção da 

rede neural ideal deve ser fundamentada no dataset em questão e na métrica 

que é prioritária para otimização. Mesmo com o SwinT se destacando em métri-

cas como AUC, precisão e sensibilidade, existem contextos nos quais outras 

arquiteturas, como CNN ou ViT, podem se mostrar mais propícias. Dessa forma, 

é imperativo que pesquisadores e profissionais da saúde avaliem profundamen-

te o cenário clínico e as demandas específicas antes de se decidirem por uma 

abordagem de modelagem particular. 

No âmbito de trabalhos futuros, ressalta-se a importância de ensaios clí-

nicos desses modelos em ambientes reais como clínicas de radiologia e hospi-

tais. Ademais, seria benéfico dispor de grandes conjuntos de dados, compostos 

por milhões de imagens médicas de diferentes origens, para acelerar a aplica-

ção dessas tecnologias na área médica. Nesse sentido, durante o trabalho hou-

ve tratativas com uma clínica de radiologia de renome em Curitiba. Porém, a 

clínica abandou o diálogo sobre o projeto, mesmo sem custo para ela, e não 

respondeu as frequentes tentativas de dar andamento no projeto. Isso demons-

tra que ainda existem significativas resistências culturais e barreiras de entrada 

para a efetiva aplicação desse tipo de pesquisa inovadora no ambiente médico 

real. 

Por fim, é imprescindível expandir a pesquisa para um maior número de 

cenários e modelos, fornecendo uma compreensão mais abrangente das rela-

ções investigadas neste trabalho. A análise da aplicação prática desses mode-

los no ambiente clínico configura uma importante linha de pesquisa futura. Este 
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estudo, ao destacar a complexidade do tema, reitera a necessidade de continu-

ar explorando novas abordagens que possam contribuir para o avanço da pes-

quisa no campo da visão computacional aplicada ao domínio das imagens médi-

cas, beneficiando assim a saúde pública de maneira significativa. 

 Uma abordagem possível e interessante pode ser comparar os resulta-

dos obtidos pelos modelos utilizados no presente estudos com os obtidos pelo 

novo modelo Swin Transformer V2, entre outros, bem como empregar técnicas 

de Inteligência Artificial Explicável (XAI), tais como Class Activation Map (Grad-

CAM), Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME) e t-distributed 

Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) aos experimentos. 
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APÊNDICE 1 

Estatísticas Descritivas da AUC 

  C D E F G H I J K L M N O P Q 

N  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  

Mean  0.853  0.864  0.851  0.859  0.833  0.843  0.847  0.858  0.864  0.846  0.793  0.804  0.846  0.771  0.831  

Std. error 
mean 

 0.054
8 

 0.052
1 

 0.056
3 

 0.059
0 

 0.058
3 

 0.059
0 

 0.058
7 

 0.055
2 

 0.056
0 

 0.057
6 

 0.086
1 

 0.054
1 

 0.058
0 

 0.056
0 

 0.054
9 

 

95% CI 
mean 
lower 
bound 

 0.727  0.744  0.721  0.723  0.699  0.707  0.711  0.730  0.735  0.713  0.595  0.680  0.712  0.642  0.705  

95% CI 
mean 
upper 
bound 

 0.980  0.985  0.981  0.995  0.968  0.979  0.982  0.985  0.994  0.978  0.992  0.929  0.979  0.900  0.958  

Median  0.940  0.920  0.910  0.950  0.910  0.960  0.970  0.910  0.940  0.950  0.960  0.840  0.950  0.730  0.850  

Mode  0.990  0.550 ᵃ 0.910 ᵃ 0.480 ᵃ 0.460 ᵃ 0.980 ᵃ 0.970  0.750  0.940  0.970  0.990  0.930  0.980  0.500 ᵃ 0.500 ᵃ 

Standard 
deviation 

 0.165  0.156  0.169  0.177  0.175  0.177  0.176  0.166  0.168  0.173  0.258  0.162  0.174  0.168  0.165  

Variance  0.027
1 

 0.024
4 

 0.028
5 

 0.031
3 

 0.030
6 

 0.031
3 

 0.031
0 

 0.027
4 

 0.028
3 

 0.029
9 

 0.066
6 

 0.026
4 

 0.030
3 

 0.028
3 

 0.027
1 

 

IQR  0.240  0.200  0.180  0.200  0.190  0.250  0.250  0.230  0.230  0.220  0.320  0.230  0.240  0.250  0.250  

Range  0.460  0.450  0.490  0.520  0.530  0.490  0.490  0.500  0.500  0.500  0.710  0.480  0.500  0.500  0.500  

Minimum  0.530  0.550  0.500  0.480  0.460  0.500  0.510  0.500  0.500  0.500  0.280  0.520  0.500  0.500  0.500  

Ma-
ximum 

 0.990  1.00  0.990  1.00  0.990  0.990  1.00  1.00  1.00  1.00  0.990  1.00  1.00  1.00  1.00  

Shapiro-
Wilk W 

 0.830  0.844  0.816  0.805  0.848  0.802  0.828  0.832  0.784  0.838  0.804  0.924  0.824  0.946  0.900  

Shapiro-
Wilk p 

 0.045  0.064  0.031  0.023  0.071  0.022  0.042  0.047  0.013  0.055  0.023  0.427  0.038  0.646  0.254  

25th 
percenti-
le 

 0.750  0.780  0.780  0.780  0.770  0.730  0.730  0.750  0.750  0.750  0.670  0.700  0.740  0.660  0.720  
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Estatísticas Descritivas da AUC 

  C D E F G H I J K L M N O P Q 

50th 
percenti-
le 

 0.940  0.920  0.910  0.950  0.910  0.960  0.970  0.910  0.940  0.950  0.960  0.840  0.950  0.730  0.850  

75th 
percenti-
le 

 0.990  0.980  0.960  0.980  0.960  0.980  0.980  0.980  0.980  0.970  0.990  0.930  0.980  0.910  0.970  

Note. The CI of the mean assumes sample means follow a t-distribution with N - 1 degrees of freedom 

ᵃ More than one mode exists, only the first is reported 

 

Estatísticas Descritivas da Acurácia 

  C D E F G H I J K L M N O P Q 

N  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  

Mean  0.787  0.803  0.781  0.788  0.772  0.847  0.853  0.862  0.870  0.847  0.789  0.772  0.838  0.782  0.841  

Std. error 
mean 

 0.053
5 

 0.052
2 

 0.054
9 

 0.060
0 

 0.053
4 

 0.056
2 

 0.054
7 

 0.050
8 

 0.051
6 

 0.054
6 

 0.058
8 

 0.052
8 

 0.051
1 

 0.054
3 

 0.050
5 

 

95% CI 
mean 
lower 
bound 

 0.663  0.683  0.655  0.649  0.649  0.717  0.727  0.745  0.751  0.721  0.653  0.650  0.720  0.657  0.725  

95% CI 
mean 
upper 
bound 

 0.910  0.924  0.908  0.926  0.895  0.976  0.979  0.979  0.989  0.973  0.925  0.894  0.956  0.907  0.958  

Median  0.870  0.850  0.840  0.860  0.820  0.960  0.970  0.910  0.940  0.950  0.890  0.740  0.790  0.800  0.850  

Mode  0.550 ᵃ 0.550 ᵃ 0.510 ᵃ 0.920  0.540 ᵃ 0.980 ᵃ 0.970  0.750  0.940  0.970  0.610 ᵃ 0.930  0.790  0.540 ᵃ 0.850  

Standard 
deviation 

 0.160  0.157  0.165  0.180  0.160  0.169  0.164  0.152  0.155  0.164  0.176  0.158  0.153  0.163  0.151  

Variance  0.025
7 

 0.024
5 

 0.027
1 

 0.032
4 

 0.025
7 

 0.028
4 

 0.026
9 

 0.023
2 

 0.024
0 

 0.026
8 

 0.031
1 

 0.025
1 

 0.023
5 

 0.026
5 

 0.022
9 
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Estatísticas Descritivas da Acurácia 

  C D E F G H I J K L M N O P Q 

IQR  0.270  0.280  0.270  0.290  0.290  0.250  0.250  0.230  0.230  0.240  0.330  0.300  0.210  0.270  0.240  

Range  0.410  0.440  0.470  0.540  0.430  0.450  0.440  0.450  0.450  0.450  0.430  0.440  0.450  0.460  0.450  

Minimum  0.550  0.550  0.510  0.450  0.540  0.540  0.560  0.550  0.550  0.550  0.520  0.560  0.550  0.540  0.550  

Ma-
ximum 

 0.960  0.990  0.980  0.990  0.970  0.990  1.00  1.00  1.00  1.00  0.950  1.00  1.00  1.00  1.00  

Shapiro-
Wilk W 

 0.869  0.914  0.920  0.890  0.897  0.807  0.831  0.856  0.799  0.838  0.815  0.930  0.890  0.937  0.906  

Shapiro-
Wilk p 

 0.121  0.343  0.392  0.199  0.235  0.024  0.045  0.087  0.020  0.054  0.030  0.481  0.201  0.553  0.286  

25th 
percenti-
le 

 0.650  0.650  0.620  0.630  0.610  0.730  0.730  0.750  0.750  0.730  0.610  0.630  0.770  0.640  0.730  

50th 
percenti-
le 

 0.870  0.850  0.840  0.860  0.820  0.960  0.970  0.910  0.940  0.950  0.890  0.740  0.790  0.800  0.850  

75th 
percenti-
le 

 0.920  0.930  0.890  0.920  0.900  0.980  0.980  0.980  0.980  0.970  0.940  0.930  0.980  0.910  0.970  

Note. The CI of the mean assumes sample means follow a t-distribution with N - 1 degrees of freedom 

ᵃ More than one mode exists, only the first is reported 
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Estatísticas Descritivas da Precisão  

  C D E F G H I J K L M N O P Q 

N  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  

Mean  0.804  0.816  0.790  0.796  0.784  0.839  0.876  0.834  0.879  0.877  0.798  0.771  0.804  0.780  0.829  

Std. 
error 
mean 

 0.048
9 

 0.050
6 

 0.058
7 

 0.063
4 

 0.052
8 

 0.062
9 

 0.043
9 

 0.077
4 

 0.045
9 

 0.040
0 

 0.059
4 

 0.052
3 

 0.076
1 

 0.055
4 

 0.059
9 

 

95% CI 
mean 
lower 
bound 

 0.692  0.699  0.655  0.649  0.663  0.694  0.774  0.656  0.773  0.785  0.661  0.651  0.629  0.652  0.691  

95% CI 
mean 
upper 
bound 

 0.917  0.932  0.925  0.942  0.906  0.984  0.977  1.01  0.985  0.969  0.935  0.892  0.980  0.908  0.967  

Median  0.870  0.850  0.840  0.860  0.830  0.960  0.970  0.920  0.940  0.950  0.900  0.710  0.810  0.750  0.860  

Mode  0.540 ᵃ 0.520 ᵃ 0.410 ᵃ 0.920  0.470 ᵃ 0.730 ᵃ 0.970  0.270 ᵃ 0.940  0.770 ᵃ 0.950  0.590 ᵃ 0.980  0.500 ᵃ 0.440 ᵃ 

Standard 
deviation 

 0.147  0.152  0.176  0.190  0.158  0.189  0.132  0.232  0.138  0.120  0.178  0.157  0.228  0.166  0.180  

Variance  0.021
6 

 0.023
0 

 0.031
0 

 0.036
2 

 0.025
1 

 0.035
6 

 0.017
4 

 0.053
9 

 0.018
9 

 0.014
4 

 0.031
8 

 0.024
6 

 0.052
1 

 0.027
6 

 0.032
3 

 

IQR  0.220  0.180  0.150  0.180  0.180  0.250  0.250  0.220  0.220  0.200  0.240  0.290  0.220  0.240  0.240  

Range  0.420  0.470  0.560  0.620  0.500  0.540  0.300  0.730  0.390  0.290  0.490  0.410  0.730  0.500  0.560  

Minimum  0.540  0.520  0.410  0.370  0.470  0.450  0.700  0.270  0.610  0.710  0.460  0.590  0.270  0.500  0.440  

Ma-
ximum 

 0.960  0.990  0.970  0.990  0.970  0.990  1.00  1.00  1.00  1.00  0.950  1.00  1.00  1.00  1.00  

Shapiro-
Wilk W 

 0.899  0.934  0.876  0.853  0.928  0.791  0.786  0.729  0.813  0.803  0.839  0.881  0.792  0.959  0.867  

Shapiro-
Wilk p 

 0.244  0.519  0.144  0.080  0.462  0.016  0.014  0.003  0.029  0.022  0.057  0.161  0.017  0.787  0.113  

25th 
percenti-
le 

 0.700  0.750  0.740  0.740  0.720  0.730  0.730  0.760  0.760  0.770  0.700  0.640  0.760  0.670  0.730  

50th 
percenti-
le 

 0.870  0.850  0.840  0.860  0.830  0.960  0.970  0.920  0.940  0.950  0.900  0.710  0.810  0.750  0.860  
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Estatísticas Descritivas da Precisão  

  C D E F G H I J K L M N O P Q 

75th 
percenti-
le 

 0.920  0.930  0.890  0.920  0.900  0.980  0.980  0.980  0.980  0.970  0.940  0.930  0.980  0.910  0.970  

Note. The CI of the mean assumes sample means follow a t-distribution with N - 1 degrees of freedom 

ᵃ More than one mode exists, only the first is reported 

 

Estatísticas Descritivas da Sensibilidade 

  C D E F G H I J K L M N O P Q 

N  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  

Mean  0.787  0.792  0.777  0.786  0.766  0.847  0.847  0.858  0.864  0.846  0.789  0.756  0.810  0.753  0.818  

Std. 
error 
mean 

 0.053
5 

 0.055
5 

 0.057
5 

 0.062
1 

 0.056
0 

 0.056
2 

 0.058
7 

 0.055
2 

 0.056
0 

 0.057
6 

 0.058
8 

 0.057
3 

 0.059
8 

 0.060
0 

 0.056
8 

 

95% CI 
mean 
lower 
bound 

 0.663  0.664  0.644  0.642  0.637  0.717  0.711  0.730  0.735  0.713  0.653  0.623  0.672  0.615  0.687  

95% CI 
mean 
upper 
bound 

 0.910  0.920  0.909  0.929  0.895  0.976  0.982  0.985  0.994  0.978  0.925  0.888  0.948  0.892  0.949  

Median  0.870  0.850  0.840  0.860  0.820  0.960  0.970  0.910  0.940  0.950  0.890  0.700  0.780  0.690  0.850  

Mode  0.550 ᵃ 0.650 ᵃ 0.470 ᵃ 0.420 ᵃ 0.490 ᵃ 0.980 ᵃ 0.970  0.750  0.940  0.970  0.610 ᵃ 0.630 ᵃ 0.980  0.500 ᵃ 0.500 ᵃ 

Standard 
deviation 

 0.160  0.166  0.172  0.186  0.168  0.169  0.176  0.166  0.168  0.173  0.176  0.172  0.179  0.180  0.170  

Variance  0.025
7 

 0.027
7 

 0.029
7 

 0.034
7 

 0.028
2 

 0.028
4 

 0.031
0 

 0.027
4 

 0.028
3 

 0.029
9 

 0.031
1 

 0.029
5 

 0.032
1 

 0.032
4 

 0.029
0 

 

IQR  0.270  0.280  0.270  0.270  0.290  0.250  0.250  0.230  0.230  0.220  0.330  0.300  0.260  0.280  0.260  

Range  0.410  0.490  0.500  0.570  0.470  0.450  0.490  0.500  0.500  0.500  0.430  0.480  0.500  0.500  0.500  
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Estatísticas Descritivas da Sensibilidade 

  C D E F G H I J K L M N O P Q 

Minimum  0.550  0.500  0.470  0.420  0.490  0.540  0.510  0.500  0.500  0.500  0.520  0.520  0.500  0.500  0.500  

Ma-
ximum 

 0.960  0.990  0.970  0.990  0.960  0.990  1.00  1.00  1.00  1.00  0.950  1.00  1.00  1.00  1.00  

Shapiro-
Wilk W 

 0.869  0.917  0.910  0.891  0.909  0.807  0.828  0.832  0.784  0.838  0.815  0.906  0.898  0.912  0.897  

Shapiro-
Wilk p 

 0.121  0.367  0.314  0.204  0.306  0.024  0.042  0.047  0.013  0.055  0.030  0.286  0.242  0.329  0.237  

25th 
percenti-
le 

 0.650  0.650  0.620  0.640  0.610  0.730  0.730  0.750  0.750  0.750  0.610  0.630  0.720  0.630  0.710  

50th 
percenti-
le 

 0.870  0.850  0.840  0.860  0.820  0.960  0.970  0.910  0.940  0.950  0.890  0.700  0.780  0.690  0.850  

75th 
percenti-
le 

 0.920  0.930  0.890  0.910  0.900  0.980  0.980  0.980  0.980  0.970  0.940  0.930  0.980  0.910  0.970  

Note. The CI of the mean assumes sample means follow a t-distribution with N - 1 degrees of freedom 

ᵃ More than one mode exists, only the first is reported 

 

Estatísticas Descritivas do F1-Score 

  C D E F G H I J K L M N O P Q 

N  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  9  

Mean  0.764  0.777  0.757  0.787  0.773  0.830  0.832  0.840  0.862  0.846  0.773  0.779  0.800  0.770  0.826  

Std. error 
mean 

 0.0660  0.0660  0.0668  0.0635  0.0541  0.0686  0.0698  0.0693  0.0578  0.0576  0.0671  0.0658  0.0702  0.0557  0.0552  

95% CI 
mean 
lower 
bound 

 0.612  0.624  0.603  0.640  0.649  0.672  0.671  0.680  0.729  0.713  0.619  0.627  0.638  0.642  0.698  
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Estatísticas Descritivas do F1-Score 

  C D E F G H I J K L M N O P Q 

95% CI 
mean 
upper 
bound 

 0.917  0.929  0.911  0.933  0.898  0.988  0.993  1.000  0.996  0.978  0.928  0.931  0.962  0.898  0.953  

Median  0.870  0.850  0.840  0.860  0.820  0.960  0.970  0.910  0.940  0.950  0.890  0.840  0.790  0.720  0.850  

Mode  0.410 ᵃ 0.390 ᵃ 0.380 ᵃ 0.380 ᵃ 0.480 ᵃ 0.980 ᵃ 0.970  0.750  0.940  0.970  0.950  0.930  0.980  0.510 ᵃ 0.500 ᵃ 

Standard 
deviation 

 0.198  0.198  0.200  0.190  0.162  0.206  0.209  0.208  0.174  0.173  0.201  0.197  0.211  0.167  0.166  

Variance  0.0392  0.0392  0.0401  0.0363  0.0263  0.0424  0.0438  0.0433  0.0301  0.0299  0.0405  0.0390  0.0444  0.0279  0.0274  

IQR  0.270  0.290  0.300  0.220  0.260  0.250  0.250  0.230  0.230  0.220  0.330  0.300  0.260  0.250  0.240  

Range  0.550  0.600  0.590  0.610  0.490  0.600  0.620  0.650  0.520  0.500  0.520  0.580  0.650  0.490  0.500  

Minimum  0.410  0.390  0.380  0.380  0.480  0.390  0.380  0.350  0.480  0.500  0.430  0.420  0.350  0.510  0.500  

Maximum  0.960  0.990  0.970  0.990  0.970  0.990  1.00  1.00  1.00  1.00  0.950  1.00  1.00  1.00  1.00  

Shapiro-
Wilk W 

 0.880  0.906  0.898  0.876  0.934  0.786  0.800  0.771  0.777  0.838  0.835  0.904  0.861  0.937  0.905  

Shapiro-
Wilk p 

 0.155  0.286  0.243  0.144  0.521  0.014  0.021  0.009  0.011  0.055  0.050  0.274  0.099  0.551  0.282  

25th per-
centile 

 0.650  0.640  0.590  0.690  0.640  0.730  0.730  0.750  0.750  0.750  0.610  0.630  0.720  0.660  0.730  

50th per-
centile 

 0.870  0.850  0.840  0.860  0.820  0.960  0.970  0.910  0.940  0.950  0.890  0.840  0.790  0.720  0.850  

75th per-
centile 

 0.920  0.930  0.890  0.910  0.900  0.980  0.980  0.980  0.980  0.970  0.940  0.930  0.980  0.910  0.970  

Note. The CI of the mean assumes sample means follow a t-distribution with N - 1 degrees of freedom 

ᵃ More than one mode exists, only the first is reported 

  


