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RESUMO

Existem algumas crencas populares muito fortes que dizem que em breve o mundo sera
dominado por robds, que os carros serdo voadores e que a inteligéncia artificial dominara a raca
humana: histérias que podem ser encontradas em qualquer rede social digitadas através de um
iphone ou android. A tecnologia, a inteligéncia artificial, ndo ¢ uma crenga popular, é uma
realidade. Um objeto, uma forma, um método que pode ser utilizado para melhorar aspectos do
nosso dia a dia.

Quando se fala da interferéncia da inteligéncia artificial na area médica, é necessario
pensar: Quantas vidas poderiam ser salvas com o uso de tecnologia avangada? Quantas horas na
relacdo médico x paciente poderiam ser mais bem aproveitadas se o tempo em diagndstico fosse
aprimorado com Deep Learning? Quanto sobre nossa propria biologia seria passivel de
descoberta com a ajuda de softwares e experimentos tecnol6gicos?

Essa monografia se prope a discutir e analisar por meio de uma prova de conceito as
possibilidades de atuacédo da Inteligéncia Artificial dentro da area médica, buscou-se com uso da
Deep Learning, diagnosticar pulmdes sadios, com pneumonia viral e afetados por COVID-19,
através da leitura de imagens. Para além dos termos técnicos, buscou-se criar uma ponte entre a
medicina e a tecnologia, comprovando que a via de conversa e pesquisa entre ambos, nao é
apenas inovadora, mas também extremamente necessaria para as praticas diarias em busca de
salde e qualidade de vida. Nesse processo, visitou-se a histéria do diagnostico por imagem, a
histdria e a estrutura da Machine Learning, até compreender como funciona a Deep Learning.
Criou-se hipéteses e comprovacao por meio do projeto a aplicabilidade desses conceitos de forma

pratica.

Palavras-chave: Machine Learning. Deep Learning. Diagndstico por imagem. Medicina.

Inteligéncia Artificial. Coronavirus.



ABSTRACT

There are some very strong popular beliefs that say that soon the world will be
dominated by robots, that cars will be flying and that artificial intelligence will dominate the
human race: stories that can be found on any social network typed through an iphone or android.
Technology, artificial intelligence, is not a popular belief, it's a reality. An object, a shape, a
method that can be used to improve aspects of our daily lives.

When talking about the interference of artificial intelligence in the medical field, it is
necessary to think: How many lives can be saved with the use of advanced technology? How
many hours in the doctor x patient relationship could the time in improved diagnosis be better
used with Deep Learning? How much about our own biology would be discoverable with the
help of software and technological experiments?

This monograph proposes to discuss and analyze, through a proof of concept, the
possibilities of Artificial Intelligence acting within the medical field, using Deep Learning to
diagnose healthy lungs, with viral pneumonia and affected by COVID-19, by reading images. In
addition to technical terms, we sought to create a bridge between medicine and technology,
proving that the way of conversation and research between them is not only innovative, but also
extremely necessary for daily practices in search of health and quality of care. life. In this process,
we visited the history of diagnostic imaging, the history and structure of Machine Learning, until
we understood how Deep Learning works. Hypotheses and proof through the project were

created for the applicability of these concepts in a practical way.

Keywords: Machine learning. Deep learning. Diagnostic imaging. Medicine. Artificial

intelligence. Coronavirus..
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1 INTRODUCAO

Antes de ponderar qualquer aspecto sobre o conceito de inteligéncia artificial, torna-se
necessario compreender o conceito de inteligéncia humana, tendo em vista, que o
desenvolvimento de uma se deu em detrimento da observacgéo e entendimento sobre a outra, e
portanto, seguem interligadas em conceito, estudo e novas possibilidades de teorias.

A luz da teoria construtivista, de Piaget, o aprendizado provém de uma relacdo de
equilibrio entre assimilagdo e acomodacao, que permite a acdo do sujeito sobre 0 meio de forma
mais elaborada, o aperfeicoamento acontece a partir das inimeras experiéncias de assimilagéo e
acomodacdo do sujeito ao longo da existéncia (NOGUEIRA; LEAL, 2018 p. 126).

Dessa forma, quando relatamos a experiéncia de Inteligéncia Acrtificial, espera-se ndo
somente um sistema executor de ordens programadas previamente, mas também de ser um
sistema de encontrar novas solucGes a medida que novos desafios sdo impostos, tornando-se parte

da acdo do ambiente.

O sistema de inteligéncia artificial ndo é capaz apenas de armazenar e manipular dados,
como também adquirir, representar e manipular conhecimento. A manipulacdo inclui a
capacidade de deduzir ou inferir novos conhecimentos ou relacfes sobre fatos e
conceitos a partir do conhecimento ja existente e utilizar métodos de representacdo e
manipulacdo para resolver problemas complexos que sdo frequentemente nédo
quantitativos por natureza. (SILVA; LENZ; ET AL, 2019 p. 14)

Embora os conceitos de inteligéncia transitem entre inUmeras teorias e ainda tenha uma
quantidade consideravel de davidas e questionamentos sobre uma possivel definicdo, como
citado anteriormente, a Inteligéncia Artificial caminha junto com a inteligéncia humana e por
consequéncia, estdo sempre em desenvolvimento, das suas fungdes e defini¢des.

E necessario ressaltar também, que apesar do imaginario popular e do tom futuristico
da ideia, o conceito de Inteligéncia Artificial ndo é novo e vem sendo trabalhado ao longo de
muitos anos de historia, segundo Silva et al, “essa tecnologia comegou a ser desenvolvida na
década de 1950, com o Dartmouth Summer Research Project Artificial Intelligence (Projeto de
Pesquisas de Verdo em Inteligéncia Artificial de Dartmouth), no Dartmouth College, em
Hanover, New Hampshire, Estados Unidos”. Dessa forma, o conceito em Al (Inteligéncia
Artificial) vem sendo aprimorada ao longo de décadas de estudo, principalmente nas areas de
tecnologia e ciéncias exatas.

Contudo, de maneira mais recente, outras areas, além das ciéncias exatas e tecnologias,

iniciaram o uso da Inteligéncia Artificial para atingir resultados mais precisos e satisfatorios. E
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0 caso da medicina, &rea da qual procuraremos mostrar nesse estudo, a ligacdo com a Al e 0s

resultados dessa relagéo.

Desde algum tempo, busca-se desenvolver sistemas computadorizados de apoio ao
diagnéstico clinico. Howard Bleish, ha mais de 50 anos, ja oferecia um sistema que,
avaliando dados de um paciente, sugeria acOes para restabelecer seu equilibrio
hidroeletrolitico. Varios sistemas foram desenvolvidos com o objetivo de oferecer uma
lista de possiveis diagnosticos para um problema de salde, com as probabilidades de
acerto, usando dados da génese e evolucao desse problema, avaliando sinais e sintomas
de pacientes, analisando resultados de exames realizados e propondo possibilidades
diagnosticas (LOBO, 2017 p. 03).

Compreede-se assim, que o0 uso da tecnologia deixou ha muito de ser um resultado de
processos e passou a ser agente ativo do desenvolvimento, ndo sé tedrico, mas pessoal e social

do meio onde esta inserida.

1.1 PROBLEMATICA

Atualmente, ainda que o diagnostico por imagem tenha ampliado a capacidade de
execucao, muitos exames tornam-se custosos ou trabalhosos demasiadamente: com o surgimento
de novas doencas, como a COVID-19, a rapidez em diagnosticar pode significar uma vida salva.
Em um cenério como o que vivemos, onde cada minuto é importante a precisdo no resultado
tanto quanto, buscamos aprimorar o diagnostico por imagem atraveés da tecnologia Deep

Learning, facilitando o diagndstico e agindo de forma assertiva sobre a leitura de imagens.

1.2 OBJETIVO GERAL

Criar um experimento com a tecnologia de Deep Learning que possa ser utilizado na
area de diagnostico por imagem para reconhecimento de imagens de pulmdes comprometidos
com a doenca de SARS-Cov-2 (COVID 19) , pensando seu funcionamento a partir de estudos

bibliograficos.
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1.2.1 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

« Aplicar a teoria da Deep Learning na area médica por meio de prova de
conceito;

« Mapear imagens de pulmdes comprometidos pela COVID 19 e compara-los a
outras comorbidades, a fim de ter um diagndstico claro e preciso.

« Construir o prot6tipo de prova de conceito para detec¢do do COVID 19;

» Analisar os resultados obtidos;

« Projetar cenario de uso da tecnologia em casos futuros;

1.2.3JUSTIFICATIVA

O uso da tecnologia é cada vez mais crescente e presente na sociedade coetanea, desde
0 uso para distracdes do dia a dia, interacdo entre iguais e uso em diversas areas de conhecimento.
A tecnologia, uma vez material de estudo das areas de fisica, engenharia, sistemas de informacao
e seus pares, hoje, abrange também &reas como neuropsicologia, marketing, publicidade,
gastronomia e medicina. Existe uma relacdo de interdependéncia entre cultura, economia,

politica, sociedade e tecnologia, como pode-se apreciar através do pensamento de Diogo

E neste quadro de apropriacdo do saber técnico utilizavel que podemos compreender a
questdo da valoragdo do sistema tecnoldgico. O século XIX tem uma visdo claramente
otimista da tecnologia na medida em que ela potencializa um progresso material
conotado positivamente. A maquina funciona, fisica e metaforicamente, como o centro
do sistema técnico, permitindo o acesso as dimensfes quantitativa e qualitativa
presentes no conceito de progresso. (DIOGO, 2009 p. 8)

A tecnologia tem a conotacdo de funcionalidade, maximizando os conhecimentos. Ao
longo dessa monografia, discutiremos o paralelo entre tecnologia Deep Learning no contexto
médico, avaliando as diversas formas de intervencdo tecnoldgica para experenciar a melhora
qualitativa da performance médica, refletindo, consequentemente, na expectativa de vida e
tratamento dos pacientes. Um dos aspectos mais caracteristicos da medicina no periodo atual tem
sido as excepcionais invencgdes e inovacdes tecnologicas especializadas no combate a diferentes

enfermidades e sua rdpida, sendo imediata, aceitagdo e incorporacdo as praticas medicas
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(ALMEIDA; ANTAS JUNIOR, 2015).

O conceito de Deep Learning, por sua vez, apesar de ser recente, € proveniente da
Machine Learning, conceito que foi incorporado em sociedade na Ultima década e baseia-se na
utilizacdo de algoritmos para extrair informacdes de dados brutos e representa-los através de
algum tipo de modelo matematico (ACADEMY, 2019). Porém o Deep Learning, surge de um
aprofundamento desse conceito, € a capacidade de inteligéncia da maquina de forma mais
aprofundada. Esse conceito, tende a impactar com muita forca a &rea da sadde. A ideia de que o
impacto serd grande, com provavel transformacao da prética clinica do dia a dia em algumas
areas como radiologia, patologia, oftalmologia e diagndsticos oftalmol6gicos tem sido
corroborada por publicac@es cientificas (AMATO, 2013 p. 47 - 58 apud LEITE, 2019 p. 3).

Sabe-se que as decisbes médicas dependem diretamente das hipoteses de diagnostico
para o tratamento assertivo, sem esses dados cruciais, decisdes incertas podem ser tomadas,
comprometendo a salde do paciente. Em contrapartida, sabemos também que, a busca pelo
diagnostico mais apropriado, requer uma série de exames, gerando gastos altos ao paciente ou

aos cofres publicos.

Em 2009, verificou-se que 32% dos erros médicos nos EUA resultavam da diminui¢ao
do tempo de interacdo do médico com os pacientes, produzindo diagndsticos
equivocados, ndo reconhecimento da urgéncia ou piora da evolugdo do paciente que
demandariam prescrever ou realizar a¢des pertinentes. Mesmo em hospitais que
disponham de prontuarios médicos eletronicos, com a possibilidade de melhor coleta
de dados, admite-se que 78,9% dos erros médicos estariam relacionados a problemas
na relagdo médico-paciente, exame clinico deficiente, falha de avaliagdo dos dados do
paciente ou falta de exames que comprovassem a hipodtese diagnostica. (LOBO, 2017
p. 06).

O uso da tecnologia, nesse sentido, apresenta-se como uma saida para essa problematica,
pois através do seu uso, torna o diagndstico mais rapido e assertérico, melhorando
quantitativamente o tempo de relacdo entre medico e paciente. Médicos e farmacéuticos se
beneficiam muito com esses sistemas que confrontam dados e prescrigdes, evitando casos de
medicagdes inadequadas e diagndsticos erroneos (LOBO, 2017). Com o intuito de envolver a

tecnologia como uma solugdo a problemas sociais, justifica-se esse projeto.
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1.3 ESTRUTURA

No capitulo a seguir, desenvolveremos a revisao bibliografica, que sera dividido em
quatro partes. Inicialmente, desenvolveremos o conceito de diagndstico por imagem, como é
feito e quais critérios qualificam o exame. Em seguida, desenvolveremos o conceito de Deep
Learning, sua estrutura, funcionamento e exemplos. A terceira parte, unifica 0s conceitos,
trabalhando o Deep Learning dentro do diagndstico por imagem, como essa abordagem pode
revolucionar o meio médico. Por fim, temos as consideracgdes finais, onde finalizamos as ideias

desenvolvidas ao longo da Monografia.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesse capitulo, abordaremos através da revisao bibliografica, os conceitos que tangem
nosso trabalho: diagnostico por imagem, Deep Learning, a leitura de imagens de radiogréaficas
através da tecnologia Deep Learning, bem como os parametros gerais sobre SARS-COV-2
(COVID-19), pneumonia viral e pulmé&o saudavel. Nosso objetivo é construir um texto de forma

clara e bem solida, a fim de servir-nos de base para a construcdo da prova de conceito.

2.1 DIAGNOSTICO POR IMAGEM

O diagnostico por imagem, revolucionou a area da medicina, e ainda vem
revolucionando a medida que se atualiza em uma relagdo intima com a tecnologia. Porém, antes
de tudo, precisamos compreender um pouco da sua historia, em paralelo, entenderemos a
dimensdo da importancia desse segmento dentro da area da saude.

De acordo com a Sociedade Paulista de Radiologia e Diagndstico Por Imagem (SPR),
essa historia comeca em 1985, quando o fisico alemd@o Wilhelm Conrad Roetgen, através de
experimentos com radiagdo, consegue a primeira imagem de raio x da histéria, contendo a méo

de sua esposa.

No dia 8 de novembro de 1895, Wilhelm Conrad Rdntgen, entdo professor de fisica na
Universidade de Wirzburg, Bavaria, Alemanha, descobre uma nova espécie de radiacdo
produzida pela passagem de uma corrente elétrica por um tubo de vidro sob vécuo, e
que possuia a singular qualidade de, embora invisivel a olho nu, produzir fluorescéncia
ao incidir sobre um papel impregnado por cianureto de bario e platina. Mais
impressionante era a capacidade destes raios de atravessar corpos solidos (madeira,
papel, partes do corpo humano), com maior ou menor intensidade, dependendo da
natureza do material. Em 28 de dezembro de 1895, seu trabalho "Uber eine neue Art
von Strahlen" ("Sobre uma nova espécie de raios") , de 10 paginas, foi submetido para

publicacdo e descreve de forma sucinta e objetiva a sua descoberta.(ARRUDA, 1996 p.
525)

De fato, o experimento com radiacdo de Rontgen trouxe a possibilidade em ver o corpo
humano por dentro, sem precisar abri-lo, como era de costume na época, fazendo-o inclusive,
ganhar o prémio Nobel. Porém, os efeitos dos tratamentos com a radiagéo, foram extremamente

maléficos para a populacdo da época. H& inimeros relatos de pessoas que sobreviveram a tiros,
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mas sucumbiram a radiacdo quando os médicos recorriam ao invento de Roentgen para localizar
a bala. (VALE, 2009 p. 60).

O diagnostico por imagem, se trata em esséncia da tecnologia aplicada a medicina:
desde o inicio, quando o fisico Wihelman Conrad faz descobertas sobre o raio-x (FENELON, p.
01), j& podemos associar 0 uso desse objeto como uma também da tecnologia. Porém, essa

mesma tecnologia passou por diversos niveis de desenvolvimento.

A grande evolucdo da Radiologia deu-se a partir dos anos 70-80, com grandes avangos
tecnol6gicos, que permitiram um diagnéstico muito mais preciso. Desde entdo, a
radiologia, vem obtendo grande espago na pratica médica. O adventos dos novos
métodos diagndsticos, tais como a ultra-sonografia, mamografia digital, desintometria
Ossea, tomografia computadorizada e multislice, PT/CT e PET/RM , ressonancia
magnética 3T e radiologia digital, fez surgir uma nova especialidade, a imaginologia,.
Isto &, conjunto de das técnicas de diagnostico que fornecem ao médico uma imagem
visual das diversas partes do corpo humano, qualquer que seja a radiacdo ou a forma
como ou a onda utilizada para exploragdo do paciente. (OLIVEIRA et al, 2008, p.02)

Nesse mesmo periodo, junto com essa nova possibilidade de diagnostico dentro da
medicina, surge também os médicos especializados na area, com o intuito de se tornar um

especialista na leitura dessas imagens e facilitar o diagndstico do paciente.

Ainda assim, 0 movimento medico, passou com a ajuda de fisicos e demais especialistas,
a aprimorar o invento de Wilhelm, expandindo a area de diagnostico por imagem. Atualmente
contamos com diferentes exames, como: Radiologia Convencional, Tomografia
Computadorizada, Ressonancia Magnética e Ultrassonografia (BORGES, 2014). A radiologia
convencional, ja foi destaca anteriormente na descricdo deste texto, portanto, ndo adentraremos
profundamente em seus aspectos. A tomografia computadorizada, por sua vez, permite um estudo

ampliado do encéfalo, com imagens, como se fossem pequenas fatias de toda a area.

O aparelho consiste em uma fonte de raios-X que € acionada ao mesmo tempo em que
realiza um movimento circular ao redor da cabega do paciente, emitindo um feixe de
raios-X em forma de leque. No lado oposto a essa fonte, esta localizada uma série de
detectores que transformam a radiagdo em um sinal elétrico que é convertido em
imagem digital. Dessa forma, as imagens correspondem a sec¢es (“fatias™) do cranio.
A intensidade (brilho) reflete a absorcdo dos raios-X e pode ser medida em uma escala
(unidades Hounsfield). (YAMASHITA e JUNIOR, 2001 p. 02).

A ressonancia magnética, pode ser subdividida em funcional, ou ndo. Em algumas
revisdes bibliograficas, também foi permitido encontrar a subdivisdo como sendo ressonancia
magnética nuclear, ou ressonancia magnética funcional. De forma geral, a ressonancia

magneética, pode ser dividida em trés etapas, a primeira delas, diz respeito ao alinhamento



20

O alinhamento se refere a propriedade magnética de nucleos de alguns atomos, que
tendem a se orientar paralelamente a um campo magnético (como uma bussola em
relacdo ao campo magnético da terra). Por razdes fisicas e pela abundéncia, o nlcleo de
hidrogénio (proton) é o elemento utilizado para produzir imagens de seres biolégicos.
(YAMASHITA e JUNIOR, 2001 p. 04).

A segunda etapa, sugere a excitacéo.

Sabe-se que cada nicleo de hidrogénio "vibra" numa determinada fregiiéncia
proporcional ao campo magnético em que estd localizado. Assim, em 15 T, o
hidrogénio tem frequéncia de 63,8 MHz. O aparelho emite entdo uma onda
eletromagnética nessa mesma freqiiéncia. Existe uma transferéncia de energia da onda
emitida pelo equipamento para os atomos de hidrogénio, fenémeno conhecido como
ressondncia. (YAMASHITA e JUNIOR, 2001 p. 04).

E aterceira e Gltima etapa, diz respeito a deteccdo da radiofrequéncia

Quando os ndcleos de hidrogénio receberam a energia, tornaram-se instaveis. Ao
retornar ao estado habitual, eles emitem ondas eletromagnéticas na mesma freqiiéncia
(63,8 MHz - faixa de ondas de radio). Entdo o equipamento detecta essas ondas e
determina a posicdo no espaco e a intensidade da energia. Essa intensidade é mostrada
como "brilho" na imagem, sendo utilizada a nomenclatura “intensidade de sinal”.
(YAMASHITA e JUNIOR, 2001 p. 04).

E preciso falar também sobre a ultrassonografia, esse tipo de exame, diferente do que
vimos até o momento, ndo faz uso de radiacdo para obter resultados. A tecnologia da
ultrassonografia é baseada na frequéncia de ondas sonoras, permitindo verificar qualquer tipo de
variacdo anatdbmica destoante do convencional, atualmente, é possivel realizar diagnostico de

diversas areas do corpo utilizando a ultrassonografia

Assim como a tecnologia, os principios da ultrassonografia sdo bem conhecidos e sua
utilizacdo como modalidade terapéutica e diagnéstica primaria na préatica radiolégica é
bem fundamentada. Nos Gltimos anos, a tecnologia da ultrassonografia evoluiu e, hoje,
é usada fora da especialidade da radiologia. E comum o uso da ultrassonografia em
obstetricia e cardiologia. A aplicacdo da ultrassonografia em outras areas, como na
medicina emergencial e na unidade de terapia intensiva, cresce rapidamente. Em virtude
da expanséo de seu uso para além do dominio da radiologia tradicional, os fabricantes
precisaram adaptar o equipamento, construindo aparelhos menores e portateis que
pudessem ser usados no local de atendimento. (FARMER e SLONIM, 2013 p. 06).

Compreender o funcionamento e especificacdes do diagnostico por imagem, é crucial
para o desenvolvimento deste trabalho, pois, através dessa compreensao, conseguimos definir
quais os principais problemas e de que forma a tecnologia de deep learning pode operar sobre

eles, contribuindo para o crescimento da area médica e sobretudo, para o tratamento mais

adequado para os pacientes. De acordo com Briani a influéncia do mercado de trabalho e da
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adocgdo de recursos tecnoldgicos cada vez mais avancados na pratica médica traz reflexos
inegaveis para o ensino (BRIANI, 2001, p. 25 -73 apud OLIVEIRA, 2014, p. 21), portanto, a
necessidade da tecnologia no meio médico torna-se inquestionavel.

Segundo Wanderlei (2020) existe uma gama de diversos exames a partir do diagnostico
de imagem, porém, algumas aceitam melhor a interferéncia da tecnologia Deep Learning no seu
processo diagndstico. A Tomografia computadorizada, destaca-se dentre elas, pois, através dela,
0s médicos podem visualizar estruturas internas como 0ssos, 0rgéos e outros tecidos. Além das
imagens serem obtidas de varios angulos. Porém, no processo da tomografia computadorizada,
sdo geradas em média 320 laminas de imagiologia, 0 que torna 0 processo deveras custoso
(WANDERLEI, 2020).

Ndo pode-se também, deixar de citar a importancia de questBes éticas e de
responsabilidade profissional que os especialistas da area podem enfrentar. Questdes que Fenelon
(2003) citado por Impericia, Imprudéncia e Negligéncia. Ainda de acordo com o autor, a
Impericia é caracterizada por despreparo pratico ou insuficiéncia de conhecimento, A
Imprudéncia por sua vez, caracteriza-se como ato de precipitacdo, insensatez mediante a imagem
do diagnostico. A Negligéncia, como faz-se referéncia a propria denominacgdo, € 0 momento em
que 0 médico deixa de tomar determinadas decisfes, provocando danos ao paciente. O uso da
tecnologia de Deep Learning aplicada a exames de diagnostico por imagem, vem com o intuito

de minimizar, principalmente os erros de Imprudéncia e Impericia.

2.2 DEEP LEARNING: CONCEITOS, APLICACOES E ESTRUTURAS

Quando traduzido para o portugués, o termo inglés conhecido como Deep Learning
significa aprendizado profundo. Logo, inicialmente, ndo se trata apenas de um termo utilizado
na area das ciéncias da computagdo, mas sim, um termo geral que nos fala sobre o
aprofundamento do aprendizado, conhecimento e/ou inteligéncia.

Dessa forma, é crucial que entendamos o que significa inteligéncia/aprendizado
humano, para entdo entendermos a base da inteligéncia artificial. Ainda que a inteligéncia
humana tenha passado por diversos conceitos, desde testagem quantitativas do Quociente de
Inteligéncia (Q.l.), até analise de dimensdes afetivas, passando também por conceitos como as
Inteligéncias Multiplas de Howard Gardner e a teoria da Inteligéncia Emocional de Daniel

Goleman e ainda que a sua definicéo seja diversa e esteja apoiada em maultiplos fatores, um fator
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importante a ser levado em consideracdo ¢ a capacidade de resolucdo de problemas, adaptando o
cérebro a novas aprendizagens (SOBRAL, 2013). Nesse sentido, com a evolugéo histérica do
conceito de inteligéncia, e de suas concepgdes e tipologia, € possivel, na atualidade, percebé-la
como a capacidade humana de solucionar problemas de diversas ordens: afetiva, volitiva e
cognitiva. (SOBRAL, 2013 p. 14).

O conceito de Inteligéncia Artificial comecou a ser utilizada e estudada a partir do 1956,
quando o cientista da computacéo, John McCarthy e um grupo de colegas estudantes, de propdem
a pensar na utilizagdo de linguagem humana, capacidade de resolver problemas, formar
abstracOes e conceitos pelas maquinas de computador. Ou seja, mais que realizar funcdes das
quais ja hd uma programacdo definida, com funcionamento estabelecido, John McCarthy e seus
colegas, acreditavam na capacidade das maquinas em reproduzirem aspectos da cognicdo
humana. (REIS ET AL, 2019). Desde entdo, esse conceito de inteligéncia dentro da Ciéncia da
Computagdo, ndo para de evoluir, a cada ano, novos estudos e aprimoramentos surgem na area,
de forma que hoje, chegamos a conceitos como Machine Learning e Deep Learning.

O mundo denominado “technology” evolui na velocidade do volume de Big Data, que
sdo dados produzidos bem além dos Petabytes, Exabytes ou mesmo do Zettabyte — que
representa um bilhdo de Terabyte. Essa evolucgdo leva a IA também a evoluir, formando
a Machine Learning “aprendizagem das maquinas” que, por sua vez, estd evoluindo
para Deep Learning “aprendizagem profunda baseada em graficos”. Embora a
aprendizagem de maquina tenha se tornado parte integrante do processamento de dados,
uma das principais diferencas em relacéo a aprendizagem profunda é que ela exige uma
intervencdo manual na selecdo dos recursos a serem processados, enquanto a
aprendizagem profunda € intuitiva, residindo-se nestes assuntos para 0s proximos
estudos. (REIS ET AL, 2019 p. 10).

Dessa forma, os conceitos de Machine Learning e Deep Learning, sdo camadas da
Inteligéncia Atrtificial. O primeiro conceito criado por John McCarthy e seus amigos,
transformou-se a tal ponto, que desenvolvemos o conceito de Machine Learning, o conceito deste
altimo, evoluiu de tal maneira, com estruturas cada vez mais complexas, que hoje estamos
desenvolvendo o Deep Learning.

O termo Machine Learning, com tradugdo para o portugués, é entendido como
Aprendizado da Maquina, onde o propdsito do cientista da computacéo €, enviar dados para as
maquinas, para que a partir desses dados, seja possivel criar conceitos, em um processo de
comparacao sistémica, onde depois de inimeras aproximacdes, tentativas e erros, se torna
possivel construir um padrdo de assertividade, ou seja, de aprendizagem. Esse padrdo ira gerar
estimativas através de varios algoritmos diferentes. A classificacdo através do Machine Learning
pode ser binaria ou ndo. Claramente, nos referimos até 0 momento a uma classificagdo ampla do
que pode ser a Machine Learning, porém, a partir desse contexto, iniciaremos a discussdo sobre

especificidades desse modelo dentro da Inteligéncia Artificial.
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Um conceito extremamente importante para o0 compreendimento do funcionamento da
Machine Learning, € o conceito de Redes Neurais. O principio de Redes Neurais aplicadas na
Inteligéncia Artificial, mais especificamente na Machine Learning, surge inspirada nas redes
neurais humanas.

As redes neurais humanas, dizem respeito ao funcionamento cerebral, sabendo que, o
encéfalo é composto por milhGes de neurbénios. Os neurbnios realizam o movimento que
chamamos de sinapses: as sinapses sdo a troca de informacdo entre esses neurbnios, que

acontecem em diversos niveis, continuas vezes (FERNEDA, 2006).

Um neurénio € uma célula formada por trés secdes com funcBes especificas e
complementares: corpo, dendritos e axdnio. Os dendritos captam o0s estimulos
recebidos em um determinado periodo de tempo e os transmitem ao corpo do neurdnio,
onde sdo processados. Quando tais estimulos atingirem determinado limite, o corpo da
célula envia novo impulso que se propaga pelo axoénio e é transmitido as células
vizinhas por meio de sinapses. Este processo pode se repetir em varias camadas de
neurdnios. Como resultado, a informagdo de entrada € processada, podendo levar o
cérebro a comandar reac6es fisicas. (FERNEDA, 2006 P. 02)

Figura 1 — Estrutura de um neurdnio
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Fonte: Ferneda (2006)

Dessa forma, a habilidade em realizar fungdes complexas, aprendizado e capacidade
cognitiva dos seres humanos, advém da estrutura de comunicagéo entre os neurénios. Portanto,
a melhor forma de criar um sistema de inteligéncia artificial, baseia-se no funcionamento do
encéfalo humano. O formato e processamento de um neurdnio artificial € muito similar ao
neurdnio humano, como observar na figura conseguinte, a morfologia deste e a estrutura através

de um modelo matematico
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Figura 2 — Modelo matematico de um neurénio
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Neste modelo, temos trés elementos basicos na composi¢do que precisam serem
compreendidos: os conjuntos de conexdes de entrada (representados pelos fatores X, X2 e Xn),
cada uma dessas conex0es representadas por diferentes pesos (P!, P2 e Pn). Um somador, que
acumula e realiza a soma dos pesos, representada pelo simbolo )’ e a funcdo de ativacao, ¢, que
delimita a frequéncia da propagacédo da informacdo na saida (y) com um valor fixo (FERNEDA,
2006).

O comportamento das conexdes entre os neurdnios é simulado por meio de seus pesos.
Os valores de tais pesos podem ser negativos ou positivos, dependendo de as conexdes
serem inibitorias ou excitatorias. O efeito de um sinal proveniente de um outro neurdnio
é determinado pela multiplicagdo do valor (intensidade) do sinal recebido pelo peso da
conexdo correspondente (X! PY). E efetuada a soma dos valores X! P! de todas as
conexdes, e 0 valor resultante € enviado para a funcdo de ativagéo, que define a saida
(y) do neur6nio. (FERNEDA, 2006 p. 26).

Porém, ainda que a inspiracdo das funcGes da Machine Learning e da Deep Learning
venham do funcionamento do encéfalo humano, ndo podemos dizer que sua estrutura €
exatamente igual, tanto em morfologia quanto em funcionalidade. A tarefa de tentar criar uma
cOpia do cérebro humano, e responsabilidade da neurociéncia computacional (OLIVEIRA,
2019). A Machine Learning e posteriormente, da Deep Learning, se utilizam do conceito de
compartilhamento de informacGes atraves de redes neurais, com o intuito de resolver problemas
complexos, com ou sem a intervencdo humana durante esse processo. Logo, podemos deduzir,
como nos afirma Oliveira, que uma rede neural artificial, trata-se sobretudo, de um processador
de dados

Uma rede neural é um processador paralelamente distribuido constituido de unidades
de processamento simples. Essas unidades armazenam conhecimentos experimentais.
O processo para realizar o aprendizado é por meio de um algoritmo de Machine
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Learning, cuja funcdo é modificar os pesos da rede para alcancar um objetivo final.
(OLIVEIRA, 2019 p. 02)

Figura 3 — Modelo de uma rede neural artificial
Hidden

Oliveira, 2019

Pode-se pensar a imagem acima, como um neurdnio artificial, porém, mais
desenvolvido para realizar as fungdes designadas. Assim como o modelo neuronal, existe um
canal para entrada de dados, um para processamento e um para valor final, ou resultados. Nesse
caso 0 Input é responsavel por receber as informacgdes que serdo decodificadas, o setor
denominado Hidden, é responsavel pelo processamento desses dados iniciados na Input, quanto
mais camadas de Hidden uma rede apresentar, maior sera sua capacidade de extrair estatisticas
mais elaboradas, e por fim, o setor Output, baseado em todas as estatisticas extraidas do Hidden,
consegue responder com um valor final, ou com uma estimativa final. E importante ressaltar que
existe uma diferenca latente entre esse modelo de rede neural e os modelos de redes neurais mais
profundos, que € o caso da tecnologia de Deep Learning, como veremos a segulir.

A tecnologia de Deep Learning surge como um aprimoramento da Machine Learning:
um tipo de algoritmo mais sofisticado de Machine Learning, construido a partir do principio das
redes neurais. Porém, diferentemente dos primeiros algoritmos existentes, é capaz de suportar e
trabalhar com grande fluxo de dados, chamado de Big Data, e funcionar como uma mente prépria
através de sobreposicdo de camadas ndo lineares de processamento de dados. Enquanto a
Machine Learning é uma tecnologia estudada e aplicada desde os anos 80, a Deep Learning
surgiu por volta dos anos 2000, quando dispusemos de computadores mais sofisticados, com
grande nimero de dados acessiveis (CHAGAS, 2019). De forma simplificada, podemos dizer
que Deep Learning séo algoritmos complexos construidos a partir de um empilhamento de diversas

camadas de “neur6nios”, alimentados por quantidades imensas de dados, que séo capazes de
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reconhecer imagens e fala, processar a linguagem natural e aprender a realizar tarefas
extremamente avancadas sem interferéncia humana. A principal aplicacdo dos algoritmos de

Deep Learning séo as tarefas de classificacdo, em especial, reconhecimento de imagens.

Figura 4 — Comparagdes entre uma rede neural simples e a Deep Learning
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(Vazquez, 2017)

Claramente demonstrado na figura 4, é possivel perceber a evolucdo da rede neural
artificial, se antes era necessario computar muitos dados para chegarmos a um resultado, agora a

rede neural tornou-se mais rapida e precisa.

Dadas essas circunstancias, uma familia de algoritmos em especial prosperou mais:
redes neurais. No passado, algumas das desvantagens das redes neurais eram a grande
quantidade de dados necessarios para obter bons resultados e a baixa velocidade do
treinamento. Os eventos recentes ajudaram a mitigar essas desvantagens, possibilitando
o desenvolvimento de redes neurais com vérias camadas, dai o nome Aprendizagem
Profunda ou Deep Learning. O Deep Learning em si ndo é uma técnica, mas uma rede
neural com vérias camadas. Mais interessante ainda, existem algumas especializagdes.
Alguns deles tiveram resultados muito promissores: Redes Neurais Convolucionais
(Convolutional Neural Networks ou CNNs) e Redes Adversas Generativas (Generative
Adversarial Networks ou GANs). (KENJI, 2019)


https://www.salesforce.com/br/blog/2017/Agosto/Salesforce-incorpora-IA-para-reconhecimento-de-imagens-em-redes-sociais-com-Einstein-Vision-for-Social-Studio.html
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Figura 5 — Grafico situacional sobre Deep Learning
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Nesse estudo, nos atermos as redes neurais convolucionais, pois essas redes sdo préprias
para desenvolvermos nosso objetivo: o diagnéstico de imagem. As redes convolucionais trata-se
de um modelo de rede neural, dentro da Deep Learning, capaz de realizar a¢Ges sem a
necessidade da supervisdo de um cientista de dados, configurando-se como uma rede neural
auténoma, permitindo que a Inteligéncia Artificial seja treinada com uma légica que se aproxima
ao esquema de tentativa e erro (ALIGER, 2020). Essa espécie de rede neural é muito eficaz para
leitura de imagens, por exemplo, sendo muito utilizada em tecnologias de carros autdbnomos,
robética, drones, seguranca, diagnostico de imagem e tratamentos para deficientes visuais
(DATA SCIENCE, 2016). Porém, precisamos ter como ponto de partida, a certeza de que, as
redes neurais convolucionais ndo enxergam uma imagem da mesma forma que um ser humano,
e isso faz toda a diferenga no momento que nos propomos a entender a ldgica dessa rede neural.
Para leitura de imagens, as redes convolucionais fazem uso de tensores, que sdo matrizes de
numeros com varias dimensdes, dessa forma, as imagens sdo percebidas como volumes, como
objetos tridimensionais, sendo medidas para além da l6gica altura x largura. 1sso acontece porque
as cores digitais, tem por padrdo uma codificacdo de cores: vermelho — verde —azul (RGB — Red
-Green — Blue), misturando essas trés cores para criar 0 espectro de cores percebidas pela visao
humana. (DATA SCIENCE, 2016).

A medida que as imagens se movem através de uma rede convolucional, descrevemos
em termos de volumes de entrada e saida, expressando-as matematicamente como
matrizes de multiplas dimensGes dessa forma:; 30x30x3. De camada em camada, suas
dimensdes mudam a medida que atravessam a rede neural convolucional até gerar uma
série de probabilidades na camada de saida, sendo uma probabilidade para cada possivel
classe de saida. Aquela com maior probabilidade, sera a classe definida para a imagem
de entrada, um péassaro por exemplo. (DATA SCIECE, 2016).
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A seguir, na figura 6, demonstra-se com clareza como é realizado o processo de cada pedago da imagem

por uma rede neural, onde cada pequeno pedago é amplamente analisado antes de qualquer resultado.

Figura 6 — Leitura de imagem em Deep Learning através de Redes Neurais Convolucionais
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(Data Science, 2016)

Dentro do processamento de imagens através das redes convolucionais, também
encontramos outro aspecto importante, que sdo as camadas de agrupamento dentro dessas redes,
a esses, nomeamos como Pooling. As camadas de pooling sdo responsaveis por simplificar as
informacdes na saida da camada convolucional. O pooling €, em outras palavras, um processo de
reducdo da dimensdo da imagem, de forma simpléria, poderiamos dizer que é uma reducdo do
tamanho da imagem. O principal objetivo dessa operacdo é diminuir a variancia a pequenas

alteracdes, e, também reduzir a quantidade de parametros treinados pela rede (CLAPPIS, 2019

Figura 07 — Exemplo de downsampling (pooling)
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Os processos de pooling podem ser divididos de trés formas, de acordo com suas

operacBes: Max Pooling, SumPooling e AvaragePooling. Todas seguem o mesmo principio,

diferenciando-se somente na forma como calculam o valor final. A técnica mais utilizada
atualmente € a Max Pooling (CLAPPIS, 2019).

Podemos pensar em Max-Pooling como uma forma de a rede perguntar se um
determinado recurso é encontrado em qualquer lugar de uma regido da imagem. Em
seguida, elimina a informacdo posicional exata. A intuicdo € que, uma vez que um
recurso tenha sido encontrado, sua localizagdo exata ndo é tdo importante quanto sua
localizacdo aproximada em relacdo a outros recursos. Um grande beneficio é que ha
muito menos recursos agrupados e, portanto, isso ajuda a reduzir o ndmero de
pardmetros necessarios nas camadas posteriores (DATA SCIENCE, 2016 p. 43)

Figura 8 — Rede Neural Convolucional Completa

(Data Science, 2016)
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A rede comecga com 28 x 28 neur6nios de entrada (cada image de cada digito do dataset
MNIST tem 28 x 28 pixels), que séo usados para codificar as intensidades de pixel para
uma imagem no dataset MNIST. Este é entdo seguido por uma camada convolucional
usando um campo receptivo local de 5 x 5 e trés mapas de caracteristicas. O resultado
€ uma camada de 3 x 24 x 24 neurdnios ocultos. A préxima etapa ¢ uma camada de
Max-Pooling, aplicada a regifes 2 x 2, em cada um dos trés mapas de recursos. O
resultado é uma camada de 3 x 12 x 12 neurdnios ocultos. (Data Science, 2016 p. 46)

Dessa forma, a partir dessa logica, temos acesso a uma rede composta de muitas

unidades simples, onde os comportamentos sdo determinados por seus pesos e vieses, em busca

da maior assertividade possivel na leitura de imagens.

2.3. DEEP LEARNING NO DIAGNOSTICO POR IMAGEM

A tecnologia de Inteligéncia Artificial vem aprimorando vérias areas, em especifico, na

area médica, a engenharia de Deep Learning, apresenta resultados muito satisfatorios,
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conquistando cada vez mais espago, por serem mais rapidas e mais assertivas que aguardar a
opinido de diferentes especialistas. Precisamos entender, antes de tudo, que nos ultimos anos, a
popularizacdo dos exames por imagens apresenta uma crescente importante, gerando um grande
numero de dados a serem estudados e compreendidos (PAIVA, PREVEDELLO, 2017). Para
cada grande leva de dados, sdo necessarios varios profissionais para analise mais conclusiva dos
exames, e, ainda assim, o diagndstico nem sempre é propositivo, podendo ocorrer erros

consequentes no tratamento dos pacientes.

O desenvolvimento de redes neurais artificiais permitiu solucionar alguns problemas de
outras técnicas de machine learning. Nos métodos tradicionais, que sdo a base de
funcionamento de alguns softwares de auxilio diagndstico — por exemplo, computer-
aided diagnosis —, 0 aumento da quantidade de dados condiciona uma melhora da
acuracia até um certo ponto. Com o deep learning, técnica que se utiliza de camadas
ocultas de redes neurais artificiais, a acuracia tende a continuar aumentando a medida
gue novos dados sdo adicionados. Isso permitiu, por exemplo, que em 2015, pela
primeira vez, em uma competi¢do anual de reconhecimento de objetos em imagens
cotidianas, o desempenho da méaquina superasse o humano. (PAIVA ANTUNES E
PREVEDELLO, 2017 p. 02)

No entanto, a tecnologia ainda estd sendo implementada nas areas da medicina
gradativamente. Como exemplo, realizaremos uma andlise de um software comumente usados
na leitura de imagens: PAC. A partir da analise desse modelo, construiremos hipoteses de
interferéncia da Deep Learning para a melhoria no processo do software.

PACS e uma terminologia vinda do inglés, que significa Picture Archiving and
Communication Systen, ou traduzido para o portugués Sistema de Arquivamento e Comunicagédo
de Imagens. A ideia desse software é criar um ambiente, onde todas as imagens médicas, em
formato digital, possam ser acessadas, de qualquer espacgo da clinica ou hospital. Assim, podemos
dizer que um PACS deve oferecer acesso as imagens digitais de um paciente através do acesso
remoto, utilizando as redes locais. Uma das principais caracteristicas do PACS é ser um dos
sistemas mais utilizados no meio médico, criando no hospital um ambiente amplo e integrado,
focado na comunicacdo interna por meio de espacos radioldgicos digitais. (MARQUES
AZEVEDO E SALOMAO COVAS, 2009).

Porém, para que essa comunicacao aconteca de forma clara e cumpra seus objetivos,
precisa-se de uma organizagdo na ordem da distribui¢do de informag@es. Dessa forma, é seguida
uma estrutura hierarquica com base de distribuicdo top-down, entre outras palavras, as

informacdes sdo propagadas a partir do sistema de informacdo mais geral (HIS), passando pelo
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sistema de informac&o intermediario (RIS) até alcancar o sistema de informagdo mais especifico
(PACS) (MARQUES AZEVEDO E SALOMAO COVAS, 2009 p. 02). Para que todo esse
processo seja possivel, existem dois pré requisitos a serem cumpridos, sdo eles: uma estrutura de
rede adequada, que permita a fluidez da comunicagédo. E um padrdo de comunicagao, sendo que,
0 mais comum na radiologia digital chama-se DICOM (Digital Imaging na Communications in

Medicine), ou ainda, Imagens Digitais e Comunica¢do na Medicina.

Quadro 1 — Classes de objetos de informagdo DICOM

Normalizado Composio

Pacienie Radiografia computadorizada
Estudo Tomografia computadarizada
Resultados Imagem de filme digitalizado

Fonte de armazenamento  Imagem digital de subtracio
Anotacdes da imagem Imagem de ressondncia magnética

Imagem de medicina nuclear
Imageam de ullrassom
Graficos

Curvas

(Marque Azevedo e Saloméo Covas, 2009)

O DICOM tornou-se um padrdo global na transferéncia de imagens radiologicas e aos
poucos, foi integrado a outras areas de conhecimento, como por exemplo, a odontologia. A ponto

de ser mantido e atualizado por um comité multidisciplinar internacional.

O DICOM atual, publicado em 1993 e geralmente identificado como 3.0, evoluiu das
versGes anteriores de um padréo desenvolvido pelo Colégio Americano de Radiologia
(American College of Radiology, ACR) em conjunto com a NEMA (ACR-NEMA 1.0,
de 1985, e ACR-NEMA 2.0, de 1988). A conectividade prevista pelo padrdo é muito
importante no que diz respeito a razdo custo-beneficio para areas da saide que fazem
uso de imagens médicas. Usuéarios DICOM podem prover servicos de radiologia entre
instalagbes localizadas em diferentes regides geograficas, aproveitar recursos de
tecnologia da informacdo j& existentes e manter os custos baixos através da
compatibilidade e interoperabilidade de novos equipamentos e sistemas (Marque
Azevedo e Salomdo Covas, 2009 p. 2)

Para exercer as fungdes necessarias, 0 DICOM, faz uso de linguagens ja existentes,
baseando-se principalmente no Modelo de Referéncia para a Interconexdo de Sistemas Abertos,
também conhecido como Modelo OSI (Open Systems Interconnection Referece Model).O
modelo em questdo, € dividido em sete camadas, que vao desde a composi¢do de interfaces de

aplicacdo com o usuario, considerada esta a camada mais alta, até camadas mais baixas, como
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fios e cabos. Quando a comunicagdo ocorre dentro do mesmo dispositivo, chamamos de servico.
Quando a comunicacgdo ocorre entre dois dispositivos diferentes, consideramos um protocolo.
(MARQUES AZEVEDO E SALOMAO COVAS, 2009). A imagem a seguir, nos exemplifica,
através de uma acéo imaginaria, como a estrutura DICOM reagiria com o0 envio de uma gama de
imagens de tomografia computadorizada: O escaner codifica todas as imagens em um objeto
DICOM. (b) O escaner invoca uma série de servicos para mover o objeto até a camada fisica do
modelo OSI. (c) A WS utiliza uma série de servicos para receber o objeto através da camada
fisica e depois mové-lo para camadas de maior nivel. (d) A WS decodifica o objeto DICOM.
(MARQUES AZEVEDO E SALOMAO COVAS, 2009 p. 03).

Figura 9 - Exemplo de comunicagdo dentro da estrutura DICOM

Estagho de trabalho
decodifica o objeto DICOM
para apresentagao

Scanner CT codifica
imagens de wm exame
am um chjeto DICOM

a) d)

&
1
Sarvigo Conexdo Senvigo
CHCOM de rede DM
¥ 1
1
b DIMSEs p| DIMSEs Gl
Emviar N Receber
Pratocolo
DICoM
TCFRIP
Aquisigdo da Imagem Estagdo de Trabalho

(Marques Azevedo e Saloméao Covas, 2009)

Médicos e profissionais da radiografia esperam que o DICOM seja um servigo eficiente
ao enviar, receber, armazenar e recuperar imagens. Porém, o PACS também pode apresentar
algumas limitacBes, como vimos anteriormente, € um excelente sistema para leitura de imagens,
baseado principalmente no tamanho da imagem. Contudo, alguns pequenos nodulos, por
exemplo, ndo podem ser diagnosticados via PACS, é necessario 0 uso de instrumentos
especializados na leitura de imagens através de cores e contrastes, a fim de diagnosticar doencas
prematuramente, preparando o paciente para o melhor tratamento e até mesmo, intervindo antes
que a doenga em questdo precise de interferéncias mais agressivas.

Essa preocupacdo € extremamente necessaria, a intervencao no software ou a criacdo de
novos softwares apoiados na tecnologia da Inteligéncia Artificial, pode diminuir
consideravelmente o diagnostico de falsos positivos, assim como evitar que o paciente se
exponha a radiacdes e cirurgias desnecessarias. Por outro lado, com o auxilio da Inteligéncia

Artificial, em especial, a Deep Learning, serd possivel organizar a analise de imagens,
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priorizando em escalas os casos de mais graves a mais simples, otimizando a produtividade e
gestdo de trabalho pelos profissionais de radiologia (SABBATINI, 2018).
Podemos exemplificar, de maneira mais clara, a seguir, com o caso de um software de

Inteligéncia Avrtificial criado pelo Google:

Para avaliar o potencial da | A no apoio ao diagnostico de imagens médicas, em fevereiro
de 2018, o Google anunciou que uma de suas empresas subsididrias, a Verily Life, criou
um programa de escaneamento ocular (exame de fundo da retinoscopia). Nele, um
algoritmo especifico consegue identificar dados da retina que sdo usados para detectar
riscos de doengas cardiovasculares e outras doengas perceptiveis através de alteracdes
oculares. De acordo com os dados divulgados pela organizacao, a ferramenta registrou
70% de acertos nos testes de imagens de pessoas reais que poderiam ter um ataque
cardiaco ou um derrame em cinco anos. (SABBATINI, 2018 p.01)

Outro exemplo de uso de Deep Learning implicada na rea médica, € 0 processo de
deteccdo da Doenca de Alzheimer de forma prematura. O diagndstico precoce da DA (Doenca
de Alzheimer) é essencial para seu controle, a0 mesmo tempo que, 0s métodos tradicionais se
apresentam pouco eficazes em realizar esse diagnostico. (NEURALMIND, 2020). A Deep
Learning, nesse sentido, pode auxiliar através do processamento de imagens de ressonancia
magnética, junto com avaliacdo fisica e testes de memdria, realizada pelos profissionais

pertinentes a area.

A portuguesa NeuroPsyCAD é um exemplo de startup pioneira na area que ja realiza
testes para deteccdo da fase inicial da DA e demais doengas semelhantes por meio
de inteligéncia artificial. O objetivo é reunir uma base de dados com imagens de
cérebros de pacientes que tenham DA ou outras doengas muito parecidas — como Déficit
Cognitivo Ligeiro. O desafio é treinar os algoritmos para analisar esses dados e
encontrar justamente um padrdo que diferencia a Doenga de Alzheimer do Déficit
Cognitivo Ligeiro, algo muito dificil de ser distinguido, por exemplo, em consultas e
outros exames médicos. (NEURALMIND, 2020 p. 01).

Ainda que, essa tecnologia esteja em desenvolvimento e ndo tenha data certa para ser
implementada nos servicos médicos, os softwares baseados em Inteligéncia Atrtificial
representam uma esperan¢a para a humanidade, de um futuro mais seguro e com mais

possibilidades de cura.


https://rjmaximiano.me/
https://www.neuralmind.ai/
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2.4 SARS-COV-2 (COVID-19)

Desde 2019, o mundo tem passado por uma das suas fases mais dificeis: a pandemia
pelo novo Coronavirus tem feito vitimas por todos os paises, gerado crises sanitarias e
econbmicas, além do colapso nos sistemas de salde. Os coronavirus pertencem a uma grande
familia viral e sdo conhecidos ha 60 anos como causadores de infeccbes respiratdrias em
humanos e animais. Estima-se que o surgimento da nova variante do virus esteja relacionado a
uma mutacao do coronavirus que infecta morcegos, quebrando a barreira genética para conseguir
se adaptar a uma nova espécie. O local inicial de transmissdo foi um mercado de frutos do mar e
animais vivos na cidade de Wuhan, China. (MEDEIROS, 2020). Entre os sintomas mais comuns
do virus, podemos elencar: febre, tosse seca, dor de cabeca, e principalmente, falta de ar. Esses
sintomas sugerem uma infeccdo respiratoria aguda ou anormalidades pulmonares detectadas

radiologicamente.

Os individuos gravemente enfermos por COVID-19 tém diferentes apresentacGes
pulmonares. Gattinoni et al (2020) divide os fendtipos pulmonares em tipo L (low) e
tipo H (high). O tipo L apresenta baixa elasticidade (complacéncia normal), baixa raz&o
de ventilagdo e perfusdo (VA/Q), baixo peso pulmonar (mesmo com padréo vidro fosco,
ndo ha grande alteracéo do peso pulmonar) e baixa recrutabilidade alveolar (os alvéolos
estdo insuflados, entdo manobras de recrutamento tem baixo impacto). O tipo H, por
sua vez, apresenta alta elasticidade (aumento de edema que leva a diminuigdo do
volume de ar), alto shunt direitaesquerda, alto peso pulmonar e alta recrutabilidade
alveolar (aumento dos tecidos ndo aerados que podem ser efetivamente recrutados)
(MARTINEZ et al. apud NIELSEN e SILVA, p 05, 2020).

Portanto, a forca com que o COVID-19 age sobre as vias respiratorias e pulmdes, é
indiscutivel, ainda que em maior ou menor grau, é possivel perceber seus efeitos no organismo
dos individuos afetados pelo virus. Abaixo, contemplaremos as imagens de trés pulmdes, um
saudavel, um diagnosticado com SARS-COV-2 e outro com pneumonia viral, ndo proveniente
do virus da COVID-19. Estabeleceremos o paralelo entre esses trés exemplos, pois nossa prova

de conceito estara apoiada na classificacdo desses diagndsticos.



Figura 10 — Radiografia de um pulméo saudavel

(KAGGLE, 2021)

Figura 11 — Radiografia de um pulmé&o diagnosticado com SARS-COV-2

(KAGGLE, 2021)
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Figura 12 — Radiografia de um pulméo diagnosticado com pneumonia viral, ndo proveniente de COVID19

(KAGGLE, 2021)

De forma geral, percebe-se que as radiografias com pulmdes comprometidos por alguma
comorbidade, apresentam uma mancha branca na sua extensdo. Isso acontece pois 0 pulméo

adquire mais densidade, devido a infiltragdes.

Quando ha aumento da pressdo pulmonar, as margens dos vasos passam a ter limites
mal definidos devido ao extravasamento de liquido para o intersticio, os vasos dos
apices ficam mais alargados e a circulagdo é visivel até a periferia. Ocorre também o
aumento difuso da densidade nas regides hilares. Os septos interlobulares pode se
espessar com o acumulo de liquido e surgem linhas curtas, horizontais e perpendiculares
a pleura, as “linhas de Kerley”, que indicam edema intersticial. Quando existe edema
alveolar, os vasos pulmonares podem ndo ser mais vistos, porque o pulmdo adquire
densidade de liquido, que é a mesma densidade dos vasos. (BOHRER BRENTANO,
SCHNORR et al. 2015, p 03)

Essa caracteristica € muito comum em pacientes com SARS-COV-2, embora o formato
dessa densidade seja diferente, as caracteristicas especificas da COVID 19 também se alteram ao
longo da doenca. A prova de conceito, se utilizard dessa mudanca de formato e outras

caracteristicas proprias da comorbidade para fazer a leitura adequada das radiografias.
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2.5 CONSIDERACOES FINAIS

Acompanhando ao longo desse estudo, a Inteligéncia Artificial, em especial a Deep
Learning tem muito a acrescentar na area médica, assim como vem influenciando outras diversas
areas da vida humana. Ainda que os estudos sejam recentes, vém representando uma revolucao

na saude e expectativa de vida dos pacientes, bem como, otimizagdo dos trabalhos medicos.
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3. METODOLOGIA

Neste trabalho, temos como objetivo, pesquisar e aplicar técnicas voltadas a Inteligéncia
Artificial. Classifica-se a pesquisa como sendo qualitativa e voltada para a pesquisa-acéo, pois,
além de debrucar-nos sobre o estudo e revisdo bibliogréafica do que ja foi produzido até entdo na
area, sera desenvolvido também uma prova de conceito que interage e interfere no ambiente que

estara inserido, tornando-nos o que Thiollent descreve como agentes da acéo.

Trata-se de um método, ou de uma estratégia de pesquisa agregando varios métodos ou
técnicas de pesquisa, com 0s quais se estabelece uma estrutura coletiva, participativa e
ativa ao nivel da captacdo de informacdo. A metodologia das ciéncias considera a
pesquisa-acdo como qualquer outro método. Isto quer dizer que ela a toma como objeto
para analisar suas qualidades, potencialidades, limitacfes e distor¢fes. A metodologia
oferece subsidios de conhecimento geral para orientar a concepcéo da pesquisa-acéo e
controlar o seu uso (THIOLLENT, 1986, p. 25-26).

Inicialmente, buscamos revisar materiais sobre o material do qual buscaremos inferir, o
diagnostico por imagem, entendendo do que se trata e a forma como ¢é realizado atualmente.

Posteriormente, propomos um estudo aprofundado sobre a Deep Learning, uma subarea
da Inteligéncia Artificial, a fim de compreender suas estruturas, a forma como € aplicada e como
podemos trabalhar com essa tecnologia. Em seguida, sugerimos a interferéncia da Deep Learning
na leitura de imagens médicas, visando a possibilidade de interferéncia da Inteligéncia Artificial

no meio médico.

3.1. CARACTERIZACAO DA PESQUISA

Para além da producdo tedrica, neste trabalho temos a ambicédo de agir sobre o problema
levantado, influenciando, através da criacdo de um software de Inteligéncia Artificial, com foco

em Deep Learning, na segmentacdo de imagens médicas. O intuito é repensar a qualidade de vida
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dos pacientes, visando tecnologias que possam prestar auxilio médico antecipando a ocorréncia
e possibilidade de doencas futuras.

Nesse contexto, de acordo com Silva (2005 p. 20) nossa pesquisa refere-se a uma
pesquisa aplicada, que objetiva gerar conhecimentos para aplicagdo pratica e dirigidos a solucéo
de problemas especificos. Envolve verdades e interesses locais.

Levando em consideracdo nossos objetivos nesta monografia, também podemos
classificar nossa pesquisa como exploratoria, pois através de estudos de casos reais, levantamento
de dados biograficos, buscamos proporcionar a compreensao do assunto, de forma simples.
(SILVA, 2005).

3.2 ATIVIDADES METODOLOGICAS

Construtos da Pesquisa

Plano de Pesquisa

e Escolha do tema o Tema da Pesquisa
e Delimitagio do Diagnostico e Segmentos de Imagem com

auxilio de Deep Learning
problema

e QObjetivos

Objetivo Geral

® Revisdo Bibliografica: Criar um programa em formato de
Diagnostico por imagem, aplicativo com a tecnologia de Deep Learning
Deep Learning, Deep que possa ser utilizado na area de diagndstico

por imagem, pensando seu funcionamento a

Learning no Diagnoéstico _ > ) )
& & partir de estudos bibliogréaficos, aproximando a

por 1magerrl~, .. tecnologia dessa area especifica da saude,
Consideragdes Finais tornando-a instrumento social de
e Desenvolvimento de desenvolvimento.
protdtipo
e Avaliacao do
desenvolvimento e Objetivos Especificos
analise dos resultados *Aplicar a teoria da Deep Learning na area

médica por meio de aplicativo;

e Conclusao ! Nt .
*Realizar estudo bibliografico que permita tal

pratica;
*Estudar ferramentas/tecnologias e
dispositivos necessarios;

*Planejar o desenvolvimento do protétipo e

dos softwares;

p A . *Construir o protétipo e programar 0sS
Métodos e Tecnlc'as. da Pesquisa <:> dispositivos;
Tecnologica *Criar os cenarios de laboratdrio ou de testes;

*Analisar os resultados obtidos;

Deep Learning *Descrever o
programa

Técnicas para utilizado para

leitura de desenvolver o
imagens prototipo*




40

3.3 OBJETO DE ESTUDO

O objeto de estudo desta monografia ¢ estudar especificamente como a Deep Learning
pode auxiliar médicos e profissionais da radiologia a detectar mais facilmente possiveis

doencas que sdo diagnosticadas por imagens.

3.4 DELIMITACOES

Esse trabalho delimitou-se a analise de diagnostico e segmento de imagem de apenas

um software na area de reconhecimento de padrdes atualmente e de distribuicao gratuita.
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4. PROPOSTA DE SOLUCAO

No decorrer deste capitulo, descreveu-se o processo de desenvolvimento do software,
as principais dificuldades, linguagem e estrutura do codigo, bem como o banco de imagens e
analise de resultados obtidos com o projeto desenvolvido. O principal objetivo, mostrar como
um software baseado em Deep Learning classifica uma imagem e realiza previsibilidades de
comorbidades, em especifico as doengas de SARS-Cov-2 e Pneumonia, diferenciando um
pulmao saudavel de um pulmao doente.

E importante registrarmos também, que ndo nos atemos em desenvolver um software
que pudesse ser utilizado por médicos ou profissionais da satde, o foco desse projeto ¢
demonstrar como a tecnologia de Deep Learning pode interferir no processo de Diagnostico de

Imagens através de uma prova de conceito (POC).

4.1 REQUISITOS

Quando esse projeto comegou a ser idealizado, partiu-se do principio do que seria o
futuro na Ciéncia de Dados, de que forma os conceitos que foram trabalhados diariamente dentro
da vida académica transformam a realidade a ponto de se tornar uma parte da vida da
humanidade. Claramente, isso ja acontece em algum nivel, através dos smartphones, tablets e
computadores pessoais, porém, nosso intuito ¢ agir diretamente em conjunto com outros
conhecimentos, mostrando que a Ciéncia de Dados atrelada a outras areas, como da saude, age
diretamente na qualidade de vida dos individuos.

A partir dessas informagdes, iniciou-se um trabalho de pesquisa, para entender um
pouco mais das areas emergentes, dentre tantas, a tecnologia de Deep Learning foi a que se
mostrou mais promissora, sendo utilizada em diversos segmentos de areas em parceria com a

Ciéncia de Dados.

Na década de 1950 o desejo dos pesquisadores era construir computadores que
possuissem as mesmas caracteristicas do cérebro humano (maquinas com inteligéncia
artificial). Hoje temos técnicas de inteligéncia artificial que podem auxiliar em varias
tomadas de decis@o. O mercado de A.I. ajuda milhdes de empresas a utilizar dados para
converter objetivos em agdo. A IDC global divulgou um estudo recente que diz que o
mercado de inteligéncia artificial tera um crescimento anual (CAGR) de 46,2%,
chegando a US $52 bilhdes em 2021. Os gastos com inteligéncia artificial triplicardo

até 2022, com isso temos uma proje¢do de que o valor chegara a US $77,6 bilhdes daqui
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a quatro anos, trés vezes mais do que os US $24 bi de 2018. O machine learning ¢ o
deep learning serdo tendéncias que deverfio crescer mais rapido na categoria de
tecnologia em crescimento ao longo da previsdo, representando cerca de 40% de todos
os gastos cognitivos ¢ de inteligéncia artificial com um CAGR de cinco anos de 43,1%.

(MONTINI, 2019 p. 01)

No momento que optou-se a escolha pela Deep Learning, o proximo passo foi entender
do que se tratava, os processos envolvidos e como seria desenvolvido o software. Destaca-se esse
periodo como sendo uma das maiores dificuldades, pois nunca havia-se trabalho com essa
ferramenta, ndo sabiamos a real forma de aplicacdo, ou que programas utilizar para o
desenvolvimento do projeto. Por ser uma parte da ciéncia relativamente nova no Brasil, também
houve muita dificuldade em encontrar referéncias nacionais, grande parte dos estudos em Deep
Learning sdo estudos internacionais, principalmente, norte-americanos. Fez-se necessario a
busca constante de conhecimento através de cursos, artigos e palestras na area, além de

conhecimento basico em outros idiomas para entendimento destes.

Como todo software ou prova de conceito, desenvolvemos também uma lista de
requisitos funcionais bdsicos para o desenvolvimento do nosso projeto. Requisito funcional
destaca-se por ser um conjunto de capacidades do que precisam ser implementadas para que a
prova de conceito exerca sua funcionalidade de forma plena. Apontamos como nossos requisitos
funcionais:

e Criar camadas de rede neural;

e C(lassificar imagens radiograficas de acordo com as comorbidades pré-
estabelecidas;

e Gerar graficos da acuracia dos dados de treino e validagdo;

e Gerar graficos dos dados de perda de treinos e validagdo;

e Gerar grafico de matriz de confusdo;

e Prever comorbidade a partir de imagens selecionadas;

4.1.2 DESENVOLVIMENTO DA PROVA DE CONCEITO

Sendo definido os objetivos da nossa prova de conceito e tendo sido o projeto idealizado,
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partimos em busca de imagens diagndsticas das comorbidades a serem classificadas através da
Deep Learning. Para a selecdo dessas imagens, utilizamos a biblioteca Kaggle, que disponibiliza
para cientistas de dados um conjunto de datasets. Dessa forma, foi possivel encontrar todas as
imagens analisadas na prova de conceito. Em seguida, selecionamos a Integrated Development
Environment (IDE) Pycharm para realizar a compilagdo e fornecer ferramentas de apoio na
inscri¢ao do cddigo da prova de conceito.

Apos essas duas primeiras selecoes, foi necessario encontrar uma plataforma de codigos
proprio para Machine Learning, onde selecionamos o TensorFlow. Plataforma esta, que foi
responsavel por executar todos os calculos complexos necessarios na prova de conceito. Para
auxiliar a construgdo do cddigo, utilizamos a biblioteca Keras, que ¢ uma plataforma mais
sofisticada, que utiliza os calculos complexos do TensorFlow, para construir de formas rapidas
as redes neurais, de forma assertiva, diminuindo esse processo matematico longo e complexo do
TensorFlow. A figura abaixo demonstra a estrutura que foi utilizada para realizar a prova de

conceito.

1F TensorFlow

Keras

4.2. PYCHARM

Durante o desenvolvimento do projeto, utilizamos a ferramenta PYCHARM, uma IDE
(Integrated Development Environment) que facilita o processo de desenvolvimento do software.
Entre os recursos presentes no PYCHARM que podem ser destacados (PYCHARM, 2018), tem-

se: Debugger grafico, unidade de testes integrada, integragao com sistemas de controle de versao,
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como Git, Mercurial e Subversion, andlise de coddigos, code completion, sintaxe e erro

destacados, refatoracao e suporte a desenvolvimento com Django (GUEDES, 2018).
Figura 14 — PyCharm

(JetBrains, 2021)

4.2.1 TENSORFLOW

Tensorflow por sua vez, ¢ uma biblioteca do Google especifica para projetos de Deep
Learning e Machine Learning. Sua principal fung¢do ¢ simplificar calculos complexos,
representando-os em graficos. Foi escolhida essa biblioteca, pois apresentou ser a ferramenta
com maior documentacdo em sua base e de facil acesso para uso, possui capacidade de
interferéncia em varias plataformas, ¢ flexivel o suficiente para experimentagcdo de pesquisas

voltadas para Deep Learning.

Outro fator importante a ser destacado, ¢ que o Tensorflow permite a criagdo facil de
modelos, permitindo a criacdo de um cddigo limpo, que, segundo Martin, € o que nos permite o
desenvolvimento a longo prazo, ou seja, € 0 que permite que o software permanega ¢ em evolugao
a partir do momento em que, em projetos futuros entenda-se claramente o co6digo e possa dar
seguimento ao processo de desenvolvimento. Em suma, um programador que escreve um codigo
limpo ¢ um artista que pode pegar uma tela em branco e submeté-la a uma série de transformagdes

até que se torne um sistema graciosamente programado. (MARTIN, 2011 p 07).

Figura 15 — Tensorflow

(Tensorflow, 2015)

4.2.2 KERAS

A biblioteca Keras, também possui extensa documentagdo e guias do desenvolvedor,
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oferece API's consistentes e simples, minimizando o nlimero de a¢des do usudrio. A principal
vantagem do uso dessa biblioteca, ¢ a rapidez na execu¢@o de novos experimentos, permitindo

maior aproveitamento do tempo durante a programacao do software.

Figura 16 — Keras

14 Keras

(Keras.io, 2017)

4.2.3 KAGGLE
Kaggle ¢ uma plataforma de aprendizado e de competicao para cientistas de dados. O
Kaggle permite que usuarios publiquem, encontrem datasets, construam diversos modelos e

trabalhem com cientistas de dados.

Figura 17 — Kaggle

<

A partir dessa plataforma, foi possivel ter acesso a uma base de dados que possui um

(Kaggle, 2010)

conjunto enorme de imagens de raio X de pulmdes normais e com enfermidades tais como:
Covid-19 e Pneumonia viral. Esse banco de dados de imagens foi campedo de dataset de COVID-
19 premiado pela comunidade do Kaggle, de acordo com os usuarios da plataforma esse banco
de imagens foi o melhor dentre os outros datasets disponiveis na plataforma em questdo de
qualidade e disponibilidade de imagem. A partir deste dataset que foi realizada a prova de

conceito.
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Figura 18 — Imagens base de pulmdo com Covid-19.

— WS —_ ~

(Kaggle, 2020)

4.3 CAMADAS DE DEEP LEARNING

Para definir as camadas do nosso modelo utilizamos a classe Sequential do Keras, que
agrupa uma pilha linear de camadas dentro de um modelo. Essas camadas sdo responsaveis por
processar os dados de entradas, no caso do protdtipo realizado, esses dados sdo as imagens
radiogréficas. Durante o desenvolvimento do prototipo foram usadas 13 camadas para realizar o
processamento da imagem, cada camada tem sua fungdo especifica e impactard de formas
diferentes na rede neural. Foram utilizadas algumas camadas dentre elas algumas classes como:
Batch Normalization, Conv2D, MaxPooling2D, Dropout, Flatten e Dense. Veremos neste
capitulo como essas camadas funcionam dentro do tratamento de imagens. A imagem a seguir

mostra a defini¢do das camadas dentro do protétipo.
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Figura 19 — Defini¢do de camadas para rede neural profunda.

=test_data

As camadas de Normalizagdo de Lotes (Batch Normalization) foram utilizadas para
normalizar as camadas de entrada e as camadas ocultas, com o objetivo de ajustar a média e o
dimensionamento das ativagdes. Esse efeito de normalizacdo faz com que a rede neural possa

usar uma taxa mais alta de aprendizado sem desaparecer ou explodir os gradientes.

Figura 20 — Camadas de normalizagao
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(LaptrinhX, 2020)

Para entendermos a camada de Convolucdo (Conv2D), precisamos entender como sao
formadas nossas imagens. As entradas sdo normalmente matrizes tridimensionais com largura e

altura e profundidade, determinada quantidade de canais de cores.

As convolugdes funcionam como filtros que enxergam pequenos quadrados e vao
“escorregando” por toda a imagem captando os tracos mais marcantes. Explicando
melhor, com uma imagem 32x32x3 e um filtro que cobre uma area de 5x5 da imagem
com movimento de 2 saltos (chamado de stride), o filtro passara pela imagem inteira,
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por cada um dos canais, formando no final um feature map ou activation map de
28x28x1. A profundidade da saida de uma convolucdo ¢ igual a quantidade de filtros
aplicados. Quanto mais profundas sdo as camadas das convolucdes, mais detalhados
sdo os tracos identificados com o activation map.(ALVES, 2018)

Logo, a camada de convolugdo, em resumo, condensa a matriz da imagem em uma
matriz menor, deixando-a mais enxuta. Utilizamos uma func¢ao de ativagdo chamada “RelLU",

por ser mais eficiente computacionalmente e para evitar perdas na acuracia.

A fungdo ReLU retorna 0 para todos os valores negativos, ¢ o proprio valor para
valores positivos. E uma fun¢io computacionalmente leve, entretanto ndo ¢ centrada
em zero. Como seu resultado € zero para valores negativos, ela tende a “apagar” alguns
neurdnios durante um passo _forward, o que aumenta a velocidade do treinamento, mas
por outro pode fazer com que esses neurdnios “morram” e ndo aprendam nada se eles
s6 receberem valores negativos. Além disso, ela pode produzir ativagdes explodidas, ja
que ndo possui um limite positivo. Mesmo com suas limitag¢des, a fungdo ReL.U ¢ hoje
uma das fungdes de ativagdo mais utilizadas no treinamento de redes neurais, ¢ nao

costuma ser utilizada na camada de saida. (CECCON, 2020)

Outra camada utilizada na nossa rede neural artificial profunda, ¢ a camada de pooling.
Essa camada servird para simplificar a camada anterior, semelhante a camada de convolugao ¢
selecionado uma unidade de area. Essa unidade tem a responsabilidade de resumir a informagao
em Unico valor. Por exemplo, se a camada anterior for 24x24, ap6s o pooling a saida serd 12x12.
Entdo para isso, utilizamos a fung¢do Max Pooling 2D do Keras, no qual ele ira percorrer a camada
anterior e apenas selecionar a camada de maior valor e em seguida passar para a saida. (ALVES,
2018)

De acordo com Bianchi, essa fun¢ao se torna importante ndo somente para diminuir as
varidncias a pequenas alteragcdes, mas também para reduzir a quantidade de parametros.
(BIANCHI, 2020 p 01)

Como forma de evitar o overfitting (estatistica de quando o modelo se ajusta muiyp bem
aos dados de treino, porém se torna ineficaz ao prever novos resultados), utilizamos a camada
de Dropout. Essa fungdo ¢ utilizada para desligar alguns neurdnios e suas conexdes
aleatoriamente durante o treinamento. Durante a predi¢do esses neurOnios sdo ativados
novamente. Portanto, o Dropout ird4 forcar uma rede neural a aprender novos recursos mais

robustos, evitando a generalizagao.

Figura 21 — Dropout: uma maneira simples de evitar que as redes neurais overfitting
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(b) After applying dropout.

Durante a camada Flatten, as matrizes resultantes de camadas anteriores como as

de pooling e convolugdes sdo redimensionadas para se tornar um array linear, de uma unica

dimensdo. Esta etapa ¢ um preparo para entrar na camada principal da rede neural totalmente

conectada (BIANCHI, 2020 p 02)

Figura 22 — Operagdo de Flatten
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4|2
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Pooled Feature Map

(SuperDataScience APUD Clappis, 2019)

Flattening
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Por fim, utiliza-se a camada Dense que tem como objetivo calcular uma funcao de

ativacao de acordo com nossos dados e pesos, dessa forma cada neuronio dentro de uma camada

densa ira se conectar totalmente a cada neurdénio da camada anterior. Para ativar essa camada

utilizou-se a funcao Sofimax, essa fungdo matematica ird converter o vetor de nimeros em um

vetor de probabilidades, onde cada valor ¢ proporcional a escala relativa de cada valor no vetor.

4.4 EARLY STOPPING

O Keras possui uma funcao de callback (fungdo de monitoramento dos dados de treino)

muito utilizada para evitar o overfitting também. O Early Stopping permite que seja especificado

uma medida de desempenho que ir4 ser monitorada e quando disparado essa fung¢do ele ira parar

o processo de treinamento.
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Utilizaremos dois argumentos nesse método: o monitor e o patience. O monitor serd a
medida que nds iremos querer que a fungdo monitore, nesse caso iremos querer que nossa funcao
monitore os nossos dados de perda do nosso conjunto de validagdo. Entdo dessa forma o
treinamento sera interrompido quando nossos dados monitorados parem de melhorar.

O argumento patience, ird definir um atraso no acionador da funcao Early Stopping em
relacdo ao nimero de epochs no qual ndo gostariamos de ver nenhuma melhora. Isso ¢ feito
porque o primeiro sinal de que ndo ha melhoras pode nao ser o melhor momento para interromper

o treinamento, pois pode ter uma perda no inicio seguida de uma grande melhora.

4.5 RESULTADOS

Ap6s a defini¢do de nossas camadas, o nosso modelo ja estd pronto para ser compilado
e treinado, utilizando a fun¢do compile do Keras para treinar esta rede neural. Com a funcao fit
do keras, fez-se com que a rede fosse treinada por um nimero determinado de epochs (nimero
de iteragdes do dataset) escolhidas, no caso desta rede, as iteracdes foram realizadas 20 vezes,
como podemos acompanhar na imagem a seguir, retirada do proprio desenvolvimento da prova

de conceito.

Figura 23 — Treinamento de rede

neural

Como ¢ possivel acompanhar, através da figura da rede sendo treinada (figura 23), o
processo de treinamento finalizou apenas com 10 iteragdes, ndo de 20 iteragdes. Isso se da devido

a funcdo de callback Early Stopping que colocou-se no desenvolvimento da prova de conceito.
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A acuracia dos dados de validacdo comecou a declinar, entdo a funcdo de callback foi incluida,

realizando a finalizacdo do treinamento.

Acompanhando as métricas apresentadas durante as iteracdes, podemos perceber que os
dados de treino iniciaram com uma taxa média de acuracia 71%, porém conforme o modelo
passou por treinamento, essas taxas comprovaram crescimento expressivo, saindo de uma
acuracia de 71% para até 96%. Os dados de validagdao também iniciaram com taxa de 79% até
atingirem a faixa de acuracia de 95% e permanecerem com apenas leves altera¢des. Pode-se
acompanhar a evolugdo da acuracia a partir do grafico abaixo, também gerido em codigo da prova

de conceito.

Grafico 1 — Acurécia dos dados de treino e validagio
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Em relagdo a taxa de perda de dados, ou seja, os numeros que indicam o quao mau foi
a previsdo de uma imagem, podemos visualizar no grafico abaixo que os dados de treinos
iniciaram com uma taxa alta cerca de 21% e ao longo das iteragdes diminuiram, chegando a
nimeros muito baixos como 1% de perda.

Os dados de validacao também iniciaram com numero de perdas elevados, cerca de 61%
e decairam ao longo do processo, porém em uma escala menor que os dados de treino. Os
numeros de perda nos dados de validagao foram maiores que nos dados de treino, ficando na
faixa de 14%, conforme nos mostra o grafico a seguir, gerido em codigo. E possivel verificar

esses resultados a partir do grafico a seguir gerado através do protétipo.
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Grafico 2 — Perda dos dados de validagdo e treino
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Ap6s o treinamento dos dados, foi produzido o método para realizar a previsao das
imagens no qual transforma-se a imagem em um vetor e expande as suas dimensdes, para que
seja possivel usar a funcdo para predict do Keras, que corporificam as previsoes finais. Nesse
método, foi necessario apenas passar o caminho da localizacao da imagem que ¢ desejada prever
¢ a rede neural processou e disponibilizou no console a qual classe de dados a imagem pertence:
pulmio normal/saudavel, pulmao com COVID-19 ou pulmdo com pneumonia viral. Foram
realizadas trés previsdes para testar a rede neural. E como resultado o modelo acertou
corretamente as trés doencgas apenas a partir das imagens, conforme a imagem 23 que mostra a

fungdo que foi criada para a predicao das imagens radiograficas:
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Figura 24 — Previsao de diagndstico de imagem

O prototipo também gerou uma matriz de confusdo, que se trata de uma tabela onde ¢
possivel verificar todas as classificagdes que a rede neural fez a partir dos dados de treino. Com
essa tabela pode-se visualizar as predi¢cdes que o prototipo realizou e também realizar o célculo
para saber a acurdcia da rede neural, ou seja, quanto o modelo conseguiu acertar a partir das

previsoes realizadas.

Tabela 01 — Dados de predicao

Predicao
Covid Normal Viral
Covid 229 2 2
Valor Normal 1 263 0
Verdadeiro Viral 8 23 249

De acordo com a tabela 01 que exibe a matriz de confusdo gerada do modelo, pode-se
visualizar que das 233 instancias que sé@o pulmdes com covid, 0 modelo prevé 229 como covid,
2 como normal e 2 como viral. Das 264 instancias normais, 0 modelo prevé 263 como normal e
1 como viral. Das 280 instancias como viral, 0 modelo prevé 249 como viral, 8 como covid e 23
como normal. Entendendo a matriz podemos extrair a partir de um calculo a acurécia da rede
neural. O calculo para saber a acuracia do modelo é a soma da diagonal principal dividido pela
soma de todos valores da matriz. Portanto, os valores com predicdo correta (diagonal principal)

séo: 229 + 263 + 249 = 741. O valor de todos os valores da matriz resulta em 777, logo para
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obtermos a acuracia de nossa rede neural, serd necessario realizar a divisdo da diagonal principal
por todos valores da matriz (741/777), resultando em 0,953. A imagem a seguir demonstra a

matriz de confusdo gerada dentro do nosso prototipo.

Figura 25 — Matriz de confusio

COVID-19

NORMAL

Wiral Pneumonis

COVID-19 NORMAL Viral Pnaumania

4.6 CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento do protétipo permitiu mostrar que € possivel realizar & predicao de
imagens radiograficas a partir de uma rede neural profunda. A elaboragao da prova de conceito
permitiu mostrar a utilizagcdo de tecnologias que estao sendo muito utilizadas na area de Machine
Learning, como o TensorFlow e o Keras. Com essas ferramentas foi possivel criar e treinar um
modelo de rede neural profunda com treze camadas ocultas. Cada camada realizando um papel
importante no tratamento da imagem e da rede neural e suas conexdes. Foram utilizadas 3109
imagens para o treinamento da nossa rede neural e 777 imagens para a validacao. Foi possivel
observar durante o treinamento também que nosso treino parou com apenas 10 epochs, sendo

que haviamos colocado 20 epochs. Isso aconteceu devido ao poder da nossa fun¢do de call-back
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Early Stopping que agiu durante o treinamento ao ver que nossa acurdcia estava comecando a
decair, entdo ele parou o treinamento antecipadamente para manter um nivel alto de acuracia.

Com o treinamento finalizado, conseguimos tirar algumas métricas. Foram gerados
alguns graficos como um gréafico de acurdcia que nos permitiu visualizar o nivel de acerto
conforme as epochs da etapa de treinamento. Foi possivel visualizar que a acuracia subiu de 71%
para 95% permanecendo nesse nivel até o fim do treinamento. Observou-se também o grafico de
perdas, onde o treinamento comecou com uma perda alta, cerca de 21%, diminuindo
drasticamente para 1% se mantendo nessa média.

Gerou-se também uma matriz de confusdo, no qual permitiu visualizar o nimero de
acertos e erros das predicdes de acordo com os dados de validagdo. Realizou-se a divisdo da
diagonal principal pelo niimero total de resultados da matriz e a acuracia que foi de 95%. Das
233 instancias de Covid-19, a rede neural previu 229 corretamente, previu 2 como um pulmao
normal erroneamente € 2 como pneumonia viral. Das 264 instancias definidas de pulmoes
normais, o modelo previu 263 corretamente e uma como pulmao covid. Por fim, 280 instancias
eram de pulmdes com pneumonia, o modelo acertou 249, previu 23 como pulmdes normais e 8
como Covid-19. A partir desses dados, conseguimos visualizar que o modelo conseguiu um
numero alto de acurécia acertando boa parte das imagens € com um nimero muito baixo de erros.

Portanto, a prova de conceito utilizou-se de um método do qual a partir do pardmetro de
uma imagem, o modelo conseguiu realizar uma previsdo. Passou-se trés caminhos de imagem
aleatorios, com 100% de eficacia da prova de conceito.

Portanto, a rede neural mostrou-se muito eficiente em relacao a leitura e classificagcao
das radiografias. Apresentou taxa alta de acuracia (95%) e baixa taxa de perda (1%). O prototipo
realizado mostra que ¢ possivel utilizar a tecnologia de Deep Learning para a classificacdo de
imagens, como radiografias na area médica. Com resultados desses niveis, podemos ver que ¢

possivel essa aplicacdo na area da satde e que essa tecnologia ainda tem muito a contribuir.
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5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 CONCLUSOES

Ao final desta monografia, pode-se constatar a importancia da Ciéncia da Computacdo
como um apoio a area médica, reconhecendo a importancia do conhecimento de Inteligéncia
Artificial como transversal e indispensavel ao cotidiano de todos.

Destacamos a comprovacao das estruturas de Deep Learning na leitura de diagnosticos
por imagem, sendo assertivamente precisa as constatacdes da prova de conceito, se mostrando
uma tecnologia confidvel ao uso médico, que ainda tem muito a ser desenvolvida, muitas
possibilidades de expansao e aplicacdo, visando sempre o comprometimento com a qualidade de
vida de todos.

As estruturas de Deep Learning, ainda podem ser mais bem exploradas, porém, a
pesquisa, o estudo, as tentativas sdo as bases que levardo adiante o desenvolvimento da
Inteligéncia Artificial.

Portanto, fica comprovado a eficacia da Inteligéncia Artificial, com foco em Deep

Learning para o diagnostico de imagem, com acuracia 95% conforme prova de conceito.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Gracas ao desenvolvimento médico, a expectativa de vida da humanidade vem em
crescimento gradual ao longo dos anos. Mesmo em frente a novas doengas e variagdes, a
medicina se mostra rapida e evolutiva. Muito, porque essa mesma darea vem aceitando as
intervengoes da ciéncia de dados na sua rotina.

Nosso trabalho demonstra com exceléncia como esses dois polos, antes incomunicaveis,
tém um caminho a seguir juntos. A inteligéncia artificial ndo substituird em nenhum momento a
forga ou inteligéncia humana, mas agregara tanto valor que serd possivel aumentar drasticamente

a expectativa e qualidade de vida dos individuos.

A inteligéncia artificial (IA) é, de uma forma muito simplista, a capacidade de fazer
com que uma maquina consiga imitar um comportamento inteligente humano. As
técnicas de IA e de aprendizagem automatica (ML, do inglés machine learning) tém o
potencial de transformar os cuidados de saiide ajudando a processar as grandes
quantidades de informagdo produzida no dia-a-dia da atividade médica e retirando
novas inferéncias desses mesmos conjuntos de dados. Enquanto o conhecimento
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humano ¢ limitado pela capacidade de aprendizagem, acesso as bases de conhecimento
e experiéncia propria, maquinas dotadas de IA podem rapidamente sintetizar
informacdo de um numero ilimitado de fontes de informacdo médica. Para otimizar o
potencial da IA, o ideal sdo grandes bases de dados (como por exemplo os registos
médicos eletronicos realizados todos os dias por milhares de médicos) que possam ser
analisadas computacionalmente, relevando tendéncias e associagdes que, caso
contrario, seriam dificeis de extrair para o ser humano (MARTINS, 2020 p. 10)

De acordo com Martins, a Inteligéncia Artificial pode agir na area médica em ao menos
quatro categorias distintas: avaliando riscos de inicio de doenga (previsdo), gerir ou avaliar
complicacdes (quando a doenca ja estd se desenvolvendo ha algum tempo), assisténcia em
cuidados (de forma ativa durante o processo de tratamento) ¢ na investigacdo destinada a
elucidacdo de mecanismos patoldgicos (tomada de decisdo para o tratamento ideal) (MARTINS,
2020).

Dessa forma, a aplicacdo da Deep Learning na leitura de radiografia, ainda que seja
revolucionario, € um processo primario mediante tudo que a Inteligéncia Artificial ainda pode
propor a area da saude. Dentro da nossa proposta de monografia, apenas buscamos comprovar a
possibilidade dessa intervencdo. Uma vez realizando essa comprovagdo, pretendemos ainda
desenvolver um protétipo que possa ser usado de forma pratica no dia a dia médico, ndo somente
na leitura de imagens de radiografia, mas também de outros tipos de diagnodstico de imagens,
sobretudo, ndo tratando apenas da doengca em sua fase de desenvolvimento, mas também,
possibilitando previsdes através de exames de rotinas, onde o médico que utilizara a tecnologia,
podera criar um plano de agdo sobre a possibilidade de desenvolvimento da doenca.
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APENDICE

O objetivo dessa monografia, ¢ servir de base para estudos futuros. Através da nossa
discussdo até aqui, comprovamos a intervencao da Deep Learning na area da satde, esse campo
de estudo ainda estd no inicio e as possibilidades sdo inimeras. Precisaremos discutir regras
¢ticas bdasicas, assim como avangar a tecnologia e preparar mais nossos estudantes para uma
formacao mais multidisciplinar.

Tendo em vista esses pressupostos, disponibilizamos a prova de conceito no site Github,
um repositdrio online, ou seja, uma plataforma de hospedagem de cddigo-fonte, permitindo que
outros trabalhos surjam a partir do codigo construido. Dessa forma, ¢ possivel acessa-lo através
do link https://github.com/GabrielPickler/Radiography-Predictions-Deep-Learning .

Para poder desenvolver qualquer trabalho a partir disso, ¢ necessario conhecimento e
acesso ao Python, versdo 3.8, também instalado a IDE Pycharm. Todas as dependéncias do
projeto podem ser baixadas com o Pycharm, através do arquivo requirements.txt, disponivel na
pagina. Caso tenha problemas durante o desenvolvimento do projeto, como por exemplo com
configuracdo, ¢ recomendado verificar os requisitos do sistema do TensorFlow. Demais

informagodes podem ser acessadas através do repositorio, no arquivo README.md.



