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RESUMO

INTEGRACAO DE MODELOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA
ANALISE DE IMAGENS MEDICAS USANDO STREAMLIT

AUTOR: Renan de Siqueira Cecchin
Orientador: Daniel Welfer

O avancgo das tecnologias de inteligéncia artificial (IA) culminou no rapido desenvolvimento
de modelos aplicados para resolver problemas da vida real. Uma das areas mais benefici-
adas por esse avanco foi a area da saude (RAJPURKAR et al., 2022), devido aos diversos
desafios enfrentados em ambientes médicos. Para os pacientes, € essencial obter um di-
agnostico preciso e rapido. Porém, almejar os dois atributos simultaneamente é um grande
desafio na area da saude, especialmente em momentos de superlotagao de hospitais. Re-
gularmente, apenas uma das medidas € priorizada, podendo expor 0s pacientes a riscos.
Uma solucéo que é bastante discutida na literatura € a integragcéo de sistemas de IA com
procedimentos médicos, a fim de agilizar, auxiliar e fornecer uma maior precisdo aos hos-
pitais. Dito isso, esse trabalho busca facilitar o equilibrio das duas métricas ao criar um
sistema destinado a auxiliar profissionais de saude na sua tarefa de reconhecimento de
lesdes e doengas em imagens médicas. Esse sistema € composto por diversos modelos
de visdo computacional pré-treinados, capazes de analisar e alertar os profissionais sobre
doencas ou lesdes no paciente, disponiveis em uma aplicacdo no Streamlit, que facilita o
acesso e 0 uso do programa por usuarios. O sistema foi testado por pessoas da area da
saude e avaliado a partir de um questionario para medir sua efetividade. O formulario de
avaliagcao nao obteve muitas respostas, mas o retorno foi positivo.

Palavras-chave: Imagens médicas. Processamento de imagem. Deteccédo de lesdes e
doencas. Inteligéncia artificial. (...)



ABSTRACT

INTEGRATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE MODELS FOR
MEDICAL IMAGE ANALYSIS USING STREAMLIT

AUTHOR: Renan de Siqueira Cecchin
ADVISOR: Daniel Welfer

The advance of artificial intelligence (Al) technologies has culminated in the rapid deve-
lopment of applied models to solve real-life problems. One of the areas that has greatly
benefited from this progress is healthcare (RAJPURKAR et al., 2022), due to the many
challenges faced in medical environments. For patients, it is essential to obtain an ac-
curate and rapid diagnosis. However, targeting both attributes simultaneously is a major
challenge in healthcare, especially in times of hospital overcrowding. Regularly, only one of
the measures is prioritized, which can expose patients to risks. One solution that is widely
discussed in the literature is the integration of Al systems with medical procedures, in order
to speed up, assist and provide greater precision to hospitals. That said, this work aims to
ease the balance between the two metrics by creating a system designed to help health-
care professionals in their task of recognizing lesions and diseases in medical images. This
system is made up of several pre-trained computer vision models, capable of analyzing and
alerting professionals to diseases or injuries in the patient, available in a Streamlit applica-
tion, which makes it easy for users to access and use the software. The system was tested
by healthcare professionals and evaluated using a survey to measure its effectiveness. The
feedback form didn’t get many responses, but the results were positive.

Keywords: Medical images. Image processing. Lesion and disease detection. Articial
Intelligence. (...)
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1 INTRODUGAO

O rapido avango da Inteligéncia Artificial (IA) ao longo dos anos corroborou em
diversas aplicacoes capazes de resolver problemas de varias complexidades. Uma das
areas que mais se beneficiou é a area da saude, recebendo varias contribuicées de 1A
para auxilio de pacientes e profissionais de saude, principalmente em analises médicas
(RAJPURKAR et al., 2022). A divulgacado de grandes modelos, como o IBM Watson, que
auxilia hospitais dos Estados Unidos em analises médicas (GANTENBEIN, 2014), aumen-
tou gradualmente a popularidade da IA e incentivou muitas pesquisas e testes para so-
lucionar problemas. Por conta disso, existe um grande niumero de modelos pré-treinados
disponiveis em plataformas como Kaggle, GitHub, Roboflow, entre outras.

Este trabalho busca aproveitar esses modelos descentralizados, disponiveis em di-
versas plataformas, e compor um aplicativo que integra diversos modelos que detectem
lesbes, doencas e outros problemas em imagens médicas, a fim de proporcionar um facil
acesso aos profissionais de saude a esse tipo de tecnologia. O objetivo desse aplicativo
€ agir em colaboracdo a médicos, ao interpretar imagens médicas, para oferecer diagnos-
ticos mais precisos e ageis para os pacientes, resultando em tratamentos mais eficientes
e melhores resultados clinicos. Ao utilizar esses modelos, podemos aproveitar o tempo
gasto em programagéo e treinamento de novas redes e economizar recursos computacio-
nais, ao mesmo passo que é possivel aplicar os modelos pré-treinados para situagoes da
vida real.

O aplicativo desenvolvido consiste em uma pagina web criada pelo Streamlit, que
permite ao usuario escolher 0 modelo que pretende usar e inserir a imagem para predicao
da IA. Quanto a selecao e a integragdo de modelos no aplicativo, foi realizada uma analise,
levando em consideragao alguns atributos, a fim de medir a precisdo da IA. Todos os
modelos incorporados no aplicativo utilizam redes neurais convolucionais (CNN), devido
a sua notavel capacidade de identificar e compreender padrbes complexos em imagens
médicas, o que é fundamental para o sucesso da deteccao de problemas de saude.



2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, estdo apresentados os principais conceitos para a estruturacao e
compreensao do trabalho. Nele, sdo apresentados os aportes tedricos necessarios para
embasar e contextualizar o aplicativo. No decorrer do capitulo, sdo definidos conceitos
essenciais do conhecimento apresentado neste trabalho, como IA, ML, redes neurais e
técnicas de processamento de imagem.

2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A |IA é uma campo da ciéncia da computacdo que foca suas pesquisas na tarefa
de criar maquinas que possam realizar operacdes cognitivas semelhantes aos humanos,
como: aprendizado, raciocinio, resolucao de problemas e reconhecimento de padrées.
Dada a diversidade de dados que uma maquina pode processar, foram criadas diferentes
técnicas e subéareas, cada uma adaptada para lidar com tipos especificos de dados.

Além da construcao de inteligéncia geral, outro objetivo dos pesquisadores de IA é o
conceito de intelligence augmentation, que se traduz para ampliagao da inteligéncia. O ob-
jetivo da ampliacdo da inteligéncia é servir como apoio para o enriquecimento da inteligén-
cia e criatividade humana. Esse foco mostra a IA como uma ferramenta que visa ampliar a
colaboragao entre humanos e sistemas inteligentes(POOLE; MACKWORTH, 2017).

2.2 MACHINE LEARNING

ML é o campo da IA que estuda a ciéncia de criar sistemas que podem aprender a
partir de dados e cumprir tarefas complexas, sem que sejam explicitamente programados
para isso (GERON, 2022). Os algoritmos de ML podem se ajustar as tarefas e melhorar o
seu desempenho com experiéncia obtida dos dados. Existem diversos tipos de modelos
de ML, cada um contando com diferentes aplicagées e dominios.

Por conta da vasta possibilidade de uso de ML, podemos dividi-lo em diferentes
tipos, com essa separagao sendo diretamente relacionada ao tipo de aprendizado do algo-
ritmo. Sendo assim, os principais tipos sdo: aprendizado supervisionado, ndo supervisio-
nado, por reforco, semi-supervisionado, fraco e ativo (GERON, 2022). Para este trabalho,
€ relevante compreender apenas sobre o aprendizado supervisionado e o fraco.

No aprendizado supervisionado, os algoritmos aprendem a partir de dados rotula-
dos, ou seja, dados que possuem a resposta da predi¢cao. O objetivo desse tipo de apren-
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dizado é encontrar uma funcao que mapea os dados da entrada para a saida, enquanto
minimiza o erro de predicdo. Esse tipo de aprendizado requer uma grande quantidade de
dados rotulados, o que pode dificultar a implementacao de um algoritmo de ML de apren-
dizado supervisionado. Além disso, a necessidade por grandes contingentes de dados traz
a tona dois possiveis problemas: overfitting, quando o algoritmo se ajusta demais aos da-
dos de treinamento e perde a capacidade de generalizar as caracteristicas dos dados, e
underfitting, quando o algoritmo ndo captura a complexidade dos dados. Para evitar esses
problemas, a escolha ou a constru¢cao de um modelo adequado a complexidade dos dados
€ essencial, junto as normalizagdes, métricas e validagdes aplicadas nos conjuntos.

O aprendizado fraco pode ser visto como um tipo de aprendizado supervisionado,
porém, os dados sao rotulados de forma incompleta ou ruidosa para produzir modelos com
precisdo moderada. Quando os dados sao escassos ou dificeis de obter, o aprendizado
fraco pode se mostrar atil. Além disso, ele possui outra vantagem quando combinado
com outras técnicas, como o boosting, que combina varios modelos fracos para formar um
modelo forte e de precisao. Isso € feito ao treinar os modelos de forma sequencial, em que
cada modelo tem como objetivo corrigir os erros cometidos pelos modelos anteriores.

2.3 REDES NEURAIS

As redes neurais sdo um tipo de algoritmo de ML de aprendizado supervisionado
inspiradas no funcionamento do cérebro humano. Por conta disso, sua composi¢ao con-
siste em camadas de processamento interconectadas, chamadas de neurénios, que com-
putam informacdes de forma paralela. Para cada conexao entre os neurdnios, existe um
peso associado, que permite as adaptacdes as mudangas geradas pelos padrdes contidos
nos dados de entrada. As execugbes das redes neurais sdo compostas por 3 fases prin-
cipais: treinamento, validacao e deploy. As fases de treinamento e validacdo ocorrem em
conjunto, nelas, as redes aprendem os padrdes dos dados e ajustam seus pesos e vali-
dam o conhecimento obtido. A fase de deploy consiste no modelo treinado com 0s pesos
ajustados pronto para ser usado em aplicagcoes.

Uma das principais caracteristicas do aprendizado das redes neurais € a generali-
zagao. Ao tentar compreender padrées nos dados de treinamento e confirmar nos dados
de validacao, as redes conseguem generalizar uma compreensdo mais abrangente dos
padrées, permitindo a aplicagdo do conhecimento para dados n&o vistos durante o treina-
mento e validagao. Por conta dessa generalizagédo e do paralelismo implementado entre as
camadas, o que torna o aprendizado extremamente rapido, as redes neurais sao utilizadas
em uma variedade de campos(KUBAT, 1999).

Existem diversos tipos de arquiteturas de redes neurais, dentre elas, uma das
que mais se destaca na area de processamento de imagens é as Convolutional Neural
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Networks (CNN). As CNN séo projetadas para receber dados de entrada com estrutura
espacial, como imagens, e se destacam ao extrair caracteristicas relevantes. Esse des-
taque acontece devido as camadas convolucionais, que aplicam filtros auxiliares para de-
tectar padroes especificos como bordas, texturas e formas, e as camadas de pooling,
que reduzem as dimensdes dos recursos extraidos. Com esse conjunto de técnicas, as
CNN tém como especialidade detectar as caracteristicas mais discriminativas das ima-
gens, tornando-as ideais para tarefas de classificagdo e reconhecimento de objetos em
imagens. Assim, as CNN desempenham um papel fundamental no campo da visdo com-
putacional e contribuem ativamente para o avango da IA em diversas areas.

2.4 APLICACAO DE CNN NA AREA MEDICA

Pesquisas envolvendo reconhecimento de padrdes das CNN avancaram significati-
vamente ao longo dos anos, principalmente por conta de modelos famosos, como Image-
Net (DENG et al., 2009) e YOLO (REDMON; FARHADI, 2018), e da maior acessibilidade
a tecnologia com frameworks como Tensorflow e Torch. Essas pesquisas buscam resolver
problemas em diversas areas diferentes usando a generalizagdo de imagens. Uma area
que recebeu bastante atengao devido a quantidade de dados e problemas nao resolvidos
disponiveis foi a area da saude. Inspirados na missao de colaborar com médicos para
oferecer diagndsticos mais precisos e rapidos, diversos projetos de previsao, classificagao
e localizacao de lesbes, doengas e outros sintomas foram criados com o tempo.

O desenvolvimento de aplicacoes de CNN para a area médica enfrenta diversos
desafios. Dentre eles, esta a dificuldade de obter grandes conjuntos de dados rotulados,
por conta da sensibilidade que dados médicos possuem. Além disso, para treinar uma
CNN, é necessério um uso extensivo de recursos computacionais. Por fim, mesmo com um
modelo perfeitamente treinado e capaz de identificar categorias com uma precisao boa, é
fundamental reconhecer que profissionais de saude podem nao consentir plenamente com
0 uso da ferramenta na pratica clinica.

O consentimento de profissionais de saude e pacientes é extremamente importante
na implementacdo de |IA na area da saude. Isso ocorre devido a varios motivos, como:
a necessidade de interpretabilidade nos resultados dos modelos, as preocupagées éticas
quanto a autonomia e a privacidade do paciente e a confianga nos métodos tradicionais. E
necessaria uma abordagem coletiva para que os médicos observem o desenvolvimento de
perto e auxiliem na criagdo de uma solugdo mais ética e alinhada com as praticas clinicas
ja estabelecidas.

Certos projetos notaveis na aplicacdo de CNN para a 4&rea médica como 0 CheXNet
(PRANAV et al., 2017) e o U-Net (ZUNAIR; Ben Hamza, 2021) obtiveram um reconheci-
mento significativo. O CheXNet, por exemplo, obteve sucesso ao identificar e localizar 14
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diferentes doengas na regido toracica, enquanto o U-Net demonstrou eficacia ao segmen-
tar imagens biomédicas. Esses trabalhos destacam-se como referéncia de CNN aplicada
a saude, sendo reconhecidos pela amplitude das aplicagées. Além disso, esses projetos
capturam interesse de outros pesquisadores pela possibilidade de realizar a técnica de
Transfer Learning nesses modelos. Com essa técnica, os pesquisadores podem aprovei-
tar a especializacdo em determinadas categorias contidas em alguns modelos para criar
0S seus proprios, permitindo a expansao dessas categorias e ampliando o escopo de uso
desses modelos.

2.5 TECNICAS DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Usar imagens em IA revolucionou muitos aspectos da area da saude. A capacidade
de generalizacao de informagdes visuais é bastante Gtil para diversas aplicacées na area.
Quando se trata de implementar modelos de |IA para interpretagdo de imagens, existem
trés problemas centrais: classificacao de imagens, detecgao de objetos e segmentacao de
imagens. A classificacdo de imagens envolve reconhecer o conteudo geral da imagem e
atribuir uma categoria a ela. Na deteccao de objetos, a tarefa é identificar e delimitar a
localizagao do objeto na imagem. Na segmentacgao, a |A divide a imagem em regides, ou
segmentos, com base em caracteristicas especificas. Esses trés desafios sdo fundamen-
tais para medir a capacidade de IA de aprender e processar dados visuais em imagens.

Com o intuito de de facilitar a leitura dos resultados por humanos, algumas técnicas
de processamento de imagens sao aplicadas nas saidas da CNN. Dessa forma, o padrao
identificado fica mais visivel e permite ao usuario compreender o raciocinio por tras das
decisOes da rede neural. Essas técnicas sdo essenciais na comunicagao entre humano e
maquina e na compreensao das CNN como uma ferramenta capaz de oferecer inteligéncia
ampliada (POOLE; MACKWORTH, 2017) para os usuarios. Neste trabalho, foram aborda-
das trés técnicas de reconhecimento de imagens, sendo elas: bounding box, segmentagcao
de imagens e Class Activation Maps (CAM).

2.5.1 Bounding Box

As bounding boxes, ou caixas limitadoras, sdo bastante usadas em detecgdes de
objetos, em que o objetivo € classificar e localizar objetos na imagem. As caixas sao
compostas por quatro coordenadas na imagem, retornadas pela rede neural como caixa
limitadora minima para o objeto, Com essas coordenadas, € possivel definir uma posicao
e uma aproximacao do tamanho do objeto classificado.

Na area meédica, existem diversos usos de caixas limitadoras em CNN, dada a sua
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possibilidade de analisar a gravidade de uma condicao médica ao localizar e medir a area
e o tamanho de estruturas anémalas ou objetos de interesse, como tumores, nédulos, fra-
turas ésseas, vasos sanguineos e 6rgaos. Um exemplo do uso de caixas limitadoras esta
indicado na Figura 1, na qual é utilizada uma caixa com um texto, indicando a confianga da
rede neural em classificar a doenca de figado, esteatose.

Figura 1 — Caixas limitadoras para reconhecer esteatose

Fonte: Retirado da base de dados de Dada (2022).

2.5.2 Segmentacao de imagem

A segmentagéo da imagem foca em dividir uma imagem em regides ou segmentos
de interesse onde o objetivo é detectado. Essa técnica se especializa em isolar objetos
individuais na imagem retornando apenas a regidao do objeto de estudo. Essa técnica é
amplamente usada na extracdo de dados especificos da imagem, retornando objetos in-
dividuais e areas de destaque. Existem varios tipos de segmentagéo diferentes, cada um
com caracteristicas e aplicabilidades préprias. No contexto da pesquisa sobre segmenta-
cao de imagem, é importante adaptar e pesquisar técnicas para que se moldem melhor ao
problema aplicado.

Na 4rea da medicina, a segmentacao de imagens tem um papel fundamental em
exames baseados em imagens, como tomografia computadorizada, ressonancias magné-
ticas, entre outros. Uma arquitetura de rede neural bastante famosa capaz de realizar uma



18

segmentacgao pixel a pixel, que atribui uma classe a cada pixel/ da imagem, € o U-Net (RON-
NEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). Essa arquitetura é bastante conhecida na literatura
de segmentagédo de imagens para imagens biomédicas, possuindo experimentos de seg-
mentacao de estruturas neuronais em imagens de microscopia eletrénica e segmentacao
de células em imagens de microscopia de contraste de fase e Differential Interference Con-
trast. Na Figura 2, é possivel ver uma segmentacao de células glioblastoma-astrocitoma
U373 cultivados em um substrato de poliacrilamida. Na esquerda, estd a imagem original,
e, na direita, a mascara cor ciano destacando a célula.

Figura 2 — Exemplo da segmentacéo de imagens

Fonte: Retirado de Ronneberger, Fischer e Brox (2015).

2.5.3 CAM

A técnica de CAM, inicialmente proposta por Zhou et al. (2016), propde uma nova
maneira de se aproveitar da generalizagdo da CNN para extrair as regides da imagem
para uma categoria em particular. Essa técnica usa de global average pooling (GAP),
que consiste em reduzir as dimensdes da Ultima camada de convolugdo em uma CNN
para apenas uma unidade por canal. Como resultado, o GAP retorna uma representacao
unidimensional das ativagdes da ultima cada de convolugado. Para gerar o CAM a partir do
GAP, é necessario projetar os pesos de uma camada Softmax no mapa de caracteristicas
gerado pelo GAP, aplicar uma funcéo de ativacao e redimensionar os resultados para o
tamanho da imagem original. Dessa forma, a imagem resultante serd um mapa de calor
mais relevante da categoria retornada.

O CheXNet (PRANAV et al., 2017) € um modelo popular na area da saude, que
aplica CAM para auxiliar médicos radiologistas a identificar, localizar e realizar diagndsticos
precoces em condicdes médicas na regiao do térax. Esse modelo é capaz de reconhecer
14 doencas diferentes e retornar um mapa de calor com as regides classificadas pela
Ultima camada de convolucdo. Um exemplo de como funciona sua deteccao esta na Figura
3. Na parte superior, temos a entrada da rede, uma imagem de raio-X da regiéo frontal do
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torax do paciente, e como resultado a rede retorna positivo para pneumonia com 85% de
confianga, e um mapa de calor da regido onde essa classificagdo foi encontrada.

2.6 STREAMLIT

Streamlit € uma biblioteca de codigo aberto de Python, que facilita a criacdo de
aplicativos web. A biblioteca permite aos programadores transformar rapidamente um pro-
grama em uma pagina web funcional, sem a necessidade de uma experiéncia extensiva
em desenvolvimento web. Com isso, os desenvolvedores conseguem criar uma interface
para usuarios simplificada de uma maneira eficiente e dinamica.

Por conta dessa facilidade de implementacao disponibilizada pelo Streamlit, essa é
uma biblioteca bastante popular em projetos de ML para fazer deploy e compartilhar seu
modelo. Além disso, os desenvolvedores usam a plataforma Streamlit Community Cloud
para disponibilizar seus projetos com outras pessoas. Dessa forma, o Streamlit esta em
uma crescente popularidade na comunidade de ML para aplicagdes e deploys de seus
modelos.



Figura 3 — CAM aplicado na regido do térax

Input
Chest X-Ray Image

CheXNet
121-layer CNN

Output

Pneumonia Positive (85%)

Fonte: Retirado do trabalho de Pranav et al. (2017).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O diagnéstico por imagem é um procedimento padrdao em hospitais e envolve di-
ferentes tipos de exames. Esses diagnésticos sdo feitos por parte do médico mediante
uma analise visual. Embora os resultados geralmente sejam precisos, em situagdes que
demandam agilidade e precisdo, como as de superlotacdo de hospitais, a relagdo entre
rapidez e precisdao do diagnéstico por imagem é comprometida. Ocasionalmente, a vida
de um paciente pode ser posta em risco, devido a um diagndstico incorreto ou devido a um
tempo de espera muito grande. Diante desse cenario, ferramentas de processamento de
imagens podem auxiliar a manter o equilibrio de um diagnéstico preciso e rapido usando
técnicas de classificacao, deteccao e/ou segmentacao de imagens.

Dito isso, existem diversos trabalhos na literatura que almejam auxiliar os médicos
na tarefa de diagnéstico usando processamento de imagens e PLN. Portanto, o objetivo
desta revisao de literatura é discutir os principais trabalhos nessa area de aplicacdo que
sao capazes de identificar patologias por imagens e que envolvem integrar e generalizar
diversos modelos.

A IBM contribuiu para o avango do ML no diagnéstico por imagem, por meio do
seu sistema Watson (GANTENBEIN, 2014). No entanto, esse tipo de tecnologia néo é
acessivel a todos, por conta da necessidade de infraestrutura, recursos e precisao do
modelo, além dos desafios éticos e legais que precisam ser enfrentados para obter dados
de pacientes. Dito isso, existem diversas pesquisas focadas em preencher essas lacunas
e aplicar modelos de CNN na pratica clinica como um auxilio a médicos.

A deteccao de patologias em imagens de raio-x, principalmente as do térax, € uma
das aplicagdes mais promissoras de ML no diagnéstico por imagem. Alguns modelos
baseados nessa técnica se destacaram e inspiraram outros trabalhos na area que comple-
mentam a pesquisa. Um desses modelos é o CheXNet (PRANAV et al., 2017), que usa o
trabalho de Wang et al. (2017), que criou um dataset com 14 patologias reconhecidas.

Os datasets de radiografias de térax sdo gerados de maneira mais eficiente por
meio de anotadores automaticos que aplicam PLN aos relatérios radiolégicos para detectar
as patologias indicadas e ignorar qualquer erro. Essas pesquisas motivaram a criagao de
outros datasets, como os trabalhos de Shih et al. (2019), Bustos et al. (2020), Irvin et
al. (2019) e Johnson et al. (2019) que ampliam o dominio das radiografias de térax ao
disponibilizar mais imagens e rétulos para os conjuntos de dados publicos.

Na questao de integracao de diversas pesquisas, um trabalho muito importante € o
do Cohen et al. (2020), que testou a compatibilidade varios modelos quando usados para
predizer imagens de outros datasets. Além disso, 0 autor comparou varios modelos pré-
treinados em diferentes conjuntos de dados e analisou a sua acuracia em imagens com
rotuladas de forma diferente. Toda essa pesquisa extensa em diversas bases de dados
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famosas e modelos pré-treinados culmina na criagdo da biblioteca TorchXRayVision, que
fornece uma padronizagdo para modelos nessa tarefa, permitindo aos usuarios expandir
seus trabalhos ao avaliar os modelos nos mesmos datasets de outros modelos famosos.
Essa ideia de fornecer ao usuario uma avaliacado melhor e mais acessivel, a fim de auxiliar
no trabalho dos pesquisadores, é aplicada neste trabalho, ao facilitar o uso de modelos
famosos na literatura por parte dos médicos.

Tabela 1 — Tabela de trabalhos relacionados.

Inicio da Tabela 1

Referéncia

Objetivo

Método

Diferencial

Pranav et al. (2017)

Facilitar a deteccao
de pneumonia e ou-
tras doencas a par-
tir de imagens de
raio-x frontais da re-
giao toracica

Treinar o modelo
CheXNet, baseado
na arquitetura Den-
seNet (HUANG et
al., 2017), usando
0 dataset ChestX-
ray14 (WANG et al.,
2017)

O modelo usa CAM
para gerar mapas
de calor que auxi-
liam na localizagao
da doencga

Shih et al. (2019)

Fornecer um data-
set anotado para
auxiliar no desen-
volvimento de ferra-
mentas de ML para
deteccdo de pneu-
monia

Expandir as clas-
sificacoes de
pneumonia e opaci-
dade pulmonar do
trabalho de Wang
et al. (2017) usando
bounding boxes e
nivelando a doenca
como baixa, média
e alta probabilidade

Base de dados fo-
cada em pneumo-
nia e opacidade pul-
monar
provacao de radio-
logistas experientes

com com-

de diferentes insti-
tuicoes

Wang et al. (2017)

Apresentar um da-
taset com as do-
engas mais comuns
da regido toracica e
propor um modelo
de classificacdo e
localizagdo usando
aprendizado fraco

Extrair os relatorios
radioldgicos de
radiografias frontais
de torax e empregar
técnicas de PLN
para
extrair oito rétulos

identificar e

de doencgas toraci-
cas e associa-los
as suas respectivas
imagens

Um
dados

conjunto de

amplo e
diversificado usado
para
modelo de apren-

treinar um
dizado fraco capaz
de identificar e
localizar as oito
patologias
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Continuagao da Tabela 1

Referéncia Objetivo Método Diferencial

Bustos et al. (2020) | Apresentar um novo | Identificar e ex- | A quantidade de
conjunto de dados | trair rétulos dos | rétulos necesséria
de radiografias | relatérios radiol6- | para os dados de
frontais de térax | gicos usando um | validacdo de base
com imagens de | algoritmo de PLN é feita manual-
alta resolugédo e mente por médicos

relatérios anotados
com multiplos ro-
tulos, organizados

como uma taxo-
nomia hierarquica
e mapeados para
o sistema unifi-
cado de linguagem

médica.

treinados

Irvin et al. (2019)

Avancar na automa-
tizacdo da interpre-
tacdo de radiogra-
fias do térax com o
intuito de beneficiar
a pratica de radiolo-
gistas

Criar um rotulador
que usa PLN para
detectar e clas-
sificar  incertezas
nos relatérios de
radiografias usando
palavras-chave,

expressoes re-
gulares e regras
de contexto, além
de fornecer um
dataset anotado
com radiografias de
torax amplo, com
padroes de referén-
cia forte e provém
métricas de per-
formance humana

para comparagao

Diferentes aborda-
gens para classifi-
car as incertezas,
como positivo, ne-
gativo e ignorar, e
comparar os efeitos
na perfomance do
modelo
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Continuagao da Tabela 1

Referéncia

Objetivo

Método

Diferencial

Peng et al. (2018)

Apresentar um novo
algoritmo para de-
tectar achados ne-
gativos e incertos
em relatérios cha-
mado NegBio

Usar um analisador
sintatico para ob-
ter as dependéncias
universais dos rela-
torios, em sequén-
cia, um conjunto
de padrbes basea-
dos nas dependén-
cias que indicam
gatilhos de negacgéao
ou incerteza e ou-
tro para identificar o
escopo dessa nega-
cdo. Apos esses
passos, € possivel
marcar as palavras
ou frases que foram
negadas ou incer-
tas

A inovacao estd em
usar padroes de de-
pendéncias univer-
sais, em vez de
usar regras base-
adas em palavras-
chave. Esses pa-
drdes sdo mais pre-
cisos porque levam
a estrutura sinta-
tica do texto, conse-
quentemente, esse
algoritmo é capaz
de lidar com casos

l6gicos complexos.

Johnson
(2019)

Adaptar o conjunto
de dados publico
MIMIC-
CXR com imagens
em formato DICOM
para um novo con-

chamado

junto constituido
de imagens em
formato JPG

Converter o for-
mato das imagens
usando uma ferra-
menta de conversao
de imagem médica
e usar algoritmos
de PLN para iden-
tificar e extrair 14
rétulos dos rela-
térios radiolégicos
usando palavras-
chave, expressoes
regulares e regras
de contexto

O artigo propde
um novo dataset
em um formato
de imagem mais
conveniente e pa-
dronizado, também
sdo fornecidos as
referéncias padroes
de divisdo de dados
e o0s rétulos de

imagem
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Continuagao da Tabela 1

Referéncia

Objetivo

Método

Diferencial

Ye et al. (2020)

Apresentar um novo
método para locali-
zar e identificar le-
sbes em radiogra-
fias de térax usando
apenas roétulos de
imagem

Usar uma operacgao
de agrupamento
global chamada
Probabilistic  CAM
pooling, que explora
a capacidade de
localizagdo do CAM
usando probabilida-
des. Dessa forma,
o algoritmo € capaz
de gerar mapas
de probabilidade
para cada rotulo
auxiliando na in-
terpretabilidade do

modelo.

A localizagdo do
CAM de forma pro-
babilistica €& uma
nova operagao de
agrupamento global
proposta pelos au-
tores. Esse método
€ bastante pre-
ciso e consistente,
além de localizar
as lesdes de uma
maneira fracamente

supervisionada.

Cohen et al. (2021)

Apresentar uma bi-
blioteca de software
de codigo aberto
para trabalhar com
modelos de ML e
conjuntos de dados
de radiografias de
térax publicos.

A Dbiblioteca foi
implementada
em Python utili-
zando o framework
de ML PyTorch.
Varios modelos
pré-treinados e
outras ferramentas
uteis foram  dis-
ponibilizados na
biblioteca. Além
disso, sao disponi-
bilizados datasets
de radiografias

publicos

Facilita o desenvol-
vimewnto e a ava-
liagdo de modelos
de ML para radi-
ografias de térax,
permitindo o facil
uso dos modelos
pré-treinados para
analisar  grandes
conjuntos de dados,
ou para reutilizar
caracteristicas para

aprendizado.
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Continuagao da Tabela 1

Referéncia

Objetivo

Método

Diferencial

Cohen et al. (2020)

Apresentar um es-
tudo em grande es-
cala para quantifi-
car o sucesso das
tarefas de predigéao
diagnéstica em ra-
diografias de térax
quando usadas em
diferentes conjuntos
de dados.

Usar um modelo
pré-treinado em um
conjunto de dados
de imagens naturais
e treinar em quatro
conjuntos de dados
de radiografias
de térax: ChestX-
ray8 (WANG et
al., 2017), CheX-
pert (IRVIN et al,
2019), PadChest
(BUSTOS et al.,
2020) e MIMIC
(JOHNSON et al.,
2019). Apos isso, 0
modelo é avaliado
em cada conjunto
e em permutacdes
dos conjuntos de
dados, usando mé-
tricas como AUC,
a Fil-score e a
acuracia

Um estudo em larga
escala para avaliar
a generalizacao en-
tre dominios para a
mesma tarefa, de-
tectar patologias em
imagens de radio-
grafias. Além disso,
o estudo revela uma
variagdo no desem-
penho e na concor-
dancia entre os mo-
delos.

Final da Tabela 1

Fonte: Os autores.




4 METODOLOGIA

Este trabalho foi feito na linguagem de programacao Python, usando como base do
aplicativo a biblioteca Streamlit, que facilita a criacdo de uma pagina web para deploy dos
modelos. Inicialmente, foi necessario escolher os modelos pré-treinados de plataformas,
que permitem ao usuario compartilhar seu trabalho como GitHub, Kaggle, RoboFlow, en-
tre outros. Esse processo foi ilustrado em um fluxograma na Figura 4. Todos os modelos
sao direcionados para o processamento de imagens médicas. Realizamos uma analise da
quantidade de categorias que cada modelo abrangeu, levando em consideracao a disponi-
bilidade de imagens para cada uma dessas categorias, a fim de descartar modelos muito
genéricos que falham em detectar os problemas.

A plataforma também permite ao usuario subir seus préprios modelos para fins de
comparacgao de eficiéncia e precisdo. Desse modo, pessoas sem conhecimento de progra-
macao podem avaliar e testar um modelo pré-treinado disponivel online, e programadores
podem avaliar seus proprios modelos em relagdo aos outros disponiveis de forma pratica
e facil.

Figura 4 — Fluxograma das atividades desenvolvidas

Fazer deploy na
j — > novaversaodo

Implementar o
- =
modelo no Streamiit aplcaiito

Selecionar modelo /
pré-treinado N
y

Fonte: Os autores.

4.1 MODELOS

No Quadro 1, estdo descritos todos os modelos com algumas informacgdes basicas
dos mesmos que proporcionam uma visao geral de cada um. Esta secdo tem como ob-
jetivo fornecer uma anélise mais aprofundada de cada modelo, apresentando uma breve
descricao para contextualizar suas caracteristicas e relevancia para a pesquisa. Ao con-
textualizar os modelos € possivel aprofundar-se nas peculiaridades de cada modelo, para
compreender o papel de cada um na plataforma.

O modelo CheXNet escolhido para a plataforma é uma reimplementacéao do traba-
Iho de mesmo nome de Pranav et al. (2017), criada com os mesmos dados do original
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Quadro 1 — Quadro com informagdes sobre 0os modelos selecionados.

Referéncia Modelo Numero de categorias URL de acesso
Pranav et al. (2017) CheXNet 14 github.com/arnoweng/CheXNet
Ghanem (2022) Brain Tumor Detection 3 universe.roboflow.com/roboflow-100/brain-tumor-m2pbp
Dada (2022) Liver Disease Detection 4 universe.roboflow.com/roboflow-100/liver-disease
Cohen et al. (2021) e Cohen et al. (2020) DenseNet 224 geral 18 github.com/mimed/torchxrayvision
Shih et al. (2019) DenseNet 224 RSNA 2 github.com/mimed/torchxrayvision
Wang et al. (2017) NIH ChestX-ray14 18 github.com/mimed/torchxrayvision
Bustos et al. (2020) PadChest 18 github.com/mimed/torchxrayvision
Irvin et al. (2019) CheXpert 7 github.com/mimed/torchxrayvision
Johnson et al. (2019) e Peng et al. (2018) MIMIC NB 11 github.com/mimed/torchxrayvision
Johnson et al. (2019) e Irvin et al. (2019) MIMIC CH 11 github.com/mimed/torchxrayvision
Cohen et al. (2021) e Cohen et al. (2020) ResNet 512 geral 18 github.com/mimed/torchxrayvision
Ye et al. (2020) JF Healthcare DenseNet 5 github.com/mImed/torchxrayvision
Cohen et al. (2021) e Cohen et al. (2020) | Anatomical Segmentation 18 github.com/mimed/torchxrayvision

Fonte: Os autores.

(WANG et al., 2017). Esse modelo recebe como entrada uma imagem de raio-x frontal
da regiao toracica e retorna um mapa de calor e a previsdo com as probabilidades, como
mostrado na Figura 3. O treinamento foi realizado no conjunto de dados ChestX-ray14
(WANG et al., 2017), que € composto por 112.120 imagens de raio-X frontal de 30.805
pacientes Unicos. Essas imagens foram individualmente rotuladas com até 14 patologias
toracicas diferentes.

O modelo Brain Tumor Detection € um trabalho de Ghanem (2022), criado com o
dataset do RoboFlow 100, uma iniciativa de Intel para criar um novo benchmark para a
generalizagdo de modelos, e usa como base um modelo da YOLOv5. Esse modelo recebe
uma imagem de ressonancia magnética axial, detecta e localiza com caixas delimitadoras
os tumores encontrados. O treinamento conta com 9900 imagens de ressonancia magné-
tica axial coloridas.

O modelo Liver Disease Detection € um trabalho de Dada (2022), também criado
com o dataset do RoboFlow 100, e usa como base um modelo da YOLOv5. Esse modelo
recebe como entrada imagens de microscopia do figado e retorna caixas delimitadoras en-
contradas para 4 patologias diferentes. Ele foi treinado com 3976 imagens de microscopia
do figado.

O modelo DenseNet 224 geral foi disponibilizado pela biblioteca TorchXRayVision
de Cohen et al. (2021) e Cohen et al. (2020) e foi treinado com todos os datasets dispo-
niveis na mesma. Por conta disso, esse modelo possui valores bons para uso geral na
sua area de atuacao, consolidando-se como um dos modelos mais fidedignos da colegao.
Esse modelo recebe imagens frontais de raio-x da regido toracica e retorna a probabilidade
associada a presenca de cada uma das 18 doencgas reconhecidas pelo modelo.

O modelo DenseNet RSNA foi treinado com um dataset de opacidade pulmonar e
pneumoniaShih et al. (2019). Esse modelo apresenta as maiores taxas de precisdo nas
duas categorias que ele identifica, justamente por ser treinado em uma base de dados
especializada para o caso. Ele recebe como entrada uma foto de raio-x frontal da regiao
toracica e retorna as probabilidades da presenga de cada uma das doengas.

O modelo NIH ChestX-ray14 foi treinado usando os trabalhos de Wang et al. (2017)
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e Pranav et al. (2017), que utilizam imagens com rétulos fracos, podendo apresentar multi-
plas etiquetas de doencas. Este modelo, ao receber uma imagem de raio-x da vista frontal
do térax, fornece a probabilidade associada a cada uma das 14 doencgas que é capaz de
identificar.

O modelo PadChest foi treinado usando o trabalho de Bustos et al. (2020). O da-
taset utilizado para treinar este modelo, conhecido como PadChest, contém imagens de
alta resolucao interpretadas e relatadas por radiologistas do Hospital San Juan, Espanha,
de 2009 a 2017. Além disso, o dataset inclui anotacdes detalhadas para complementar as
imagens da base de dados. Esse modelo recebe uma imagem de raio-x frontal da regiao
toracica e retorna a probabilidade de cada uma das 14 doencgas reconhecidas.

O modelo CheXpert foi treinado usando o trabalho de Irvin et al. (2019). Essa base
de dados, retirada do Stanford Hospital, se destaca ao apresentar rotulos de incerteza
nas imagens, uma caracteristicas importante na interpretacdo de imagens médicas. Esse
modelo recebe uma imagem de raio-x frontal da regido toracica e retorna a probabilidade
de cada uma das 7 doencgas reconhecidas.

O modelo MIMIC NB foi treinado usando o dataset de Johnson et al. (2019) e o
rotulador NegBio (PENG et al., 2018). O rotulador NegBio é uma ferramenta de proces-
samento de linguagem natural para detectar negacéao e incerteza em texto clinicos. Esse
modelo recebe uma imagem de raio-x frontal da regido toracica e retorna a probabilidade
de cada uma das 11 doengas reconhecidas.

O modelo MIMIC CH foi treinado usando o dataset de Johnson et al. (2019) e o
rotulador CheXpert (IRVIN et al., 2019). Diferente do outro rotulador citado anteriormente,
o CheXNet é capaz de rotular relatérios para a presenca de 14 doencas como positivo,
negativo ou incerto. Esse modelo recebe uma imagem de raio-x frontal da regido toracica
e retorna a probabilidade de cada uma das 11 doencgas reconhecidas.

O modelo ResNet 512 geral foi treinado usando todos datasets presentes no Tor-
chXRayVision (COHEN et al., 2021; COHEN et al., 2020). Esse modelo recebe uma ima-
gem de raio-x frontal da regido toracica e retorna a probabilidade de cada uma das 17
doencas reconhecidas. O principal diferencial desse modelo é a resolugéo, esse é o unico
disponivel na biblioteca especializado para lidar com imagens de tamanho 512x512 pixels.

O modelo JF Healthcare DenseNet foi treinado durante uma competigdo usando o
dataset de Irvin et al. (2019). Esse modelo recebe uma imagem de raio-x frontal da regiao
toracica e retorna a probabilidade de cada uma das 5 doencgas reconhecidas.

O modelo ResNet 512 geral foi treinado usando todos datasets presentes no Tor-
chXRayVision (COHEN et al., 2021; COHEN et al., 2020). Esse modelo recebe uma ima-
gem de raio-x frontal da regido toracica e retorna a probabilidade de cada uma das 17
doencas reconhecidas. O principal diferencial desse modelo é a resolucao, esse é o Unico
disponivel na biblioteca especializado para lidar com imagens de tamanho 512x512 pixels.

O modelo Anatomical Segmentation foi treinado usando todos datasets presentes
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no TorchXRayVision (COHEN et al., 2021; COHEN et al., 2020). Esse modelo recebe uma
imagem de raio-x frontal da regido toracica e retorna uma imagem para cada parte do
corpo destacada.

4.2 ARQUITETURA DA PLATAFORMA

O processo de projeto e desenvolvimento da plataforma envolveu diversos desafios,
que serdo descritos nesta subsecao. O objetivo é apresentar os aspectos técnicos da
plataforma, explicando as metodologias e ferramentas utilizadas para construir o produto
final.

Inicialmente, é necessario explicar como funciona o Streamlit e alguns aspectos que
diferem ele de outras plataformas. O Streamlit pode ser executado usando um comando
homénimo que recebe como argumento o nome do script em Python que contém o cédigo
da aplicagcdo. Dito isso, quando executamos esse comando com 0 NOSSO arquivo princi-
pal, uma pégina na web local é aberta e atualizada em tempo real ao alterar o cédigo.
O Streamlit permite criar interfaces interativas, como botdes, sliders ou upload de arqui-
vos, que sao diretamente associados a variaveis no cédigo. Quando o usuario interage
com essas interfaces, o Streamlit executa todo cédigo novamente, alterando o valor da
variavel correspondente. A primeira vista, essa forma de execucao parece ineficaz, prin-
cipalmente quando o foco € carregar modelos pré-treinados, o que pode demorar e afetar
constantemente o desempenho da ferramenta. Porém, o Streamlit resolve isso usando
dois decoradores: o st.cache data, para primitvas, dataframes e chamadas de API, € o
st.cache_resource, para modelos de ML e conexdes com bases de dados, como ilustrado
na Figura 5. Esses decoradores armazenam o conteudo na memoria e, quando o codigo
€ reexecutado, eles sdo apenas carregados em vez de executados.

Figura 5 — Pagina resumindo decoradores do Streamlit

st.cache_data st.cache__resource

anything you CAN store in a database anything you CAN'T store in o database

by ol
=

Python dotaframes APT calls ML models. database
primitives comnections,

Fonte: Retirado da documentagéo do Streamlit

O Streamlit possui uma série de ferramentas e interfaces Uteis para o usuario. Neste
projeto, os comandos textuais da biblioteca, que envolvem escrever titulos, textos e avisos,
foram usados com arquivos de Markdown e strings simples. O Markdown é uma linguagem


https://docs.streamlit.io/library/advanced-features/caching
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de marcagao que facilita a formacao de texto. Além disso, utilizamos interfaces de upload
de arquivos, que permitem ao usuario enviar fotos para serem analisadas pelos modelos
ou arquivos .h5 para carregar modelos pré-treinados externos.

Assim, o fluxo de execugao parte de um arquivo CSV que contém o nome que
aparece na barra lateral, a fonte e 0 nome do arquivo Markdown com a descricdo do
modelo escrita. Esse arquivo é carregado e anexado a interface seletora de modelos na
barra lateral da pagina. Por padrao, o Streamlit seleciona automaticamente o primeiro item
da lista, logo, a pagina de introducéo. Ao alterar o modelo selecionado, a classe especifica
do modelo escolhido comecga sua funcédo de execucao.

As classes dos modelos herdam de uma classe abstrata denominada Streamlit-
Page, que define quatro métodos abstratos: title, description, show_image e run. Esses
métodos sao responsaveis por escrever o titulo, inserie a descricdo, mostrar a interface
das imagens e executar a pagina, respectivamente. O método run invoca os demais
métodos e ajusta os argumentos conforme necessario. Nas classes dos modelos, pré-
processamentos sao realizados na imagem de acordo especificidades de cada modelo
modelos e enviam a imagem para a predicdo. Cada modelo apresenta os resultados e
a saida de forma distinta, dependendo do tipo de tarefa realizada, sendo elas: detecgao,
classificacdo ou segmentacao.

A predicao foi realizada utilizando os frameworks mais populares de ML como Py-
Torch, Tensorflow, SciPy e Scikit-Learn. Adicionalmente, empregamos o framework do
TorchXRayVision (COHEN et al., 2021; COHEN et al., 2020) , que oferece modelos pré-
treinados para analise de imagens médicas. Para a integracéao de diferentes frameworks,
recorremos a bibliotecas como Pandas, NumPy, Pillow e OpenCV, que facilitam o proces-
samento e a manipulagao dos dados.

Por fim, este trabalho usa o servico de Community Cloud disponibilizado pelo Stre-
amlit, portanto, alguns pequenos ajustes precisam ser feitos para adaptar o cédigo. O
sistema de cloud funciona como um ambiente virtual de Python, que necessita de dois
arquivos para executar o codigo: o requirements.txt, que especifica as bibliotecas Python
necessarias, e o packages.txt, que indica os pacotes do sistema operacional necessarios.
Para integrar o servico de Community Cloud com o GitHub, € preciso definir o argumento
de execugao do Streamlit, ou seja, o script principal da aplicagao.

4.3 FUNCIONAMENTO DA PLATAFORMA

A ferramenta foi criada tendo em mente o usuario final, uma pessoa da medicina,
0 que norteou as decisdes de desenvolvimento para uma interface agradavel e intuitiva.
Ao abrir a plataforma, é apresentada ao usuario uma pagina de introdugcao com algumas
instrucdes de uso. Essa descrigao é feita textualmente e complementada com um video
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mostrando o passo a passo do uso da ferramenta. No final da descrigao, disponibilizamos
um link que encaminha para um formulario de validagdo deste trabalho. Essa pagina esta
ilustrada na Figura 6.

Figura 6 — Pagina de introdugao da aplicagao

Introducao

Neste site vocé pode testar modelos de IA para detecgdo de doengas em imagens médicas
Para isso, basta selecionar o modelo desejado no menu lateral e fazer o upload de uma imagem
0 modelo ird detectar a doenga na imagem e mostrar a imagem com a doenga destacada

Vocé pode mudar o limite de confianca do modelo no menu lateral (valores de confianca muito baixos
podem gerar falsos positivos)

Vocé pode mudar aimagem mostrada clicando nos bot8es de anterior e préximo

Vocé pode ver a descri¢ao de cada modelo ao clicar no seu respectivo nome no menu lateral

Abaixo vocé pode ver um video de introdugao sobre a plataforma

Fonte: Os autores.

A esquerda da pagina, h4 uma barra lateral com uma caixa de selecéo e um slider,
neles estao indicadas as fungdes de, respectivamente, selecdo de modelo e ajuste de
confianca. Nos modelos disponiveis, estdo todos os modelos descritos no Quadro 1 com
a adicao de uma péagina de introducao, j& mencionada anteriormente.

As paginas dos modelos possuem uma estrutura comum, no inicio da pagina se en-
contra a aplicagdo do modelo treinado. Além disso, o resto da pagina é composta por uma
descrigdo, contendo uma breve histéria do modelo, as categorias que o mesmo detecta,
definicoes da entrada e saida das imagens e exemplo de uma execucédo do modelo. Um
exemplo de pagina geral do modelo esta mostrado na Figura 7.

Em cada péagina especifica do modelo, uma sec¢ao destinada a entrada de imagens
foi desenvolvida. Ao submeter uma imagem, o resultado da predicao é apresentado imedi-
atamente abaixo. Este resultado consiste em duas colunas de imagens: a primeira exibindo
a imagem original e a segunda contendo um seletor de imagens com todas as previsdes
geradas pelo modelo, acompanhadas da categoria predita e da probabilidade associada,
variando de 0 a 100. A precisao dessa probabilidade é diretamente influenciada pelo limiar
de confianca estabelecido pelo usuario. Caso a probabilidade seja inferior ao valor espe-
cificado, o resultado sera descartado. Um exemplo dessa execugao estd demonstrado na
Figura 8.
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Figura 7 — Pagina geral dos modelos na aplicagao

Selecione uma imagem

@ Drag and drop file here

Limit perfile« JPG, P

Browse files

Reconhecimento de 14 doencas de
torax

Descricao do modelo

Este é um modelo pré-treinado disponivel . Ele € uma reimplementacao de um
feito por pesquisadores da Universidade de Stanford. O modelo é capaz de detectar 14 doengas em

imagens de raio-x de torax.

Doencas detectadas

+ Atelectasia

Cardiomegalia

Fonte: Os autores.

4.4 EXPERIMENTO

Para validar esse trabalho, ele foi disponibilizado para estudantes, residentes e
profissionais de medicina por 2 semanas. No topo da plataforma, estd um questionario
(Apéndice A) destinado aos participantes para avaliar diversos fatores deste trabalho. No
questionario, é solicitado para o usuario avaliar a ferramenta, interface, entre outros fatores
importante para a experiéncia do usuario.

Buscamos contato com pessoas da medicina de varias formas: entramos em con-
tato com um médico para divulgar o projeto pra residentes, colaboramos com um estudante
para um acesso mais facil aos estudantes de medicina de uma universidade e com outro
estudante para divulgacao em outras duas universidades. Além disso, também estivemos
presente em uma aula da medicina para divulgar a ferramenta e solicitar testes aos estu-
dantes.

Durante o periodo de testes, foi exibido um aviso na plataforma solicitando aos
usuarios para realizar a avaliacdo ao término do teste. Ademais, 0s usuarios nao preci-
savam testar todos os modelos disponiveis no sistema, mas apenas entender o objetivo
da pesquisa e avaliar a plataforma como uma ferramenta para alcanca-lo. Com isso em
mente, questionario foi bastante simplificado para incentivar os testadores a responder, ele
era composto das seguintes sec¢des:

« Informacoes do usuario: que possuia perguntas pessoais como nome, a posi¢ao
na area da saude (estudante, residente ou profissional) e quantos anos de experién-
cia na éarea.

+ Avaliacao geral da ferramenta: que continha perguntas sobre as expectativas, ava-
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Figura 8 — Pagina de introdugao da aplicagao

Original Cardiomegalia Probabilidade: 98.79

Anterior Préxima

Fonte: Os autores.

liagbes da interface e da plataforma, além de fornecer um espacgo para criticas, su-
gestdes e comentarios sobre a pesquisa no geral.



5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Apesar da divulgacao da plataforma e de todas as mudangas para tornar o pro-
cesso mais simples, o questionario ndo obteve muitas repostas. Ao todo, obtivemos 36
acessos a plataforma e apenas 2 respostas ao formulario. As respostas obtidas sdo de es-
tudantes recentes de medicina e foram positivas, apenas algumas sugestdes de melhoria
na interface foram realizadas.

Entretanto, a plataforma ainda possui outros resultados desvinculados do questio-
nario de avaliacao. A flexibilidade arquitetura da plataforma construida permite a adi¢cao de
novos modelos de diagnéstico por imagem no futuro, sem a necessidade de grandes altera-
cbes no cddigo fonte. Isso torna a atualizacdo e manutengao da plataforma mais eficiente e
simples, bem como abre espago para a integragéo de novas tecnologias e funcionalidades,
tornando, assim, a plataforma um produto mais dindmico e de facil readaptacao, podendo
atender as demandas e expectativas dos usuarios.

Além disso, a ferramenta possui um valor educacional para estudantes de medicina,
que podem aprender a identificar e localizar patologias por meio de imagens médicas, com-
parando com as predi¢cdes dos modelos. A ferramenta pode contribuir para a integracao
entre as tecnologias de IA e os médicos, reduzindo resisténcia e desconfiangca em relagao
a esse tipo de ferramenta. Ainda, os usuarios podem aprender mais sobre cada modelo
disponivel na plataforma, sendo capazes de compreender quais modelos sdo mais ade-
quados em diferentes situactes. Ademais, esse sistema pode despertar o interesse e a
curiosidade dos estudantes pela area de |A aplicada a medicina, estimulando novas pes-
quisas, projetos e desafios no campo.

Por fim, permitimos ao usuario testar um modelo pré-treinado de sua escolha, por
meio de um arquivo que contém a arquitetura e os pesos das camadas. Isso permite que
o0 usuario utilize e avalie modelos treinados em outros contextos e compare os resultados
com o desempenho dos modelos disponiveis na plataforma. Essa funcionalidade adici-
ona flexibilidade a plataforma, tornando-a uma ferramenta valiosa no desenvolvimento de
modelos que classificam, segmentam ou delimitam imagens médicas.



6 CONCLUSAO

Este trabalho criou uma plataforma capaz de construir uma ponte entre os médicos
e 0s modelos de IA, a fim de facilitar o acesso a diagnésticos assistidos por inteligéncia
artificial. Por meio dessa plataforma, os médicos podem experimentar modelos famosos
na literatura, como o CheXNet (PRANAV et al., 2017), em dados de pacientes reais. Isso
ndo apenas aprimora a eficiéncia do diagnéstico, mas também oferece aos médicos uma
oportunidade de testarem o potencial e as limitacées dos modelos de IA.

Além disso, a plataforma detém um valor educacional para os estudantes de me-
dicina, tanto para diagnéstico de exames, quanto para compreender aplicagoes de IA na
pratica clinica. A medida que as pesquisas e os desenvolvimentos em IA se expandem,
a probabilidade de que ela desempenhe um papel fundamental na medicina aumenta,
tornando-se indispensavel que os profissionais estejam habituados com o uso de tais tec-
nologias emergentes.

Por fim, o trabalho foi testado por alunos de medicina, e obtivemos um retorno po-
sitivo, mesmo que com poucas respostas. Ademais, a plataforma possui valores educaci-
onais, ao servir como um guia para estudantes que estao iniciando na area de diagndéstico
por imagem, e para pesquisa, ao permitir que qualquer um possa comparar modelos com
trabalhos de referéncia da area sem necessitar do conhecimento de programacao. Como
trabalho futuro, existem alguns pontos que podem ser melhor desenvolvidos, dentre eles €
importante citar:

Uma testagem em maior escala.
» Mais modelos de outros tipos de diagnédsticos na plataforma

+ Uma ferramenta de comparacao entre modelos, incluindo modelos que o usuario
mesmo colocou na plataforma

+ Adicionar suporte para outros tipos de arquivos de modelos pré-treinados externos
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APENDICE A — QUESTIONARIO DE AVALIACAO

Feedback da ferramenta

renancecchin07@gmail.com Switch account [

Eg Mot shared

* Indicates required question

Informacgdes do Usuario

Nome

Your answer

Qual sua posicao principal na area da saude? *

® Estudante
O Residente

O Médico Profissional

(O other.

Quantos anos de experiéncia vocé possui na drea? *

Your answer
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Avaliacio geral da ferramenta

Qual eram suas expectativas ao ouvir a ideia da ferramenta? *

Your answer

Com que frequéncia vocé utilizou a ferramenta? (diariamente, a cada dois dias,
etc.)

Your answer

Houve alguma dificuldade técnica que vocé identificou ao utilizar a ferramenta? *
Em caso afirmativo, poderia fornecer mais detalhes sobre a situagao?

Your answer

Como vocé avaliaria a interface da ferramenta? *

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Muito ruim O O O O O O O O O O Muito bom

Como vocé avaliaria a ferramenta no geral? *

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Muito ruim O O O O O O O O O O Muito bom

Este € 0 espago para vocé expressar qualquer pensamento adicional que possa ter
sobre a ferramenta. Se houver sugestdes, preocupagdes ou elogios que vocé
gostaria de compartilhar, ficariamos gratos por ouvi-los.

Your answer

Fonte: Os autores.
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