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RESUMO

Com o avanco tecnoldgico das maquinas de diagndstico por imagem, a melhoria
da Internet, o aperfeicoamento da inteligéncia artificial e a construgdo de
sistemas de informagdo complexos e integrados, foi possivel idealizar um
sistema capaz de analisar as imagens radioldgicas, apontando possiveis
patologias, com o propésito de contribuir com o médico radiologista na
elaboragdao do laudo das imagens e tornando esses laudos mais precisos,
rapidos e acessiveis as comunidades distantes. Para a elaborag&o deste projeto,
utilizou-se a metodologia da pesquisa bibliografica de carater exploratério, com
acesso a artigos cientificos, livros e revistas. Durante as pesquisas, com o
potencial de crescimento da Internet, as novas tecnologias da Inteligéncia
Artificial e a integralidade dos sistemas, foram encontrados maquinas e sistemas
capazes de dar aplicabilidade ao projeto. O nosso projeto € um sistema cujas
entidades sao outros sistemas, que, juntos, se tornam aptos a proporcionar
laudos assertivos e ligeiros em qualquer lugar em que as pessoas estejam.
Tenho a firme convicgéo de que o sistema idealizado trara, com os laudos mais
rapidos e de facil acesso, melhor qualidade de vida aos pacientes. Os
radiologistas serao brindados com os apontamentos da inteligéncia artificial, que
tornam os laudos mais precisos e rapidos. As instituicbes, por sua vez, se

beneficiarao com o sistema, mais rentavel e de maior credibilidade.

Palavras-chave: avancgo tecnoldgico, imagens radioldgicas, laudo, sistemas.



ABSTRACT

With the technological advancement of diagnostic imaging machines, the
improvement of the Internet, the improvement of artificial intelligence and the
construction of complex and integrated information systems. It was possible to
devise a system capable of analyzing radiological images, pointing out possible
pathologies, with the purpose of contributing to the radiology physician in the
imaging report. Making these reports more accurate and faster, promoting access
to reports to distant communities. For the preparation of this project, the
methodology of exploratory bibliographic research was used. Scientific articles,
books and journals were accessed. During the research, machines and systems
capable of giving applicability to the project were found, such as the growth
potential of the Internet, the new technologies of Atrtificial Intelligence and the
completeness of the systems. Our project is a system in which its entities are
other systems, which together will be able to provide assertive and quick reports
wherever people are. | am firmly convinced that the idealized system will bring
better quality of life to patients with faster and more easily accessible reports,
radiologists will be treated to artificial intelligence notes that made reports more
accurate faster, institutions also profited from the system through of greater

credibility and profitability.

Keywords: technological advance, radiological images, report, systems.
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1. INTRODUGAO

1.1 Contextualizagao e delimitagao do tema

Atualmente as fabricas de softwares, grandes corporacbes e
desenvolvedores independentes buscam incansavelmente o melhoramento dos
sistemas de informacgao, tendo como metas: alcangar melhor conectividade e
maior agilidade nos processos e disponibilizar informacdes para todos os setores
da sociedade, através de softwares mais amigaveis e com representacdes mais
fieis do mundo real.

Pode-se perceber durante os anos o crescimento da informatica em
diversos setores da sociedade, como: educacdo (JUCA, 2011), astronautica
(CAPELARI, 2012) e agricultura (MORAES, 2020). Um mercado atualmente
emergente diz respeito a atuagdo da informatica na medicina, a partir de
crescentes demandas de sistemas para o gerenciamento desde pequenas
clinicas até redes complexas e de grande porte de hospitais.

Quando citamos o gerenciamento de um hospital n&o nos referimos
simplesmente ao gerenciamento administrativo deste, mas ao gerenciamento de
todos os seus setores, como recepgao, admissdo de pacientes, consultas,
diagnésticos, imagem, internagao, laboratorio, centro cirurgico e farmacia. Todos
os dados coletados em cada um desses setores estdo interligados e dao origem
a um gigantesco banco de dados, que, além dos softwares de gerenciamento, é
mais um componente desse grande sistema de informacéo.

A utilizacdo de sistemas de informacgao é de vital importancia para
quaisquer instituicbes/corporacdes, inclusive aquelas no ambito hospitalar,
porque, além de interligar as informagdes entre os diversos setores do hospital,
proporciona eficiéncia e controle ao gerar um documento importantissimo,
denominado prontuario, o qual contém todo o historico do paciente, desde sua
admissao até a alta médica ou eventual 6bito.

O sistema hospitalar € composto por diversas entidades, como as que
administram o hospital e as que tratam dos pacientes. Todavia, o objetivo

principal de ambas € o restabelecimento dos enfermos o mais rapido possivel.
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Segundo Melo (2016), a radiologia € uma das entidades mais importantes do
sistema hospitalar, porque possui como fungdes primarias o diagndstico e o
tratamento das patologias através de imagens adquiridas por radiagdes
(eletromagnéticas ou corpusculares), gerando desta maneira as imagens
necessarias ao laudo médico (ULIANO, 2018). Outra acado importante da
radiologia é o compartiihamento das imagens adquiridas e dos laudos
produzidos para outras entidades locais do sistema hospitalar, ou até mesmo
para outas instituicées fora do hospital. Tais funcionalidades tornam a radiologia
ainda mais benéfica para diferentes contextos econémicos, sociais e
geograficos.

Segundo Veloso (2017), a informatica esta modificando radicalmente
os varios setores da sociedade com invencdes e inovagdes interdisciplinares,
transformando relagdes, otimizando processos e tornando a vida humana mais
dinAmica. Na medicina, a informatica proporciona duas ferramentas
extraordinarias para o suporte a radiologia: a inteligéncia artificial (IA) e a
telemedicina.

A importancia da IA na radiologia se dara ao permitir o aumento da
produtividade, por meio de diagndsticos mais rapidos e precisos em situagdes
que exigem tratamentos imediatos. Isso ocorrera através da utilizagdo de
algoritmos especificos e otimizados que realizardo a comparagao entre imagens
preexistentes, armazenadas em um banco de dados, de casos estudados para
cada patologia, com as imagens sem diagnostico que serdo ‘“laudadas”
localmente ou através de telemedicina.

A telemedicina suportara as instituicbes de saude em diversas
situagdes, como, por exemplo, quando a medicina convencional ndo esta
disponivel facilmente, ou quando a instituicdo ndo possuir capacidade de atender
a demanda dos laudos por seu proprio intermédio, seja por limitagdes
tecnoldgicas seja pelo volume da demanda. Diante disso, como tendéncia, a
atuagao da telemedicina € esperada em regides geograficamente distantes dos
grandes centros meédicos, em localidades que tenham escassez de médicos
especialistas e até mesmo quando uma segunda opiniao sobre um determinado
diagnéstico for necessaria, viabilizando a interagéo entre médicos e facilitando

diagnosticos em diferentes cidades, estados e paises.
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1.2 Problematizagao

Com a evolugcao natural da sociedade, a busca por assertividade,
rapidez e lucratividade se tornaram intensas no mundo dos diagndsticos por
imagem. Os pacientes, os profissionais e as instituicdes esperam que seja dessa
forma. Notadamente, o tema de estudo desse trabalho de conclusédo de curso
nao constituira uma excecao.

Segundo Ferreira (2010), o tempo necessario para o estudo das
imagens e a qualidade dos diagndsticos sdo grandezas diretamente
proporcionais. Ou seja, para laudos mais eficazes, necessita-se de maior tempo
para a analise e estudo das imagens. Nao obstante, outra grandeza de elevada
relevancia, a lucratividade, que para ser alcangada satisfatoriamente exige
diagnésticos precisos e rapidos, também faz parte desse cenario. Diante disso,
como melhorar ainda mais a precisdo dos diagnosticos radiolégicos e diminuir o
tempo para os estudos das imagens, aumentando a lucratividade?

A maioria dos profissionais prefere trabalhar na sua zona de conforto
e seguranga. Assim eles tém receio do desconhecido e das inovagbes. Os
profissionais do campo da radiologia n&o sédo exceg¢do. Segundo Brandes (2020),
alguns temem em relagcao ao futuro da radiologia. Por puro desconhecimento
sobre a IA, acreditam que os diagnosticos passariam a ser executados
completamente por computadores. Em contraste a isso, demonstrar que esse
entendimento dos profissionais da radiologia sobre a |IA esta equivocado,
superar esse preconceito e resisténcia, constitui mais um problema a ser
equacionado diante dessa latente evolugdo tecnoldégica em que estamos
imersos.

Além disso, em localidades geograficamente distantes dos grandes
centros urbanos, onde a escassez de profissionais da saude da ateng&o primaria
e de médicos especialistas é recorrente, como laudos rapidos e assertivos
podem ser obtidos?

Em um outro cenario possivel, por exemplo na emergéncia de um
hospital, quando o tempo para o diagndstico representa um fator vital, podendo
levar o paciente ao obito ou desenvolver sequelas por causa de minutos no
atraso do laudo, como a IA e a telemedicina podem contribuir para minimizar o

tempo de diagnéstico, reduzindo assim o risco de 6bito e de possiveis sequelas?
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Diante do exposto, no decorrer desse trabalho, justificaremos a
importancia da utilizagado conjunta da IA e da telemedicina como possivel suporte
para responder a tais questionamentos. Sendo a IA uma ferramenta poderosa
que pode proporcionar laudos assertivos e ageis, uma vez que a especialidade
€ baseada em grande parte na analise de imagens de diferentes fontes, para
suplementar e auxiliar o diagnéstico clinico, sua jungdo com a telemedicina,
formando um sistema de informacédo completo e totalmente conectado, tornara
o mundo dos diagnosticos radiologicos mais eficaz, mantendo todas as
informagbes dos seus pacientes organizadas e seguras, alertando sobre
possiveis doengas que ele podera desenvolver, com melhor qualidade, e por fim

melhorando a qualidade de vida das pessoas.

1.3 Pressupostos

Na radiologia, a informatica tem a fun¢do de melhorar o desempenho
de aparelhos, de softwares e de sistemas de gestao e diagndsticos, fazendo-os
gerar resultados em menos tempo e de forma mais confiavel, promovendo
satisfacdo para os pacientes, porque receberdo o seu diagndstico mais
rapidamente, para os médicos, porque executardo laudos mais eficazes, e
satisfacdo para as instituicdes, pois adquirirdo status pela satisfacdo de
funcionarios e clientes, levando a maior lucratividade.

A |A essencialmente é uma nova maneira de pensar, com a tendéncia
de que os dispositivos criados pelo homem possam desempenhar determinadas
fungcdes sem a interferéncia humana. Tais pensamentos estdo causando
mudangas revolucionarias no processamento e analise de imagens médicas. A
IA pode ajudar os radiologistas a acelerar os laudos e produzir diagnosticos mais
precisos.

Aliada a IA, a telemedicina levara todas as vantagens de um laudo
realizado por ela aos locais mais remotos e carentes. Outro ganho é a
possibilidade de uma segunda opinido especializada nos diagndésticos de forma
rapida.

A elaboracéao dos laudos radiolégicos com o suporte conjunto da 1A e
da telemedicina transformara, de modo significativo, as relagbes entre as

pessoas e as tecnologias, com implicagdes na nossa criatividade, competéncias
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e qualidade de vida. Como consequéncia légica e direta, os diagnosticos serao

realizados de forma qualitativa e quantitativa, de forma rapida e com robustez.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo desse trabalho de conclusdo de curso € sistematizar a
execugao de laudos de radiologia aliando conjuntamente IA e telemedicina em
um mesmo sistema de informagao. O intuito é gerar praticidade e robustez na
analise de diagnésticos e sua divulgagao, levando também satisfagao para o
paciente, familiares, profissionais de saude envolvidos e membros da gestao

hospitalar.

1.4.2 Objetivos especificos

e Compreender toda a dindmica do processo de laudos dentro e fora do
hospital;

e Sistematizar a integragao do sistema de laudos com a IA;

e Propor um modelo de sistema que permita que os laudos sejam
realizados e/ou divulgados fora de uma instituicdo especifica através da
utilizacao da telemedicina;

e Apresentar um exemplo de como um laudo pode ser realizado dentro e

fora da instituigdo com o uso conjunto da |IA e da telemedicina.

1.5 Justificativa

O tema escolhido é rico em motivos para ser explorado, como, por
exemplo, a sua atualidade, inovagao, interesse da sociedade pela tematica,
relevancia tecnologica e contribuicdo que pode ser dada a toda a sociedade.

Sem duvida alguma, a |IA é algo que mexe com a curiosidade das
pessoas. Afinal, como pode uma maquina possuir inteligéncia? Dessa forma,

compreender como esse novo paradigma funciona, a sua aplicabilidade e as
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mudangas que podem proporcionar a todos, € um fator motivacional para
dissipar a ignorancia e o preconceito sobre o desconhecido tecnolégico.

Outra justificativa foi ter trabalhado em uma empresa multinacional de
informatica e radiologia. No inicio de 2019, a empresa anunciou para seus
funcionarios que seu foco seria, a partir de entao, inserir a IA como ferramenta
na radiologia. Tal noticia despertou a curiosidade de toda a empresa, porque se
tratava de algo pioneiro e desafiador.

Por fim, a combinacdo de laudos remotos, mediante o uso
conjunto da IA e telemedicina, € uma novidade que aponta para uma ampla
utilizacdo a curto prazo e trara profundas e salutares mudangas para a
sociedade, contribuindo para a melhoria dos diagnésticos no que diz respeito a

eficacia e rapidez.

1.6 Organizagao do Trabalho

Este trabalho de conclusdo de curso esta organizado da seguinte
maneira:

e Capitulo 2 — Neste capitulo sera apresentada a fundamentagao tedrica
necessaria para a formulagcao das entidades basicas que compdem o
sistema de informagao proposto. Serdo apresentados conceitos-chave
sobre IA como sua aplicagcdo em diferentes areas do conhecimento, redes
neurais artificiais, aprendizado de maquina e sistemas especialistas. Em
seguida, conceitos de PACS, banco de dados, imagens médicas e
telemedicina também ser&o apresentados.

e Capitulo 3 — Este capitulo tratara da composicao e funcionalidades do
sistema de informacgéo proposto, o qual é baseado na integragcéo das
diferentes tecnologias descritas no Capitulo 2. O detalhamento a respeito
da integragdo desses diferentes sistemas ja existentes e o
estabelecimento da interoperabilidade de cada um, estabelecendo suas
funcgdes especificas dentro do sistema proposto global, sera realizado
nesse capitulo.

e Capitulo 4 — Neste capitulo o trabalho sera finalizado. Nele serao

expostas as conclusdes obtidas e perspectivas para trabalhos futuros.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Inteligéncia Artificial

O tema inteligéncia artificial (IA) geralmente leva a maioria das
pessoas a se questionarem sobre a possibilidade real de computadores,
maquinas e robores possuirem uma inteligéncia como os humanos. Leva
também ao questionamento se as maquinas ocuparao o lugar que atualmente
pertence aos homens. A mao de obra humana sera substituida? O homem sera
substituido? Isso pode ser bom ou ruim? Para responder a tais questionamentos,
inicialmente, torna-se necessario entender basicamente o conceito de IA.

Segundo Ferreira (2001), a inteligéncia é a faculdade ou capacidade
de aprender, compreender ou adaptar-se facilmente a circunstancias
problematicas, com a capacidade e os meios que possui. Por outro lado, a
palavra inteligéncia, etimologicamente, se origina do latim intelligentia, que
significa “entendimento, conhecimento” (HOUAISS, VILLAR, 2008, p. 1.631).
Baseando-se nesses conceitos, podemos de forma genérica entender
inteligéncia como sendo a capacidade humana de compreender novas
situagbes, adaptar-se a fim de resolver determinados problemas com as
ferramentas que possui.

Para prosseguirmos com este estudo, também devemos ter o
entendimento do vocabulo artificial, que, segundo Ferreira (2001), possui origem
no latim artificialis, significando o que é produzido pela arte ou pela industria, ou
seja, nao natural.

De posse dos significados basicos das palavras inteligéncia e artificial,
podemos conceber o que vem de fato a ser IA segundo Barone, Boesing (2015),
que é a parte da ciéncia da computacgao voltada para a evolucido de maquinas
ou sistemas capazes de solucionar adversidades que necessitem da inteligéncia
humana. A |A deve ser composta pelos fundamentos da ciéncia da computacao,
fisica e filosofia. A ideia global € conceber um equipamento, artificialmente
inteligente, através da inclusdo de programas que sejam capazes de tomar
decisdes a sua propria maneira quando deparados com problemas de um

dominio particular para o qual o sistema foi feito.
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Entretanto, para Russell e Norvig (2013), conceituar IA € bem mais
complexo porque considera duas perspectivas: uma focada em seres humanos
(em parte uma ciéncia empirica que envolve hipdteses e confirmacéo
experimental, como descrito nos itens um e dois abaixo); e a outra num sistema
racional (que € um misto de matematica e engenharia, os quais constam nos

itens trés e quatro abaixo).

1. Sistemas que pensam como seres humanos:

“O novo e interessante esforgo para fazer os computadores pensarem
(...), maquinas com mentes, no sentido total e literal” (HAUGELAND,
1985).

‘[Automatizacao de] atividades que associamos ou pensamento
humano, atividades como a tomada de decisdo, a resolugdo de
problemas, o aprendizado...” (BELMAN, 1978).

2. Sistemas que atuam como seres humanos:

‘A arte de criar maquinas que executam fung¢des que exigem
inteligéncia quando executadas por pessoas” (KURZWEIL, 1990).

“O estudo de como os computadores podem fazer tarefas que hoje
sdo mais bem desempenhadas pelas pessoas” (RICH, KNIGHT,
1991).

3. Pensando racionalmente:

‘O estudo das faculdades mentais pelo uso de modelos
computacionais” (CHARNIAK, MCDERMOTT, 1985).

“O estudo das computagdes que tornam possivel perceber, raciocinar
e agir’” (WINTSON, 1992).

4. Agindo racionalmente:

“Inteligéncia computacional € o estudo do projeto de agentes
inteligentes” (POOLE et. al., 1998).

“IA ... esta relacionada a um desempenho inteligente de artefatos”
(NILSSON, 1998).

No percurso do estudo da IA, as quatro abordagens estdo sendo
seguidas. Entretanto €& perceptivel que existe um descasamento entre
abordagens centradas em torno de seres humanos e abordagens centradas em
torno da racionalidade. Cada grupo tem ao mesmo tempo desacreditado e
ajudado o outro (RUSSEL, NORVIG, 2013).

2.2 Breve Historico de IA

O nascimento do termo “inteligéncia artificial” foi utilizado pela
primeira vez em 1956 na conferéncia de Dartmouth College. Tal conferéncia
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demonstrou a necessidade da IA se tornar um campo separado da matematica.
Primeiro, porque a |A abracou desde o inicio a ideia de reproduzir faculdades
humanas, como criatividade, autoaperfeicoamento e o uso da linguagem, mas a
matematica ndo tratava tais questdes. Segundo, porque a IA é o Unico campo
que claramente € um ramo da ciéncia da computagcdo que tenta construir
maquinas que funcionem de forma autbnoma em ambientes complexos e
mutaveis (RUSSELL, NORVIG, 2013).

Foi na Digital Equipament Corporation (DEC) que o primeiro sistema
especialista comercial, denominado R1, iniciou sua operagao e teve sucesso. O
programa contribuiu para configurar pedidos de novos sistemas de
computadores. Em 1986, ele ja fazia a empresa faturar cerca de 40 milhdes de
dolares por ano. Em 1988, o grupo de |IA da DEC ja possuia 40 sistemas
especialistas, com varios em produgéo (CHARNIAK, MCDERMOTT, 1985). A Du
Pont (E. I. du Pont de Nemours and Company) tinha 100 sistemas especialistas
sendo utilizados e 500 em desenvolvimento, proporcionando uma economia de
aproximadamente 10 milhdes de dodlares por ano. Quase todos os
conglomerados importantes dos Estados Unidos possuiam seu préprio grupo de
IA e estavam usando ou analisando sistemas especialistas (RUSSELL,
NORVIG, 2013).

Segundo Russell e Norvig (2013), a IA avangou mais rapidamente na
ultima década devido ao uso mais intenso do método cientifico nas experiéncias
e na comparagao entre as abordagens. O progresso contemporaneo no
entendimento do alicerce da teoria da IA caminha lado a lado com os avangos
na capacidade de sistemas reais. Os subcampos da IA se tornaram mais
integrados, e a |A encontrou uma area de concordancia com outras disciplinas,
tornando-se multidisciplinar.

A histdria da IA contém fases de éxito, confianga imprépria e quedas
decorrentes da euforia. Também houve etapas de iniciagdo de novos enfoques
criativos e de aperfeicoamento sistémico mais favoravel das estratégias
(RUSSELL, NORVIG, 2013).

No século XXI, a IA mantém seu processo evolutivo. Surgiram os
robds interativos que sao comercializados em grandes quantidades. Chamados
de brinquedos inteligentes, esses robés nos remetem a uma visao do século

XVIIl. Cyntya Breazeal do Massachusetts Institute of Technology (MIT) divulga
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sua dissertagdo sobre maquinas sociaveis descrevendo o KISMET (vocabulo
turco que significa destino ou sorte), um robé com face e expressdes que imitam
o rosto humano. O rob6 Nomad explora regides da Antartica, procurando
amostras de meteoritos (BARONE, BOESING, 2015).

Russell e Norvig (2013) também ressaltam o Stanley, um carro
robético sem motorista, e as palavras de Garry Kasparov ao ser derrotado pelo
programa de computador Deep Blue da International Business Machines

Corporation (IBM): “uma nova espécie de inteligéncia”.

2.3 Aplicacao de IA

Segundo Russell e Norvig (2013), é dificil uma resposta concisa para
sabermos o que a IA pode realizar atualmente, porque existem muitas atividades
em varios subcampos. Abaixo, sdo apresentados alguns exemplos recentes de
aplicacdes da IA em diferentes areas do conhecimento:

Robdética: A iRobot Corporation vendeu mais de dois milhdes de
aspiradores robdticos Roomba para uso doméstico. A empresa também
disponibilizou o mais robusto PackBot com atuagdo na guerra do Iraque e do
Afeganistdo, trabalharam com materiais perigosos, removeram explosivos e
encontraram a localizagao de franco-atiradores.

Medicina: O sistema inglés de computacdo Deep Mind foi adquirido
pela Google. Ele organiza atualmente cerca de 1,6 milhdo de prontuarios de
pacientes assistidos nos hospitais do Servigo Nacional de Saude da Inglaterra
(NHS), buscando criar novos sistemas de apoio a deciséo clinica, analisando
dados dos pacientes e gerando alarmes sobre a sua evolugao, evitando assim
medicag¢des contraindicadas ou conflitantes e informando exaustivamente os
profissionais de saude sobre o estado clinico de seus pacientes (LOBO, 2020).

A IBM, por sua vez, criou um supercomputador, o Watson, com
capacidade de armazenar dados médicos em volumes extraordinarios. O
Watson assimilou dezenas de livros-textos sobre medicina, toda a informacéao do
PubMed e Medline, e milhares de prontuarios de pacientes do Sloan Kettering
Memorial Cancer Hospital. Segundo a revista Forbes, o Watson analisou 25 mil
casos clinicos com a assisténcia de 14.770 médicos para buscar melhorar sua

assertividade diagnéstica e esta ficando mais inteligente a cada ano. Atualmente,
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especialistas de varios hospitais consultam a sua rede de oncologia (LOBO,
2020).

Planejamento Logistico: Durante a guerra do Golfo Pérsico em
1991, as forgcas armadas dos Estados Unidos distribuiram uma ferramenta
denominada Dynamic Analysis and Replanning Tool, ou DART (CROSS,
WALKER, 1994), com a finalidade de executar o delineamento logistico
automatizado e a programacgao de execugao do transporte. Isso envolveu cerca
de 50.000 veiculos, transporte de carga aérea e pessoal ao mesmo tempo, e
teve de levar em conta pontos de partida, destinos, rotas e resolugéo de conflitos
como parametros. As técnicas de planejamento da IA permitiram a geragao, em
algumas horas, de um plano que exigiria semanas utilizando outros métodos. A
Defense Advanced Research Project Agency (DARPA) declarou que essa unica
aplicagdo compensou com folga os 30 anos de investimento em IA realizados
até entdo (RUSSELL, NORVIG, 2013).

Combate ao Spam: Cotidianamente, algoritmos de aprendizagem
identificam mais de um bilhdo de mensagens de spam, economizando o tempo
dos destinatarios em eliminar o indesejado. Para alguns, isso pode ser de 80%
ou 90% das mensagens recebidas, se nao fossem classificadas como spam
pelos algoritmos. Os spammers estdo sempre modificando estratégias, sendo
muito dificil se manter uma tratativa estatica programada. Logicamente os
algoritmos de aprendizagem funcionam bem melhor (RUSSELL, NORVIG,
2013).

Sistemas Especialistas: So utilizados em trabalhos que necessitam
de conhecimento de especialistas, e nao formalizado; extracdo de
conhecimento; regras ou informagdes em tarefas, como diagndsticos, previsoes,
monitoramento, analise, planejamento e projeto em areas como medicina,
engenharia, artes, comutacao e outras (LOPES, 2014).

Esses sao alguns exemplos da aplicagdo de sistemas de |IA que
existem atualmente, devendo-se ressaltar que ainda estamos nos primeiros
passos em relagao ao desenvolvimento e sua utilizacdo. Essa ideia nos remete
ao pensamento de que quanto maior o conhecimento maior sera a
responsabilidade. Portanto, devemos estar atentos ao futuro da IA no que diz

respeito aos seus efeitos na sociedade.
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Segundo Lopes (2014), a IA possui um gigantesco campo para
pesquisa, e cada campo se divide em outras areas. Cada uma delas assume
diferentes pontos de vista e aborda problemas variados, que, em geral, sédo de
alta complexidade e para os quais ainda nao ha solugbes convencionais

satisfatoérias.

2.4 Técnicas de IA

Dentre as varias linhas de pesquisa para construgdo de sistemas
inteligentes, existem duas principais: a linha conexionista e a linha simbdlica
(BARONE, BOESING, 2015).

A linha simbdlica trata de problemas bem definidos, a exemplo dos
sistemas especialistas. Estes se norteiam por um sistema de simbolos
previamente definidos que possui um conjunto de estruturas simbdlicas e um
conjunto de regras de utilizagdo dessas estruturas. Esses sdo os recursos
necessarios para produzir um sistema inteligente.

Segundo Lopes (2014), a linha simbdlica enfatiza os processos de
aprendizagem se baseando no raciocinio humano, tem como objetivo encontrar
esclarecimentos para uma conduta inteligente com origem em caracteristicas
psicologicas e sistemas algoritmicos.

Por outro lado, a linha conexionista se baseia na imitagdo do
funcionamento do cérebro humano e dos seus componentes, como neurénios e
suas ligacdes neurais. Essa técnica de IA surgiu em 1943, e foi apresentada por
McCulloch, Pitts, Hebb, Rosenblatt e Widrow (HAYKIN, 1994). Tais
pesquisadores sugeriram a proposta do primeiro modelo matematico de um
conjunto de neurdnios artificiais interconectados chamado Perceptron. Tais
estudos deram origem aos primeiros modelos de redes neurais artificiais
(LOPES, 2014).

Entretanto, esse modelo de pesquisa da |A nao teve muitas
contribuigdes, pois os recursos de hardware na época eram insuficientes para o
seu desenvolvimento. Contudo, o surgimento de processadores pequenos e
baratos possibilitou o desenvolvimento de computadores com conexao
composta por milhares de microprocessadores. Assim, em parceria com a

solugdo de alguns problemas de teoria que estavam pendentes, a linha
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conexionista originou o que conhecemos hoje como redes neurais artificiais
(BARONE, BOESING, 2015).

Com base no exposto, pode-se perceber que, para se construirem
softwares que utilizem a |IA simbdlica, € necessario fornecer ao sistema dados
intrinsecos ao problema. Em contrapartida, para a IA conexionista, o software é
capaz de compreender as especificagcbes automaticamente através dos dados

presentes.

2.5 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) também s&o conhecidas como
modelo conexionista, e tiveram um desenvolvimento significativo nos ultimos
anos. Suas principais caracteristicas sdo a capacidade de aprender, adaptar,
generalizar, agrupar ou organizar os dados, para os quais existe uma estrutura
operacional baseada em processamento paralelo. A modelagem matematica da
RNA baseia-se no modelo biolégico humano. Na formacdo da RNA, os
componentes basicos sao as unidades de processamento, denominadas
neurbnios, que se comunicam enviando informacgdes através de conexdes
determinadas (LOPES, 2014).

De acordo com Ferneda (2006), o modelo de um neurénio artificial
com o objetivo de simular o neurénio biolégico pode ser ilustrado conforme

Figura 1.

Figura 1 - llustragdo do modelo de um neurdnio artificial
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Fonte: (FERNEDA, 2006).

Ferneda (2006) define os elementos basicos do neurdnio artificial da

seguinte forma: (a) um conjunto de inumeras conexdes de entrada x1, X2, ..., Xn
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qualificadas por pesos p1, p2, ..., Pn; (b) um somador ) para acumular os sinais
de entrada; e (c) uma fungao de ativagao ¢ que define o intervalo aceitavel de
amplitude do sinal de saida y a um valor fixo.

A conduta das conexdes entre os neurdnios é simulada por meio de
seus pesos. Os valores de tais pesos podem ser negativos ou positivos,
dependendo se as conexdes sao inibitdrias ou excitatérias. O efeito de um sinal
proveniente de um outro neurdnio é determinado pela multiplicagédo do valor
(intensidade) do sinal recebido pelo peso da conex&o correspondente (xi ~ pi). E
efetuada a soma dos valores x;i * pi de todas as conexdes, e o valor resultante é
enviado para a fungdo de ativagcdo, que define a saida y do neurbnio.
Combinando diversos neurdnios, forma-se uma rede neural artificial. As redes
neurais artificiais sdo modelos que buscam simular o processamento de
informagcdo do cérebro humano. S&o compostas por unidades de
processamentos simples, 0os neurdnios, que se unem por meio de conexdes
sinapticas.

Simplificadamente, uma RNA pode ser observada como no modelo
ilustrado na Figura 2, em que o0s nos representam os neurdnios e as ligacdes
fazem a funcao das sinapses (FERNEDA, 2006).

Figura 2 - Representacao simplificada de uma RNA.
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Fonte: (FERNEDA, 2006).

Segundo Ferneda (2006), as RNAs utilizam um algoritmo de
aprendizagem que tem como fungdo determinar os pesos de suas conexodes. As

principais caracteristicas das RNAs sdo:
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1. Quanto aos pesos: Os pesos associados as conexdes sao
ajustados durante o processo de aprendizado;

2. Arquitetura: Restringe o tipo de problema no qual a rede podera
ser utilizada;

3. Definicao de arquitetura: Definida pelo numero de camadas
(camada unica ou multiplas camadas), pelo numero de ndés em
cada camada, pelo tipo de conexdao entre o0s noés
(feedforward ou feedback) e por sua topologia;

4. Aprendizado: Capacidade de aprender por meio de exemplos e

fazer inferéncias sobre o que aprendeu.

Como mencionado, as RNAs também se caracterizam por sua
capacidade de aprender, adaptar, generalizar, agrupar ou organizar os dados.
Apesar de estarmos nos referindo a uma maquina, € possivel fazer com que esta
aprenda. Segundo Zenon (2019), para que as maquinas aprendam, basicamente
se faz necessario uma grande quantidade de dados que serdo orientados no
treinamento, que haja métricas para mensurar os resultados, e que tenha a
possibilidade de ajuste. Dividiram-se os modelos de aprendizagem em trés tipos:
supervisionado, ndo supervisionado e por reforgo.

O aprendizado supervisionado ocorre quando um agente externo a
RNA comunica, na sua entrada, diversos padroes de dados identificados para
supor a sua correspondéncia na saida. Todavia o agente externo sabe o
conhecimento que o aguarda. Dessa forma ¢é importantissimo ter o
conhecimento antecipado do comportamento que se espera ou se quer da rede.
Para cada resposta € comunicada a RNA se esta certa ou errada. Neste ponto
a resposta é confrontada com a que se esperava. Caso haja erro, este é
informado a rede que, por sua vez, realizara os acertos essenciais para melhorar
as futuras respostas. Este modelo de aprendizado se mostrou eficaz no
tratamento de doengas cardiovasculares, bem como na analise das imagens
cardiovasculares.

O aprendizado nao supervisionado se baseia na inexisténcia de
retorno humano. A RNA ordena as entradas e, caso encontre regularidade,
busca gradativamente estabelecer interpretagdes internas para codificar as

caracteristicas e relaciona-las automaticamente. Esse tipo de aprendizado pode



27

ser utilizado em bancos de sangue na busca por clientes com gendtipos de
hipertensao.

O terceiro tipo de aprendizado de maquina é o aprendizado por
esforco, € uma mistura entre os outros aprendizados citados acima, porque a
meta desse modelo € potencializar a impecabilidade dos algoritmos por tentativa

e erro.

2.6 Aprendizado Profundo (Deep Learning)

Segundo Sousa (2020), a aprendizagem profunda (ou deep learning)
trata-se de uma técnica de aprendizado de maquina na qual os programas que
compdem a RNA possuem a capacidade, dentre uma grande quantidade de
dados, de aprender e distinguir diferentes padrdes tais como as pessoas fazem
com o passar dos anos. Por exemplo, a rede aprende o que sao flores ao verificar
as imagens de varios tipos delas: grandes, pequenas e de diversos aspectos e
cores. Da mesma forma, a rede pode diferenciar animais, plantas, partes do
corpo humano e carros apos analisar imagens previamente classificadas.

Segundo Suarez (2017), dentre os diversos tipos de RNA, as redes
neurais convolucionais (CNN) é o estado da arte da organizagdo automatica de
imagens naturais e foi inspirada na biologia humana de aprendizagem. Uma
CNN normalmente é constituida por camadas (/ayers). De acordo com o
problema a ser solucionado, o numero de camadas profundas pode oscilar de
dezenas até centenas. Contudo, a constituicdo da CNN deve envolver a
complexidade do tema, o tempo e capacidade computacional disponivel para a
solugdo. Esta mostrou-se bastante eficaz quando utilizada para o
reconhecimento de voz, classificacdo automatica de pessoas por sexo ou pela
roupa usada, assim como na medicina para resolver o problema de identificacao
de tipos de cancer.

Na figura 3 encontramos um exemplo de uma rede neural
convolucional, que normalmente tem multiplas camadas: a camada de entrada,
a camada de saida e as camadas ocultas, que se localizam entre a entrada e a

saida.
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Figura 3 — Exemplo de uma rede convolucional
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Fonte: ttps://repositorio.ufpb.br/jspui/bitstream/123456789/15606/1/DAR20052019.pdf

Para Zenon (2019), o deep learning faz uma imitagdo do
funcionamento do cérebro humano, utilizando diversas camadas de redes
neurais artificiais que podem produzir previsées automaticas desde um conjunto
de dados de treinamento. Tal conhecimento pode ser bastante utilizado para
reconhecimento de imagens, como também pode ser treinado para realizar
tarefa de aprendizado n&o supervisionado, como, por exemplo, uma interagao
medicamentosa. Nao ha limitacdo quanto a memodria de trabalho. O
conhecimento profundo tem se mostrado superior a outras técnicas de
aprendizado de maquina, como o SVM, pois pode utilizar multiplas camadas e
transformagdes, em comparacédo as duas camadas do MVR. Uma vez que o
conhecimento profundo é geralmente uma analise ndo linear com muitos
parametros e varias camadas, o overfitting pode ser grande, levando a um fraco
desempenho preditivo.

As técnicas de aprendizagem profunda estdo sendo utilizadas em
diversos setores, como: a identificagdo de objetos e de imagens, o
reconhecimento de voz, a combinagao de itens de noticias, as postagens ou
produtos com os interesses dos usuarios e a selegao de resultados relevantes
de uma pesquisa. A consequéncia € que a aprendizagem profunda esta
solucionando problemas que a IA por muito tempo ndo havia solucionado. A
aprendizagem profunda se diferencia dos métodos que predefiniam os
descritores de caracteristicas para retratar os dados de um problema, porque
busca descobrir uma estrutura caracteristica em um imenso conjunto de dados
(DARTORA, 2018).
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As técnicas de aprendizagem profunda utilizam algoritmos de
representacdo da aprendizagem que possuem multiplos niveis obtidos pela
composi¢ao de mddulos simples, os quais transformam a representacdo de um
nivel (comegando com uma entrada bruta) em outro nivel mais alto (nivel
abstrato). Dessa forma, € possivel representar os dados em multiplos niveis de
abstragado, visto que os modelos sdo capazes de extrair as caracteristicas

automaticamente, tornando-se modelos de descritores treinaveis.

2.7 Sistemas Especialistas

E comum vivenciarmos situacdes em que nosso entendimento é
incapaz de compreender alguns problemas, doencgas ou ciéncia. A causa da
nossa incompreensao se deve ao fato de nao termos estudado e dominado
suficientemente o assunto em questdo. Como consequéncia logica, ndo detemos
0s conhecimentos necessarios para solucionar os problemas que a vida nos
apresenta. Contudo, existem pessoas que se dedicam e estudam determinados
assuntos, que adquiriram atributos ou procedimentos da atividade que
desenvolve ou do meio em que vive. Essas pessoas sdao denominadas de
especialistas (FERREIRA, 2001).

Para Hoppen (2020), sistema especialista (SE) € um conjunto de
programas que duplicam e investigam os conhecimentos de um especialista na
sua area de atuacdo. Estes sistemas tentam imitar a solugdo de problemas,
como se fosse um especialista humano, e explicar as varias caracteristicas
referentes a descoberta da solucéo.

Segundo Avila (2018), um sistema especialista deve possuir
basicamente quatro componentes essenciais: (1) base do conhecimento, (2)
maquina de inferéncia, (3) memoria de trabalho e (4) interface com os usuarios.

Tais componentes sao ilustrados na Figura 4.
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Figura 4 — llustragao dos componentes de um SE
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Na base do conhecimento estdo localizados as regras e os
procedimentos que o especialista humano, de uma area especifica, deve utilizar
em todas as consultas ao sistema durante a resolugdo dos problemas. A
memoria de trabalho armazena todas as ocorréncias encontradas no decorrer
da consulta. Por sua vez, a maquina de inferéncia € a entidade encarregada de
vincular as ocorréncias presentes na memoria de trabalho com as diretrizes
arquivadas na base de conhecimento para finalizar as novas ocorréncias. A
maquina de inferéncia funciona como um supervisor (AVILA, 2018).

Para FERRARI (2005), a maquina de inferéncia compara os dados
fornecidos pelos usuarios com as regras contidas na base de conhecimentos e

os dados na memodria de trabalho.

2.8 PACS (Picture Archiving Communication System)

Ha alguns anos a informatica esta presente ostensivamente na
radiologia e no suporte técnico, proporcionando novos equipamentos, sistemas
de gestdo com mais funcionalidades, comunicagdo entre as entidades do
sistema hospitalar e integragéo de sistemas. Todos esses avangos tecnoldgicos
possibilitaram o desenvolvimento do PACS (do inglés, Picture Archiving and
Communication System) ou sistema de comunicagao e arquivamento de
imagens, 0 que por sua vez otimizou o sistema de arquivamento de imagens

meédicas e os seus respectivos laudos, como também otimizou toda a fluéncia de
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trabalho dentro dos hospitais e clinicas de radiologia e a comunicagao dentro e
fora da radiologia. De certa forma abriu a radiologia para o0 mundo (SANTOS,
2010).

Ainda de acordo com Santos (2019), a atribuicdo fundamental de um
PACS ¢é aceitar as imagens no padrao de comunicagao de imagem digital em
medicina DICOM (do inglés, Digital Imaging and Communications in Medicine),
dos diversos aparelhos de aquisicao de imagens, como, por exemplo, raios X
(RX), RX digital, radiologia computadorizada (CR), ultrassonografia (US),
tomografia computadorizada (TC) e ressonancia magnética (RM), tornando-as
disponiveis para que sejam estudadas por especialistas ou disponibilizadas para
outros sistemas de informagao ou, ainda, armazenadas organizadamente em
bancos de dados. O PACS também é responsavel pela integragdo com o sistema
de informacéo clinica HIS (do inglés, Hospital Information System) e RIS (do
inglés, Radiology Information System), possibilitando o desenvolvimento de

diferentes modelos de auxilio computadorizado ao diagnéstico.

2.9 Banco de Dados

Astrbnomos e geneticistas, pressionados por ndo terem como
armazenar grandes quantidades de informagcdes nos computadores, foram
forgados a idealizar novas maneiras de equipamentos analisarem gigantescos
bancos de dados. Com esse sentido ou acepgao € que se utilizou a expressao
big data no século XXI (SZINVELSKI, 2019).

Segundo Rosa (2020), big data vai muito além de um conjunto de
dados comuns. Por definigdo, o chamado big data deve atender os 4V, que séo
volume, velocidade, variedade e valor, propriedades pertinentes com a
producdo, transmissdo, armazenamento, aquisicio e manuseio minucioso da
informacéo digital. Na realidade, um elemento quantitativo bastante
imprescindivel é a velocidade com que a influéncia do trabalho ocorre, ja que
sera em bytes por unidade de tempo. Contudo big data demanda um enorme
potencial de armazenamento e processamento durante o seu fluxo de trabalho,
porque na verdade big data sdo gigantescos agrupamentos de dados, na maioria

das vezes diferentes na sua variedade e valor.
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Os sistemas de visualizacdo de imagens e laudos radioldgicos
possuem como objetivo maximizar a assertividade dos exames e a solidez no
entendimento dos exames, apoiar a analise na previsao do exame e apoiar a
tomada de decisao da terapia. Entretanto, o elemento basico para a obtencéo de
tais objetivos séo as imagens radiologicas geradas nas modalidades de exames,
que sao complexas e produzidas em grandes quantidades, pois, dependendo do
tipo de exame realizado, podem produzir centenas de imagens, a exemplo de
CT e RM. Com o advento do big data é possivel atingir os objetivos dos sistemas
de diagndsticos, porquanto a grande quantidade de imagens por exame gerada
sera armazenada adequadamente e manipulada com precisdo, para serem
utilizadas nos sistemas de laudos digitais (SANTOS, 2019).

2.10 Imagem

Segundo Santos (2019), no inicio dos anos 2000 a radiologia estava
passando por uma transformagao substancial que pretendia a eliminagdo do
filme radiolégico por imagens digitais, visando a implantacédo de um modelo de
hospital digital que iria proporcionar a integragédo entre sistemas de informagao
e equipamentos.

Entretanto, para a substituicdo do uso de filme seria necessaria a
padronizagao das imagens para os laudos, mesmo havendo diversos padrdes
de metadados conhecidos na ciéncia da informacgcao, da computagao e dos
recursos de interoperabilidade para aperfeicoar a interagdo entre sistemas. O
padrao escolhido foi o DICOM, divulgado pela Associagdo Nacional de
Fabricantes Elétricos NEMA (do inglés, National Electrical Manufacturers

Association). De acordo com Botao (2019), a utilizagdo desse padrao possibilita:

1. Comunicagao entre os equipamentos, que disponham do
mesmo padréo;

2. Compartilhamento das imagens de diagnéstico entre
sistemas como tomografia computadorizada, ressonéancia
magnética, ultrassonografia, mamografia, hemodinamica,

medicina nuclear, raios X e outros;
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3. Velocidade de busca e recuperagcao de material que se

exprime por meio de imagem.

O padrao DICOM contém varias normas as quais permitem que
imagens meédicas e informagdes correlacionadas sejam permutadas entre
equipamentos de diagnostico geradores de imagens, computadores e hospitais.
Além disso, o padrao DICOM possui todas as informagdes imprescindiveis que
podem ser usadas na padronizagao entre os sistemas e no ensino da medicina
(BOTAO, 2019).

Segundo Botdo (2019), existe uma obrigatoriedade de armazenar e
recuperar a imensa quantidade de imagens médicas geradas nos exames. Para
que essa obrigatoriedade seja atendida com seguranca e agilidade, se faz
necessario o uso de metadados, que geralmente sao conceituados como “dados
sobre dados”, tendo como principal funcéo a descricdo da informacao para futura

busca e recuperagao.

“O termo metadados pode ser mais bem descrito como um conjunto de
dados chamados de elementos, cujo nimero é variavel de acordo com
0 padrao, e que descreve o conteldo de um recurso, possibilitando a
um usuario ou a um mecanismo de busca acessar e recuperar esse
recurso. Esses elementos descrevem informagdes como nome,
descricao, localizagdo, formato, entre outras, que possibilitam um
ndmero maior de campos para pesquisa.” (BOTAO, 2019; GRACIO,
2012.)

2.11 Telemedicina

Segundo Ferrar (2020), a telemedicina pode ser definida como a
prestacéo de servigcos e educagao meédica em geografias remotas com o uso de
tecnologia da informagdo e comunicacgao (TICs).

O desenvolvimento tecnoldgico é implacavel e impde a humanidade
a evolugcdo como meio de sobrevivéncia a constante transformacédo em diversos
setores balizada pelo crescimento da tecnologia. Notadamente, a saude também
€ impactada por esse progresso, absorvendo conhecimentos para modernizar a
relacdo médico/paciente (CORREA, 2020).

Como exemplos da telemedicina auxiliando no combate a doencas

epidémicas temos a triagem direta, que consiste em selecionar previamente os
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pacientes antes que cheguem aos hospitais. Esta selecdo mantém os pacientes
assintomaticos fora do ambiente hospitalar, e os que realmente estdo com
sintomas mais preocupantes nos hospitais. Dessa forma, as unidades de saude
ganham tempo e minimizam a superlotagao do sistema. Portanto, o simples uso
de contatos virtuais ou de ligagao telefénica, somado ao suporte de um
profissional da saude, sdo capazes de bloquear consultas desnecessarias nos
hospitais, proporcionando atendimento rapido aos individuos que mais
necessitam (CAETANO, 2020).

De acordo com Caetano (2020), os diferentes campos de atuagao da

telemedicina est&o sintetizados a seguir:

Quadro 1 — Campos de atuacgdo da telemedicina e suas atividades.

Campo de Atuagao Atividades

Consulta registrada e realizada entre trabalhadores,
profissionais e gestores da area de saulde,
Teleconsultoria objetivando esclarecer duvidas sobre procedimentos
clinicos, agdes de saude e questdes relativas ao
processo de trabalho.

Utilizacdo das TICs em servicos de apoio ao
diagnéstico por meio de distancias geograficas e/ou
temporais, que inclui telerradiologia, teleECG,
teleespirometria, telepatologia, etc.

Monitoramento a distancia de parametros de saude
e/ou doenga de pacientes, incluindo coleta de dados
clinicos, transmissao, processamento e manejo por
profissional de saude.

Acbes em sistemas de regulacdo e avaliagdo e
planejamento das agdes, fornecendo a gestdo uma
Telerregulagéo inteligéncia reguladora operacional. Possibilita a
redugcdo nas filas de espera no atendimento
especializado.

Aulas, cursos ou disponibilizagdo de objetos de
Tele-educagéao aprendizagem interativos sobre temas relacionados
a saude.

Resposta sistematizada, construida com base em
revisdo bibliografica das melhores evidéncias
cientificas a perguntas originadas das
teleconsultorias.

Realizagdo de consulta médica ou de outro
profissional de saude a distancia por meio de TICs,
Teleconsulta que, até a epidemia, s6 era permitida no Brasil pelo
Conselho Federal de Medicina (CFM) em situagbes
de emergéncia.

Telediagndstico

Telemonitoramento

Segunda opinido formativa

Fonte: (CAETANO, 2020).

Clinicas de radiologia que realizam exames de raios X, tomografia

computadorizada, ressonancia magnética, dentre outros, podem, através do uso
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da telemedicina, realizar estudos e entregar laudos localmente, como também
receber imagens de locais remotos através da transmissao dessas imagens, e,
ainda, efetuar o diagndstico e enviar o laudo para a localidade que solicitou o
estudo. Desse modo, temos a garantia de que os pacientes, mesmo situados
distantes geograficamente dos principais centros de diagndésticos, que convivem
com a falta de servicos de saude e especialistas, podem ser atendidos
(CAETANO, 2020).

Para Caetano (2020), a utilizagao da telemedicina foi importantissima
na radiologia durante a pandemia da COVID-19, porque viabilizou suplantar o
baixo numero de médicos radiologistas em &reas geograficas distantes,
possibilitando aumentar a abrangéncia dos sistemas locais, onde néo havia
profissionais disponiveis, prevendo a alta demanda da doenca. O suporte ao
diagnostico foi importante devido as caracteristicas de opacidade bilaterais na
tomografia de térax, pois permitiu agilidade da adogao de condutas pelos
meédicos. Contribuiu também com as evidéncias para as duvidas da COVID -19
quando faltaram os kits de testagem do virus. A criagdo de bancos de imagens
de raios X e TC de térax de pacientes da COVID-19 acessados a distancia tem
sido usada para auxiliar no atendimento dos casos, estratégia também seguida
pelo Ministério da Saude brasileiro.

Com todo o avango tecnolégico atual com sistemas de informagao
capazes de identificar patologias como se fossem um especialista radiologista,
proporcionando uma segunda opinido sobre o laudo e, ao mesmo tempo,
apontando achados clinicos que poderiam passar despercebido pelo médico, é
sem duvida a IA a servigo da exceléncia e da melhoria da sociedade. Ou seja,
atingimos um nivel de progresso na informatica de tal modo que € possivel levar
toda essa tecnologia de laudos, como também a educagdo meédica, aos mais

distantes rincdes dos centros urbanos. Este € o relevante papel da telemedicina.
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3. METODOLOGIA

Este trabalho de conclusao de curso classifica-se como uma pesquisa
bibliografica de carater exploratério. Primeiramente, visamos formular o
problema em estudo; em seguida, elaboramos as possibilidades explicativas da
nossa solugédo proposta, tomando por base os conceitos definidos na revisao
bibliografica, realizada no Capitulo 2.

A pesquisa bibliografica exploratéria foi realizada a partir do problema
da entrega, com rapidez e precisdo, dos laudos radiolégicos as comunidades
distantes geograficamente, condigdo suportada pela IA e a telemedicina. O
objetivo desse estudo foi procurar padrdes, ideias ou hipoteses, capazes de dar
uma solucéo para o problema.

Contudo, a pesquisa bibliografica exploratoria foi capaz de dar ampla
base tecno-cientifica que tornou possivel a elaboragdo desse TCC. No proximo

capitulo sera demonstrada a ordenagao do sistema de informatica proposto.
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4. PROJETO PROPOSTO

O objetivo desse capitulo € apresentar detalhadamente uma proposta de
arquitetura de um sistema de informagdo que ofereca laudos radiolégicos a
pacientes locais e distantes geograficamente, tendo como suporte aos estudos
dos exames a utilizagdo conjunta da IA e da telemedicina. Para formulagédo da
proposta serao apresentados os modelos, as técnicas e os interconectores entre
as varias entidades fundamentais que compdem o sistema proposto.

Em nossa pesquisa bibliografica, realizada no Capitulo 2, apresentamos
o estado da arte sobre a telemedicina, a IA com suas técnicas de aprendizado,
0 big data e as imagens médicas com metadados. Propomos nesse capitulo a
integracao dessas diferentes tecnologias em um unico sistema para diagnostico
radiolégico auxiliado por IA e telemedicina, o qual propiciara desde a entrada dos
dados e a requisigdo dos exames até a entrega do laudo em qualquer localidade
independente da sua posi¢ao geografica.

Para uma melhor compreensao do sistema de informacgao proposto para
apoio ao laudo com a integracédo da telemedicina e |A, a Figura 5 ilustra sua
arquitetura geral, demonstrando o fluxo de trabalho da elaboragdo de laudos
radiolégicos. A execucdo do sistema inicia com uma determinada solicitagdo
meédica em um consultério ou com a execugao do exame solicitado, até a entrega
dos laudos e imagens, que podem ser distribuidas para o acesso no interior do

hospital, acesso remoto ou na recepg¢ao através do sistema RIS.
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Figura 5 — llustragédo da arquitetura do sistema proposto e seus componentes.
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Fonte: o autor.

A Figura 5 ilustra, em forma de diagrama de blocos, o sistema de
informacao proposto, que notadamente é bastante complexo, porque as
entidades que o compdem sao outros sistemas, que por sua vez sao constituidos
por suas proprias entidades. Tais sistemas devem ser integrados para dar

funcionamento ao sistema proposto.

Na entrada de dados (1), os dados sao enviados para o sistema RIS
ou HIS com a finalidade de agendar os exames. A marcagao do exame pode ser
presencial, por telefone ou através da Internet. De posse dos dados do paciente
e do exame radioldgico solicitado, o sistema RIS ou HIS (2) executara suas
fungdes, que sdo agendar o exame, prover 0s recursos necessarios, administrar
a clinica ou hospital e informar ao sistema PACS (3) a agenda dos exames a
serem realizados e os pacientes correspondentes. O sistema PACS, por sua vez,
informara a cada modalidade (4) os dados do paciente e o exame a ser

executado.
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Uma vez concluidos os exames na modalidade pertinente, as
imagens médicas serao envidadas para o sistema PACS, que, por sua vez, as
enviara para o big data (5), que as armazenara adequadamente, e para a A (6)
onde serao realizados os estudos das imagens na busca por patologias. A
penultima fungdo do PACS é disponibilizar as imagens para a central de laudos,
onde é feito o estudo e a conclusdo do laudo. E por fim, notificara o sistema RIS

ou HIS da conclusdo do exame.

4.1 Entrada de Dados

O inicio do funcionamento do sistema proposto tem origem com as
requisicbes dos medicos, sejam elas solicitadas de forma remota ou no mesmo
local da realizag&o dos laudos, chegando ao sistema RIS, caso seja uma clinica,
ou ao sistema HIS, caso se trate de um hospital.

Os dados de entrada no sistema proposto se originam a partir da
solicitagao de algum tipo de exame radioldgico (por exemplo: RX, MG, US, CT e
RM), para estudar essas imagens com a finalidade de identificar ou nao
patologias. O sistema RIS ou HIS, ao receber a solicitagdo médica, seréao
desencadeadas varias agdes, como armazenamento da identificagdo do
paciente, identificacdo da unidade solicitante, estudo solicitado, sexo, médico
solicitante, motivo da solicitacdo, reserva dos recursos necessarios, dentre
outros.

Com o apoio da telemedicina, o paciente, independentemente da sua
localizagdo geografica, de posse da requisicdo do exame solicitado por um
especialista ou clinico geral - na qual obrigatoriamente deve constar a sua
identificacado, o tipo de exame, e a raz&o pela qual o exame foi solicitado - deve
entrar em contato com uma unidade de radiologia para realizar o seu
agendamento. Este pode ocorrer de duas maneiras: (a) dirigir-se pessoalmente
a uma unidade de radiologia a que tenha acesso; ou (b) entrar em contato com
a unidade radiologica através de uma linha telefbnica, para receber as
informagdes dos pré-requisitos para a realizacdo do exame e concluir o
agendamento. As etapas de solicitagdo e agendamento dos exames sé&o

ilustradas nas Figuras 6 e 7, respectivamente.
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Figura 6 — Solicitacdo do exame. Figura 7 — Agendamento.

Fonte: Kodak Brasileira treinamento Fonte: Kodak Brasileira treinamento
de funcionarios. de funcionarios.

Nesse ponto do processo sao informados todos os dados do paciente,
como nome, idade, sexo, exame solicitado, solicitante do exame e o motivo da
solicitagao. O atendente utiliza o sistema RIS para clinicas ou HIS para hospitais
a fim de dar entrada nos dados e agendar o exame para uma data conveniente,
informando os pré-requisitos necessarios para sua realizacdo. O sistema
controla os recursos necessarios para a execugao do exame e a disponibilidade
de salas, as modalidades e os médicos.

Dando continuidade ao processo de realizagdo do exame, séo
utilizados pela recepcionista todos os dados do agendamento. O paciente devera
comparecer a recepg¢ao da instituicdo na data e hora marcadas, para a realizagao
do exame, portando a solicitagdo médica, seus documentos de identificagao e,
se houver, exames antigos e laudos. Estes poderao ser digitalizados para facilitar
os estudos através da comparagao entre exames e laudos antigos com os novos.

As Figuras 8 e 9 ilustram tais procedimentos.

Figura 8 — Recepcéo.

Fonte: Kodak Brasileira treinamento de
funcionarios.
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Figura 9 — Digitalizagéo.

Fonte: Kodak Brasileira treinamento de
funcionarios.

A Figura 8 demonstra a paciente (1) na recepgado da clinica
entregando toda a documentagcdo e exames anteriores para a realizagdo dos
exames, e a recepgao (2) da unidade radiolégica recebendo a documentagéo. A
Figura 8 mostra a recepcionista (3) dando entrada dos dados da paciente no
sistema RIS. Todavia, no caso de a instituicdo ser um hospital, o sistema que
recebera os dados sera o HIS, como mencionado anteriormente.

O préoximo passo é o preparo para efetuar o exame, quando um
profissional de saude comprovara o cumprimento dos pré-requisitos necessarios
a realizagdo do exame, administrara as substancias devidas e encaminhara o
paciente para a sala do exame especifico. Essas etapas sao ilustradas nas
Figuras 10 e 11, respectivamente.

Figura 10 - Enfermagem.

A,

Fonte: Kodak Brasileira treinamento de
funcionarios.
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Figura 11 — Sala de exame.

Fonte: Kodak Brasileira treinamento de
funcionarios.

A Figura 10 ilustra a enfermeira (2) conduzindo a paciente (1) para a
verificacdo dos procedimentos do exame, e sua conducdo para a sala de
exames. Ja na Figura 10, a enfermeira (2) esta posicionando a paciente (1) para
a realizagao do exame.

Nesse ponto do processo o sistema RIS ou HIS conclui a fungdo de
entrada dos dados, pois a fungdo de agendamento foi realizada pelo setor de
recepcao. A enfermeira realizou a aplicacdo das substancias necessarias e
conduziu a paciente para a sala de exames, cumprindo 0s seus propositos até
entdo. Posteriormente novas fungdes serdo descritas.

Para um maior entendimento quanto ao fluxo dos dados de entrada
no sistema RIS ou HIS, a Figura 12 ilustra resumidamente todas as

possibilidades.

Figura 12 — Diagrama de fluxo de informagdes do sistema RIS ou HIS.

RIS/HIS Entrada de Dados

V=2 PEIMAHO-O0

Fonte 1: Kodak Brasileira treinamento de funcionarios.
Fonte 2: https://www.netobjex.com/internet-of-things-is-not-about-chasing-
the-cool-factor/.
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Existem trés formas basicas para que os dados dos pacientes sejam
inseridos no sistema RIS ou HIS, como demonstra a Figura 12. A entrada de
dados por um contato telefénico, através da internet ou presencialmente na

instituicdo de saude.

4.2 Coleta de Imagens DICOM

Nessa segdo sera demonstrada a coleta de imagens baseada na
solicitagdo do médico para cada patologia. Pode ser requerido mais de um tipo
de exame para o diagnostico de uma determinada enfermidade, pois o
diagnéstico ficara mais preciso por conta do tipo de aquisicdo realizada.
Podemos afirmar que um exame completa o outro, como, por exemplo, 0 exame
de mama no qual é solicitado trés tipos de exames, visto que o paciente tem
mama densa e possui prétese. Dessa forma, s&o solicitados os exames de
ultrassonografia das mamas, acompanhado da mamografia, em conjunto com a
ressonancia magnética de mama, proporcionando uma visualizagdo completa
desse da mama e oferecendo ao radiologista mais recursos para um diagnostico
preciso.

A transicao para tecnologias digitais e sistemas de informagao
sofisticados s6 traz beneficios reais para os departamentos do hospital se todas
as fases do fluxo de trabalho aproveitarem o potencial dessas novas tecnologias.
Hoje muitos departamentos utilizam sistemas HIS ou RIS (de informacao
hospitalar ou radiolégica), armazenando todas as informagdes pessoais dos
pacientes e do agendamento de exames. Esses dados podem ser requisitados
durante a fase de aquisigdo das imagens médicas pelas modalidades DICOM,
uma vez que os dispositivos de aquisicdo devem conhecer todos os dados
relevantes do paciente e do exame, para armazena-los junto as imagens digitais
que produzem.

As imagens adquiridas das diversas modalidades estdo no formato
DICOM, que é o padrao de imagens médicas mais conhecido e mais utilizado no
mundo. Sdo imagens ricas em definicdo e que utilizam o conceito de metadados,
visto que, além das imagens das regides do corpo humano, possuem tambéem
informacbes atreladas a essas imagens, como a identificagdo do paciente,

identificacdo da instituicdo, exame solicitado e série a que pertence uma
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determinada imagem. A classificagao dos dados com metadados significativos
garante a obtencao e a correta interpretagcado das informagdes clinicas com um
contexto relevante sempre que necessario. Estdo disponiveis formatos DICOM
de metadados. Como forma de demonstrar o trafego das imagens no sistema
PACS, segue abaixo a Figura 13.

Figura 13 - Diagrama da rede DICOM.

Coleta das imagens DICOM

| Ressondncia | . PACS / am—
pr ) €.
. e
|

- ——
- _— -

3@5 4

Fonte 1: https://eigierdiagnosticos.com.br/blog/exames/como-feito-diagnostico-cancer-mamal.
Fonte: 2 https://www.tecmundo.com.br/medicina/10857-como-funcionam-a-tomografia-e-a-ecografia-
3d.htm, em 23/11/2020.

Fonte 3: https://www.ecocardio.net/.

Fonte 4: https://clinicarj.com.br/exames/raios-x-digital/.

Fonte 5: http://www.topmed.med.br/mamografia-nuance-excel.php.

A Figura 13 mostra a rede DICOM com as modalidades de exames
conectadas. As modalidades recebem os dados dos exames e enviam as
imagens referentes a cada estudo para o diagndstico no PACS.

Um dos pontos mais importantes neste capitulo € demonstrar o real
tamanho da imagem DICOM em MB (do inglés, megabytes). Tal informagao
permitira prever o tamanho do banco de dados necessario e o calculo do trafego
de dados na rede. Para uma maior compreensdao a respeito disso,
desenvolveremos uma série de tabelas até chegarmos ao real tamanho das

imagens em nosso sistema. Na Tabela 1, temos a demonstracdo do tamanho
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em pixel das imagens médicas radioldgicas por tipo de exame. E perceptivel que

o tamanho das imagens é consideravelmente grande em virtude do seu grau de

detalhamento necessario para a realizagéo dos diagndsticos.

Tabela 1 - Pixel/llmagem.

Modatidade Matriz Pixel / Imagem
Raios X 2560 x 3072 7.864.320
Mamografia 3584 x 4608 16.515.072
Ressonancia Magnética 512 x 512 264.144
Tomografia Computadorizada 512x 512 264.144
Ultrassom 256 x 256 65.536

Fonte: Kodak Brasileira treinamento de funcionarios.

Nenhum exame, dentre os relacionados, faz aquisicdo de apenas uma

imagem. Cada tipo de exame tem as suas caracteristicas e formas de aquisicao,

para que os radiologistas as interpretem gerando os laudos corretamente. A

Tabela 2 ilustra a quantidade de pixels correspondentes para cada tipo exame.

Tabela 2 - Pixel/[Exames.

Modalidae Imagem/Exame Matriz Pixel/imagem Pixellexame
Raios X 3 2560 x 3072 7.864.320|  23.592.960,00
Mamografia 4 3584 x 4608 16.515.072 66.060.288,00
Ressonancia Magnética 150 512 x 512 264144 39.621.600,00
Tomografia Computadorizada 800 512 x 512 264144 211.315.200,00
Ultrassom 25 256 x 256 65536 1.638.400,00

Fonte: Kodak Brasileira treinamento de funcionarios.

Na realidade, uma clinica de radiologia ou hospital com unidade de

radiologia anexa nao realiza um unico exame por dia, € muito menos um unico

exame por paciente. S0 dezenas de exames diariamente, e, em diversas

situagdes, ocorre que a mesma solicitagcdo meédica contém varios exames de

imagem para o mesmo paciente. Para o sistema de informagdo proposto,

adotaremos a média diaria de exames realizados por dia, conforme demonstrado

na Tabela 3.
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Tabela 3- Média diaria de exames.

Média diaria de exames dia

Raios X 30
Mamografia 20
Ressonancia Magnética 30
Tomografia Computadorizada 20
Ultrassom 25

Fonte: Kodak Brasileira treinamento de funcionarios.

Continuando com o0 nosso propoésito, € necessario saber a
quantidade de cores que cada imagem possui. Sabemos que imagens
radiolégicas sdo monocromaticas. Assim trabalharemos com os tons de cinza
que cada imagem possui. Todavia, a quantidade de tons de cinza depende da
modalidade captadora de imagem, do seu fabricante e da tecnologia aplicada.

Cada fabricante informa o niumero de bits de profundidade para cada
tipo de modalidade por ele fabricado. Quanto maior for o numero de bits de
profundidade, maior sera a quantidade de tons de cinza que seus equipamentos
possuirdo, e, por consequéncia, € possivel ter imagens de tamanhos maiores. O
numero de tons de cinza disponiveis € igual a 2 elevado a poténcia do numero

de bits, como mostra a Tabela 4.

Tabela 4 — Numero de bits de profundidade.

Bit_s Hoy Numero de Cores Disponiveis
Pixel

1 2

2 4

4 16

8 256

10 1024

12 4.096

13 8192

14 16384

Fonte: Kodak Brasileira treinamento de funcionarios.

Na maioria das modalidades s&o utilizados 16.384 (2'4) tons de

cinza, com excegao dos aparelhos de ultrassom, que utilizam geralmente 264
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tons de cinza, ou seja 2% Os bits de profundidade estdo periodicamente
mudando, pois os fabricantes das modalidades querem que seus equipamentos
oferecam cada vez mais tons de cinza, com a finalidade de promoverem seus
equipamentos. Contudo, para os nossos calculos, utilizaremos 14 bits de
profundidade para a maioria das modalidades, e 8 para ultrassons.
Tomando como base as Tabelas 1, 2 e 3, podemos aferir, realizando

0 seguinte célculo, a quantidade de memodria que sera necessaria para
armazenar as imagens para cada tipo de exame (em MB) e a quantidade de
dados trafegando na rede:

Exemplo para raios X:

a. Quantidade de pixels por exame X numero de bits de profundidade

= Numero de total de bits de dados.
23.592.960 X 14 = 330.301.440 bits

b. Numero total de bits de dados dividido por 8 € igual ao tamanho do
arquivo em bytes.
330.301.440 : 8 = 41.287.680 bytes

c. Dividir o numero de bytes por 1.024 para obter o tamanho do
arquivo em Kilobytes. Divida por 1024 novamente e obtenha o
tamanho do arquivo em Megabytes.

41.287.680 : 1.024 = 40.320 Kilobytes

40.320 : 1024 = 39,375 Megabytes

d. Para obter a quantidade total dos exames de raios X por dia em
Megabytes, basta multiplicar pela quantidade de exames diarios na
Tabela 3.

39,375 x 30 = 1.181,25 Megabytes/dia

Realizando o mesmo procedimento anterior, calculado com os dados
de exames de raios x, porém agora levando em consideragao também os demais
tipos de exames existentes, obtemos uma previsao para o total diario em MB de

todos os exames, demonstrado na Tabela 5.



48

Tabela 5 — Total diario em MB.

Raios X 1.181,25
Mamografia 2.205,00
Ressonancia Magnética 1.983,77
Tomografia Computadorizada 7.053,41
Ultrassom 39,05
Total 12.492,49

Fonte: Kodak Brasileira treinamento de funcionarios.

Todavia, mesmo com os tamanhos das imagens sendo grandes,
podemos trabalhar o armazenamento diario dessas imagens utilizando os
conceitos de big data. Este permite trabalhar com grandes volumes de dados
variados, garantindo velocidade de armazenamento e acesso. Os aspectos
de volume, variedade e velocidade, como explicamos no Capitulo 2, dizem
respeito a grande quantidade de dados ndo estruturados que devem ser
analisados pelas solu¢des de big data e que trardo custo-beneficio para as
instituicdes. Cada empresa deve se certificar, em sua realidade, se a analise de
big data compensa o alto investimento desta solugao.

Como foi demonstrado, o tamanho das imagens no padrao DICOM é
grande. Entretanto, com a utilizagdo de tecnologias de big data, o arquivamento
e manipulacdo dessas imagens é plenamente possivel. Somado a essa

possibilidade, o padrao DICOM também proporciona vantagens como:

1. A liberdade no acesso: As imagens podem ser acessadas em
qualquer ou de qualquer lugar, desde que exista uma conexao com
a Internet, a partir de outros dispositivos e sistemas digitais, nao
sendo necessaria a presenga dos profissionais da saude para uma
acgao, seguindo os conceitos estabelecidos pela telemedicina;

2. Compartilhamento da informagao: Através de uma rede,
profissionais podem fazer compartilhamento das imagens e, assim,
dissipar quaisquer duvidas, ter opinides diferentes, mesmo quando
nao € possivel reunir diversos profissionais em um Unico
atendimento, principalmente equipes multidisciplinares sobre os

exames. Mais uma vez a presenga da telemedicina na radiologia;
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3. Qualidade garantida: A transmissao das imagens pela Internet
nao afeta, de forma alguma, a sua qualidade. Mais um conceito da
telemedicina sendo utilizado;

4. Trato das imagens com segurang¢a: O padrdo de comunicagao
DICOM também homogeneiza outros processos que envolvam
protocolos. Como exemplo, o servico de confirmacdo de
armazenamento atesta se uma imagem foi armazenada com
sucesso em outro equipamento, produzindo total seguranga para
0S usuarios que enviaram ou que receberam arquivos. Se for o
caso, 0 usuario que enviou as imagens pode deleta-las do seu
sistema ou ndo.

5. Liberdade de laudo: As clinicas e hospitais podem oferecer laudos
e servigcos em diversas especialidades, sem que seja necessario
dispor de uma equipe de especialistas local, fortalecendo a ideia e

potencialidades da telemedicina.

43 PACS

Sistema de arquivamento e distribuicdo de imagem comumente
conhecido pela sigla PACS (do inglés, Picture Archiving and Communication
Systems). E uma das possiveis respostas da informatica para o desafio do
crescente volume de imagens médicas e sua distribuigao interna e externa da

unidade de radiologia.

4.4 Armazenamento das Imagens DICOM

A big data é uma entidade do sistema PACS, pois possui a fungao de
armazenamento das imagens referentes aos exames radioldgicos solicitados e
presentes no banco de dados. Também sabemos o tamanho das imagens, assim
como a quantidade em MB de cada exame. Entretanto & necessario organizar,
guardar e gerenciar as imagens para que estejam sempre disponiveis para o seu
uso. A melhor forma de atingir tais objetivos € estar de acordo com os conceitos
de big data, de ser capaz de gerenciar enormes quantidades de dados, ser capaz

de gerenciar a variedade dos dados, de ser veloz quanto a capacidade de
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organizar os exames e permitir com rapidez o acesso, e, por ultimo, tornar esses
dados com valor. Portanto, exigem grande capacidade de armazenamento e
processamento em todo o seu fluxo de trabalho.

O banco de dados deve ter como atribuicdo o armazenamento das
imagens dos pacientes e gerenciar o fluxo dessas imagens para o laudo. Para
tornar o acesso e a recuperacgao das imagens mais rapidos e eficientes, deve-se
estruturar os dados de trés formas, dirigidas pela possivel necessidade de

acesso aos laudos dos exames, a saber:

1) Imagens recentes que tém grande possibilidade do retorno
do paciente e a sua utilizagao para comparagao;

2) Imagens que por um curto tempo podem ser utilizadas;

3) Armazenamento das imagens que possivelmente ndo tém

previsdo de acesso rapido.

A legislacao brasileira atribui a unidade que realizou o exame a guarda
ou manutencéo das imagens dos pacientes em arquivo por 20 anos. E evidente
que a quantidade dos dados a serem arquivados € estratosférica, basta resgatar
o resultado mostrado na Tabela 1. Todavia, como forma de diminuir a enorme
quantidade de dados, pode ser usada a compressao de imagens, sem perdas
(lossless) ou com perdas (lossy). Entretanto, essa agdo ndo € uma unanimidade
na radiologia, visto que a mamografia € um exame delicado, e uma das buscas
no exame é identificar a existéncia de microcalcificagdes. Diante disso, teme-se
que uma compressao lossy dessas imagens comprometa os achados médicos,
quando a imagem for descomprimida. Entretanto, concluimos: (a) a utilizagdo da
compressao é util; (b) a avaliagdo do impacto é dificil; (c) as analises devem ser
feitas caso a caso; e (d) a aplicagdo médica € que deve determinar a qualidade
da imagem. A Figura 14 ilustra o ciclo de vida das imagens, dividindo o
armazenamento pelo tipo de compressao (lossless ou lossy), e o tempo de

armazenamento sendo replicado no backup.
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Figura 14 - Ciclo de vida das imagens.

Gerenciamento do
Ciclo de Vida das Imagens

OnlLine
Storage

Lossiless o

Lossy 10x1 ]

Sistema de Backup

Tempo em meses >

6 14

Fonte: Kodak Brasileira treinamento de funcionarios.

A Figura 14 demonstra o ciclo de vida das imagens em um
determinado storage. A linha backup (azul) é particionada em trés formas de
compressao de imagens, nas cores vermelha (lossless), verde (lossy) e amarela
(lossy) em relagao ao tempo de armazenamento. No canto superior direito existe
0 armazenamento online.

O armazenamento das imagens DICOM é fundamental para que
estas possam ser utilizadas numa consulta ou comparagdes em futuros
diagnésticos. Entretanto, como ja mencionado anteriormente, o tamanho e a
quantidade das imagens no formato DICOM sao bastante grandes e torna-se
imperativa a gestdo do ciclo de vida dessas imagens, que esta diretamente
relacionado com o tipo de imagem, o numero de acesso a essas imagens em
determinado tempo e a forma de compressao.

O gerenciamento do ciclo de vida das imagens funciona priorizando o
acesso rapido as imagens com maior probabilidade de serem consultadas em
curto tempo. Tais imagens devem ser armazenadas no sforage. As demais
imagens serdo armazenadas de acordo com o tipo de compressao delas, com
ou sem perdas, dependendo de qual exame pode ter perdas ou ndo. A grande
contribuicao do gerenciamento de imagens é proporcionar acessos mais rapidos
no que realmente é mais consultado, armazenar imagens comprimidas,

otimizando assim o espaco no big data e tornando o sistema mais dinamico.
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4.5 Distribuicao de Imagens DICOM

O sistema de distribuicdo de imagens e de dados do paciente tem a
fungéo de levar toda informagao necessaria basicamente para trés publicos: 1)
a radiologia, onde os dados do cliente e as imagens sao os materiais primordiais
para que o laudo seja realizado; 2) setores internos do hospital ou clinica
radiolégica, como enfermarias, centros cirurgicos e consultorios, podendo ser
imagens com ou sem o laudo; e 3) ambientes externos a unidade de radiologia,
como o médico solicitante, o paciente ou outro radiologista, para uma segunda
opinido do laudo, etc.

O envio das imagens e laudos para os ambientes externos a unidade
de radiologia possibilita, aos pacientes e aos médicos solicitantes localizados
geograficamente distantes da unidade radiolégica, receber os laudos
correspondentes a solicitagdo, cumprindo uma das fungdes da telemedicina, que
€ aproximar o paciente ao tratamento médico. A opinido de um segundo
radiologista € outro ponto com que a telemedicina contribui para a melhoria da
qualidade dos laudos e para o estudo médico.

E possivel distribuir as imagens para os ambientes internos e externos
utilizando equipamentos como smartphones, tablets e computadores. Assim, o
paciente e o médico solicitante terdo acesso a todo seu histérico na unidade

radiolégica, como € mostrado nas Figuras 15 e 16.

Figura 15 — Consulta do laudo a distancia.

Fonte: Kodak brasileira treinamento.
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Figura 16 - Acesso aos exames por celular.

Fonte: http://blog.medcloud.com.br/imagens—
chave-o-que-sao-e-qual-importancia-para-os-
laudos/.

A Figura 15 retrata o acesso remoto aos resultados dos exames com
imagens e laudo através de um tablet ou ipad (1). A Figura 16 (2) mostra o
acesso aos exames por meio de um aparelho celular do tipo smartphone. Os
profissionais envolvidos no processo do laudo, o paciente, o médico solicitante,
o radiologista, um segundo profissional para segunda opinido ou, ainda, o acesso
interno nos diversos departamentos de uma clinica ou hospital também podem
ser beneficiados ao terem acesso as imagens e laudos pelos dispositivos
citados.

O trafego de dados, como ja relatamos, € intenso e volumoso. Diante
desse desafio, podemos pensar também em utilizar a compressdo dos dados
para melhorar a velocidade de trafego/transmissdao. Entretanto, devemos
rigorosamente observar as regras e conceitos para que a qualidade das imagens
ndo seja prejudicada no processo de execugao do diagndstico, como ja citado

acima.

4.6 Central de Laudos

Uma vez adquiridas as imagens no formato DICOM pelas unidades

especializadas, estas serdo enviadas para a plataforma de telemedicina, que em
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seguida as enviara para o PACS e para o sistema de IA. Quanto as imagens
internas da unidade radioldgica, ndo € necessaria a utilizacdo da telemedicina,
porque serao direcionadas automaticamente para o PACS e para o sistema de
IA. No PACS, as imagens ficarao disponiveis para o estudo dos exames, que
ocorrera na central de laudos onde sera elaborado o diagndstico desses exames.

O sistema de IA consiste primeiramente em uma gigantesca colegao
de imagens identificadas com patologias diversas, que servirdo para o
comparativo com as imagens dos laudos que estdo disponiveis para andlise. E
possivel construir esse big data a medida que os exames sdo executados e
‘laudados”, servindo, dessa forma, para auxiliar nos laudos dos exames mais
recentes. Entretanto, quanto maior a quantidade de imagens identificadas
previamente com patologias, melhor sera o auxilio ao radiologista. Assim, muitas
unidades de saude adquirem tais imagens.

O aprendizado das patologias das imagens passa por areas da IA,
como aprendizagem de maquina (do inglés, machine learning) e aprendizagem
profunda (do inglés, deep learning). O trabalho em conjunto desses dois
conceitos nos remete para um futuro no qual as plataformas e sistemas poderao
possuir inteligéncia para aprender com as nossas interagdes e com 0S NOSs0s
dados, podendo ficar independentes.

Com a aprendizagem de maquina, a IA identifica os modelos e gera
conexdes tendo como base os algoritmos e big data. Assim, a maquina torna-se
capaz de aprender a realizar tarefas de classificagcdo de maneira inteligente e
autbnoma, sem interferéncia humana.

A arquitetura das redes neurais pode apresentar um grande numero
de camadas ocultas entre as camadas de entrada e de saida. Isso é a base da
tecnologia conhecida como aprendizagem profunda. Ela trabalha praticamente,
na totalidade dos casos sem a supervisdao humana, sendo muito utilizada na
radiologia com a finalidade de identificar lesbes e ordenar imagens com
patologias e seus subgrupos, também para divisdo automatica de érgéos. No
principio a aprendizagem profunda se valeu da transferéncia de aprendizagem
de redes pré-treinadas que reconheciam e analisavam imagens da vida
cotidiana, sendo adaptadas para a avaliagao de imagens radiologicas. Hoje, as
redes neurais artificiais profundas estdo sendo treinadas exclusivamente com

dados radioldgicos, permitindo uma melhora significativa no desempenho dos
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laudos. Tais redes neurais também podem realizar o reconhecimento de voz,
imagem e sons, apresentando elevada aplicabilidade.

Na ordenagdo, o deep learning possui a capacidade de processar
todo o conteudo de uma imagem radioldégica e nos entregar as classes com as
quais a imagem tem maior semelhanca. Na saida, fornece a classe escolhida e
sua probabilidade. Existe também um mapa de atengao que possibilita ver as
areas da imagem que tiveram maior importancia para a decisao da rede.

Uma importante ferramenta das redes neurais € a segmentagéo
automatica de o6rgaos. As redes neurais convolucionais (CNN) (do inglés,
convolutional neural network) podem aprender como os especialistas, sendo
capazes de delinear uma anatomia em um conjunto consideravel de dados
rotulados. Dessa forma, se a rede apresentar uma boa generalizacéo, sera
capaz de extrair a anatomia de qualquer novo conjunto de imagens que lhe seja
apresentado. As CNNs permitem delinear 6rgaos automaticamente com
sucesso.

Na pratica, o funcionamento da IA dentro da radiologia, no que diz

respeito a analise das imagens, pode ser observado de duas maneiras:

1. Analise pré-diagndstica: Nessa abordagem a |IA acessa o
big data onde estdo armazenadas as imagens identificadas
com patologias, realizada pelo aprendizado de maquina deep
learning, conforme descrito anteriormente no Capitulo 2. Em
seguida, s&o realizadas as comparagdes entre as imagens
oriundas do big data com as imagens vindas da modalidade
especifica. O resultado da comparacdo produz duas
situagdes. A primeira é a identificacao das patologias nas
imagens oriundas da modalidade. A segunda situagao é o
enriquecimento do big data, pois, com o0 aprendizado deep
learning, este tera mais imagens previamente classificadas
para serem utilizadas em novos diagnoésticos. Nesse ponto o
diagndstico feito pelo sistema de IA esta concluido. O sistema
classificara os exames de acordo com a sua relevancia e
informara aos meédicos radiologistas, de acordo com a

gravidade da situagao do paciente, qual é o exame prioritario
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para o laudo humano. Essa informagdo mostrara aos
radiologistas todos os achados patolégicos dos exames, pois
foram identificados pelo deep learning. O grande objetivo é
definir prioridades de atendimento e agilizar o laudo, pois,
como observamos, a |A fornece um “pré-diagndstico”

confiavel.

2. Segmentagao automatica: As formas de segmentagéo de
imagens médicas sao geralmente fundamentadas nos
atributos basicos de niveis de cinza, de intervalos (contornos)
ou igualdade depois de determinar extremidades ou utilizando
calculo de crescimento de regido. A segmentacéo das partes
humanas também é determinada pela IA. Nesse ponto, a
maquina e medico radiologista trabalham simultaneamente
porque o sistema de IA mostra ao médico todos os achados
com uma analise quantitativa das imagens, como: medi¢éo de
volumetria de um orgdo especifico, segmentagdo de um
tumor, marcador automatico de vértebras, achados
patolégicos apontados pelo deep learning. O radiologista fica
responsavel pela analise qualitativa do exame, que foi
realizado com auxilio das informacdes e medigdes feitas pela
IA. O objetivo € melhorar o resultado final do laudo e torna-lo

mais rapido.

Apos os estudos e classificacao, realizados pelo sistema de IA, os
resultados obtidos serdo enviados para o estudo dos radiologistas nas estagdes
de trabalho localizadas na central de laudos, com alertas de prioridade e tempo
maximo para que o profissional conclua o diagndstico, caso a patologia exija um
laudo rapido, ou que colocam em risco a vida ou a integridade do paciente. As
Figuras 16 e 17 ilustram alertas provenientes da IA em exames de mamografia

e tomografia, respectivamente.
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Figura 17 — Alerta da IA na mamografia.

Fonte: https://ofuturodascoisas.com/ia-ajuda-
radiologistas-no-diagnostico-do-cancer-de-
mama-aumentando-a-precisao-de-95-para-
848/

Figura 18 — Alerta da IA na tomografia.

{0
LA

Fonte: https://www.uol.com.br/ecoa/ultimas-
noticias/2020/08/25/startups-brasileiras-
usam-inteligencia-artificial-para-diagnosticar-
covid.htm

A Figura 17 mostra um exame de mamografia na posi¢cdo cranio
caudal. A imagem 17 (1) é proveniente do mamaodgrafo e a imagem 17 (2) € um
achado patologico fornecido pelo sistema de IA apontando para um possivel
cancer. A Figura 18 demonstra um exame de pulméao realizado por tomografia
computadorizada mostrando as imagens nos eixos axial 18 (1), coronal 18 (2) e
sagital 18 (3). As imagens apresentam areas pulmonares marcadas com a cor
verde, que sdo marcagdes realizadas pelo sistema de IA que sugerem o

diagnéstico da Covid-19.
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A |A atualmente ndo tem o propdsito de substituir o médico
radiologista. Pelo contrario, trata-se de uma ferramenta adicional a disposi¢céo
do profissional, pois os algoritmos podem filtrar e classificar a lista de trabalho
do radiologista em ordem de prioridade, dependendo da gravidade do paciente,
e alertar para possiveis patologias identificadas nos exames. Isso tornara os
profissionais radiologistas mais capazes de focarem nas tarefas mais relevantes,
incorporando gradativamente o conhecimento de outras técnicas de diagndstico,
como genbmica e anatomia patolégica. Identificamos, dessa forma, varias

vantagens para a utilizagao da |A na radiologia, sintetizadas a seguir:

1. Aprimoramento do fluxo de servicos com a determinacgéo de
prioridades de forma automatizada;

2. Inicio mais precoce dos tratamentos, devido a facilidade de
diagnostico, o que aumenta as chances de cura e a qualidade
de vida dos pacientes;

3. Potencializagdo do trabalho do corpo clinico, pois diversas
tarefas poderao ser realizadas pelas maquinas;

4. Maior organizagdo e seguranga com os dados dos pacientes
com o0 armazenamento em nuvem;

5. Auxilio no diagnostico de diversas patologias;

6. Contribuicdo para a telemedicina, com facilitagdo na
execucao de laudos médicos a distancia;

7. Precisdo no reconhecimento de modelos para o diagndstico

médico.

No departamento de radiologia deve existir o setor denominado
central de laudos. Nele serdo estudados os exames provenientes da propria
unidade radiolégica, como também os vindos das unidades distantes, sendo
concluidos os respectivos diagnosticos. Dessa forma, a central de laudos é o
setor da radiologia no qual a telemedicina encontra a sua finalidade principal no
sistema de informacao proposto, porque promove a centralizacdo de todos os
exames realizados e quebra a barreira geografica, viabilizando o acesso aos
especialistas, além de aproximar os pacientes de regides remotas do diagndstico

de suas enfermidades.
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Uma central de laudos deve ser um local com controle ambiental de
luminosidade, temperatura, som, fluxo de pessoas e umidade, porque nela
estardo presentes os médicos radiologistas concentrados em elaborar o laudo
de todos os exames, devendo estar completamente confortaveis e focados para
realizar as analises e estudos. Na central de laudos também existem os
equipamentos para o suporte do diagndstico, os quais necessitam cumprir as
suas especificacdes para o seu pleno funcionamento. Na Figura 18 é mostrado
um exemplo de uma tipica estagao de trabalho (workstation) para os estudos das
imagens na central de laudo. Nela encontramos: um computador (1), um monitor
para o acesso ao sistema RIS (2) e dois monitores para diagnéstico (3). Este
modelo deve ser replicado de acordo com a quantidade de exames e
radiologistas que trabalham na unidade radioldgica.

Figura 19 — Exemplo de uma estagao de trabalho do
radiologista.

Fonte:
https://www.medicalexpo.com/pt/prod/anthrocorporation/pro
duct-81680-706962.html

A configuracéo das estacdes de trabalho na sala de laudos devera ser
a seguinte: um computador i7 ou similar com 8 GB de memadria RAM, disco rigido

de 1TB, pois deve possuir as especificacbes proprias para o trabalho com
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imagens, um monitor comum de 17 polegadas com resolucdo de 2MP.
Entretanto os dois monitores diagndsticos devem ser monocromaticos com a
seguinte orientagdo: para laudos de raios x, resolugdo de 3MP; para laudos de
RM, CT e US, resolugao de 2MP; e para os laudos de mamografia, resolugao de
5MP, todos com 19 polegadas.

O uso de trés monitores é necessario, pois um deles destina-se
exclusivamente ao acesso do sistema RIS, onde serd consultada a fila de
exames a serem realizados, assim como as prioridades, a solicitacdo meédica e
a extragdo do PACS das imagens correspondentes desse exame para serem
“laudadas” nos monitores de alta resolugéo, uma vez que o estudo das imagens
deve ser realizado em monitores especificos.

Com a utilizacado de softwares apropriados para a visualizacdo das
imagens DICOM e suas respectivas ferramentas de manipulagdo de imagem e
mensuracao (Figura 18), como, por exemplo, MIP, MPR e 3D, os radiologistas
poderao analisa-las primeiramente observando criteriosamente os alertas
enviados pelo sistema de IA como a priorizagao de laudos, achados clinicos,
sugestdes de patologias e localizagdo das patologias. Apos o estudo concluido
e laudo pronto, as conclusdes ainda poderao ser submetidas a analise de um
segundo profissional para a conclusao final do diagndstico.

E mostrada na Figura 19 a riqueza de informacdes, porque na visdo
geral observamos a tela de um software de visualizagdo das imagens DICOM.
Ao mesmo tempo encontramos presentes ferramentas de trabalho da imagem,
como o MPR (do inglés, multi-plane reconstruction), com os cortes axiais (3),
coronal (2) e sagital (1). Tais cortes dao origem a reconstru¢céo da imagem com

praticamente s6 o esqueleto, e a nova imagem pode ser manipulada em 3D (4).
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Figura 20 — Ferramenta de trabalho MIP e 3D.

Fonte: http://www.cdnpacs.com/products/merlin-pacs/

Apds os radiologistas terem concluido o diagnéstico dos exames no
sistema PACS, que, na maioria dos casos, sao das partes internas do corpo
humano de forma nao invasiva, dentre eles a radiografia, a mamografia, a
ultrassonografia, a tomografia e a ressonancia magnética. Tais laudos serao
retornados para o sistema RIS e estardo disponiveis para os pacientes locais ou
para os pacientes distantes da unidade radioldgica, fazendo uso mais uma vez
da telemedicina. Ao mesmo tempo quando foi concluido o laudo, as imagens
diagnosticadas com a patologia pertinente ao caso passam a integrar o big data

da IA, enriquecendo o seu conteudo para estudos e comparagdes futuras.

4.7 Integracao Ris His PACS

A evolugdo continua da tecnologia esta melhorando a medicina
através da criagdo de novos equipamentos, melhoria dos que ja existem e
permitindo o desenvolvimento de softwares de gerenciamento. Sao diversos os
sistemas de gestdo dentro de uma mesma instituicdo, e a integracdo desses
sistemas é crucial para a otimizag&o do setor de radiologia, quer esteja presente
em uma clinica, quer em um hospital.

Existem hospitais que possuem o setor de radiologia, com sistema
que gerencia essa entidade, como também existem clinicas de radiologia com
0s seus sistemas de gestdo. Todavia, a radiologia trabalha objetivando o estudo

de imagens para o seu diagnéstico. Dessa forma, encontramos trés sistemas
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que tém a mesma finalidade, que € melhorar o servigo geral de radiologia. Porém
trabalham de maneira autbnoma:

O sistema RIS & um acrénimo para Radiologic Information System
(Sistema de informacao Radioldgico). Possibilita o gerenciamento dos processos
de uma clinica ou do setor de radiologia, que vai desde o pré-agendamento dos
exames, a admissao do paciente, a interface com equipamentos, o rastreamento
de imagens, o rastreamento de pacientes, a digitalizagdo de documentos, o
controle da execugdo dos exames e a elaboragao dos laudos, até a entrega do
diagnodstico ao paciente e ao médico solicitante. Além disso, ele também é
responsavel por produzir relatérios gerenciais e de gestao financeira.

O HIS, sistema de informagdo hospitalar (do inglés, Hospital
Information System), deve prover o gerenciamento do fluxo de trabalho de um
hospital. Tem como objetivos, dentre outros: o controle administrativo e
financeiro do hospital, o gerenciamento de estoque, o gerenciamento dos
prontuarios dos pacientes, o gerenciamento dos leitos e o gerenciamento das
internagdes e cirurgias.

O PACS, sistema de comunicagao e arquivamento de imagens (do
inglés, Picture Archiving and Communication System), possibilita a visualizacgao,
0 gerenciamento e o armazenamento das imagens dos exames oriundas das
modalidades médicas. Também disponibiliza o acesso remoto as imagens
armazenadas, e, por consequéncia, a realizagao dos diagndsticos a distancia.

A Figura 20 demonstra que os trés circulos denominados HIS, RIS e
PACS sao perfeitos no que diz respeito a execugao dos seus objetivos proprios.
Entretanto, quando trabalham juntos, possuem muito em comum e sao capazes
de otimizar todo o fluxo de trabalho na radiologia, gerando satisfagdo por parte

dos donos do servigo, dos pacientes e dos colaboradores.
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Figura 21 - Integracdo dos sistemas HIS, RIS e PACS.

HIS

RIS PACS

Fonte: o autor.

Contudo, observamos na Figura 21 que os sistemas RIS, HIS e PACS
sao sistemas completos no que se propdem a realizar. Todavia, para a eficiéncia
da radiologia, € de suma importancia a integragdo entre esses sistemas. Os
sistemas RIS e HIS serdo mais eficientes e eficazes quando trabalharem em
conjunto com o PACS, pois serao interconectadas as informagdes contidas no
RIS ou HIS com as imagens e laudos armazenados no PACS. Com a integragao
dos sistemas, o histérico de exames dos pacientes estara completo. No ponto
de intersecao entre os trés sistemas esta o objetivo deste sistema proposto, que
€ o laudo preciso, rapido e com valor agregado. Seguem abaixo algumas

vantagens dessa integracao:

e Pacientes com um unico registro;

e Fluxo de trabalho otimizado;

e Gerenciamento e distribuicdo de imagens;
e Exclusao dos filmes radioldgicos;

e Reducao de custos;

e Tempo de espera do paciente reduzido;

e Eficiéncia operacional;



64

e Atendimento a distancia via telemedicina, que aumenta a
assisténcia aos pacientes residentes em localidades
geograficamente remotas.

e Favorecimento também da educagcao dos profissionais de
saude, colaborando com a producao de pesquisas cientificas

e avaliacdes.
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5. CONCLUSAO E CONSIDERAGOES FINAIS

O sistema idealizado neste TCC é um sistema de informacao que tem
como entidades outros sistemas de informagao. Esses sistemas integrados tém
o objetivo comum de tornar a radiologia mais eficiente e eficaz, levando o laudo
as regides geograficamente mais distantes, também.

Este trabalho de conclusido de curso tem extrema importancia,
principalmente porque foram exercitados o estudo, a pesquisa e o conhecimento
de algumas tecnologias. Nao obstante, na integragéo dos sistemas, a ciéncia foi
contemplada com um novo sistema de informacgado, que traz consequéncias
absolutamente salutares para a sociedade, porque esse novo sistema proposto
possibilitara o acesso a um diagnostico radiolégico mais rapido e assertivo, para
todos, independentemente de onde estejam.

Com a integracao dos sistemas RIS, HIS e PACS é possivel entregar
aos pacientes um laudo assertivo e rapido, pois a comparagao ou cruzamento
das imagens oriundas das modalidades com as imagens da big data, a IA
apontara possiveis patologias, resultado do trabalho de deep learn, cabendo ao
médico radiologista a decisdo de aceitar ou ndo as indicagdes.

E possivel observar que com as sugestdes de patologias feitas pela
IA nos exames radiologicos, o tempo de estudo para a conclusdo dos
diagnésticos foi bastante reduzido. Outro ganho que a IA possibilitou foi a de se
tornar uma consultoria, informando ao médico radiologista patologias
encontradas nas imagens, tornando, desta forma, o laudo muito mais preciso.

Entretanto, dissipando as conclusdes de alguns radiologistas de que
a IA veio para o mundo da radiologia com a finalidade de substituir o profissional,
os radiologistas passaram a ter outra visdo, que sem duvidas é a correta: a de
que IA atualmente é a ferramenta que o radiologista possui para laudar com mais
assertividade e rapidez.

Observamos que, com o ingrediente da telerradiologia, é factivel levar
para as regides geograficamente distantes dos centros médicos a qualidade e a
rapidez dos laudos suportados pela |IA, dando as pessoas dessas localidades o
acesso a uma radiologia igual a dos centros médicos de todo o pais e

melhorando a qualidade de vidas dessas populagoes.
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Notadamente ndo sdo apenas os médicos e pacientes que desfrutam
das benesses do sistema proposto, pois as instituicbes de diagndstico por
imagem tém ganhos tangiveis, que € o lucro obtido com o laudo feito pelos
mesmos radiologistas e com qualidade superior. E ganhos intangiveis, se
analisarmos o valor de uma instituicdo renomada.

Contudo, o sistema proposto - que é a integracédo dos sistemas RIS,
HIS e PACS, suportados pela IA e a telemedicina - € a chave para uma radiologia
atualizada tecnologicamente, rapida, eficaz e eficiente, que levara a satisfagéo
de pacientes, médicos e executivos e dara mais dignidade as pessoas em locais

distantes.
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6. PERSPECTIVAS

A idealizacdo do sistema proposto ficou no campo da descricao
devido a enorme dificuldade de, no nivel académico, montarmos fisicamente o
sistema. Foram encontradas dificuldades como aquisicdo dos sistemas e dos
computadores e disponibilizagdo de pessoal para operacionalizagcdo dos
sistemas. Constatamos, entretanto, que o sistema proposto é plenamente viavel.

A construcdo do sistema idealizado € uma realidade, porque a cada
ano os sistemas RIS, HIS e PACS se aprimoram, a IA, com as redes
convulocionais, evolui a passos largos e a telemedicina se expande
absurdamente.

Temos como enormes perspectivas de melhoria para o sistema
proposto a constante criacdo e 0 melhoramento de sistemas e ferramentas para
o diagnostico. Estamos as vésperas da utilizagdo do sistema 5G no Brasil, que
nos proporcionara uma revolugao nas comunicagoes.

E esperado que o sistema 5G propicie conexdes muito mais rapidas,
0 que permitira o envio dos estudos numa velocidade 20GB por segundo. Outra
vantagem é a baixa laténcia, que possibilita aos médicos poder controlar
dispositivos a distancia durante uma cirurgia. A baixa laténcia fara com que os
procedimentos sejam executados instantaneamente.

O sistema proposto, contudo, tera componentes tecnoldgicos que o
tornardo uma realidade muito mais rapida do que imaginavamos,
proporcionando beneficios para todos. Nesta perspectiva, poderemos dividir as

pessoas em as que usam as tecnologias e as que nao se adaptarao.
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