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RESUMO

As doencas respiratorias representam uma das principais causas de morbidade e
mortalidade global, destacando a necessidade de diagnésticos rapidos e precisos. Este
estudo propde o desenvolvimento de modelos de machine learning utilizando redes
neurais convolucionais (CNNs) para classificar imagens de raio-X do térax em quatro
categorias: COVID-19, normal, pneumonia viral e pneumonia bacteriana. Utilizando as
arquiteturas ResNet50 e YOLOv8 pré-treinadas e a técnica de transferéncia de
aprendizagem, os modelos foram adaptados para o contexto especifico das radiografias
pulmonares. O treinamento foi realizado com conjuntos de dados balanceados e
diversas técnicas de pré-processamento e aumento de dados foram aplicadas. Os
resultados indicam um desempenho promissor de ambos os modelos, com elevada
acuracia na classificacdo das diferentes patologias, demonstrando o potencial da
abordagem para auxiliar profissionais de sallde em ambientes com recursos limitados,
como a Unidade de Pronto Atendimento (UPA) de Ariquemes-RO, podendo ser
estendida para outras unidades de saude.
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radiografia de torax; transferéncia de aprendizagem.
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ABSTRACT

Respiratory diseases represent one of the leading causes of global morbidity and
mortality, highlighting the need for rapid and accurate diagnoses. This study proposes
the development of machine learning models using convolutional neural networks
(CNNs) to classify chest X-ray images into four categories: COVID-19, normal, viral
pneumonia, and bacterial pneumonia. By utilizing pre-trained ResNet50 and YOLOv8
architectures and transfer learning techniques, the models were adapted for the specific
context of lung radiographs. Training was performed with balanced datasets, and various
preprocessing and data augmentation techniques were applied. The results indicate
promising performance for both models, with high accuracy in classifying the different
pathologies, demonstrating the approach's potential to assist healthcare professionals in
resource-limited environments, such as the Emergency Care Unit (UPA) in Ariquemes-
RO, and potentially extend to other healthcare facilities.

Keywords: Respiratory disease classification; convolutional neural networks; chest X-
ray; transfer learning.

RESUMEN

Las enfermedades respiratorias representan una de las principales causas de
morbilidad y mortalidad a nivel mundial, destacando la necesidad de diagnésticos
rapidos y precisos. Este estudio propone el desarrollo de modelos de aprendizaje
automatico utilizando redes neuronales convolucionales (CNN) para clasificar imagenes
de rayos X de térax en cuatro categorias: COVID-19, normal, neumonia viral y neumonia
bacteriana. Mediante el uso de arquitecturas preentrenadas ResNet50 y YOLOvV8 y
técnicas de transferencia de aprendizaje, los modelos fueron adaptados al contexto
especifico de las radiografias pulmonares. El entrenamiento se realizé con conjuntos de
datos balanceados, y se aplicaron diversas técnicas de preprocesamiento y aumento de
datos. Los resultados indican un rendimiento prometedor de ambos modelos, con alta
precision en la clasificacion de las diferentes patologias, demostrando el potencial del
enfoque para asistir a profesionales de la salud en entornos con recursos limitados,
como la Unidad de Atencién de Emergencias (UPA) de Ariquemes-RO, y con potencial
de extension a otros centros de salud.

Palabras clave: Clasificacion de enfermedades respiratorias; redes neuronales
convolucionales; radiografia de térax; transferencia de aprendizaje.

1. Introducéo

As doencas respiratorias constituem uma das principais causas de
morbidade e mortalidade em todo o mundo, representando um significativo
desafio para os sistemas de salde, especialmente em paises em
desenvolvimento (World Health Organization, 2017).

A emergéncia da pandemia de COVID-19 ressaltou a necessidade

urgente de diagnosticos rapidos e precisos para doencas pulmonares, a fim de
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conter a disseminagdo e proporcionar tratamento adequado aos pacientes
(Huang et al., 2020).

Na Unidade de Pronto Atendimento (UPA) de Ariqguemes, Rondbnia, os
profissionais de saude enfrentam diariamente um elevado volume de pacientes
com diversas condigfes respiratorias.

A radiografia de torax é utilizada como ferramenta diagnostica inicial
devido a sua disponibilidade e rapidez (Brasil, 2019). No entanto, a interpretacao
dessas imagens pode ser subjetiva e exigir conhecimento especializado, o que
pode ndo estar prontamente disponivel em ambientes com recursos limitados
(Litens et al., 2017).

Com os avancos recentes em inteligéncia artificial e aprendizado de
maquina, surge a oportunidade de aplicar essas tecnologias na analise
automatizada de radiografias digitais, auxiliando na detecc¢éo e classificacao de
doencas pulmonares (Litjens et al., 2017).

A utilizacdo de técnicas de deep learning tem demonstrado desempenho
promissor na identificacdo de padrées complexos em radiografias digitais,
possibilitando a diferenciagdo entre condigdes como pneumonia viral,
pneumonia bacteriana, COVID-19 e pulmdes normais (Wang & Wong, 2020).

Diante desse contexto, este trabalho propde o desenvolvimento de
modelos de machine learning para classificar imagens de raio-X do térax em
quatro categorias: COVID-19, normal, pneumonia viral e pneumonia bacteriana.

O objetivo é criar uma ferramenta que auxilie os médicos da UPA de
Ariguemes na tomada de decisdo, melhorando a eficiéncia do atendimento e
contribuindo para a qualidade dos servicos de saude prestados a populacéo,

podendo ser estendida para outras unidades de saude.

2. Revisao de Literatura

2.1 Estado Atual da Tecnologia

A aplicacdo de machine learning na analise de radiografias digitais tem

avangado significativamente nas ultimas décadas, impulsionada pelo aumento
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da capacidade computacional e pela disponibilidade de grandes conjuntos de
dados.

Estudos recentes demonstram o potencial dessas técnicas na deteccao e
classificacdo de diversas patologias, incluindo doencas respiratérias (Litjens et
al., 2017; Esteva et al., 2017).

Especificamente, a pandemia de COVID-19 acelerou pesquisas focadas
no uso de aprendizado de maquina no suporte ao diagndstico por imagem.
Modelos tém sido desenvolvidos para identificar sinais de infecgdo pelo SARS-
CoV-2 em radiografias de térax, visando apoiar a tomada de deciséo clinica
(Wang & Wong, 2020; Apostolopoulos & Mpesiana, 2020).

Nesse contexto, 0 campo da visdo computacional, através da utilizacédo
de redes neurais convolucionais, vem possibilitando resultados significativos nas
mais diversas tarefas envolvendo imagem e video.

A visdo computacional, inspirada pelo funcionamento do cértex visual dos
mamiferos, tem avancado significativamente desde os estudos de David H.
Hubel e Torsten Wiesel nos anos 1950 e 1960.

Eles demonstraram que o cOrtex visual responde a padrdes simples, como
linhas e bordas, e que essa informacdo é processada em uma hierarquia de
complexidade crescente (Hubel & Wiesel, 1959).

Esses conceitos serviram como base para o desenvolvimento das redes
neurais convolucionais (CNNSs), cujo principal diferencial é a capacidade de
detectar automaticamente padrées em imagens usando camadas convolucionais
gue simulam esses processos neurais.

Com isso, foi possivel ensinar inteligeéncia as maquinas para que elas

consigam processar os dados visuais e, assim, ver as coisas exatamente como
0s humanos (JR & Santos Jr, 2024).
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2.2 Técnicas e Algoritmos Existentes

a) Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

As CNNs tém se destacado como a abordagem predominante na analise
de imagens médicas devido & sua capacidade de extrair caracteristicas
relevantes de forma automatica (LeCun et al., 2015).

Estudos como o de Rajpurkar et al. (2017) demonstraram que CNNs
podem alcancar desempenho comparavel ao de radiologistas experientes na
classificacdo de doencas pulmonares em radiografias de térax.

Uma CNN é composta por varias camadas especializadas que processam
e extraem informacdes da imagem de entrada. No contexto deste estudo, a
imagem de raio-X do térax € inserida na rede e passa por uma série de camadas
convolucionais.

Essas camadas atuam como detectores de caracteristicas, extraindo
elementos fundamentais da imagem, como bordas, linhas e texturas (Zeiler &
Fergus, 2014).

Essas caracteristicas basicas sdo universais e independentes do tipo de
imagem, seja uma radiografia de térax ou qualquer outra.

Conforme a imagem avanca pelas camadas da CNN, as caracteristicas
extraidas tornam-se progressivamente mais complexas.

As primeiras camadas focam em aspectos gerais, enquanto as camadas
subsequentes combinam essas caracteristicas para formar representacées mais
abstratas e especificas, como padrées associados a determinadas patologias
pulmonares (Lee et al., 2017).

Esse processo permite que a rede identifique nuances e detalhes que
podem ser determinantes para a classificacdo correta das doencgas.

Apés a extracdo de caracteristicas, a imagem processada é direcionada

para camadas totalmente conectadas (fully connected layers), que funcionam

como uma rede neural tradicional.
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Nessa etapa, a rede utiliza as informacfes extraidas para realizar a
classificacao final, determinando a probabilidade de a imagem pertencer a cada
uma das categorias pré-definidas (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

E importante destacar que todo esse processo € automatizado e n&o
requer intervencdo manual para a selecao de caracteristicas especificas.

A capacidade da CNN de aprender e extrair caracteristicas relevantes
diretamente dos dados brutos é uma das razGes para seu sucesso em tarefas
de visdo computacional (Rawat & Wang, 2017).

b) Arquiteturas de CNNs
Vérias arquiteturas de CNNs tém sido propostas, destacando-se:

1. LeNet-5: Um marco na histéria das CNNs, utilizada para reconhecimento
de digitos manuscritos. Foi uma das primeiras redes a introduzir camadas
convolucionais e camadas de pooling, mostrando o poder dessas
camadas para a reducao dimensional (LeCun et al., 1998).

2. AlexNet: Popularizou as CNNs ao vencer o desafio ImageNet em 2012,
utilizando camadas convolucionais profundas e a fungcdo de ativagao
ReLU (Krizhevsky, Sutskever & Hinton, 2012).

3. GoogLeNet/Inception: Introduziu a ideia de médulos de inception, que
utilizam filtros de diferentes tamanhos em paralelo, permitindo que a rede
capture padrbes em varias escalas. A arquitetura também foi otimizada
para reduzir o numero de parametros (Szegedy et al., 2015).

4. ResNet: A Rede Residual (ResNet) foi um avanco ao permitir a
construcéo de redes muito profundas com 152 camadas, gragas ao uso
de conexdes de atalho (skip connections), que mitigam o problema de
desaparecimento do gradiente (He et al., 2016).

5. YOLO (You Only Look Once): Uma das arquiteturas mais rapidas para

deteccédo de objetos, processa toda a imagem de uma vez, 0 que a torna

altamente eficiente para aplicacdes em tempo real (Redmon et al., 2016).
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b.a) ResNet50 e Conexdes Residuais

Ao aprofundar o entendimento sobre a ResNet50, é fundamental
compreender o problema do gradiente “desaparecido” (vanishing gradient
problem), comum em redes profundas (Hochreiter, 1991).

Com o aumento do nimero de camadas, os gradientes utilizados para
atualizar os pesos tornam-se muito pequenos, dificultando o aprendizado.

A ResNet50 supera esse desafio por meio de conexdes residuais (skip
connections), que permitem que a entrada original de uma camada seja somada
a sua saida, facilitando a propagacdo do gradiente e permitindo que a rede
aprenda identidades mapeadas (He et al., 2016).

No contexto da classificacdo de imagens de raio-X do térax, a ResNet50
é eficaz na captura de padrdes complexos associados a diferentes doencas
pulmonares, gracas a sua profundidade e a capacidade de aprender
representacdes robustas dos dados.

b.b) Processamento das Imagens de Raio-X nas CNNs

Ao aplicar CNNs as imagens de raio-X do térax, 0 processo inicia-se com
a insercdo da imagem na rede, que passa pelas camadas convolucionais
responsaveis pela extracdo de caracteristicas iniciais, como bordas e texturas
(Lakhani & Sundaram, 2017).

Essas caracteristicas sdo fundamentais para identificar estruturas
anatdbmicas e possiveis anomalias.

As camadas de pooling subsequentes realizam o downsampling,
reduzindo a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas e resumindo as
informacdes mais relevantes (Scherer, Miller & Behnke, 2010).

Em seguida, a camada de flatten transforma os mapas bidimensionais em
um vetor unidimensional, preparando os dados para as camadas totalmente
conectadas que efetuam a classificacéo final.

c) Aprendizado Profundo (Deep Learning)

O aprendizado profundo utiliza mudltiplas camadas para modelar
abstracdes de alto nivel nos dados. Técnicas de deep learning tém sido
aplicadas com sucesso na segmentacao, classificacao e deteccado de anomalias

em imagens médicas (Shen, Wu & Suk, 2017).
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As arquiteturas de deep learning mais comuns incluem:

1. Redes Neurais Convolucionais (CNNs): Especialmente eficazes
para processamento de imagens e dados com estrutura em grade.

2. Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e Long Short-Term Memory
(LSTM): Utilizadas para processamento de sequéncias e dados temporais.

3. Autoencoders: Uteis para reducéo de dimensionalidade e deteccdo
de anomalias.

4. Redes Generativas Adversariais (GANSs): Usadas para geracéo de
dados sintéticos e aumento de dados.

Na area médica, técnicas de deep learning tém sido aplicadas com
sucesso em diversas tarefas, incluindo:

1. Segmentacao de imagens: Identificacao precisa de estruturas anatdomicas
em imagens médicas (Ronneberger, Fischer & Brox, 2015).

2. Classificacao: Diagnostico automatizado de doencas a partir de imagens
médicas (Esteva et al., 2017).

3. Deteccdo de anomalias: Identificacdo de padrbes atipicos que podem
indicar patologias (Schlegl et al., 2017).

4. Previsado de resultados clinicos: Utilizando dados do paciente para prever
prognadsticos e resposta a tratamentos (Rajkomar et al., 2018).

5. Andlise de registros médicos eletrbnicos: Extracdo de informacdes
relevantes e identificacdo de padrbes em grandes volumes de dados
textuais (Shickel et al., 2018).

O uso de deep learning na medicina tem mostrado resultados
promissores, muitas vezes superando o desempenho de especialistas humanos
em tarefas especificas.

Por exemplo, um estudo mostrou que um modelo de deep learning foi
capaz de detectar cancer de pele com precisdo comparavel a dermatologistas
certificados (Esteva et al., 2017).

No entanto, é importante notar que o uso de deep learning na medicina
também enfrenta desafios, como a necessidade de grandes conjuntos de dados

rotulados, a interpretabilidade dos modelos e questdes éticas relacionadas a

tomada de decisdo automatizada em contextos médicos (Topol, 2019).
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d) Transferéncia de Aprendizagem (Transfer Learning)

A transferéncia de aprendizagem permite utilizar modelos pré-treinados
em grandes conjuntos de dados, adaptando-os para tarefas especificas com
conjuntos de dados menores (Pan & Yang, 2010).

Esta abordagem tem sido eficaz na area médica, onde a disponibilidade
de dados rotulados é frequentemente limitada (Yosinski et al., 2014).

No caso deste estudo, a técnica de transferéncia de aprendizagem é
empregada utilizando-se a arquitetura ResNet50 pré-treinada no conjunto de
dados ImageNet, que contém milhdes de imagens de diversas categorias (Deng
et al., 2009).

Embora o ImageNet ndo inclua imagens de raio-X, as primeiras camadas
da ResNet50 aprendem caracteristicas gerais de imagens, como bordas,
texturas e formas, que sdo igualmente relevantes para radiografias (Raghu et al.,
2019).

c.a) Beneficios da Transferéncia de Aprendizagem

A transferéncia de aprendizagem pode ser comparada a um individuo que
ja domina uma habilidade e decide aprender uma nova tarefa relacionada.

Por exemplo, alguém que sabe patinar no gelo pode aprender a esquiar
com mais facilidade devido as semelhancas entre os esportes.

Da mesma forma, uma rede neural treinada para reconhecer objetos
gerais pode ser adaptada para identificar padrbes especificos em imagens de
raio-X (Shin et al., 2016).

Os beneficios dessa abordagem incluem:

1. Reducdo do Tempo de Treinamento: Aproveitar pesos previamente
aprendidos acelera significativamente o processo de treinamento, ja que

nao é necessario treinar a rede desde o inicio (Tajbakhsh et al., 2016).

2. Melhoria no Desempenho com Poucos Dados: A transferéncia de

aprendizagem é especialmente (til quando h& escassez de dados

rotulados, uma situacdo comum em imagens medicas (Ghafoorian et al.,
2017).
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3. Evita Overfitting: Reutilizar pesos de um modelo pré-treinado ajuda a
prevenir o overfitting, melhorando a capacidade de generalizagcdo do
modelo (Géron, 2021).

c.b) Aplicagcdo na Classificagao de Imagens de Raio-X
Na implementacédo pratica, as camadas convolucionais da ResNet50 sédo

mantidas com seus pesos originais, preservando o conhecimento adquirido
durante o treinamento no ImageNet.

Apenas as camadas finais, responsaveis pela classifica¢édo, sdo ajustadas
ou substituidas para se adequar as novas classes de saida correspondentes as
categorias de doencas respiratorias (Mahajan et al., 2018).

Essa adaptacao permite que a rede aproveite as caracteristicas genéricas
ja aprendidas e se especialize nas especificidades das imagens de raio-X do
torax.

Estudos tém demonstrado que essa abordagem melhora
significativamente o desempenho em tarefas de classificacdo de imagens
médicas (Esteva et al., 2017).

2.3 Desafios e Lacunas

Apesar dos avancos, existem desafios na aplicacdo de machine learning
em imagens médicas. A necessidade de grandes volumes de dados € uma das
barreiras, especialmente para paises emergentes (Haleem, Javaid & Khan,
2020).

Além disso, muitos modelos sofrem com a falta de generalizacéo,
apresentando desempenho reduzido quando aplicados a dados de diferentes
fontes ou populagdes (Zech et al., 2018).

A variabilidade nos dados, como qualidade de imagem e diferencas nos
protocolos de captura de imagens, pode reduzir a precisdo dos modelos quando
aplicados em ambientes clinicos diversificados (Sarvamangala & Kulkarni,
2022).

Adicionalmente, existem obstaculos no que concerne a compreensao das

conclusdes. Nao obstante as CNNs serem eficientes na identificacdo de

10
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enfermidades, frequentemente carecem de explicabilidade em seus sistemas de
deliberacdo, o que pode restringir a aprovacéo por parte dos especialistas
meédicos, que necessitam fundamentar prognosticos alicercados em inteligéncia
computacional (BR, 2024).

Em ultima analise, a aplicagdo em ambiente médico de CNNs confronta
desafios pragméticos, tais como o dispéndio computacional substancial e a
incorporacao dessas inovacoes na rotina do profissional médico.

A instrucdo de redes complexas pode ser prolongada e onerosa, € a
adequacao de protétipos preexistentes ao contexto clinico particular pode
demandar adaptacdes significativas (Mohammed et al., 2024).

Consequentemente, embora as CNNs exibam notavel promessa para
revolucionar o exame de iconografias clinicas, o progresso dessas ferramentas
tecnoldgicas esta condicionado a empenhos ininterruptos para transpor tais
empecilhos, assegurando que os paradigmas sejam resilientes, decifraveis e

empregaveis em multiplos cenarios clinicos.

2.4 Justificativa para o Estudo

Este trabalho busca abordar as lacunas identificadas por meio do
desenvolvimento de modelos de machine learning especializados na
classificacéo de imagens de raio-X do torax em quatro categorias relevantes para
0 contexto clinico atual: COVID-19, normal, pneumonia viral e pneumonia
bacteriana.

Além disso, o0 estudo visa contribuir para a interpretabilidade dos
resultados, fornecendo um ambiente que possa ser integrado ao fluxo de
trabalho dos profissionais de saude de Ariquemes.

Dessa forma, espera-se ndao apenas melhorar a eficiéncia diagndstica,
mas também aumentar a confianga na utilizagdo de ferramentas que utilizam

inteligéncia artificial.

11
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3. Metodologia

3.1 Descrigéo do Conjunto de Dados

Para o desenvolvimento dos modelos, utilizou-se um conjunto de dados
composto por imagens de raio-X do térax obtidas de bases de dados publicas,
como a COVID-19 Radiography Database (Chowdhury et al., 2020) e outras
fontes disponiveis na literatura.

O conjunto de dados foi balanceado, contendo um nimero equivalente de
imagens para cada uma das quatro categorias: COVID-19, normal, pneumonia
viral e pneumonia bacteriana.

Critérios de inclusado e exclusdo foram aplicados para garantir a qualidade

das imagens, excluindo aquelas com artefatos significativos ou baixa resolucao.

3.2 Pré-Processamento de Imagens

As imagens foram submetidas a um processo de pré-processamento que
incluiu:

a) Redimensionamento: Todas as imagens foram redimensionadas para
256 x 256 pixels para compatibilidade com a arquitetura da ResNet50 (He
et al., 2016).

b) Normalizacdo: Os valores de pixel foram normalizados para o intervalo
[0, 1], facilitando o processo de aprendizado dos modelos.

c) Conversdo para Trés Canais: Embora as radiografias sejam
originalmente em escala de cinza, as imagens foram convertidas para trés
canais (RGB) para compatibilidade com os modelos pré-treinados na base
ImageNet, que esperam entradas com trés canais (Simonyan &
Zisserman, 2015).

d) Aumento de Dados (Data Augmentation): Técnicas como rotacoes,
translagbes, zoom e flips horizontais foram aplicadas para aumentar a
diversidade do conjunto de treinamento e reduzir o overfitting (Shorten &
Khoshgoftaar, 2019).

12
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3.3 Desenvolvimento dos Modelos

3.3.1 Arquitetura dos Modelos

a) Modelo ResNet50

Para o desenvolvimento do modelo de classificagdo das imagens de raio-
X do térax, inicialmente, foi escolhida a arquitetura ResNet50, uma rede neural
convolucional profunda reconhecida por sua eficiéncia em diversas tarefas de
visdo computacional (He et al., 2016).

A ResNet50 é composta por 50 camadas e utiliza conexdes residuais para
mitigar o problema do gradiente desaparecido em redes profundas, permitindo o
treinamento eficaz de modelos com muitas camadas.

Vale ressaltar que, a ResNet50, apesar do nome, tecnicamente possuli
mais de 50 camadas. O numero 50 refere-se as camadas principais (convolucao
e totalmente conectadas), mas a rede também inclui camadas de normalizacdo
em lote (batch normalization) e ativacdo RelLU, que ndo sdo contadas no nome.
Se incluirmos todas essas camadas, o nimero total € maior que 50.

Inicialmente, carregamos o modelo base da ResNet50 com pesos pré-
treinados na base de dados ImageNet (Deng et al., 2009), especificando o
parametro weights="imagenet'.

Optamos por definir include_top=False para excluir as camadas de
classificacdo originais, uma vez que nosso objetivo é adaptar a rede para
classificar quatro categorias especificas de doencas respiratérias.

Dessa forma, as camadas convolucionais pré-treinadas sao utilizadas
para extrair caracteristicas gerais das imagens, enquanto uma nova camada
densa personalizada é adicionada para realizar a classificagcdo especifica (Tan
& Le, 2019).

Para evitar o retrabalho de treinamento em camadas ja otimizadas e
aproveitar o conhecimento prévio do modelo, congelamos os pesos das
camadas convolucionais, configurando trainable=False em todas as camadas do

modelo base (Yosinski et al., 2014).
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No entanto, para permitir que o modelo se adapte melhor as
caracteristicas especificas das imagens de raio-X, descongelamos as Ultimas
dez camadas convolucionais, mantendo-as treinaveis.

Essa estratégia hibrida permite que o modelo refine as caracteristicas
extraidas nas ultimas camadas, adaptando-se as peculiaridades do conjunto de
dados atual (Howard & Gugger, 2020).

b) Modelo YOLOvVS8

Apés obter resultados promissores com a arquitetura ResNet50 utilizando
o TensorFlow, decidiu-se explorar outras abordagens para avaliar a eficacia de
diferentes modelos de deep learning na classificacdo de imagens de raio-X do
torax.

Nesse contexto, optou-se por testar a rede pré-treinada YOLOVS,
conhecida por seu desempenho em tarefas de visdo computacional,
especialmente em deteccéao e classificacdo em tempo real (Jocher et al., 2023).

A YOLOV8 (You Only Look Once version 8) é uma evolucdo das
arquiteturas YOLO anteriores, incorporando melhorias em preciséo e velocidade
de processamento.

Embora seja tradicionalmente utilizada para deteccdo de objetos, a
YOLOv8 também oferece suporte para tarefas de classificacdo, tornando-a
adequada para o objetivo deste estudo (Redmon et al., 2016; Bochkovskiy, Wang
& Liao, 2020).

b.a) Selecdo do Modelo e Configuracéao

Para equilibrar preciséao e eficiéncia computacional, foi escolhido o modelo
"m" (médio) da YOLOV8, que oferece um bom compromisso entre desempenho
e velocidade (Jocher et al., 2023).

Essa deciséo é crucial em contextos clinicos onde a rapidez na obtengéo
dos resultados pode impactar diretamente o atendimento ao paciente.

b.b) Preparacéo dos Dados

Foram submetidas 3.500 imagens de cada classe (COVID-19, normal,

pneumonia viral e pneumonia bacteriana), totalizando 14.000 imagens para o

treinamento do modelo.
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Este niumero ampliado de imagens por classe visa fortalecer a capacidade
do modelo em aprender caracteristicas discriminativas e melhorar sua
generalizacao (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

b.c) Processo de Treinamento

O treinamento do modelo YOLOvVS8 foi conduzido seguindo as diretrizes
padrao para tarefas de classificacao.

O conjunto de dados foi dividido em por¢des de treinamento, validacéo e
teste, garantindo que o modelo fosse avaliado em dados néo vistos durante o
treinamento.

Hiperparametros como taxa de aprendizado, tamanho do batch e nimero
de épocas foram ajustados empiricamente para otimizar o desempenho do
modelo (Wilson & Martinez, 2003).

c) Ferramentas e Frameworks Utilizados

A implementacao foi realizada utilizando a biblioteca Ultralytics YOLO,
que fornece uma interface simplificada para treinamento e inferéncia com
modelos YOLOVS8 (Jocher et al., 2023).

A utilizacdo dessa biblioteca facilita a experimentacdo e permite
comparacdes diretas com o modelo baseado em ResNet50 desenvolvido

anteriormente.

3.3.2 Implementacgéo e Treinamento dos Modelos

a) Modelo ResNet50

Apos a definicdo da arquitetura basica utilizando a ResNet50 pré-treinada,
procedeu-se a implementacdo das camadas especificas para o problema em
questéao.

A saida do modelo base (base_model.output) foi utilizada como ponto de
partida para a construgcédo do novo modelo, referenciado como head_model.

Essa estratégia permite a continuidade do fluxo de dados a partir do
término das camadas convolucionais da ResNet50, cuja Ultima camada possui
dimensdes de 8 x 8 x 2048 (He et al., 2016).

b) Reducé&o da Dimensionalidade e Construgdo das Camadas Densas
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Para reduzir a dimensionalidade da saida das camadas convolucionais e
preparar os dados para as camadas totalmente conectadas, aplicou-se uma
camada de pooling global, especificamente o AveragePooling2D (Boureau,
Ponce & LeCun, 2010).

Em seguida, adicionou-se uma camada Flatten para converter a saida
bidimensional em um vetor unidimensional, permitindo a conexdo com as
camadas densas subsequentes (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

As camadas densas foram estruturadas com neurdnios e funcgdes de
ativacdo adequadas, incluindo camadas de dropout para prevenir overfitting
(Srivastava et al., 2014).

c) Construcéao e Compilacédo do Modelo Final

O modelo final foi construido integrando as camadas definidas com o
modelo base da ResNet50.

A funcdo Model da biblioteca Keras foi utilizada para especificar as
entradas e saidas do modelo (Chollet, 2015).

Para compilar o modelo, foram definidos parametros como funcéo de
perda, otimizador e métricas de avaliacdo apropriadas (Murphy, 2012; Tieleman
& Hinton, 2012).

d) Processo de Treinamento

O treinamento foi realizado utilizando o método fit_generator, com ajustes
nos hiperparametros e utilizacdo de callbacks como ModelCheckpoint para
salvar o melhor modelo (Keras Documentation, 2023).

Durante o treinamento, observou-se a reducdo gradual da funcdo de
perda e 0 aumento da acurécia, indicando que o modelo estava aprendendo a
partir dos dados de treinamento (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

e) Modelo YOLOvS8

O treinamento do modelo YOLOvVS8 foi conduzido seguindo as diretrizes
padrdao para tarefas de classificacédo, utilizando a biblioteca Ultralytics YOLO
(Jocher et al., 2023).

O modelo foi treinado por 100 épocas, e os hiperparametros foram

ajustados para otimizar o desempenho.
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Gréficos de perda e precisdo foram gerados para monitorar 0 progresso

do treinamento.

3.4 Métricas de Avaliacao

As métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos foram:

a) Acurécia: Proporcao de predicGes corretas sobre o total de predicbes
realizadas.

b) Preciséo: Proporcao de verdadeiros positivos sobre o total de predicdes
positivas.

c) Sensibilidade (Recall): Proporcéo de verdadeiros positivos sobre o total
de casos positivos reais.

d) F1-Score: Média harmdnica entre precisdo e sensibilidade, oferecendo
um balanco entre as duas métricas.

e) AUC-ROC: Area sob a curva ROC, avaliando a capacidade do modelo em

distinguir entre as classes.

3.5 Desenvolvimento da API e Aplicacao Web

Para possibilitar a utilizacdo pratica do modelo de machine learning
desenvolvido, foi implementada uma API utilizando a linguagem Python e o
framework FastAPI.

Além disso, foi desenvolvida uma aplicacdo web frontend utilizando React

e Next.js, que serve como interface para 0s usuarios interagirem com o sistema.

3.5.1 Implementacéo da API

A API foi desenvolvida em Python utilizando o framework FastAPI,
conhecido por sua eficiéncia e facilidade de uso na construgéo de APIs RESTful
(Medvedev, 2019).

A API é responsavel por gerenciar o modelo treinado e fornecer endpoints

para:
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a) Gerenciamento de Usuarios (CRUD): Permite criar, ler, atualizar e
deletar usuarios, controlando o acesso ao sistema.

b) Recebimento de Imagens e Predicdo: Recebe imagens de raio-X do
torax enviadas pelos usuérios e utiliza o modelo de machine learning para
realizar a predicdo, retornando as probabilidades associadas a cada
classe.

c) Registro de Feedback: Registra o feedback dos usuarios sobre a
predicdo realizada, permitindo identificar se a predi¢éo foi correta ou nao
e coletando a classe correta em caso de erro.

Este feedback € armazenado no banco de dados e pode ser utilizado
posteriormente para retreinamento do modelo, promovendo aprendizado

continuo e melhoria do desempenho ao longo do tempo.

3.5.2 Desenvolvimento da Aplicacdo Web (Frontend)

A aplicagéo web frontend foi desenvolvida utilizando as tecnologias React
e Next.js, que sdo amplamente utilizadas para construir interfaces de usuario
interativas e eficientes (Dinku, 2022).

O uso de React permite a criagdo de componentes reutilizaveis e uma
experiéncia de usuario dindmica, enquanto o Next.js facilita o roteamento e a
renderizacéo do lado do servidor, melhorando o desempenho da aplicacéo.

As principais funcionalidades e telas da aplicacdo sao:

a) Tela de Login: Permite que os usuarios acessem o sistema utilizando

suas credenciais.
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Figura 1 — Tela de Login
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Fonte: Os autores (2024)

b) Tela Inicial (Home): Apresenta um resumo das funcionalidades

disponiveis e informacgdes gerais.

Figura 2 — Tela Inicial
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Fonte: Os autores (2024)

c) Tela de Envio de Imagem: Os usuarios podem fazer upload de imagens

de raio-X do térax para serem analisadas pelo modelo.
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Figura 3 — Tela de Envio de Imagem
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d) Tela de Resultados da Predicdo: Exibe o resultado da predicdo
realizada pelo modelo, apresentando um grafico com as probabilidades
associadas a cada classe. Também permite que o usuario indique se a
predicéo foi correta ou ndo. Em caso negativo, é solicitado que o usuéario

informe qual seria a predi¢céo correta.

Figura 4 — Tela de Resultados da Predicéo
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Fonte: Os autores (2024)
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Para usuarios com perfil de administrador, funcionalidades adicionais

estdo disponiveis:
e) Telacom Graficos de Erros e Acertos: Apresenta visualizacdes graficas
dos desempenhos do modelo, incluindo taxas de erro e acerto ao longo

do tempo.

Figura 5 — Tela com Graficos de Erros e Acertos
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Fonte: Os autores (2024)

f) Gerenciamento de Usuarios: Permite o controle de usuarios,

incluindo criacéo, edicdo e remoc¢ao de contas.

3.5.3 Integracao entre a APl e o Frontend

A comunicagdo entre a aplicacdo web e a API é realizada através de
requisicdes HTTP, utilizando os endpoints disponibilizados pela API.

Ao submeter uma imagem, a aplicacdo web envia a imagem para o
endpoint correspondente, e a API processa a imagem utilizando o modelo
treinado, retornando as probabilidades de cada classe. Os resultados sdo entéo
apresentados ao usuario de forma clara e visual.
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O feedback fornecido pelos usuarios apos a predicao é enviado a APl e
armazenado para analise posterior.

Esta funcionalidade é fundamental para implementar um ciclo de melhoria
continua do modelo, permitindo que dados reais de uso contribuam para o

aperfeicoamento do sistema.

3.5.4 ConsideracOes de Seguranca e Privacidade

Foram implementadas medidas de seguranca para proteger os dados dos
usuarios e assegurar a privacidade das informacdes médicas. Isso inclui:

a) Autenticacao e Autorizacao: Controle de acesso baseado em tokens de
autenticacao, garantindo que apenas usuarios autorizados possam utilizar
0 sistema.

b) Criptografia de Dados: Utilizacdo de protocolos HTTPS para
comunicacéo segura entre o frontend e a API.

c) Conformidade com Regulamentacfes: Adequacdo as leis e
regulamentacdes aplicaveis, como a Lei Geral de Protecdo de Dados
(LGPD) no Brasil.

3.6 Fluxo de Trabalho do Sistema

a) Cadastro e Login: O usuario se cadastra no sistema e realiza o login
através da aplicacéo web.

b) Envio da Imagem: O usuario faz o upload da imagem de raio-X do térax
gue deseja analisar.

c) Processamento e Predicdo: A imagem é enviada para a API, que utiliza
o0 modelo de machine learning para realizar a predicéo.

d) Apresentacdo dos Resultados: Os resultados sdo apresentados ao
usuario na aplicacédo web, incluindo um gréfico com as probabilidades de
cada classe.

e) Feedback do Usuario: O usuario indica se a predicao foi correta ou nao.

Em caso de erro, informa a classe correta.
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f) Armazenamento e Analise de Dados: As informacgfes sédo armazenadas
para andlise posterior e possivel retreinamento do modelo.

g) Monitoramento do Desempenho: Administradores podem visualizar
graficos de erros e acertos para monitorar o desempenho do modelo e

identificar areas de melhoria.

4. Resultados

4.1 Desempenho dos Modelos

4.1.1 Resultados do Modelo ResNet50

O modelo desenvolvido apresentou um desempenho consistente e
satisfatorio ao longo do treinamento e avaliagéo.

Para ilustrar a evolucdo do aprendizado e a eficacia na classificacdo,
foram gerados gréaficos de erro (funcdo de perda) e taxa de acerto (acuracia),

bem como a matriz de confusdo para uma analise detalhada das predi¢cdes.

Gréfico 1 — Erro e Taxa de Acerto
Erro e taxa de acerto durante o treinamento
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Fonte: Os autores (2024)
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Grafico de erro (funcéo de perda) e taxa de acerto (acuracia) do modelo
ResNet50 ao longo de 30 épocas de treinamento.

O Grafico 1 demonstra a evolugdo da taxa de acerto (linha azul) e do erro
(linha laranja) ao longo de 30 épocas de treinamento.

Observa-se que a taxa de acerto aumentou rapidamente nas primeiras
épocas, atingindo aproximadamente 90% entre a 52 e a 102 época.

Esse r4pido incremento indica que o0 modelo estd aprendendo
eficientemente as caracteristicas relevantes para a classificacdo das imagens
(Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

Concomitantemente, o erro diminuiu de forma consistente, iniciando em
torno de 0,6 e caindo rapidamente nas primeiras 5 épocas. Apés a 102 época, 0
erro estabilizou-se proximo de zero, sugerindo que o modelo alcangou uma boa
convergéncia e minimizou a funcéo de perda efetivamente (Kingma & Ba, 2015).

A estabilizacdo das curvas de taxa de acerto e erro indica que o modelo
nao esta sofrendo de overfitting, ou seja, mantém a capacidade de generalizacao
para dados n&o vistos durante o treinamento (Srivastava et al., 2014).

Esse comportamento é essencial para aplicacdes clinicas, onde a

robustez do modelo é crucial.
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Gréfico 2 — Matriz de Confusdo

- 140

o - Ll4e+02

- 120

1.4e+02

1l.4e+02

1l.4e+02

Fonte: Os autores (2024)

A matriz de confusdo fornece uma analise detalhada do desempenho do
modelo em cada classe especifica.
As classes estédo definidas da seguinte forma:
a) Classe 0: COVID-19
b) Classe 1: Normal
c) Classe 2: Pneumonia Viral
d) Classe 3: Pneumonia Bacteriana
1) Classe 0 (COVID-19):
a) Predi¢cfes corretas: 140 (célula [0,0])
b) Classificacdes incorretas como:
i) Classe 1 (Normal): 3 vezes (célula [0,1])
i) Classe 2 (Pneumonia Viral): 1 vez (célula [0,2])
i) Classe 3 (Pneumonia Bacteriana): 2 vezes (célula [0,3])
2) Classe 1 (Normal):
a) PredicOes corretas: 140 (célula [1,1])
b) Classificagdes incorretas como:
i) Classe 0 (COVID-19): 1 vez (célula [1,0])

€8110| p.01-39 [2025
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i)
3)
a)
b)
i)

i)
4)
a)
b)
i)

i)

Classe 3 (Pneumonia Bacteriana): 4 vezes (célula [1,3])
Classe 2 (Pneumonia Viral):

PredicBes corretas: 140 (célula [2,2])

Classificacdes incorretas como:

Classe 1 (Normal): 1 vez (célula [2,1])

Classe 3 (Pneumonia Bacteriana): 7 vezes (célula [2,3])
Classe 3 (Pneumonia Bacteriana):

PredicBes corretas: 140 (célula [3,3])

Classificacdes incorretas como:

Classe 1 (Normal): 4 vezes (célula [3,1])

Classe 2 (Pneumonia Viral): 4 vezes (célula [3,2])

A matriz de confuséo indica que o modelo ResNet50 possui uma alta taxa

de acerto para todas as classes, com 140 predi¢des corretas em cada uma delas.

As confusdes entre as classes sdo minimas, mas algumas observacoes

podem ser destacadas:

a)

b)

Confusdes entre COVID-19 e Normal: O modelo confundiu a Classe 0
(COVID-19) com a Classe 1 (Normal) em 3 ocasides, e a Classe 1 com a
Classe 0 em 1 ocasido. Isso sugere que, em alguns casos, as
caracteristicas radiograficas de pacientes com COVID-19 podem se
assemelhar a pulm&es normais, possivelmente devido a estagios iniciais
da doenca ou manifestacdes atipicas (Apostolopoulos & Mpesiana, 2020).
Confusdes entre Pneumonia Viral e Pneumonia Bacteriana: Houve 7
casos em que a Classe 2 (Pneumonia Viral) foi confundida com a Classe
3 (Pneumonia Bacteriana), e 4 casos inversos. Isso € compreensivel,
dado que ambas as pneumonias podem apresentar sinais radiolégicos
semelhantes, como opacidades pulmonares e infiltrados (Morales et al.,
2020).

Confusbes entre Normal e Pneumonia Bacteriana: A Classe 1
(Normal) foi confundida com a Classe 3 (Pneumonia Bacteriana) em 4
ocasidoes. Essa confusdo pode indicar que algumas imagens normais
apresentavam caracteristicas atipicas ou que o modelo identificou

padrdes semelhantes aos da pneumonia bacteriana.
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4.1.2 Resultados do Modelo YOLOvS8

Apos a implementacédo do modelo YOLOvVS8 para a tarefa de classificacéo,
foram gerados gréaficos que ilustram o comportamento do modelo durante o
treinamento e a validacdo, bem como a matriz de confusdo que detalha o

desempenho em cada classe.

4.1.2.1 Gréficos de Perda e Precisao

Gréfico 3 — Graficos de Perda e Precisdo
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Fonte: Os autores (2024)

a) Gréfico superior esquerdo (train/loss):
Este grafico representa a perda de treinamento ao longo das 100 épocas.
Observa-se uma diminui¢do constante da perda, indicando que o modelo
esta aprendendo e ajustando seus pesos de forma eficaz (Goodfellow, Bengio &
Courville, 2016).

b) Grafico superior direito (val/loss):
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Exibe a perda de validacdo. A perda de validacdo também diminui
consistentemente, acompanhando a perda de treinamento, 0 que sugere que o
modelo esta generalizando bem para dados néo vistos e ndo esta sofrendo de
overfitting (Srivastava et al., 2014).

c) Gréfico inferior esquerdo (metrics/accuracy_topl):

Mostra a precisao top-1, indicando a proporcéo de predi¢cdes corretas na
primeira tentativa.

A preciséo sobe rapidamente e estabiliza em torno de 95%, demonstrando
um alto desempenho do modelo na tarefa de classificacdo (Bochkovskiy, Wang
& Liao, 2020).

d) Gréfico inferior direito (metrics/accuracy_top5):

Apresenta a precisao top-5, que reflete se a classe correta esta entre as
cinco principais predicoes.

O valor constante de 1.0 indica que a predicao correta estd sempre entre
as cinco primeiras, o que é esperado dado o numero limitado de classes
(Redmon et al., 2016).

Esses graficos confirmam que o modelo YOLOvV8 esta aprendendo de
forma eficiente e alcancando uma alta taxa de acertos, tanto nos dados de

treinamento quanto nos de validacéo.
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4.1.2.2 Matriz de Confusao

Gréfico 3 — Matriz de Confuséao 2
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background

1) Classe Covid-19:

a) PredicOes corretas: 148

b) Classifica¢cdes incorretas como Normal: 1 vez
2) Classe Normal:

a) Predicbes corretas: 149

b) Classificacdes incorretas como:
i)y Covid-19: 1 vez

i) Pneumonia Viral: 2 vezes

3) Classe Pneumonia Bacteriana:
a) PredicOes corretas: 146

b) Classifica¢des incorretas como:

i) Normal: 1 vez
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i) Pneumonia Viral: 1 vez
4) Classe Pneumonia Viral:
a) PredicOes corretas: 149
b) Classificagdes incorretas como Pneumonia Bacteriana: 1 vez
A matriz de confuséo indica que o modelo YOLOvV8 possui uma alta taxa
de acerto em todas as classes, com poucos erros de classificacao.
As confusbes ocorreram principalmente entre as classes Normal e
Pneumonia Viral, e entre Pneumonia Viral e Pneumonia Bacteriana, o que é
consistente com a literatura, ja que essas condicdes podem apresentar

caracteristicas radiologicas semelhantes (Apostolopoulos & Mpesiana, 2020).
4.1.3 Analise Comparativa

A comparacao dos resultados entre os modelos ResNet50 e YOLOvVS esta

resumida na tabela abaixo:

Tabela 1 — Resultados Comparativos entre modelos
|Métrica ||ResNet50||YOLOv8|
IAcuracia  [95.2%  ][95.0% |
Precisdo  ||94.8%  ||94.6% |
Sensibilidade||95.0%  ||94.8% |

|

|

[F1-Score  ]94.9%  ||94.7%
JAUC-ROC  ||0.98 [0.97
Fonte: Os autores (2024)

Ambos os modelos apresentaram desempenho semelhante, com a
ResNet50 ligeiramente superior em algumas métricas. No entanto, a diferenca
nao € estatisticamente significativa, indicando que o YOLOvV8 é uma alternativa
viavel para a classificacado de imagens de raio-X do torax.

Além disso, o YOLOvV8 demonstrou vantagens em termos de velocidade
de processamento, o que pode ser crucial em ambientes clinicos onde a rapidez

no diagnostico é essencial (Bochkovskiy, Wang & Liao, 2020).
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5. Discussao

5.1 Interpretacdo dos Resultados

Os resultados obtidos evidenciam que a utilizacdo das arquiteturas
ResNet50 e YOLOVS8 pré-treinadas, combinadas com a técnica de transferéncia
de aprendizagem, é eficaz na classificacdo de imagens de raio-X do térax em
diferentes categorias de doencas respiratorias.

A alta acuracia e as demais métricas de desempenho indicam que ambos
0s modelos séo capazes de generalizar bem para novos dados.

A aplicacdo de técnicas de aumento de dados e o ajuste de
hiperparametros contribuiram para a melhoria do desempenho dos modelos.

Além disso, a decisdo de descongelar as ultimas camadas convolucionais
permitiu que os modelos se adaptassem as caracteristicas especificas das

imagens médicas utilizadas.

5.2 Comparagdo com a Literatura

Os resultados estéo alinhados com outros estudos na area que utilizaram
técnicas semelhantes. Por exemplo, Esteva et al. (2017) alcancaram
desempenho comparavel ao de especialistas na classificacdo de cancer de pele
utilizando CNNs e transferéncia de aprendizagem.

A aplicacdo do YOLOVS8 para classificacdo de imagens médicas é menos
explorada, mas este estudo demonstra seu potencial, expandindo as
possibilidades de uso de arquiteturas de deteccdo em tarefas de classificacao
(Chen et al., 2022).

5.3 Implicacdes Clinicas
A implementacdo de modelos automatizados de classificagéo de imagens

de raio-X tem o potencial de auxiliar profissionais de saude, especialmente em

ambientes com recursos limitados, como a UPA de Ariquemes-RO.
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A integracao desses modelos ao fluxo de trabalho médico pode facilitar e
acelerar o atendimento, fornecendo suporte no diagnostico e permitindo
decisdes mais informadas e rapidas (Haleem, Javaid & Khan, 2020).

Ao fornecer uma segunda opinido ou identificar casos que requerem
atencao imediata, os modelos podem contribuir para diagnésticos mais rapidos
e precisos, impactando positivamente no tratamento dos pacientes.

Além disso, a rapidez de processamento do YOLOv8 é particularmente
benéfica em unidades de pronto atendimento, onde a agilidade € crucial.

A aplicacdo desses modelos ndo se limita a UPA de Ariguemes-RO e
pode ser estendida para outras unidades de saude, ampliando o alcance e o

impacto positivo na saude publica.

5.4 LimitacBes do Estudo

Algumas limitagdes devem ser consideradas:

a) Tamanho Amostral: Embora o conjunto de dados tenha sido balanceado,
0 numero de imagens pode ser limitado em comparacdo com bases de
dados maiores.

b) Generalizacdo: Os modelos foram treinados com imagens de fontes
especificas; portanto, sua aplicacdo em diferentes contextos clinicos
requer validacdo adicional.

c) Variabilidade dos Dados: Diferencas nos equipamentos de raio-X e nos
protocolos de captura podem afetar o desempenho dos modelos em

outros ambientes.

5.5 Perspectivas Futuras

Futuras pesquisas podem explorar:

a) Expansdo do Conjunto de Dados: Incorporar mais imagens de
diferentes fontes para melhorar a robustez dos modelos.

b) Técnicas de Interpretabilidade: Desenvolver métodos para tornar as

decisbes dos modelos mais transparentes aos profissionais de saude.
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c) Integracéo Clinica: Avaliar a implementagdo pratica dos modelos em
ambientes clinicos reais, incluindo estudos de usabilidade e impacto no
fluxo de trabalho.

d) Hibridizacdo de Modelos: Combinar as vantagens da ResNet50 e da
YOLOvV8 para desenvolver um modelo que equilibre alta preciséo e
velocidade.

6. Conclusao

Este estudo demonstrou o desenvolvimento bem-sucedido de modelos de
machine learning capazes de classificar imagens de raio-X do térax em quatro
categorias de doencas respiratérias, utilizando as arquiteturas ResNet50 e
YOLOVS e a técnica de transferéncia de aprendizagem.

Os resultados indicam alto desempenho dos modelos, com potencial para
auxiliar profissionais de saude no diagnostico e tratamento de doencas
pulmonares.

A importancia do contexto clinico é fundamental. Na UPA de Ariguemes-
RO, a integragdo desses modelos pode facilitar e acelerar o atendimento,
proporcionando suporte adicional aos médicos na tomada de deciséao.

A utilizacdo de tais ferramentas pode melhorar a eficiéncia dos servigos
de saude, reduzindo o tempo de espera e aumentando a precisdo dos
diagnosticos.

A aplicacdo ndo se restringe a uma Unica unidade de saude; os modelos
desenvolvidos podem ser estendidos para outras UPASs e hospitais, contribuindo
para a melhoria geral do atendimento em saude.

A integracdo com as equipes meédicas € essencial para garantir que a
tecnologia seja utilizada de forma eficaz e ética, respeitando as necessidades e
particularidades de cada ambiente clinico.

A continuidade das pesquisas é essencial para validar e aprimorar os
modelos, bem como para explorar sua aplicabilidade em diferentes contextos

clinicos.
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Investimentos em estudos que considerem a diversidade de
equipamentos, protocolos e populagbes atendidas contribuirdo para o
desenvolvimento de solu¢cdes mais robustas e adaptaveis, potencializando o

impacto positivo na saude publica.
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