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RESUMO

O estudo e utilizacao da Inteligéncia Artificial (IA) na medicina tém crescimento exponencial.
Ferramentas auxiliares a identificacdo de potenciais ameacas a vida e de prioriza¢do de casos
poderiam ser benéficas na conducao de Traumas Cranioencefalicos (TCEs) no ambito do
Sistema Unico de Saude (SUS). Estes sio problemas de satide publica, frequentemente
resultando em Hemorragias Intracranianas (HICs) de elevada morbimortalidade e custos
socioecondmicos, sobretudo quando ndo tratadas em tempo héabil. Em Minas Gerais, quando
incidem em municipios de baixa complexidade hospitalar, sem neurocirurgides, radiologistas
ou tomografias computadorizadas (TCs), necessitam por mecanismo de hierarquizagao
transferir seus pacientes usando-se a plataforma de regulagdo de leitos SUSFACIL (SF).
Retardos na identifica¢do e cadastros dos casos graves na origem, da sua analise por médicos
reguladores nas centrais de regulacdo SF, poderiam ser amenizados com a potencial inser¢do
de algoritmo de TA capaz de reconhecer automaticamente HICs em TCs nos locais de
ocorréncia, agregando agilidade para a deteccdo e priorizagdo de casos ameagadores a vida.
Este trabalho propde o desenvolvimento de um algoritmo de identificacdo de HICs em TCs e a
analise dos seus potenciais beneficios no contexto do SF. Apds coleta, processamento e
formulagdo de datasets contendo imagens de TCs de cranio normais e com HICs, utilizou-se o
software Orange® para treinamento, validagao e teste do seu reconhecimento por modelos de
Redes Neurais Artificiais (ANN), Mdéquinas de Vetores de Suporte (SVM), Florestas
Alelatorias (Random Forests) € K — Nearest- Neighbors (KNN). O modelo de ANN apresentou
resultados ligeiramente superiores aos demais modelos nas etapas de Treinamento / Validacao
e Teste (AUC = 1.000, CA = 0.998, FI = 0.998, Precisdao = 0.998 e Recall = 0.998, e AUC =
0.987, CA=0.930, F1=0.930, Precisao = 0.931 e Recall = 0.930 respectivamente), conseguindo
atingir o objetivo proposto para o conjunto de imagens utilizadas. A formula¢do de datasets
mais robustos tornam-se necessarios para seu uso pratico € o aperfeicoamento e emprego de
algoritmos de IA devem ser incentivados.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; trauma cranioencefalico; hemorragias intracranianas;
aprendizado de maquina; Sistema Unico Saude; Sus Facil.



ABSTRACT

The study and use of Artificial Intelligence (Al) in medicine has grown exponentially. Auxiliary
tools for identifying potential threats to life and prioritizing cases could be beneficial in the
management of Traumatic Brain Injuries (TBIs) within the scope of the Unified Health System
(SUS). These are public health problems, often resulting in Intracranial Hemorrhages (ICH)
with high morbidity and mortality and socioeconomic costs, especially when not treated in a
timely manner. In Minas Gerais, when they focus on cities with low hospital complexity,
without neurosurgeons, radiologists, or computed tomographies (CTs), they need to transfer
their patients, using the SUSFACIL (SF) bed regulation platform, through a hierarchical
mechanism. The delay in the identification and registration of serious cases at the origin, their
analysis by regulators in the SF regulation centers, could be alleviated with the potential
insertion of an Al algorithm capable of automatically recognizing HICs in CTs at the origin
sites, thus adding agility for the detection and prioritization of life-threatening cases. This work
proposes the development of an ICH identification algorithm in CT and the analysis of its
potential benefits in the context of SF. After collecting and processing data sets images
containing normal and HIC skull CTs, Orange® Software was used for training, validation and
testing of their recognition by Artificial Neural Network (ANN) models, Support Vector
Machines (SVM) and K — Nearest-Neighbors (KNN). The ANN model presented slightly better
results than the other models in the Training / Validation and Testing stages (AUC = 1,000, CA
=0.998, F1 =0.998, Accuracy = 0.998 and Recall = 0.998, and AUC = 0.987, CA =0.930, F1
= 0.930, Precision = 0.931 and Recall = 0.930 respectively) achieving the proposed objective
for the set of images used. The formulation of more robust datasets becomes necessary for a
practical use and Al algorithms improvement and use should be encouraged.

Keywords: artificial intelligence; brain trauma injury; intracranial hemorrhages; machine
learning; Unified Health System; Sus Fécil.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONCEITO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Inteligéncia Artificial (IA) pode ser definida como a capacidade de uma maquina,
geralmente um computador, se portar de forma semelhante ao que antes se pensava ser
exclusiva da inteligéncia humana (RAYMOND GEIS et al., 2019).

Por mecanismos de adaptacdo flexivel, elas conseguem interpretar dados externos,
aprender modelos e utilizar-se desses aprendizados para efetuarem tarefas especificas
(KAPLAN; HAENLEIN, 2019).

A TA pode ser subdividida em varios campos de pesquisa, como o Aprendizado de
Maquinas (Machine Learning) que realiza predi¢des por reconhecimento de padrdes de dados
ou o Processamento de Linguagem Natural (Natural Language Processing), capaz de produzir
predigdes por intermédio de analise de dados de textos, conforme exemplificado na Figura 1

(LEIVA; CASARI; OSTBERG, 2019) (PANESAR et al., 2020).

FIGURA 1 - Os varios tipos de Inteligéncias Artificiais e a subdivisao do Machine Learning.

Classificagio de Conteudo
-Proceszamento de Linguagem =
Natural / NLP Tradugdo
Resposta de Questdes
Geragdo de Textos
-Planejamento / Planing
Inteligéncia ( Aprendizado Superficial
Artificial: . (Single Layer / Shallow Learning)
icacs -Aprendizado de Maquinas
o= "Machine Learning"” <
) Aprendizado Profundo
(Multiple Layers / Desp Learning)
\
-Experts Systems
) Visdo de Maguinas
-Processamento Visual __— Visual
-Robética
Texto / Fala
-Processamento de Fala. Fala/ Texto

Fonte: Panesar, 2020
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1.2 BREVE HISTORICO:

O estudo da Inteligéncia Artificial (IA) remonta 1956 quando os cientistas de
computagdo John McCarthy e Marvin Minsky organizaram o Dartmouth Summer Research
Project on Artificial Intelligence, evento aonde o termo IA foi primeiramente citado. A Figura
2 homenageia esta geracdo pioneira de cientistas na ocasido da celebracdo do quinquagésimo
aniversario deste encontro (MOOR, 2006).

Nos anos 1960 houve certo desinteresse dos pesquisadores médicos pela 1A,
ressurgindo sua pesquisa na década seguinte com a criacdo do Research Resource on
Computers in Biomedicine da Universidade Rutgers. Durante o Congresso da Academia
Americana de Oftalmologia de 1976, esta iniciativa cientifica apresentou para a comunidade
médica o CASNET®, primeiro protdtipo de aplicativo que utiliza da IA para auxilio ao manejo
do Glaucoma (VALLIANI; RANTI; OERMANN, 2019) .

Em 1992 surgem as primeiras publicagdes por radiologistas estudando a IA na detecgdo
de neoplasias malignas em mamografias, denotando a abertura de uma era de crescente interesse

da Radiologia pelo uso da IA (GIGER, 1993).

FIGURA 2 - Trechard More, Jonh McCarthy, Marvin Minsky, Oliver Selfridg e Ray

Solomonoff: cinquentenario do Dartmont Project.

Fonte Moor, 2006.
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Desde os anos 1970, quando surgiram os prototipos das Tomografias Computadorizadas
(TCs), das Ressonancias Nucleares Magnéticas (RNMs) e dos Computadores Pessoais (PCs),
até chegarmos aos dias atuais houve crescente interesse em pesquisas sobre IA principalmente
na Neuroradiologia. Ao longo do tempo houve um paralelo entre as crescentes melhorias dos
recursos computacionais e o advento dos exames de imagens, conforme mostrado na Figura 3
(KAUL; ENSLIN; GROSS, 2020).

A abundancia de recursos de imagem, de tecnologia computacional acessivel e de troca
de informagdes pela Internet, levou nos ultimos cinco anos a um aumento significativo de
trabalhos publicados em periddicos médicos utilindo-se de pesquisas em IA, sobretudo na
neuroradiologia. A Figura 4 ilustra este crescimento (DUONG; RAUSCHECKER; MOHAN,
2020).

FIGURA 3 - Paralelo historico entre I4 e o desenvolvimento da Radiologia.

1895
K-ray 1914-18
discovered  X.rays used in
Wwi _'Fneld 1958 1992
hospitals Ultrasound 1971 First research on
| in obstetrics Pratotype 19739 Al in radiology
% ] CT scanner MRI developed (mammography)
%«%r
- Rise of CT helical and First FDA approval of
) microcomputers multislice Al-based algorithm
First Al 19705 X
program scanning (Arterys)
First prnérammin g (chess) ! 2017
1954

languages and
software
1950s

Fonte: Kaul, 2020.

A TA pode ser uma ferramenta util na rapida deteccdo de padrdes de imagem de
patologias ameagadoras a vida, como por exemplo, as Hemorragias Intracranianas (HICs)
secundarias a Traumatismos Cranioencefalicos (TCEs). Em emergéncias, a rapida deteccdo de
HICs ¢ crucial em virtude do potencial de danos neurologicos severos e 0bitos relacionados a

sua patologia (CARNEY et al., 2017) (MONTEIRO et al., 2020) (FLANDERS et al., 2020).
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FIGURA 4 - Crescimento das publicagdes médicas em [A.
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Fonte DUONG; RAUSCHECKER; MOHAN, 2020.

1.3 PROBLEMA:

Os TCEs sdo patologias de ocorréncia comum em nosso meio, entretanto sao escassos
grandes estudos epidemioldgicos brasileiros. Geralmente sdo estudos relacionados a centros
hospitalares especificos, cidades e regides, ndo sendo portanto de amplitude nacional
(BORDIGNON; ARRUDA, 2002) (TUDE MELO; DA SILVA; MOREIRA, 2004).

Estatisticas americanas do ano de 2010, estimaram a avalia¢dao de cerca de 2,5 milhdes
de vitimas de TCEs, sendo estes responsaveis por cerca de 15% de todos os atendimentos em
servigos de emergéncia, seja como diagndstico primario ou secundario. Destes 20% eram casos
moderados ou graves, exigindo sua internagcdo entre 50 a 70% das ocasides (CDC; NCIPC,
2015).

A mortalidade global dos TCEs foi estimada em cerca de 18/100.000 casos por ano.
Acometem todas as faixas etarias, havendo predominio no género masculino € em jovens.
Houve crescimento de 62 % na incidéncia casos de TCEs em jovens americanos abaixo de 19
anos de idade entre os anos de 2001 e 2009, principalmente associados a praticas desportivas e
recreacdo, denotando um problema em expansao. Os TCEs possuem altas taxas de mortalidade

quando acometem idosos com mais de 75 anos. Ocorrem tanto em desenvolvidas capitais, com
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centros médicos de alta complexidade, quanto em pequenas cidades, sem qualquer
infraestrutura especializada. Causam grande sofrimento para as vitimas e seus familiares,
possuindo elevado custo sdcio-econdmico, estima-se um gasto de cerca de 82 bilhdes de dolares
anuais com o seu tratamento (GARDNER et al., 2012) (DEFILLO, 2011) (GAUDENCIO;
LEAO, 2013).

Tecnologias como as Tomografias Computadorizadas (TCs) foram essenciais para a
compreensao da fisiopatologia, facilitando diagnoésticos, otimizando tratamentos ¢ melhorando
prognoésticos (CARNEY et al., 2017).

Contudo existem fatores limitantes para sua aplicagdo em larga escala em nosso meio.
Seu emprego em municipios pequenos, dotados de orcamentos modestos, ¢ dificultado pelo alto
custo de aquisi¢do de aparelhos. Também sao limitadores a manutencao onerosa, a contratagao
de profissionais técnicos e médicos especializados como radiologistas, neurocirurgioes e
intensivistas, além da burocracia na sua compra e manutengao (SANTIAGO, 2007).

A aquisi¢do e manuteng¢do isolada de TCs para a deteccdo precoce destas patologias
seria uma op¢ao economicamente viavel para alguns destes municipios, todavia os elevados
custos com quadro pessoal ndo seriam compativeis com as suas realidades or¢amentarias
(AZEVEDO et al., 2016).

Tendo em maos um real problema de saude publica, aliada a escacez de meios para o
seu tratamento, teriamos disponiveis alternativas tecnoldgicas vidveis capazes de reduzir o

impacto dos TCEs sobre a sociedade tendo em vista o cenario assistencial do SUS atual?

1.4 HIPOTESE

O atendimento especializado aos TCEs e a pronta identificacao de HICs seriam factiveis
a distancia por intermédio de solucdes tecnologicas como a IA e a Telemedicina, ndo obstante
a realidade atual de inexisténcia de TCs nos locais de ocorréncia dos acidentes (GANAPATHY,
2004) (GANAPATHY; ABDUL; NURSETYO, 2018).

Este fato leva a invaridvel necessidade de transferéncia de todos os casos suspeitos, por
vezes desnecessariamente centenas de quilometros. Pacientes diagnosticados como TCEs de
menor gravidade, poderiam hipoteticamente serem tratados localmente caso houvesse
disponibilidade de TCs e consultoria especializada a distancia. Por outro lado, as cidades
detentoras de hospitais de média e alta complexidade, geralmente detém salas de emergéncia e
observagdes superlotadas, pois absorvem tanto os casos graves, quanto aqueles que a

insuficiéncia de meios diagnosticos do interior os leva a atender (MARIANI; PEGO-
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FERNANDES, 2012) (BITTENCOURT; HORTALE, 2009).

Questionamos se a aplicagdo de solugdes tecnologicas, como algoritmos de
Aprendizado de Maquinas capazes de identificar HICs em TCs, poderiam reduzir o impacto
dos TCEs sobre a sociedade, sobretudo quando aplicadas em um cenario de escassez de recursos

assistenciais, como cidades com hospitais de baixa complexidade e credenciados ao SUS.

1.5 OBJETIVO

1.5.1 Objetivo Geral

Esta pesquisa visa estudar, desenvolver e empregar um algoritmo de A para
diferenciar imagens de TCs de cranio portadoras de HICs de controles normais e

analisar seus potenciais beneficios no cendrio assistencial do SUSFACIL.

1.5.2 Objetivos especificos

1.5.2.1  Compreender os conceitos basicos relacionados a Inteligéncia Artificial,
Aprendizado de Méaquinas, Mineragao de Dados e modelos de classificagao de

imagens baseadas em Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL);

1.5.2.2 Revisar o uso da IA nos mais variados campos de atividade médica e seus
potenciais beneficios terapéuticos, sobretudo no contexto

neurotraumatolégico;

1.5.2.3 Desenvolver habilidades para construir, prospectar, anotar € anonimizar

datasets de imagem,;

1.52.4 Desenvolver habilidades para manejo de softwares basicos que
transformam imagens clinicas em dados computacionais capazes de serem

analizadas por modelos de Machine Learning,



17

1.5.2.5  Entender como se d4 o processamento dos datasets pelos variados modelos
de aprendizadem e compreender como se interpreta estatisticamente seus

resultados de treinamento, validacao e testes;

1.5.2.6 Tentar enumerar as variadas causas de dificuldade de transferéncias de

pacientes através dos modelos de hierarquizacao e referéncia;

1.5.2.7  Identificar potenciais beneficios do emprego de um algoritmo de
identificacdo de imagens anormais ou de priorizagdo em lista no auxilio dos

pacientes vitimas de TCEs no contexto assistencial do SUSFACIL;

1.5.2.8 Compreender a estrutura basica dos modelos de Machine Learning
empregados na pesquisa: Redes Neurais Artificiais, Maquinas de Vetores de

Suporte e K — Nearest Neighbors,

1.5.2.9  Incentivar os leitores quanto a existéncia de recursos tecnologicos como a
IA, demonstrando que seu uso na vida pratica ¢ realidade em véarios centros e

sua pesquisa em nosso meio possa ser viavel.

1.5.2.10 Compreender a legislagdo, os principios éticos € as normativas
estabelecidas em consensos para o estudo e publicag¢do de artigos cientificos

empregando [A.

1.5.2.11 Compreender as normas basicas que devem ser observados para a

publicacao de artigos cientificos empregando a IA, conforme Anexo 2.

1.6 JUSTIFICATIVA

O emprego de ferramentas de IA poderiam proporcionar uma melhor atencdo as vitimas
de TCEs, com custos potencialmente acessiveis, sobretudo se aplicadas no ambito do Sistema
Unico de Saade (SUS) (GAMEIRO et al., 2019).

Com solugdes computacionais baseadas em IA, seria possivel implementar uma
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ferramenta para automacao na detec¢do de HICs em localidades onde existam TCs, mas ndo
disponham médicos especialistas (neurocirurgides e radiologistas) fisicamente disponiveis para
seu diagnostico e condugao terapéutica (CHOWDHURY; CHAKRABORTY, 2017).

Longas distancias e graves doengas poderiam ser amenizadas por tecnologia e altruismo
dos gestores de saude. Este recurso tecnoldgico seria inclusivo, econdmico e agil. Abreviaria
prazos, otimizaria tratamentos e melhoraria prognésticos (RAMESH et al., 2004) (HOULTON,
2018).
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 PRINCIPIOS BASICOS DO APRENDIZADO DE MAQUINAS:

Em 1994, o jornalista do periddico Science David H. Freedman descreveu para a
Sociedade Americana de Avangos da Ciéncia que “havia um florescente romance entre a
substincia cinzenta e o silicio”. Descrevia-se entdo que modelos computacionais poderiam
“simular” a atividade de neur6nios humanos, remetendo-nos ao conceito de Redes Neurais
Artificiais (Artificial Neural Networks - ANN ou simplificadamente Neural Networks)
(FREEDMAN, 1994).

Desde entdo inumeros trabalhos foram produzidos com uso de IA na medicina. Em
2017, o primeiro software baseado em IA chamado Arterys®, foi aprovado pelo Food And
Drugs Administration (FDA) para uso comercial. Estima-se que até 2025 cerca de 109 bilhdes
de dolares sejam investidos na produgdo de softwares aplicando modelos de ML e DL para o
mercado da saide (CROWLEY, 2017) (COHEN; NAHED; SHETH, 2013).

O Aprendizado de Maquina ou “Machine Learning” (ML) ¢ a modalidade de 1A mais
utilizada em pesquisas médicas. Utiliza algoritmos e modelos estatisticos treinados em dados
de amostras para identificar padrdes e fazer previsdes a partir de novos dados. Abaixo

exemplificamos alguns usos do ML na Figura 5 (PANESAR et al., 2020).

FIGURA 5 - Algumas diferencas e aplicagdes médicas do Machine Learning.
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Fonte: Panesar,2020.

O ML pode ser dividido em dois ramos principais: Aprendizado Superficial ou “Single



20

or Shallow Learning” (Gnica camada de neuronio artificial) e Apredizado Profundo ou “Deep
Learning” (multiplas / ocultas camadas de neurdnios artificiais), conforme podemos observar
na Figura 6 (COHEN; NAHED; SHETH, 2013) (DUONG; RAUSCHECKER; MOHAN,
2020).

FIGURA 6 - Arquitetura basica do Aprendizado Superficial e Profundo de Méquinas.
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Fonte: Autores.

“Shallow Learning”- Aprendizado Superficial-Camada Unica x  “Deep Learning “- Aprendizado Profundo- Miiltiplas Camadas

O Aprendizado de Maquina também pode ser subdividido em Supervisionado e nao
Supervisionado, como exemplificado na Figura 7.

Nos modelos de Aprendizado de Maquina Supervisionados, os dados necessitam ser
rotulados previamente por categorias (classificagdo) ou valores numéricos (regressao). Os
modelos de classificacdo supervisionada tém geralmente uma unica camada de neuronio
artificial (Single Layer). Citamos como exemplos destes modelos a Regressao Logistica, Naive
-Bayes, Arvores de Decisdo (Decision Trees), Florestas Aleatorias (Random Forests), K —
Nearest Neibor (KNN) e Maquinas de Vetores de Suporte Méaquinas (SVM) (SHAVER et al.,
2020) (VALLIANI; RANTI; OERMANN, 2019) (MCBEE et al., 2018).

Ja os modelos de Aprendizado de Maquinas ndo Supervisionados visam identificar
padroes em dados ndo rotulados, organizando os em conjuntos de dados complexos em grupos
(Clusters) ou simplificando o numero de variaveis (redu¢do de dimensionalidade). Os modelos
de classificagdo ndo supervisionados possuem multiplas e escondidas camadas de neuronios
artificiais (Hidden Layers ou Deep Learning — DL). Sao exemplos de DL as Redes Neurais
Convolucionais (CNN) e as Redes Neurais Recorrentes (RNN) (JIANG et al., 2017)
(ZAHARCHUK et al., 2018) (KAUL; ENSLIN; GROSS, 2020) (ZHU et al., 2019).
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FIGURA 7 - Exemplos de Machine Learnings supervisionados e ndo supervisionados.
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Fonte: Autores.

E crescente o estudo e emprego do DL dentro da medicina. Diferentemente dos modelos
de ML supervisionados, as representacdes e /ou resultados sdo descobertos automaticamente a
partir de dados brutos. Multiplas e profundas camadas de classificadores capturam as
representacoes de dados, tanto de baixo quanto de alto nivel, permitindo que os softwares
“aprendam” de forma mais rica abstragdes de entradas (VALLIANI; RANTI; OERMANN,
2019) (MCBEE et al., 2018) (JIANG et al., 2017).

O DL elimina a necessidade para engenharia manual de recursos como dados pré-
trabalhados, também chamados de dados “rasos”. Permite modelos de aprendizagem profunda
para descobrir naturalmente padrdes previamente desconhecidos e generalizar melhor para
novos dados. Pode utilizar de grandes fontes de dados, ou Big Data, para encontrar padroes ou
comportamentos nem sempre 6bvios, que num contexto clinico podem ser de salutar interesse
a recognicdo. De forma sumaria, podemos compreender que o Deep Lerning ¢ uma das
modalidades de Machine Learning, que por sua vez ¢ uma das areas de pesquisa em Inteligéncia
Artificial, como exemplificado na Figura 8 (PANESAR et al., 2020) (KAUL; ENSLIN;
GROSS, 2020) (PESAPANE; CODARI; SARDANELLI, 2018) (OLTHOF; VAN OOIJEN;
REZAZADE MEHRIZI, 2020).
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FIGURA 8 - Inteligéncia artificial, ML e DL: sumario.

Inteligéncia Artificial

Aprendizado de Maquinas
“Machine Learning”
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“Deep Learning”

Fonte: Pesapane, 2018.

2.2 O MACHINE LEARNING NAS NEUROCIENCIAS MEDICAS:

Viérios pesquisadores médicos vém tentando utilizar dessa capacidade de classificacao
e identificagdo de padrdes em beneficio de seus pacientes. Inumeras especialidades médicas,
mesmo fora do campo das neurociéncias clinicas, t€m se beneficiado, sobretudo aquelas
correlacionadas a pratica diaria de realizacdo e interpretagdo de imagens (RAMESH et al.,
2004).

Como exemplo, podemos citar a Ortopedia, onde o diagndstico de lesdes do sistema
osteoarticular e muscular ¢ grandemente dependente de recursos de imagens como TCs e
RNMs, onde o uso da Al tem se mostrado comparavel a expertise humana na identificagao de
fraturas, lateralidade de lesdes e partes do corpo comprometidas (RICHARDSON et al., 2020)
(GOLDBERG et al., 2020).

Em 2018, houveram mais de 6.000 publicagdes de trabalhos na base de dados
PUBMED associando a TA, ML ou DL, a neuroradiologia, neurologia, neuroncologia ou
neurocirurgia. Dentro da Neurologia e sua interface com a Neuroradiologia sdo inimeras as
frentes de trabalhos executadas usando ML e DL (DUONG; RAUSCHECKER; MOHAN,
2020).

No tratamento da Esclerose Multipla o cruzamento de dados clinicos, radiologicos e
laboratoriais sugerem ser uteis para diagnosticos duvidosos, caracterizagdo de progressdo da
doenca e decisdes terapéuticas (DUONG; RAUSCHECKER; MOHAN, 2020) .

Na abordagem das Epilepsias de Dificil Controle a analise sistematica dos perfis

radiologicos, eletroencefalograficos e metabolicos cerebrais (SPECT / PET-CT) visam a
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identificacdo de bons ou maus candidatos a cirurgia (PALDINO et al., 2017) (DUONG;
RAUSCHECKER; MOHAN, 2020).

Na Deméncia de Alzheimer o emprego de dados clinicos, laboratoriais, genéticos e
exames neuropsicoldgicos ddo perspectiva quanto ao correto diagnostico da enfermidade,
frequentemente confundido com outros tipos de deméncias, colaborando quanto a predi¢do de
progressdes aceleradas e escolhas de tratamentos (LI et al., 2019) (QIU et al., 2020) (ZHU et
al., 2019).

A Neurocirurgia e suas interfaces com a Radiologia e a Oncologia muito se beneficiam
do emprego da [A . Como exemplo da aplicagdo do ML e DL na Neurocirurgia, podemos citar
o processamento conjunto de multiplas fontes de dados como: exames de imagens, exames
clinicos, laboratoriais e painéis genéticos tumorais, buscando-se determinar a melhor estratégia
para tratamento a ser empregada, além de predizer o tempo de sobrevida de pacientes
portadores tumores cerebrais malignos (SHAVER et al., 2019) (LAO et al., 2017) (TITANO et
al., 2018) (STOYANOV; DZHENKOV, 2018) (PARK; KICKINGEREDER; KIM, 2020).

Vérias outras aplicagdes da IA vém sendo estudados na Neurocirurgia, como podemos
exemplificar: a classificacao de lesdes de diagnostico dificil, a definicdo de bordas tumorais,
no planejamento pré-operatorio de ressecgdes tumorais amplas ou multiplas, no pos-operatério
para se observar recidivas tumorais, no controle pds-radioterapico para exclusdo de recidivas e
na investigacao de pseudoprogressoes. Merece destaque a Radiogendmica, onde ha a correlagao
de padroes de imagem com variantes genéticas tumorais, sendo utilizada para diagnoésticos,
terapias e prognosticos dos pacientes antes mesmo da coleta invasiva de amostras para estudos
histopatologicos (SARKISS; GERMANO, 2019) (BUCHLAK et al., 2020) (VALLIANI et al.,
2019) (DASGUPTA; GUPTA, 2019) (KAUSAR et al., 2011) (ZEINELDIN et al., 2020)
(WINKLER-SCHWARTZ et al., 2019) (PEREZ-BREVA; SHIN, 2019).

Em especial na Neurotraumatologia, varios centros realizam trabalhos de classificacao
de imagens utilizando ferramentas de IA. Um estudo realizado no Reino Unido em 2020,
utilizando imagens de 937 pacientes recrutados em mais de 60 centros clinicos europeus,
construiu dois datasets de imagens de Tcs de cranio pos- TCEs, sendo 184 amostras para
treinamento e 655 amostas para teste, submetendo-as a analise por Redes Convolucionais
Neuronais (CNN), um modelo de DL. Obteve-se sucesso, ndo apenas identificando a presenga
de sangramentos (HICs), bem como os segmentando em subtipos conforme localizagdo
(parenquimatosa, extradural, subdural) e determinando sua volumetria. Outro trabalho indiano
de 2018, utilizando datasets com 313.318 TCs de cranio, também encontrou resultados

satisfatorios. Propoz dentro de suas conclusdes que tais algoritmos fossem utilizados como
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método de triagem de HICs (MONTEIRO et al., 2020) (ANEJA; CHANG; OMURO, 2019)
(CHILAMKURTHY et al., 2018) (CRUZ RIVERA et al., 2020).

2.3 SUS E OS TRAUMAS ENCEFALICOS NO INTERIOR

Este estudo idealizou um algoritmo de IA seguindo as caracteristicas dos estudos
anteriores, focando nos potenciais beneficios do seu emprego na satide publica. O Brasil possui
um dos maiores servigos de saude publica do mundo, o SUS , abrangendo de forma universal
sua populagdo. Criado em 1988 com a promulgacao da Constituicao Federal, foi regulamentado
pela lei n® 8.080/90. Tem como defini¢do "o conjunto de acdes e servigos de saude, prestados
por 6rgdos e instituicdes publicas federais, estaduais e municipais, da Administra¢do direta e
indireta e das funda¢des mantidas pelo Poder Ptblico (BRASIL. MINISTERIO DA SAUDE.
SECRETARIA NACIONAL DE ASSISTENCIA A SAUDE., 1990).

Suas principais premissas sdao a Universalidade, a Integralidade e a Equidade de
atendimento a saude dos brasileiros, assegurando-lhes os mesmos direitos e qualidades
similares de atendimentos, sem disticao. Dentre seus pilares basicos encontram-se os principios
da Regionalizagdo e Hierarquizacao dos servigos de saude (PAIM, 2018).

Entende se como Hierarquizagdo os diferentes niveis de complexidade de atendimento
a saude que os municipios possuem. Existem centros de baixa, média e alta complexidade. Na
sua logica, quando um centro de baixa complexidade ndo possui condi¢cdes de atencao a um
paciente, ele ¢ referenciado para um centro de maior complexidade, seja ele de média ou alta
complexidade (MINISTERIO DA SAUDE, 2016).

Por conta de suas dimensdes continentais, o principio de Regionalizagdo levou a
divisdo dos municipios em macrorregides onde poderiam ser encontrados no seu interior todos
os trés niveis de hierarquias (alta, média e baixa complexidade). Como exemplo, a Figura 9
mostra a divisdo do Estado de Minas Gerais em Macrorregidoes Assistenciais de Satude
(RODRIGUES et al., 2018).

Mesmo subdividido, as distancias entre centros de baixa e alta complexidade
ultrapassam centenas de quildmetros. Podemos citar a Macrorregidao Noroeste / MG, com 33
municipios e uma de populacdo com cerca de 793 mil habitantes. Como demostrado na Figura
10, as transferéncias entre os municipios de Buritis (baixa complexidade) e Patos de Minas
(Gnica referéncia em Neurocirurgia na Macroregido Noroeste e média complexidade),
demoram, em média, 5 horas e 47 minutos por via terrestre (SRS PATOS DE MINAS
SECRETARIA DE ESTADO DE SAUDE DE MINAS GERAIS, [s.d.]).
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FIGURA 9 - Macrorregides de Saude / MG.
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Fonte: site SES-MG, 2020.

O processo de transferéncia de um centro de menor complexidade para um de maior
complexidade dentro de uma macrorregido ¢ gerida por um sistema de regulagao de vagas de
leitos que no estado de Minas Gerais ganhou o nome de SUSFACIL. E uma plataforma on-line
onde sdo digitados os dados dos enfermos para posterior andlise por um médico na central
macrorregional de regulacao, que analisa as caracteristicas do caso, verifica a existéncia de vaga
em hospitais de maior complexidade hierarquica e intermedia a transferéncia do enfermo
(SECRETARIA DE ESTADO DE SAUDE DE MINAS GERAIS, 2005) (TORRES;
BELISARIO; MELO, 2015) (CAMPOS, 2018) (MINISTERIO DA SAUDE, 2016).

O processo necessita de dados digitados manualmente na plataforma para analise pelo
médico regulador, tempo precioso, quando o intervalo entre o atendimento inicial e o tratamento
definitivo € crucial para redugdo de sequelas e mortalidade. Problemas podem provocar atrasos
no atendimento como a falta de vagas em centros de tratamentos intensivos, de profissionais
especializados e longas distancias percorridas para o referenciamento (BRUFFAERTS et all,
2017) (BANSAL et al., 2009)(SOP et al., 2013).

Na Figura 11 ¢ sumarizado algumas dificuldades relacionadas ao processo de Regulagao
e Transferéncia de pacientes vitimas de TCEs observadas pelo autor, como referéncia tnica de

Neurocirurgia da Macroregiao Noroeste de MG.
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FIGURA 10 - Exemplo de longa distancia de transferéncia.
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FIGURA 11 - Racionalizagdo do fluxo de regulacdo de leitos e alguns problemas.
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Dentro da abordagem neurocirtargica dos TCEs, o tempo ¢ de suma importancia.
Quarenta e cinco porcento das vitimas de TCEs graves falecem na primeira hora seguinte ao

trauma, devido a lesdes com efeito de massa ou disturbios cardiocirculatorios. Um secundo
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pico, com 24% de 06bitos, ocorre até a quarta hora do trauma, demonstrando que o acesso rapido
a centros de tratamento com a disponibilidade de neurocirurgia ¢ essencial para muitos
enfermos. Atendimento agil aos pacientes de TCEs ¢ crucial para reduzir a morbimortalidade.
E chamada de “Hora de Ouro “os primeiros 60 minutos seguintes ao trauma e os pacientes
atendidos apos esse periodo tem pior desfecho. Nos TCEs com Escala de Coma de Glasgow <
4, a mortalidade ¢ de até 53% nos 6 meses seguintes ao acidente. Diagndsticos retardados,
longas distancias e dificuldades de transferéncias podem ter grande impacto no desfecho dos
casos de TCEs conforme dados acima mencionados (BRUFFAERTS et al, 2017) (BANSAL et
al., 2009) (CARNEY et al., 2017).

2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E SUS FACIL

Poderiamos enumerar varios potenciais beneficios do desenvolvimento e utiliza¢ao de
ferramentas computacionais e de IA para deteccdo de HICs através de imagens de TCs nas
cidades do interior, distantes dos grandes centros médicos (GOLDBERG et al., 2020).

Seu emprego alertaria os profissionais médicos e técnicos locais de condigcdes
potencialmente fatais, acelerando a tomada de providéncias quanto ao tratamento adequado,
como cadastros, contatos telefonicos ou por aplicativos, com as Centrais de Regulagdo de Leitos
e hospitais de maior complexidade (RICHARDSON et al., 2020).

Poderiam ser tteis como ferramenta de priorizagdo de lista, permitindo analise agil dos
pacientes dentro da plataforma de regulagdo de leito SUS FACIL, inclusive com a possibilidade
de inclusdo futura de ferramentas de segmentacdo e volumetria de HICs, dados importantes
quanto a decisdes da necessidade ou ndo de intervengdes neurocirurgicas emergenciais
(RICHARDSON et al., 2020).

Poderiam ser uma conexdo a sistemas integrados de Telemedicina, onde agilizariam
pareceres de médicos especialistas nos centros de maior complexidade ou nas Centrais de
Regulagdo do SUS FACIL, em auxilio aos profissionais locais na condugio de casos graves ou
complexos (CAMPOS et al., 2020).

Forneceriam sistemas automatizados de alertas remotos de neurocirurgidoes nos centros
de maior complexidade da ocorréncia a distdncia de um TCE grave, antecipando assim
cadastros e o preparo cirirgico na institui¢do de destino para as necessidades terapéuticas antes
de concluida a transferéncia do enfermo, como por exemplo: reservas de leitos de terapia
intensiva, reservas de hemoderivados, pré-calculo de doses de medicagdes anestésicas, reserva

de salas cirurgicas, dentre outros (CARNEY et al., 2017) (PANESAR et al., 2020).
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Reduziria o tempo de transferéncias para locais onde existam recursos disponiveis,
evitaria deslocamentos desnecessarios para a realizagdo de TCs diagnosticas em centros de
média e alta complexidade, aliviando-os de superlotacdo de suas emergéncias (AZEVEDO et
al., 2016).

Como supracitado sobre a escassez de grandes estudos epidemioldgicos nacionais, a
integracdo de uma ferramenta de detec¢do de HICs num sistema estadual de regulagdo,
proporcionaria valiosa coleta de dados para a elaboragdo de estudos de larga escala, pois
permite conectividade de multiplos centros a plataforma unica de dados (RICHARDSON et al.,
2020).

A grande quantidade e qualidade de dados gerados apds analise por IA dos casos de
TCEs, viabilizariam aos gestores de saude de varias esferas, novas informagdes quanto as
necessidades de recursos financeiros, aquisigdes de insumos, contratagdes de pessoal ou
pactuagdes de servicos (BRASIL. MINISTERIO DA SAUDE. SECRETARIA NACIONAL
DE ASSISTENCIA A SAUDE., 1990).

Geraria economia aos cofres publicos, pois reduziria os custos globais de internagdes
(diarias, insumos, pessoal), pois melhorando a assisténcia aos pacientes com TCEs.
Diagnosticos precoces e rapidos tratamentos determinariam menor potencial de complicagdes
e hospitaliza¢des prolongadas. Economias estas que poderiam ser revertidas na aquisi¢do de
novos aparelhos de TCs para localidades sem tal recurso e em pesquisa para o desenvolvimento
e emprego de [A para a saude (CDC; NCIPC, 2015).

A deteccao automatizada de HICs, aliada a informacgdo de elementos terapéuticos
essenciais em neurotraumatologia como sua localizacdo, volume e efeito compressivo
encefalico, poderiam ser utilizados para o desenvolvimento de aplicativos ou programas
contendo algoritmos de manejo clinicoMONTEIRO et al., 2020).

Poderiam ser utilizadas plataformas digitais economicamente acessiveis conectadas a
internet tais como notebooks, desktops e smartphones como auxiliares na formulagdo de
estratégias terapéuticas destes enfermos. Ao abrir um aplicativo um neurocirurgido de uma
capital poderia auxiliar ou mesmo dar a autorizagdo de transferéncia de um enfermo de uma
cidade do interior no tempo de um arraste de dedo indicador (SANOSSIAN et al., 2009).

Atraveés de preenchimento de formularios on-/ine num futuro adicionados a ferramenta
proposta, gerariam dados que alimentariam data sets com importantes informacdes sobre a
historia clinica, exame fisico e propedéutica adjuvante (exames radiogréficos,
eletrocardiograficos, laboratoriais, dentre outros) dos pacientes vitimas de TCEs. Tais

informagdes poderiam tragar sugestoes de algoritmos terapéuticos com recursos localmente
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disponiveis. Caso os recursos terapéuticos ndo existirem naquele centro, sugeririam aos
gestores locais as adequagdes necessarias para a manutengao da vida e a reducdo de potenciais
sequelas, como por exemplo ampliacao de salas de emergéncias e aquisi¢ao de servicos de
terapia intensiva. (DUONG; RAUSCHECKER; MOHAN, 2020) (HALE et al., 2019).

Uma ferramenta de IA também poderia corroborar na propria prevenc¢ao de TCEs. Por
exemplo, a alimentagdao do sistema com dados como locais de acidentes e seus mecanismos
como: trechos de rodovias com altos indices de acidentes, locais com elevados indices de
infracdes de transito, tais como: avangos de esquinas, paradas obrigatorias, semaforos, o nao
uso de capacetes, dentre outros. Informac¢des que num mundo interconectado, ndo sdo mais

ficcao cientifica (DAPP; HEINE, 2012).
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RESUMO

O estudo e utilizacdo da Inteligéncia Artificial (IA) na medicina tém crescimento exponencial.
Ferramentas auxiliares a identificagdo de ameagas a vida e de priorizacdo de casos poderiam
ser benéficas na condugio de Traumas Cranioencefalicos (TCEs) no 4mbito do Sistema Unico
de Saude (SUS). Estes sdo problemas de saude publica, resultam em Hemorragias
Intracranianas (HICs) de elevada morbimortalidade e custos socioecondmicos, sobretudo
quando ndo tratadas em tempo habil. Em Minas Gerais, quando incidem em municipios de
baixa complexidade hospitalar, sem neurocirurgides, radiologistas ou tomografias
computadorizadas (TCs), necessitam por mecanismo de hierarquizagao transferir seus pacientes
usando-se a plataforma de regulagdo de leitos SUS FACIL (SF). Retardos na identificagdo e
cadastros dos casos graves na origem, da sua analise por médicos reguladores do SF, poderiam
ser amenizados com a inser¢do na plataforma de um algoritmo de IA capaz de reconhecer
automaticamente HICs em TCs nos locais de origem, agilizando a detecgdo e priorizagao de
casos ameacgadores a vida. Este trabalho propde o desenvolvimento de um algoritmo para
identificacdo de HICs em TCs e a analise dos seus potenciais beneficios no contexto do SF.
ApOs a coleta, processamento e formulagdo de datasets de imagens de TCs de cranio normais
e com HICs, utilizou-se o software Orange® para treinamento, validacdo e teste do seu
reconhecimento por modelos de Redes Neurais Artificiais (ANN), Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM), Florestas Alelatorias (Randon Forests) e K — Nearest- Neighbors (KNN) . O
modelo de ANN apresentou resultados ligeiramente superiores aos demais modelos nas etapas
de Treinamento / Validagdo e Teste ( AUC = 1.000, CA = 0.998, F1 = 0.998, Precisao = 0.998
e Recall = 0.998, e AUC = 0.987, CA= 0.930, F1=0.930, Precision = 0.931 e Recall = 0.930
respectivamente) conseguindo atingir o objetivo proposto para o conjunto de imagens
utilizadas. A formulagdo de datasets mais robustos tornam-se necessarios para seu uso pratico

e o aperfeicoamento e emprego de algoritmos de IA devem ser incentivados.
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ABSTRACT

The study and use of Artificial Intelligence (AI) in medicine has grown exponentially. Auxiliary
tools for identifying potential threats to life and prioritizing cases could be beneficial in the
management of Traumatic Brain Injuries (TBIs) within the scope of the Unified Health System
(SUS). These are public health problems, often resulting in Intracranial Hemorrhages (ICH)
with high morbidity and mortality and socioeconomic costs, especially when not treated in a
timely manner. In Minas Gerais, when they focus on cities with low hospital complexity,
without neurosurgeons, radiologists, or computed tomography (CTs), they need to transfer their
patients, using the SUS FACIL bed regulation platform, through a hierarchical mechanism. The
delay in the identification and registration of serious cases at the origin, their analysis by
regulators in the SF regulation centers, could be alleviated with the potential insertion of an Al
algorithm capable of automatically recognizing HICs in CTs at the origin sites, thus adding
agility for the detection and prioritization of life-threatening cases. This work proposes the
development of an ICH identification algorithm in CT and the analysis of its potential benefits
in the context of SUS FACIL. After collecting and processing data sets images containing
normal and HIC skull CTs, Orange® Software was used for training, validation and testing of
their recognition by Artificial Neural Network (ANN) models, Support Vector Machines
(SVM), Random Forests and K — Nearest-Neighbors (KNN). The ANN model presented
slightly better results than the other models in the Training / Validation and Testing stages
(AUC = 1,000, CA = 0.998, F1 = 0.998, Accuracy = 0.998 and Recall = 0.998, and AUC =
0.987, CA =0.930, F1 = 0.930, Precision = 0.931 and Recall = 0.930 respectively) achieving
the proposed objective for the set of images used. However, the formulation of more robust
datasets becomes necessary for their practical use and their improvement and use should be

encouraged.
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3.1 INTRODUCAO

Inteligéncia Artificial (IA) pode ser definida como a capacidade de uma maquina,
geralmente um computador, se portar de forma semelhante ao que antes se pensava ser
exclusiva da inteligéncia humana. Por mecanismos de adaptacdo flexivel, elas conseguem
interpretar dados externos, aprender modelos e utilizar-se desses aprendizados para efetuarem

tarefas especificas (1) (2).

A TA pode ser subdividida em varios campos de pesquisa, como o Aprendizado de
Maquinas (Machine Learning) que realiza predi¢des por reconhecimento de padrdes de dados
ou o Processamento de Linguagem Natural (Natural Language Processing), capaz de produzir

predicdes por intermédio de analise de dados de textos, conforme exemplificado na Figura 1
(3) (4).

O estudo da Inteligéncia Artificial (IA) remonta 1956 quando os cientistas de
computagdo John McCarthy e Marvin Minsky organizaram o Dartmouth Summer Research
Project on Artificial Intelligence, evento aonde o termo IA foi primeiramente citado. Nos anos
1960 houve certo desinteresse dos pesquisadores médicos pela IA, ressurgindo sua pesquisa na
década seguinte com a criagdo do Research Resource on Computers in Biomedicine da
Universidade Rutgers. Durante o Congresso da Academia Americana de Oftalmologia de 1976,
esta iniciativa cientifica apresentou para a comunidade médica 0 CASNET®, primeiro prototipo
de aplicativo que utiliza da IA para auxilio ao manejo do Glaucoma. Em 1993, surgem as
primeiras publicagdes por radiologistas estudando a IA na detec¢do de neoplasias malignas em
mamografias, denotando a abertura de uma era de crescente interesse da Radiologia pelo uso

da 1A (5) (6) (7).
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FIGURA 1 - Os varios tipos de Inteligéncias Artificiais e a subdivisdo do Machine Learning.
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Fonte: Panesar, 2020.

Desde os anos 1970, quando surgiram os prototipos das Tomografias Computadorizadas
(TCs), das Ressonancias Nucleares Magnéticas (RNMs) e dos Computadores Pessoais (PCs),
até chegarmos aos dias atuais houve crescente interesse em pesquisas sobre [A principalmente
na Neuroradiologia. Ao longo do tempo houve um paralelo entre as crescentes melhorias dos

recursos computacionais e o advento dos exames de imagens, conforme mostrado na Figura 2
().

A abundancia de recursos de imagem, de tecnologia computacional acessivel e de troca
de informagdes pela Internet, levou nos ultimos cinco anos a um aumento significativo de
trabalhos publicados em periddicos médicos utilindo-se de pesquisas em IA, sobretudo na

neuroradiologia. A Figura 3 ilustra este crescimento (9).
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FIGURA 2 - Paralelo histérico entre IA e desenvolvimento da Radiologia.
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Fonte: Kaul, 2020.

A TA pode ser uma ferramenta util na rapida deteccdo de padrdes de imagem de
patologias ameacadoras a vida, como por exemplo, as Hemorragias Intracranianas (HICs)
secundarias a Traumatismos Cranioencefélicos (TCEs). Em emergéncias a rapida detec¢do de
HICs ¢ crucial em virtude do potencial de danos neurologicos severos e obitos relacionados a

sua patologia (10) (11) (12).

Os TCEs sdo patologias de ocorréncia comum em nosso meio, entretanto sao escassos
grandes estudos epidemioldgicos brasileiros. Geralmente sdo estudos relacionados a centros

hospitalares especificos, cidades e regides, nao sendo portanto de amplitude nacional (13) (14)

(15).

Estatisticas americanas no ano de 2010, estimaram a avalia¢ao de cerca de 2,5 milhdes
de vitimas de TCEs, sendo estes responsaveis por cerca de 15% de todos os atendimentos em
servicos de emergéncia, seja como diagnostico primario ou secundario. Destes 20% eram casos

moderados ou graves, exigindo sua interna¢do entre 50 a 70% das ocasides (16) (17) .
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FIGURA 3 - Crescimento das publicagdes médicas em IA.
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Fonte DUONG; RAUSCHECKER; MOHAN, 2020.

A mortalidade global dos TCEs foi estimada em cerca de 18/100.000 casos por ano.
Acometem todas as faixas etdrias, havendo predominio no género masculino e em jovens.
Houve crescimento de 62 % na incidéncia casos de TCEs em jovens americanos abaixo de 19
anos de idade entre os anos de 2001 e 2009, principalmente associados a praticas desportivas e
recreagdo, denotando um problema em expansdo. Os TCEs possuem altas taxas de mortalidade
quando acometem idosos com mais de 75 anos. Ocorrem tanto em desenvolvidas capitais, com
centros médicos de alta complexidade, quanto em pequenas cidades, sem qualquer
infraestrutura especializada. Causam grande sofrimento para as vitimas e seus familiares,
possuindo elevado custo socioecondmico, estima-se um gasto de cerca de 82 bilhdes de dolares

anuais com o seu tratamento (18) (19).
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Tecnologias como as Tomografias Computadorizadas (TCs) foram essenciais para a
compreensdo da fisiopatologia, facilitando diagndsticos, otimizando tratamentos e melhorando

prognosticos (10).

Contudo existem fatores limitantes para sua aplicacdo em larga escala em nosso meio.
Seu emprego em municipios pequenos, dotados de orgamentos modestos, ¢ dificultado pelo alto
custo de aquisi¢cao de aparelhos. Também sao limitadores a manutencao onerosa, a contratacao
de profissionais técnicos e médicos especializados como radiologistas, neurocirurgides e

intensivistas, além da burocracia na sua compra ¢ manutengao (20).

A aquisi¢do e manutencdo isolada de TCs para a deteccdo precoce destas patologias
seria uma op¢do economicamente viavel para alguns destes municipios, todavia os elevados

custos com quadro pessoal ndo seriam compativeis com as suas realidades orcamentarias (21).

Tendo em maos um real problema de saude publica, aliada a escacez de meios para o
seu tratamento, teriamos disponiveis alternativas tecnoldgicas vidveis capazes de reduzir o
impacto dos TCEs sobre a sociedade tendo em vista o cendrio assistencial do SUS atual? O
atendimento especializado aos TCEs e a pronta identificacio de HICs seriam factiveis a
distancia por intermédio de solucdes tecnoldgicas como a IA e a Telemedicina, ndo obstante a

realidade atual de inexisténcia de TCs nos locais de ocorréncia dos acidentes (22) (23).

Este fato leva a invaridvel necessidade de transferéncia de todos os casos suspeitos, por
vezes desnecessariamente centenas de quildmetros. Pacientes diagnosticados como TCEs de
menor gravidade, poderiam hipoteticamente serem tratados localmente caso houvesse
disponibilidade de TCs e consultoria especializada a distancia. Por outro lado, as cidades
detentoras de hospitais de média e alta complexidade, geralmente detém salas de emergéncia e
observacdes superlotadas, pois absorvem tanto os casos graves, quanto aqueles que a

insuficiéncia de meios diagnésticos do interior os leva a atender (24) (25).
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Questiona-se se a aplicacdo de solugdes tecnologicas, como algoritmos de Aprendizdo
de Méquinas capazes de identificar HICs em TCs, poderiam reduzir o impacto dos TCEs sobre
a sociedade, sobretudo quando aplicadas em um cendrio de escacez de recursos assistenciais,
como cidades com infraestrutura hospital de baixa complexidade. Esta pesquisa visa estudar,
desenvolver e empregar um algoritmo de A capaz de diferenciar imagens de TCs de cranio
portadoras de HICs de controles normais e analisar seus potenciais beneficios no cendrio

assistencial do SUS.
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3.2 MATERIAIS E METODOS

Apds aprovagio pelos Comités de Etica e Pesquisa (CEPs) das institui¢des parceiras,
foram escolhidas para estudo imagens de TCs de cranio sem contraste de vitimas de TCEs
atendidas nas emergéncias dos Hospitais Imaculada Conceic¢do e Vera Cruz — Patos de Minas /
Minas Gerais, no periodo anterior ao ano de 2018. Declaramos nao haver conflitos de interesses,

sendo o trabalho financiado pelos autores.

Utilizados dois tomografos Phillips Brilliance ® de 16 e 64 canais. Nesta analise
incluem-se exclusivamente imagens de TCs de cranio com achados de HICs e normais,

selecionadas com base em laudos oficiais, realizadas por radiologistas colaboradores.

Os dados para a elaboragao dos datasets usados neste trabalho foram coletados de duas
fontes distintas. A primeira fonte foi a comunidade on-line para pesquisas Kaggle®, uma
subsidiaria da Google®, que prové aos seus usudrios datasets para estudos relacionados ao
Aprendizado de Maquina (Machine Learning). Foi feito o download do dataset aberto RSNA
Intracranial Hemorrhage Detection, organizado pela Sociedade Americana de Neuroradiologia
(ASNR), em colaboracdo com vdrias institui¢des de pesquisa. A segunda fonte para datasets
foram as plataformas de imagens e laudos Synapse® e Arya® / PACS® (Picture Archiving and

Comunication System) pertencentes as instituicdes hospitalares parceiras (26) (12).

Originalmente os dados se encontravam em formato DICOM.3® (Digital Imaging and
Communications in Medicine) e foram convertidos para o formato JPEG (Joint Photographic
Experts Group). Ap6s a conversao foram uniformizados e anonimizados na propria workstation
do servigo e transferidos por hard disk externo para computadores pertencentes ao Laboratorio
de Bioinformatica e Analises Moleculares (LBAM) da Universidade Federal de Uberlandia

(UFU) — Campus Patos de Minas / MG.
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Foram excluidas TCs de controles clinicos ou pds-operatdrios. Nao foram avaliados
dados pessoais dos pacientes, portanto sem diferenciagdo quanto ao género, idade ou etnia,
apenas empregados dados computacionais andnimos brutos. Nao foram usadas imagens de
menores de dezoito anos. Excluidas grandes lesdes traumaticas de face como fraturas,
lacera¢des ou hematomas, artefatos de movimento, corpos estranhos e achados patologicos
intracranianos incidentais. Definiu-se como achados incidentais intracranianos: calcificagdes
patolégicas, doengas cerebrovasculares agudas e cronicas, malformagdes vasculares (p.ex.
aneurismas), tumores benignos ou malignos, hemorragias cerebrais espontaneas, corpos

estranhos, clipes de aneurismas, derivagdes ventriculares, dentre outras.

Requisitos de seguranga como anonimizagdo das imagens, acessos individuais com
senhas, criptografias, softwares antivirus atualizados e checklist para estudos em imagem
usando IA, foram respeitados conforme a Lei Geral de Protecao de Dados Pessoais (LGPDP) e
os Consensos SPIRIT-AI, CONSORT-AI e CLAIM (Anexo2). Os datasets ficaram sob guarda
do LBAM e poderao ser utilizados para pesquisas futuras com autorizagdes das comissdes de

éticas pertinentes (27) (28) (29) (30) (31) (32).

Ao todo foram empregadas 195.136 imagens de TCs de cranio para este estudo. Destas,
194.082 imagens eram pertencentes ao dataset RSNA e 1054 imagens pertencentes ao dataset
construido pelos autores (dataset NeulA), baseado em casos neurocirurgicos locais. O primeiro
foi utilizado para treinamento e validagao do algoritmo proposto e o segundo foi usado para

testa-lo.

Foram selecionadas imagens com graus variaveis de dificuldade para a construgdo do
dataset NeulA, usando imagens contendo deste discretos achados de Hemorragias

Subaracnoideas Traumaticas a grandes Hematomas Intracranianos Epidurais e Subdurais.

Selecionou-se pacientes com faixa etaria entre de 18 a 90 anos.
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Para a etapa Treinamento e Validagdo do algoritmo as imagens obtidas on-line
encontravam-se divididas em dois subdatasets: Pasta 0 /Subdataset HICs (50% do total, 97.041
imagens com HICs) e Pasta 1 / Subdataset Normal (50% do total, 97.041 imagens normais). O
Dataset NeulA também era composto por dois subdatasets: Subdataset Neuld Normal (51%,
515 imagens normais) e Subdataset Neuld HICs (49%, 539 imagens com HICs), conforme

podemos observar na Figura 4.

FIGURA 4 - Origem e Notacao dos Datasets.

Total de Amostras de Imagens de TCs crdnio
Admissdo de Vitimas de TCEs = 195.136

Dataset RSNA: Treinamento / Validagdo = 194.082
eSubdatasets:
*HICs = 97.041
eNormal = 97.041

Dataset NeulA: Teste = 1.054

eSubdatasets:
*HICs = 539
eNormal =515

Fonte: Autores.

Para o processamento foi usado o software Orange®, que dispensou a digitagdo de
codigos de comando em linguagem Python® para o algoritmo proposto. O programa possui
interface simples, contendo icones de programagao rapida, detendo ferramentas de visualizagao
e manipulacao de dados que facilitaram a Mineragao de Dados (Data Miming) e o manuseio de

modelos de Aprendizado de maquina (Machine Learning) necessarios para a pesquisa.
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Usando o atalho, ou widget, da funcdo Importar Imagens (Import Images), foi feito o
carregamento, ou download, do Dataset RNSA para a etapa de Treinamento e Validagdo

(Subdatasets HICs e Normal) para o ambiente Orange on-line, conforme mostrado na Figura 5.

FIGURA 5 - Fluxo do processamento de dados no algoritmo: Importacao Imagens.
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Fonte: Autores.

Estes sdo os dados de entrada (imputs) para processamento na etapa subsequente a
funcdo Incorporacdo de Imagens (/mage Embedding). Nela as imagens sdo enviadas a
servidores e processadas por modelos de DL que transformam as imagens (inputs) em
representacdes numerais ou vetoriais (outputs). Estes modelos de Incorporagdo de Imagens sdo

hospedados em servidores remotos (on-/ine) ou locais (off-line).

A funcao Incorporacao de Imagens oferece varios tipos de Incorporadores (Embedders),
que sao diferentes modelos arquiteturais de Redes Neurais Convolucionais (CNN) / Deep
Learning, utilizados para a intercambialidade de andlises e regulacdo do algoritmo. Sao

exemplos de Incorporadores o Inception V3 e o Inception V4 (remotos) € o SquezzeNet (local).
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Utilizamos o Inception V3 voltado a classificagdo de imagens e detec¢do de objetos, conforme

mostrado na Figura 6.

FIGURA 6 - Fluxo do processamento de dados no algoritmo: Incorporac¢ao de Imagens.
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Fonte: Autores.

Estes dados vetorizados e tabelados sdao os dados de entrada (inputs) do seguinte passo

nomeado Selecao de Colunas (Select Columns). Nela foram selecionados manualmente o
dominio de dados a serem estudados, os atributos. Existem varios tipos de atributos: simples,

de classe e meta atributos. Optou-se pela selecdo de atributos simples e de classe discretos,

adequados a tarefa de classificagdo de imagens.

Os atributos selecionados foram enviados como dados de entrada (inputs) para analise

e comparagdo de resultados por quatro modelos classificadores de Machine Learning (mais

simples, supervisionados e de menor custo operacional): Artificial Neural Network ou
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Feedforward Neural Network (ANN), k-Nearest-Neighbours (k-NN), Random Forests e Suport
Vector Machine (SVM), mostrados na Figura 7:

FIGURA 7 - Fluxo do processamento de dados no algoritmo: Modelos de Machine Learning.
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Fonte: Autores.

Os outputs destes modelos foram analisados separadamente no passo sequente chamado
“Test and Score Running”. Nela ¢ mostrada os diferentes desempenhos dos modelos

classificadores utilizados durante o treinamento, medindo-se sua performance estatistica com

as seguintes métricas: Area Sob a Curva ROC, Acuracia, F1, Recall, Precisao, LoglLoss e

Sensibilidade, métricas exemplificadas no Anexo 3.

O método de Cross Validation, divide os dados dos datasets de Treinamento HIC e
Normal em subdatasets, comparando-os entre si, sendo usado para a Validagao da classificacgao.
Foi utilizada o Cross Validation de 10 Folds (dobras), onde os datasets treinados foram

divididos em 10 grupos e cada subgrupo comparado entre si, como observado na Figura 8.
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FIGURA 8 - Fluxo do processamento de dados no algoritmo: Test and Score.
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Fonte: Autores.

ApOs a etapa de Treinamento e Validagdo, procedeu-se a etapa de Teste. Foi usado o
dataset NeulA, cujas imagens eram inéditas aos modelos classificadores treinados, a fim de se
averiguar a performance estatistica da analise frente a uma tarefa classificatoria nova e com

dados locais. Sumarizamos na Figura 9 as varias etapas supracitadas.

FIGURA 9 - Etapas de processamento de dados pelo algoritmo proposto.
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Fonte: Autores.
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3.3 RESULTADOS

Apo6s o processamento pelo algoritmo das imagens do dataset RSNA (194.082 imagens)
na etapa de Treinamento ¢ Validacdo, foram obtidos indices de classificacdo satisfatorios em
trés modelos de Machine Learning empregados, sumarizados no widget “Test e Score Running”

do programa Orange® e mostrados na Figura 10.

FIGURA 10 - Resultados obtidos na etapa Treinamento e Validagao.
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Fonte: Autores.

O modelo Artificial Neural Networks (ANN), com maior poder computacional de
processamento, utilizando o Cross Validation de 10 folds, obteve os resultados mais
satisfatorios de classificacdo, com baixos indices de erro (AUC= 0.893, CA = 0.810, Precisdo=
0.810 e Recall = 0,810). Achados menos precisos foram encontrados nos modelos de SVM

(AUC = 0.419, CA = 0.499, Precisdo = 0.421 e Recall 0.410), de Florestas Aleatorias (AUC =
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0,813, CA= 0,737, Precisao= 0,736, FI score= 0.736 e Recall = 0.737) e k-NN (AUC = 0.852,

CA= 0.780, F1 score = 0.700, Precisdo= 0,780 e Recall = 0,780).

Apds realizar a etapa de Treinamento e Validagao, foi iniciada a etapa Teste como o uso
do dataset NeulA, elaborado pelos autores. O resultado da andlise foi satisfatorio, com indices
de acertos também superiores no modelo Neural Network (AUC = 0.987, CA= 0.930, Fl1=
0.930, Precision=0.931 e Recall = 0.930). Demais resultados dos outros modelos sdo

mostrados na Figura 11.

FIGURA 11 - Resultados obtidos na etapa Teste.
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Foram produzidas outras andlises estatisticas do algoritmo proposto como Matrizes de
Confusdo, Areas sobre curva ROC, Analises de Calibragio (Calibration Plot) ¢ Curvas de

Elevacao (Lift Curves) para se averiguar a performance dos modelos utilizados. Foram

consideradas pelos autores satisfatdrias para os propdsitos deste trabalho, conforme podemos
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exemplificar com os graficos das Areas Sob a Curva ROC, mostrado na Figura 12, e das

Andlises de Calibrag¢ao, mostrado na Figura 13.

FIGURA 12 - Areas Sob a Curva ROC na etapa Teste.
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FIGURA 13 - Analise de Calibragdo na etapa Teste.
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Entretanto, em virtude dos critérios de inclusdo e exclusdo para a elaboragdo do dataset
testado, observamos viés positivo, relacionado a exclusdo de achados incidentais, corpos
estranhos e artefatos de movimento. Fatos estes, que em andlises de vida real, podem ser
representativos e dificultar a efetiva classificacdo. A elaboracdo de datasets mais robustos, com
as devidas anotagdes de tais varidveis se fariam essenciais na transposic¢ao de tal recurso para

estudos in loco e in vivo, segundo a opinido destes autores.

Modelos arquiteturais mais simples, como o SVM e as Florestas Aleatorias, tiveram
maior quantidade de erros comparados ao modelo de Neural Network sobretudo na Etapa

Treinamento e Validacao, onde se empregou o dataset RNSA de maior robustez.

Contudo, todos os modelos apresentaram na etapa Teste resultados proximos usando o
dataset NeulA. Este fato pode sugerir que nem sempre ¢ necessario se utilizar de complexos
modelos de DL, de maior custo computacional e tempo de processamento, como Redes
Neuronais Convolucionais (CNN), para se desempenhar a tarefa solicitada. Para tal, pode-se
utilizar de modelos mais simplificados de Machine Learning, mais bem regulados. De modo

geral, a andlise do experimento pelos autores € positiva para o objetivo delineado.
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3.4 DISCUSSAO

Em 1994, o jornalista do periddico Science David H. Freedman descreveu para a
Sociedade Americana de Avangos da Ciéncia que “havia um florescente romance entre a
substancia cinzenta e o silicio”. Descrevia-se entdo que modelos computacionais poderiam
“simular” a atividade de neuronios humanos, remetendo-nos ao conceito de Redes Neurais
Artificiais (Artificial Neural Networks - ANN ou simplificadamente Neural Networks) (33).

Desde entao intimeros trabalhos foram produzidos com uso de IA na medicina. Em
2017, o primeiro software baseado em IA chamado Arterys®, foi aprovado pelo Food And
Drugs Administration (FDA) para uso comercial. Estima-se que até 2025 cerca de 109 bilhdes
de dolares sejam investidos na produgdo de softwares aplicando modelos de ML e DL para o
mercado da saude (34) (35).

O Aprendizado de Maquina ou “Machine Learning” (ML) é a modalidade de A mais
utilizada em pesquisas médicas. Utiliza algoritmos e modelos estatisticos treinados em dados
de amostras para identificar padrdes e fazer previsdes a partir de novos dados. Abaixo
exemplificamos alguns usos do ML na figura 14 (4).

O ML pode ser dividido em dois ramos principais: Aprendizado Superficial ou “Single
or Shallow Learning” (Gnica camada de neuronio artificial) e Apredizado Profundo ou “Deep
Learning” (multiplas / ocultas camadas de neuronios artificiais), conforme podemos observar
na figura 15 (35) (9).

O Aprendizado de Maquinas também pode ser subdividido em Supervisionado e nao
Supervisionado. Na figura 16, citamos varios modelos de ML, subdividindo-os nos dois tipos

supracitados.



Aprendizado
Supervisionado

-Treina usando dados de entrada
(inputs) claramente definidos.
-Feedback direto pelo usuario.
-Predicdo de eventos futuros.
-Problemas de classificacdo e

FIGURA 14 - Algumas diferencas e aplicagdes médicas do Machine Learning.

Aprendizado Nao
Supervisionado

Identificacdo de padrées e
grupamentos ( clusters) de conjunto
de dados brutos.

-Usudrio tem participacdo indireta.
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regressdo. -Ndo faz predicGes.
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-Prognosticos.

-Predicdo respostas terapéuticas.
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demograficas e sociais associadas a
doencas e seus tratamentos.

Fonte: Panesar,2020.

FIGURA 15 - Arquitetura basica Aprendizado Superficial e Profundo de Maquinas.

“Shallow Learning”- Aprendizado Superficial- Camada Unica x = “Deep Learning “- Aprendizado Profundo- Muiltiplas Camadas

Fonte: Autor.

Nos modelos de Aprendizado de Maquina Supervisionados, os dados necessitam ser

rotulados previamente por categorias (classificacdo) ou valores numéricos (regressdo). Os
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modelos de classificacdo supervisionada tém geralmente uma unica camada de neurdnio
artificial (Single Layer). Citamos como exemplos destes modelos a Regressao Logistica, Naive
-Bayes , Arvores de Decisdo (Decision Trees), Florestas Aleatorias (Random Forests), K —
Nearest Neibor (KNN) e Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) (36) (6) (37).

J& os modelos de Aprendizado de Maquinas ndo Supervisionados visam identificar
padrdes em dados ndo rotulados, organizando-os em conjuntos de dados complexos por grupos
(Clusters) ou simplificando o numero de varidveis (Redu¢do de Dimensionalidade). Os
modelos de classificacdo ndo supervisionada possuem multiplas e escondidas camadas de
neurdnios artificiais (Hidden Layers ou Deep Learning / DL). Sdo exemplos de DL as Redes
Neurais Convolucionais (CNN), as Redes Neurais Recorrentes (RNN), dentre outras citadas na

Figura 16 (38) (39) (8) (40).

FIGURA 16 - Exemplo de Machine Learnings supervisionados e nao supervisionados.
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Arvores de Decisdo
- Naive Bayes
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K - Nearest Neigbors
Redes Neurais Simples
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Arvores de Decisdo

Nao Supervisionado:
Clustering

K-Means

Gaussian Mixture.

Cadeia de Markov
Convolutional Neural Networks

Recorrent Neural Networks.
Hopfield Network
Boltzmann Network

Long Short Term Memory

Fonte: Autores.
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E crescente o estudo e emprego do DL dentro da medicina. Diferentemente dos modelos
de ML supervisionados, as representacdes e/ou resultados sdo descobertos automaticamente a
partir de dados brutos. Multiplas e profundas camadas de classificadores capturam as
representacdes de dados, tanto de baixo, quanto de alto nivel, permitindo que os softwares
“aprendam” de forma mais rica abstracdes de entradas (6) (37) (38).

O DL elimina a necessidade para engenharia manual de recursos como dados pré-
trabalhados, também chamados de dados “rasos”. Permite modelos de aprendizagem profunda
para descobrir naturalmente padrdes previamente desconhecidos e generalizar melhor para
novos dados. Pode utilizar de grandes fontes de dados, ou Big Data, para encontrar padrdes ou
comportamentos nem sempre 6bvios, que num contexto clinico podem ser de salutar interesse
a recognicao. De forma sumaria entdo podemos compreender que o Deep Lerning ¢ uma das
modalidades de Machine Learning, que por sua vez ¢ uma das areas de pesquisa em Inteligéncia

Artificial, como exemplificado na Figura 17 (4) (8) (41) (42).

FIGURA 17 - Inteligéncia artificial, ML e DL: sumario.

Inteligéncia Artificial

Aprendizado de Maquinas
“Machine Learning”

Aprendizado Profundo de Maquinas
“Deep Learning”

Fonte: Pesapane, 2018.

Varios pesquisadores médicos vém tentando utilizar dessa capacidade de classificagao

e identificagdo de padrdoes em beneficio de seus pacientes. Inumeras especialidades médicas,
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mesmo fora do campo das neurociéncias, tém se beneficiado sobretudo de classificagdo de
imagens. Como exemplo, podemos citar a Ortopedia, onde o diagndstico de lesdes do sistema
osteoarticular e muscular ¢ muito dependente de recursos de imagens como TCs e RNMs, onde
o uso da TA tem se mostrado comparavel a expertise humana na identificacdo de fraturas,
lateralidade de lesdes e partes do corpo comprometidas (30) (43) (44).

Em 2018, houveram mais de 6.000 publicagdes de trabalhos na base de dados
PUBMED associando a IA (ML ou DL) a Neuroradiologia, Neurologia, Neuroncologia ou
Neurocirurgia (9).

Especialmemte na Neurologia e Neuroradiologia, onde ha riqueza de dados, sdo
inimeras as frentes de trabalhos publicados usando como recursos o ML e o DL. Como
exemplos podemos citar: o tratamento da Esclerose Multipla ( onde o cruzamento de dados
clinicos, radioldgicos e laboratoriais sugerem ser uteis para diagnosticos duvidosos,
caracterizagdo de progressdo e decisdes terapéuticas), a abordagem das Epilepsias de Dificil
Controle (onde a analise sistematica dos perfis radiologicos, eletroencefalograficos e
metabolicos cerebrais com SPECT / PET-CT, visando a identificagdo de bons ou maus
candidatos a cirurgia), a condugdo da Doenca de Alzheimer ( onde dados clinicos, laboratoriais,
genéticos e exames neuropsicologicos dao perspectivas ao correto diagndstico, confundido com
outras deméncias, além de riscos de progressoes aceleradas e tratamentos), dentre outras (9)
(38) (39) (40) (45) (46) (47).

A Neurocirurgia e suas interfaces com a Radiologia e a Oncologia muito se beneficiam
do emprego da ML e DL. Promissores estudos como o processamento conjunto de multiplas
fontes de dados como exames de imagens, exames clinicos, laboratoriais e painéis genéticos
tumorais por modelos de DL, buscando-se determinar o melhor tipo de tratamento a ser
empregado, além de estimar o tempo de sobrevida de pacientes portadores tumores cerebrais

malignos, sdo exemplos (48) (49) (50) (51) (52).
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Virias outras frentes de pesquisa usando recursos computacionais e IA véem sendo
propostas em Neurocirurgia, podendo-se citar como exemplos: a classificacdo de lesdes de
diagnostico radiologico dificil, a defini¢do de bordas tumorais no planejamento de ressecc¢des
amplas ou multiplas, no pos-operatério de ressecgdes tumorais visando identificar
remanescentes tumorais, no controle pos-radioterapico para exclusdo de recidivas ou
pseudoprogressdes, na corre¢cdo de “Brain Shifts” intraoperatdrios, no treinamento de médicos
neurocirurgides e residentes, dentre outras. Destaca-se a Radiogendmica, onde ha crescente
correlacdo de padrdes de imagem de RNMs com variantes genéticas tumorais, afim de se
determinar fatores preditivos diagnosticos, terapéuticos e prognoésticos, antes mesmo da coleta
de amostras teciduais por métodos invasivos (53) (54) (55) (56) (57) (58) (59) (60).

Particularmente na Neurotraumatologia, varios centros realizam trabalhos de
classificagdo de imagens utilizando ferramentas de IA. Um estudo realizado no Reino Unido
em 2020, utilizando imagens de 937 pacientes recrutados em mais de 60 centros clinicos
europeus, construiu dois datasets de imagens de Tcs de cranio pds- TCEs, sendo 184 amostras
para treinamento e 655 amostas para teste, submetendo-as a analise por Redes Convolucionais
Neuronais (CNN), um modelo de DL. Obteve-se sucesso, nao somente identificando a presenga
de sangramentos (HICs), bem como os segmentando em subtipos, conforme localizagdo (p.ex.
extradural, subdural), e determinando sua volumetria. Outro trabalho indiano de 2018,
utilizando datasets com 313.318 TCs de cranio, também encontrou resultados satisfatorios.
Propoz dentro de suas conclusdes que tais algoritmos fossem utilizados como método de
triagem de HICs (11) (61) (62) (28).

Este estudo idealizou um algoritmo de IA seguindo as caracteristicas dos estudos
anteriores, focando nos potenciais beneficios do seu emprego na satide publica. O Brasil possui
um dos maiores servigos de satde publica do mundo, o SUS , abrangendo de forma universal

sua populagdo. Suas principais premissas sao: a Universalidade, a Integralidade e a Equidade
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de atendimento a saude dos brasileiros, assegurando-lhes os mesmos direitos e qualidades
similares de atendimentos, sem disticdo. Dentre seus pilares basicos encontram-se os principios
de Regionalizagdo e Hierarquizacao dos servicos de satde (63) (64).

Entende se como Hierarquizacao os diferentes niveis de complexidade de atendimento
a saude que os municipios possuem. Existem centros de baixa, média e alta complexidade. Na
sua logica, quando um centro de baixa complexidade ndo possui condi¢des de atencdo a um
paciente, ele ¢ referenciado para um centro de maior complexidade, seja ele de média ou alta
complexidade. Por conta de suas dimensdes continentais, o principio de Regionalizac¢do levou
a divisdo dos municipios em macrorregides, onde poderiam ser encontrados no seu interior
todos os trés niveis de hierarquias (alta, média e baixa complexidade). A Figura 18 mostra a
divisdo do Estado de Minas Gerais (MG) em Macrorregides Assistenciais de Saude (65) (66).

Mesmo subdividido, as distancias entre centros de baixa e alta complexidade
ultrapassam centenas de quilometros. Podemos citar a Macrorregido Noroeste / MG, com 33
municipios e uma de populacdo com cerca de 500 mil habitantes. Como demostrado na Figura
19, as transferéncias entre os municipios de Buritis (baixa complexidade) e Patos de Minas
(Gnica referéncia em Neurocirurgia na Macroregido Noroeste ¢ média complexidade),
demoram, em média, 5 horas e 47 minutos por via terrestre (67).

O processo de transferéncia de um centro de menor complexidade para um de maior
complexidade dentro de uma macrorregido ¢ gerida por um sistema de regulacao de vagas de
leitos que no estado de Minas Gerais ganhou o nome de SUS Facil. E uma plataforma on-line
onde sdo digitados os dados dos enfermos para posterior analise por um médico na central
macrorregional de regulacao, que analisa as caracteristicas do caso, verifica a existéncia de vaga
em hospitais de maior complexidade hierarquica e intermedia a transferéncia do enfermo (68)

(69) (70) (65).



FIGURA 18 - Macrorregicoes de Saude / MG.
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FIGURA 19 - Exemplo de longa distancia de transferéncia.
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O processo necessita de dados digitados manualmente na plataforma para andlise pelo
médico regulador, tempo precioso quando o atendimento inicial e tratamento definitivo ¢
crucial para redug¢do de sequelas e mortalidade. Problemas podem provocar atrasos no
atendimento como a falta de vagas em centros de tratamentos intensivos, de profissionais

especializados e longas distancias percorridas para o referenciamento (71) (72)(73).

Na figura 20, ¢ sumarizado algumas dificuldades relacionadas ao processo de Regulagao
e Transferéncia de pacientes vitimas de TCEs observadas pelo autor, servidor da tUnica
referéncia em Neurocirurgia da Macroregido Noroeste de MG.

Dentro da abordagem neurocirurgica dos TCEs, o tempo ¢ de suma importancia.
Quarenta e cinco porcento das vitimas de TCEs graves falecem na primeira hora seguinte ao
trauma, devido a lesdes com efeito de massa ou disturbios cardiocirculatérios. Um secundo
pico, com 24% de 6bitos, ocorre até a quarta hora do trauma, demonstrando que o acesso rapido
a centros de tratamento com a disponibilidade de neurocirurgia é essencial para muitos
enfermos. Atendimento 4gil aos pacientes de TCEs € crucial para reduzir a morbimortalidade.
E chamada de “Hora de Ouro “os primeiros 60 minutos seguintes ao trauma e os pacientes
atendidos apos esse periodo tem pior desfecho. Nos TCEs com Escala de Coma de Glasgow <
4, a mortalidade ¢ de até 53% nos 6 meses seguintes ao acidente. Diagnoésticos retardados,
longas distancias e dificuldades de transferéncias podem ter grande impacto no desfecho dos
casos de TCEs conforme dados acima mencionados (71) (72) (10).

Poderiamos enumerar varios potenciais beneficios do desenvolvimento e utiliza¢ao de
ferramentas computacionais e de TA para deteccdo de HICs através de imagens de TCs nas
cidades do interior, distantes dos grandes centros médicos (30).

Seu emprego alertaria os profissionais médicos e técnicos locais de condi¢des
potencialmente fatais, acelerando a tomada de providéncias quanto ao tratamento adequado,

como cadastro e contato telefonico, ou por aplicativo, com as Centrais de Regulacao de Leitos,
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hospitais de média e alta complexidade (43).

FIGURA 20 - Racionalizagdo fluxo regulagdo de leitos e alguns problemas.
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Poderiam ser tteis como ferramenta de priorizagdo de lista, permitindo analise agil dos
pacientes dentro da plataforma de regulacio de leito SUS FACIL, inclusive com a possibilidade
de inclusdo futura de ferramentas de segmentacdo e volumetria de HICs, dados importantes
quanto a decisao da necessidade ou nao de intervengao neurocirtrgica emergencial (43).

Poderiam ser uma conexao a sistemas integrados de Telemedicina, onde agilizariam
pareceres de médicos especialistas nos centros de maior complexidade ou nas Centrais de
Regulagdo do SUS FACIL, em auxilio aos profissionais locais na condugio de casos graves ou
complexos (74).

Forneceriam sistemas automatizados de alerta remoto de neurocirurgioes nos centros de
maior complexidade da ocorréncia a distancia de um TCE grave, antecipando assim cadastros

e o preparo cirlrgico na institui¢do de destino para as necessidades terapfuticas antes de
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concluida a transferéncia do enfermo, como por exemplo: reservas de leitos de terapia intensiva,
reservas de hemoderivados, pré-calculo de doses de medicacdes anestésicas, reserva de salas
cirargicas, dentre outros (10) (4).

Reduziria o tempo de transferéncias para locais onde existam recursos disponiveis,
evitaria deslocamentos desnecessarios para a realizacdo de TCs diagndsticas em centros de
média e alta complexidade, aliviando-os de superlotagdo de suas emergéncias (21).

Como supracitado sobre a escassez de grandes estudos epidemioldgicos nacionais, a
integracdo de uma ferramenta de detec¢do de HICs num sistema estadual de regulagdo,
proporcionaria valiosa coleta de dados para a elaboragdo de estudos de larga escala, pois
permite conectividade de multiplos centros a plataforma tnica de dados (43).

A grande quantidade e qualidade de dados gerados apos analise por IA dos casos de
TCEs, viabilizariam aos gestores de saude de varias esferas, novas informagdes quanto as
necessidades de recursos financeiros, aquisi¢des de insumos, contratacdes de pessoal ou
pactuagoes de servigos (63).

Geraria economia aos cofres publicos, pois reduziria os custos globais de internagdes
(diarias, insumos, pessoal), pois melhorando a assisténcia aos pacientes com TCEs.
Diagnosticos precoces e rapidos tratamentos determinariam menor potencial de complicacdes
e hospitalizagdes prolongadas. Economias estas que poderiam ser revertidas na aquisi¢ao de
novos aparelhos de TCs para localidades sem tal recurso e em pesquisa para o desenvolvimento
e emprego de A para a saude (16).

A deteccao automatizada de HICs, aliada a informacgdo de elementos terapéuticos
essenciais em neurotraumatologia como sua localizagdo, volume e efeito compressivo
encefalico, poderiam ser utilizados para o desenvolvimento de aplicativos ou programas
contendo algoritmos de manejo clinico(11).

Poderiam ser utilizadas plataformas digitais economicamente acessiveis conectadas a
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internet tais como notebooks, desktops e smartphones como auxiliares na formulagdo de
estratégias terapéuticas destes enfermos. Ao abrir um aplicativo um neurocirurgido de uma
capital poderia auxiliar ou mesmo dar a autorizagdo de transferéncia de um enfermo de uma
cidade do interior no tempo de um arraste de dedo indicador (75).

Através de preenchimento de formuldrios on-line, num futuro adicionados a ferramenta
proposta, poderiam gerar dados que alimentariam datasets com importantes informagdes sobre
a historia clinica, exame fisico e propedéutica adjuvante (exames radiograficos,
eletrocardiograficos, laboratoriais, dentre outros) dos pacientes vitimas de TCEs. Tais
informagdes poderiam tragar sugestdes de algoritmos terapéuticos com recursos localmente
disponiveis. Caso os recursos terapéuticos ndo existirem naquele centro, sugeririam aos
gestores locais as adequagdes necessarias para a manutencao da vida e a redug@o de potenciais
sequelas, como por exemplo ampliagdo de salas de emergéncias e aquisicdo de servigos de
terapia intensiva. (9) (76).

Uma ferramenta de [A também poderia corroborar na prépria prevencao de TCEs. Por
exemplo, a alimentacdo do sistema com dados como locais de acidentes e seus mecanismos
como: trechos de rodovias com altos indices de acidentes, locais com elevados indices de
infragdes de transito, tais como: avangos de esquinas, paradas obrigatorias, semaforos, o nao
uso de capacetes, dentre outros. Informacdes que num mundo interconectado, ndo sao mais

ficcdo cientifica (77).
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3.5 CONCLUSOES

O desenvolvimento de um algoritmo baseado em Inteligéncia Artificial para a detec¢ao
de Hemorragias Intracranianas pds-Traumas Cranioencefélicos se mostrou possivel dentro dos

limites estabelecidos pelos autores e com analises estatisticas satisfatorias.

Salienta-se que foram utilizados critérios de inclusdo e exclusao que podem ocasionar
vieses positivos de selecdo, sobretudo correlacionadas a exclusdo de elementos frequentes na
pratica neurocirirgica cotidiana, como presenga de artefatos de movimento, achados

incidentais, nimero limitados de amostras, tipos de tomdgrafos utilizados e centros envolvidos.

Entretanto os resultados sdo considerados satisfatorios pelos autores, sobretudo por
poder demonstrar que solugdes tecnologicas baseadas em IA, como o ML ou o DL, sdo
exequiveis e podem ter grande impacto na saide publica. Se incorporadas as plataformas como
o SUSFACIL, potencialmente auxiliariam a rapida transferéncia de enfermos para centros de
maior complexidade, seja pela rapida identificacdo de HICs (potencialmente fatais) ou pelo

mecanismo de priorizagao em lista.

Além disto, inimeros beneficios indiretos podem ser alcangados com a otimizagdo do
estudo da IA no contexto deste trabalho: a preven¢do de traumas potencialmente fatais, a
diminui¢ao de gastos familiares e publicos, a redu¢ao de sofrimento e, sobretudo, a conservacao
da vida daqueles vitimados por TCEs em pequenos municipios dependentes da rede assistencial

do SUS.

Conclui-se que o melhor estudo e aplicacao de algoritmos de IA devem ser incentivados,
inclusive por gestores de saude publica, em virtude de seus inimeros potenciais beneficios

individuais, coletivos e institucionais.
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4 CONCLUSAO

O desenvolvimento de um algoritmo baseado em Inteligéncia Artificial para a detecg¢do
de Hemorragias Intracranianas pos-Traumas Cranioencefalicos se mostrou possivel dentro dos
limites estabelecidos pelos autores, com analises estatisticas satisfatorias, contemplando o
objetivo geral proposto. Cabe salientar que também foram atingidos os objetivos especificos
mencionados, destacando-se a compreensdo dos conceitos basicos aplicados a IA, ML e DL.

Salienta-se que foram utilizados critérios de inclusdo e exclusao que podem ocasionar
vieses positivos de selegdo, sobretudo correlacionados a exclusdo de elementos frequentes na
pratica neurocirdrgica cotidiana, como a presenga de artefatos de movimento, de achados
intracranianos incidentais, numero de amostas, tipos de tomografos e centros envolvidos.
Anotagdes de datasets comtemplando tais fatores, estudos multicéntricos e com uso de
hardwares de multiplos fabricantes, podem corrigir tal distor¢ao.

Os resultados foram considerados satisfatorios pelos autores, sobretudo por poder
demonstrar que solugdes tecnoldgicas baseadas em A, como o ML ou o DL, sdo exequiveis e
podem ter grande impacto na satide publica. Caso incorporadas as plataformas como o
SUSFACIL, potencialmente auxiliariam & répida transferéncia de enfermos para centros de
maior complexidade, seja pela agil identificagdo de HICs potencialmente fatais ou pelo
mecanismo de priorizagdo em lista.

Além disto, inimeros beneficios indiretos podem ser alcancados com a otimizagao do
estudo da IA no contexto deste trabalho: a prevencdo de traumas potencialmente fatais, a
diminuicdo de gastos familiares e publicos, investimentos em pesquisa e infraestrutura, e
sobretudo, a conservacao da vida das vitimas de TCEs em pequenos municipios e dependentes
da rede assistencial do SUS.

Conclui-se que o melhor estudo e aplicagdo de algoritmos de IA devem ser incentivados,
inclusive por gestores de saude publica, em virtude de seus inimeros potenciais beneficios

individuais, coletivos e institucionais.



74

REFERENCIAS

1. ANEIJA, S.; CHANG, E.; OMURO, A. Applications of artificial intelligence in neuro-
oncology. Current Opinion in Neurology, [s. l.], v. 32, n. 6, p. 850-856, 2019. Doi:
10.1097/WC0O.0000000000000761.

2. AZEVEDQO, Y. G.P. et al. Analise de Custeio em Exames de Diagnostico por Imagem:
Um Estudo de Caso Utilizando o Método Activity-Based Costing. Revista Eletronica
Gestao & Saude, [s. 1.], v. 7, n. 3, p. 1106, 2016.

3. BANSAL, V. et al. Hemorrhage is more prevalent than brain injury in early trauma
deaths: The golden six hours. European Journal of Trauma and Emergency

Surgery, [s. L], v. 35, n. 1, p. 26-30, 2009.

4. BITTENCOURT,R. J.; HORTALE, V. A. Interveng¢des para solucionar a superlotagao
nos servicos de emergéncia hospitalar: uma revisao sistematica. Cadernos de Satde

Publica, [s. 1], v. 25, n. 7, p. 1439-1454, 2009.

5. BORDIGNON, K. C.; ARRUDA, W. O. CT scan findings in mild head trauma: A series
of 2,000 patients. Arquivos de Neuro-Psiquiatria, [s. 1.], v. 60, n. 2 A, p. 204-210,
2002.

6. BRASIL. MINISTERIO DA SAUDE. SECRETARIA NACIONAL DE
ASSISTENCIA A SAUDE. ABC do SUS - Doutrinas e Principios. Secretaria
Nacional de Assisténcia a Saude, [s. L.], p. 10, 1990.

7. BRUFFAERTS, R. et al. Neonatal rat myocardium ( chinese). HHS Public Access.
Physiology & behavior, [s. 1.], v. 176, n. 3, p. 139-148, 2017.

8. BUCHLAK, Q. D. et al. Machine learning applications to clinical decision support in
neurosurgery : an artificial intelligence augmented systematic review. [s. L], p. 1235—

1253, 2020.

9. CAMPOS, G. et al. VII Encontro de Administracio Informac¢ao -
EnADTelemedicina na Satude Publica Brasileira : Beneficios e Oportunidades. [s.

1.], n. August, 2020.

10. CAMPOS, G. W. de S. Future prospects for the SUS. Ciencia e Saude Coletiva, [s. 1.],
v.23,n.6,p. 1707-1714, 2018.

11. CARNEY, N. et al. Guidelines for the Management of Severe Traumatic Brain Injury,



12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

75

Fourth Edition. Neurosurgery, [s. l.], v. 80, n. 1, p. 6-15, 2017.
CDC; NCIPC. Traumatic Brain Injury in News and Social Media. [s. 1.], 2015.

CHILAMKURTHY, S. et al. Development and Validation of Deep Learning
Algorithms for Detection of Critical Findings in Head CT Scans. [s. L], p. 1-18,
2018.

CHOWDHURY, S.; CHAKRABORTY, P. pratim. Universal health coverage - There
is more to it than meets the eye. Journal of Family Medicine and Primary Care, [s.

1], v. 6, 1. 2, p. 169-170, 2017.

COHEN, A. B.; NAHED, B. V; SHETH, K. N. Neurology ® Clinical Practice Mobile
medical applications in neurology. [s. 1.], p. 52-60, 2013.

CROWLEY, M. A to Z of AI/ ML : A Quick Introduction to Artificial Intelligence
and Machine Learning Capabilities and Tools. [s. 1.], 2017.

CRUZ RIVERA, S. et al. Guidelines for clinical trial protocols for interventions
involving artificial intelligence: the SPIRIT-AI extension. Nature Medicine, [s. 1.], v.

26,n.9, p. 1351-1363, 2020.

DAPP, T. F.; HEINE, V. Big Data — What are big data systems? Technology
development. Ieeexplore.leee.Org, [s. 1.], p. 561-566, 2012.

DASGUPTA, A.; GUPTA, T. Radiogenomics in medulloblastoma: Can the human
brain compete with artificial intelligence and machine learning? American Journal of

Neuroradiology, [s. 1.], v. 40, n. 5, p. E24-E25, 2019.

DEFILLO, A. Letter to the Editor. Journal of Neurosurgery, [s. l.], v. 116, n. 1, p.
256-257,2011.

DUONG, M. T.; RAUSCHECKER, A. M.; MOHAN, S. Diverse Applications of
Artificial Intelligence in Neuroradiology. Neuroimaging Clinics of North America,

[s. 1.], v. 30, n. 4, p. 505-516, 2020.

FLANDERS, A. E. et al. Construction of a Machine Learning Dataset through
Collaboration: The RSNA 2019 Brain CT Hemorrhage Challenge. Radiology:
Artificial Intelligence, [s. 1.], v. 2, n. 4, p. €209002, 2020.

FREEDMAN, D. H. A romance blossoms between gray matter and silicon. Science, [s.

1.], v. 265, n. 5174, p. 889-890, 1994.

GAMEIRO, G. et al. Inteligéncia Artificial a Servico da Medicina Brasileira. Revista



25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

76

de Medicina, [s. 1.], v. 98, n. 1, p. i-iii, 2019.

GANAPATHY, K. Telemedicine in the management of head trauma: An overview. The

Indian Journal of Neurotrauma, [s. 1.], v. I, n. 1, p. 1-7, 2004.

GANAPATHY, K.; ABDUL, S.; NURSETYO, A. Arttificial intelligence in
neurosciences: A clinician’s perspective. Neurology India, [s. 1.], v. 66, n. 4, p. 934—

939, 2018.

GARDNER, A. etal. A systematic review of diffusion tensor imaging findings in sports-
related concussion. Journal of Neurotrauma, [s. 1.], v. 29, n. 16, p. 2521-2538, 2012.

GAUDENCIO, T. G.; LEAO, G. de M. A epidemiologia do Traumatismo Cranio-
Encefalico: Um Levantamento bibliografico no Brasil. Revista Neurociencias, [s. 1.],

v.21,n. 3, p. 427-434, 2013.
GIGER, L. Mammography and in. Medical Physics, [s. I.], v. 162, p. 699708, 1993.

GOLDBERG, J. E. et al. Myocardial Extraction from Suckling Rats (chinese) HHS
Public Access. The Lancet Digital Health, [s. 1.], v. 2, n. 4, p. 1-14, 2020.

HALE, A. T. et al. Using an artificial neural network to predict traumatic brain injury.
Journal of Neurosurgery: Pediatrics, [s. 1.], v. 23, n. 2, p. 219-226, 2019.

HOULTON, S. How artificial intelligence is transforming healthcare. Prescriber, [s.

1], v. 29, n. 10, p. 13-17, 2018.

JIANG, F. et al. Artificial intelligence in healthcare: Past, present and future. Stroke
and Vascular Neurology, [s. L], v. 2, n. 4, p. 230-243, 2017.

KAPLAN, A.; HAENLEIN, M. Siri, Siri, in my hand: Who’s the fairest in the land? On
the interpretations, illustrations, and implications of artificial intelligence. Business

Horizons, [s. 1.], v. 62, n. 1, p. 15-25, 2019.

KAUL, V.; ENSLIN, S.; GROSS, S. A. History of artificial intelligence in medicine.
Gastrointestinal Endoscopy, [s. 1.], v. 92, n. 4, p. 807-812, 2020.

KAUSAR, N. et al. A review of classification approaches using support vector machine
in intrusion detection. Communications in Computer and Information Science, [s.

1.], v. 253 CCIS, n. PART 3, p. 24-34, 2011.

LAO, J. et al. A Deep Learning-Based Radiomics Model for Prediction of Survival in
Glioblastoma Multiforme. Scientific Reports, [s. 1.], v. 7, n. 1, p. 1-8, 2017.

LEIVA, R. G.; CASARI, P.; OSTBERG, P. O. Machine learning methods for reliable



39.

40.

41.

42.

43.

44,

45.

46.

47.

48.

49.

50.

77

resource provisioning in edge-cloud computing: A survey. ACM Computing Surveys,

[s. 1], v. 52,n. 5, 2019,

LI, H. et al. A deep learning model for early prediction of Alzheimer’s disease dementia
based on hippocampal magnetic resonance imaging data. Alzheimer’s and Dementia,

[s. L], v. 15, n. &, p. 1059-1070, 2019.

MARIANIL, A. W.; PEGO-FERNANDES, P. M. Telemedicina: Uma revolucdo
tecnoldgica. Sao Paulo Medical Journal, [s. 1.], v. 130, n. 5, p. 277-278, 2012.

MCBEE, M. P. et al. Deep Learning in Radiology. Academic Radiology, [s. L], v. 25,
n. 11, p. 1472-1480, 2018.

MINISTERIO DA SAUDE. Curso basico de regulacio do Sistema Unico de Saide
—SUS. [s.l: s.n.].

MONTEIRO, M. et al. Multiclass semantic segmentation and quantification of
traumatic brain injury lesions on head CT using deep learning: an algorithm
development and multicentre validation study. The Lancet Digital Health, [s. ], v. 2,
n. 6, p. e314—e322, 2020.

MOOR, J. Artificial Intelligence Conference : The Next Fifty Years. Al Magazine, [s.
1], v.27,n. 4, p. 87-91, 2006.

OLTHOF, A. W.; VAN OOIJEN, P. M. A.; REZAZADE MEHRIZI, M. H. Promises
of artificial intelligence in neuroradiology: a systematic technographic review.

Neuroradiology, [s. 1.], v. 62, n. 10, p. 1265-1278, 2020.

PAIM, J. S. Thirty years of the unified health system (SUS). Ciencia e Saude Coletiva,
[s. 1.],v.23,n. 6, p. 1723-1728, 2018.

PALDINO, M. J. et al. Brain network architecture and global intelligence in children
with focal epilepsy. American Journal of Neuroradiology, [s. L], v. 38, n. 2, p. 349—
356, 2017.

PANESAR, S. S. et al. Promises and Perils of Artificial Intelligence in Neurosurgery.
Neurosurgery, [s. l.], v. 87, n. 1, p. 33-44, 2020.

PARK, J. E.; KICKINGEREDER, P.; KIM, H. S. Radiomics and deep learning from
research to clinical workflow: Neuro-oncologic imaging. Korean Journal of

Radiology, [s. 1.], v. 21, n. 10, p. 11261137, 2020.

PEREZ-BREVA, L.; SHIN, J. H. Artificial Intelligence in Neurosurgery: A



51.

52.

53.

54.

55.

56.

57.

58.

59.

60.

61.

62.

78

Comment on the Possibilities Letter to the editor Corresponding Author. [s. 1.], v.

16, n. 4, p. 640-642, 2019.

PESAPANE, F.; CODARI, M.; SARDANELLI, F. Artificial intelligence in medical
imaging: threat or opportunity? Radiologists again at the forefront of innovation in

medicine. European Radiology Experimental, [s. 1.], v. 2, n. 1, 2018.

QIU, S. et al. Development and validation of an interpretable deep learning framework

for Alzheimer’s disease classification. Brain, [s. 1.], v. 143, n. 6, p. 1920-1933, 2020.

RAMESH, A. et al. Artificial intelligence in medicine. Annals of the Royal College of
Surgeons of England, [s. 1.], v. 86, n. 5, p. 334-338, 2004.

RAYMOND GEIS, J. et al. Ethics of artificial intelligence in radiology: Summary of
the joint European and North American multisociety statement. Radiology, [s. L.], v.

293, n. 2, p. 436440, 2019.

RICHARDSON, M. L. et al. Noninterpretive Uses of Artificial Intelligence in
Radiology. Academic Radiology, [s. .], p. 1-11, 2020.

RODRIGUES, M. de S. et al. Epidemiologia de traumatismo craniencefalico em um
hospital TT - Epidemiology of cranioencephalic trauma in a hospital. Rev. Soc. Bras.

Clin. Méd, [s. 1.], v. 16, n. 1, p. 21-24, 2018.

SANOSSIAN, N. et al. Simultaneous ring voice-over-internet phone system enables
rapid physician elicitation of explicit informed consent in prehospital stroke treatment

trials. Cerebrovascular Diseases, [s. l.], v. 28, n. 6, p. 539-544, 2009.

SANTIAGO, J. S. Custo do Servico de Ressonincia Magnética nas entidades
hospitalares: Um estudo comparativo no Hospitais da UnB e da UFRN. [s. 1.], p.
154, 2007.

SARKISS, C. A.; GERMANO, I. M. Machine Learning in Neuro-Oncology: Can Data
Analysis From 5346 Patients Change Decision-Making Paradigms? World
Neurosurgery, [s. l.], v. 124, p. 287-294, 2019.

SECRETARIA DE ESTADO DE SAUDE DE MINAS GERALIS. Sistema Estadual de
Regulacao Assistencial de Minas Gerais. [s. 1.], p. 1-40, 2005.

SHAVER, M. M. et al. Deep learning in neuroradiology. Brain, [s. l.], v. 15, n. 6, p. 1-
14, 2020.

SHAVER, M. M. et al. Optimizing neuro-oncology imaging: A review of deep learning



63.

64.

65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

79

approaches for glioma imaging. Cancers, [s. 1.], v. 11, n. 6, p. 1-14, 2019.

SOP, T. et al. SOP manual for data access and publication requests. [s. l.], p. 1-17,
2013.

SRS Patos de Minas _ Secretaria de Estado de Saude de Minas Gerais. [s.d.].

STOYANOV, G. S.; DZHENKOV, D. L. On the Concepts and History of Glioblastoma
Multiforme - Morphology, Genetics and Epigenetics. Folia Medica, [s. 1.], v. 60, n. 1,
p. 48-66, 2018.

TITANO, J. J. et al. Automated deep-neural-network surveillance of cranial images for
acute neurologic events. Nature Medicine, [s. 1.], v. 24, n. 9, p. 1337-1341, 2018.
Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1038/s41591-018-0147-y>

TORRES, S. F. de S.; BELISARIO, S. A.; MELO, E. M. A Rede de urgéncia e
emergéncia da macrorregido norte de Minas Gerais: Um estudo de caso. Saude e

Sociedade, [s. 1.], v. 24, n. 1, p. 361-373, 2015.

TUDE MELOQ, J. R.; DA SILVA, R. A.; MOREIRA, E. D. Characteristics of patients
with head injury at Salvador City (Bahia - Brazil). Arquivos de Neuro-Psiquiatria, [s.
1], v.62,n.3 A, p. 711-714, 2004.

VALLIANI, A. A. A. et al. Development and validation of an interpretable deep
learning framework for Alzheimer’s disease classification. Brain, [s. 1.], v. 15, n. 6, p.

1-14, 2019.

VALLIANI, A. A. A.; RANTI, D.; OERMANN, E. K. Deep Learning and Neurology:
A Systematic Review. Neurology and Therapy, [s. .], v. 8, n. 2, p. 351-365, 2019.

WINKLER-SCHWARTZ, A. et al. Machine Learning Identification of Surgical and
Operative Factors Associated with Surgical Expertise in Virtual Reality Simulation.

JAMA Network Open, [s. .], v. 2, n. 8, 2019.

ZAHARCHUK, G. et al. Deep learning in neuroradiology. American Journal of
Neuroradiology, [s. 1.], v. 39, n. 10, p. 1776-1784, 2018.

ZEINELDIN, R. A. et al. Towards automated correction of brain shift using deep
deformable magnetic resonance imaging- intraoperative ultrasound ( MRI-iUS )

registration. [s. 1.], v. 6, n. 1, p. 1-5, 2020.

ZHU, G. et al. Applications of deep learning to neuro-imaging techniques. Frontiers in

Neurology, [s. 1.], v. 10, n. AUG, p. 1-13, 2019.



80

ANEXO 1

Normas para publicacio no Jornal Brasileiro de Neurocirurgia

O Jornal Brasileiro de Neurocirurgia ¢ o 6rgado oficial da Academia Brasileira de
Neurocirurgia e se propde a publicar artigos sobre Neurocirurgia e todas as ciéncias afins. Os

volumes sao anuais e compostos por 4 publicagdes trimestrais.

Assim, trabalhos inéditos, sob a forma de artigos originais, relatos de casos, artigos de
revisdo, notas breves e imagens clinicas, poderdo ser aceitos, desde que ndo tenham sido
enviados para publicagcdo em outro periddico. Preferencialmente os artigos devem ser redigidos

em inglés, com abstract em inglés e resumo em portugués ou Espanhol.

Alternativamente, poderdo ser redigidos em portugués ou Espanhol, com respectivo
resumo/resumen € um abstract em inglé€s (obrigatorio). Todos os artigos também deverdao

conter titulo em inglés.

Todo e qualquer trabalho podera receber modificagdes, para que se adapte a estrutura
geral do Jornal. Os artigos que nao se enquadrarem as normas ou que nao forem adequados as
necessidades editoriais do Jornal serdo retornados ao autor correspondente, para as devidas

adaptagoes.

Ricardo Ramina, MD, PhD Editor-Chefe

1) Submetendo seu artigo:

3

Somente serdo aceitos artigos submetidos “‘on [line” através da pagina
http://www.abnc.org.br clicando-se no icone “Envie seu Artigo”. Inicialmente, € necessario que
o autor se cadastre e utilize os dados de login que foram enviados para o seu e-mail, através do

icone: “Cadastre-se para enviar seu artigo”.

Apo6s o envio do artigo, o autor recebera um e-mail confirmando o recebimento. A

seguir, o artigo passara pela nossa equipe de revisdo para verificagdo de estrutura adequada as
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normas abaixo. Em caso de adaptacdes necessarias, o autor receberd e-mail com a solicitagdo
para continuidade do processo. Somente apds atendimento ao checklist da equipe editorial, sera
iniciado o processo de revisdo para aceite do artigo. Tabelas, algoritmos e graficos: podem ser

inseridos no arquivo do texto.

2) Tipos dos Artigos:

2.1) Artigos originais;
2.2) Relatos de casos;
2.3) Artigos de revisao;
2.4) Notas breves;

2.5) Imagens clinicas.

3) Aceite dos Artigos:

Os artigos serao aceitos apds avaliagdo do Conselho Editorial e cumprimento das etapas de
tramitagdo. Os artigos que nao se enquadrarem as normas ou que nao forem adequados as
necessidades editoriais do Jornal serdo retornados ao autor correspondente, para as adaptacdes
necessarias. Inicialmente, avalia-se o rigor as normas de preparacao dos artigos, a citacdo dos

registros nos Conselhos e Comités e o potencial para publicagdo.

Quando aprovado nas etapas anteriores o artigo sera encaminhado para andlise por pares
(peer review) e os avaliadores os classificardo da seguinte forma: aceito, rejeitado ou requer

revisoes, seja de forma ou de contetido.

Os pareceres emitidos pelos avaliadores serdo apreciados pelo Editor Cientifico, e

posteriormente um parecer final sera enviado ao autor correspondente.
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4) Estrutura do Artigo:

4.1)  Pagina de Rosto: titulos do artigo em portugués/espanhol e inglés (obrigatdrios),
nome completo do(s) autor(es) e da instituicdo a qual pertencem, seguidos de
cidade e estado. Nome da instituigdo em que foi feito o estudo, cidade e pais;

dados completos de autor correspondente com endereco postal e e-mail.

4.2) Declaracao de conflito de interesses e agéncia financiadora; se aplicavel,
aprovagdo do artigo ao Conselho Nacional de Saude (CONEP-CNS) ou Comité
de Etica em Pesquisa da instituicdo onde foi realizado o trabalho ou citagdo do
registro na Organiza¢do Mundial da Satde (OMS) e do Comité Internacional de

Editores de Revistas Médicas (ICMJE).

4.3)  Resumo/Resumen (portugués/espanhol) e Abstract em inglés (obrigatdrio), com
maximo de 200 palavras, transmitindo a ideia geral da publicacdo e estruturado
(introducdo/  introduction,  objetivo/  objective, métodos/  methods,
resultados/results e conclusdo/ conclusion). Artigo de Revisdo, Notas Breves e

Imagens clinicas dispensam a estruturagdo do resumo.

4.4)  Palavras-Chave/ Palabras-Clave e Key-words: apds Resumo/ Resumen e

Abstract (minimo de 3 e maximo de 5).

4.5) Texto: fonte Arial ou Times New Roman 12, sem recuo de paragrafo e

justificado em espaco duplo.

4.6) Referéncias: normas Vancouver. Em ordem de citagdo, com numeracao
sobrescrita e arabica, por exemplo 1,20. Comunicagdes pessoais e trabalhos em
preparagdo poderdo ser citados no texto, mas ndo constardo das referéncias.
Imagens Clinicas: maximo de 3 autores, texto de 150 palavras e 12 referéncias

bibliograficas.

5) Exemplos de referéncias:

Fonte:http://www.nlm.nih.gov/bsd/uniform_requirements.html, International Committee of

Medical Journal Editors (ICMJE) Recommendations for the Conduct, Reporting, Editing and


file:///C:/Users/Talles%20Caixeta/Desktop/Documentos%20Mestrado/Dissertação/ih.gov/bsd/uniform_requirements.html,%20International

&3

Publication of Scholarly Work in Medical Journals: Sample References Artigos de periddicos

(COLOCAR DOI QUANDO EXISTENTE):
5.1 Até 6 autores:

Harbell J, Terrault NA, Stock P. Solid organ transplants in HIVinfected patients. Curr
HIV/AIDS Rep. 2013 Sep;10(3):217-25. http://dx.doi.org/10.1007/s11904-013-0170-z.

5.2 Mais de 6 autores:

Patel MA, Kim JE, Theodros D, Tam A, Velarde E, Kochel CM, et al. Agonist anti-GITR
monoclonal antibody and stereotactic radiation induce immune-mediated survival advantage in

murine intracranial glioma. J Immunother Cancer. 2016; 4:28. http://dx.doi.org/10.1186/
s40425-016-0132-2.

5.3 Livros:

Donald PJ, editor. Surgery of the skull base. Philadelphia: LippincottRaven; 1998. Breedlove
GK, Schorfheide AM. Adolescent pregnancy. 2nd ed. Wieczorek RR, editor. White Plains
(NY): March of Dimes Education Services; 2001.

5.4 Capitulos de livros:

Meltzer PS, Kallioniemi A, Trent JM. Chromosome alterations in human solid tumors. In:
Vogelstein B, Kinzler KW, editors. The genetic basis of human cancer. New York: McGraw-

Hill; 2002. p. 93- 113.
5.5 Dissertagoes e teses:

Borkowski MM. Infant sleep and feeding: a telephone survey of Hispanic Americans

[dissertation]. Mount Pleasant (MI): Central Michigan University; 2002.

5.6 Trabalhos apresentados em congressos, simpoOsios, encontros, seminarios e

outros:

Petersen R, Grundman M, Thomas R, Thal L. Use of titanium mesh for reconstruction of large

anterior cranial base defects; 2004 July; United States, Philadelphia; 2004.

5.7 Artigos em periodicos eletronicos:


http://dx.doi.org/10.1007/s11904-013-0170-z
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Abood S. Quality improvement initiative in nursing homes: the ANA acts in an advisory role.
Am J Nurs. 2002 Jun [cited 2002 Aug 12];102(6): [about 1 p.]. Available from:
http://www.nursingworld. org/AJN/2002/june/Wawatch.htmArticle

5.8 Textos em formato eletronico:

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica. Estatisticas da saude: assisténcia médico-

sanitaria. Disponivel em: http://www.ibge.gov.br. Acessado em: 5/2/2004.

6) Responsabilidade Intelectual:

Ao submeter o artigo ao Jornal Brasileiro de Neurocirurgia automaticamente os autores
transferem direitos de copia a publicadora do periddico e assumem a responsabilidade

intelectual e legal pelos resultados e pelas consideragdes apresentados.

Conforme resolucdo CNS n° 196/1996, o autor deve mencionar a submissdo ¢ a
aprovagio do artigo ao Conselho Nacional de Satide (CONEP-CNS) ou Comité de Etica em
Pesquisa da instituicao onde foi realizado o trabalho. No caso de ensaios clinicos, ¢ obrigatoria
a citacdo do registro na Organiza¢do Mundial da Satde (OMS) e do Comité Internacional de

Editores de Revistas Médicas (ICMJE). Publicagdo de Figuras

As figuras serdo automaticamente publicadas em Preto e Branco. OBS: Para figuras
coloridas, na Carta ao Editor devera constar interesse para entrarmos em contato passando
dados do recolhimento da taxa. Valores para impressao de foto colorida Quantidade 1, 2, 3,4 ¢

5 ou mais: valores R$ 500,00, R$ 900,00, R$ 1.200,00, R$ 1.400,00 e RS 1.500,00.

7) Checklist de submissao:
Antes de enviar seu artigo, confira se todos os requisitos abaixo foram preenchidos:
7.1 Titulo em portugués ou Espanhol (segundo o idioma utilizado).
7.2 Titulo em inglés (obrigatorio).
7.3 Pagina de rosto:

7.3.1 Nome da instituicdo em que foi feito o estudo, cidade e pais;
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7.3.2 Grau e filiagao de todos os autores. E-mail de todos os autores ¢ obrigatorio para registro

do DOI do artigo;
7.3.3 Dados completos de autor correspondente com enderego postal e e-mail;
7.3.4 Declaragdo de conflito de interesses e agéncia financiadora;

7.3.5 Declaracdo de submissdo e a aprovagdo do artigo ao Conselho Nacional de Saude
(CONEP-CNS) ou Comité de Etica em Pesquisa da institui¢do onde foi realizado o trabalho.

Atengao: no texto do artigo também devera constar esta informagao;

7.3.6 No caso de ensaios clinicos, ¢ obrigatoria a citagdo do registro na Organizagdo Mundial
da Saude (OMS) e do Comité Internacional de Editores de Revistas Médicas (ICMJE). Atencao:

no texto do artigo também devera constar esta informagao.

7.4 Abstract/Resumo/Resumen: introdugao, objetivo, método, resultados, conclusdo. (Artigo de
Revisdo, Notas Breves e Imagens clinicas dispensam a estruturacdo do resumo).

Keywords/Palavras-Chave/Palavras-clave: no minimo 3 a 5 termos.

7.5 Referéncias: ser numeradas por ordem de citagdo e sobrescritas antes da pontuagdo; Sistema
Vancouver; incluir todos os autores quando até 6; quando mais, listar os 6 primeiros seguidos

de “et al.”
7.6 Texto: fonte Arial ou Times New Roman 12, justificado e em espago duplo.
7.7 Letter to the Editor: oficio submetendo seu artigo a apreciagdo contendo:

7.7.1 Declara¢dao de que sua publicagdo ¢ exclusiva neste peridodico e enquanto ndo receber

parecer negativo devera informar ao editor para retirada dele;

7.7.2 Declaragao de que transfere automaticamente direitos de copia e permissoes a publicadora
do periodico e que assume a responsabilidade intelectual e legal pelos resultados e pelas

consideragdes apresentados.

7.7.3 Declaracao que ndo foi publicado anteriormente e nem estd sob avaliagdo em outro
periddico, todos os autores estdo de acordo e, se aceito, ndo podera ser publicado da mesma

forma em qualquer idioma, sem o consentimento por escrito do JBNc.

7.8 Figuras: Em caso de existéncia de figuras coloridas, indicar seu interesse em publicar em
preto e branco (padrao) ou coloridas (na dependéncia de depdsito apds aceite), as figuras devem

ter alta resolucao para impressao (300 DPI) em formato JPEG.
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Atencdo: Artigos submetidos sem estes pré-requisitos serdo devolvidos aos autores para
adequacdo antes de sua avaliacdo. Utilize o0 mesmo nimero de manuscrito para reenviar o

arquivo. E-mails de todos os autores sao obrigatdrios para registro de DOI do artigo.

Fonte: https://www.abnc.org.br/jbnc_aut.php // Site oficial da ABNCc.
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ANEXO 2

CHECKLIST PARA ESTUDOS EM IMAGENS MEDICAS USANDO IA (CLAIM):
1 TITULOS E ABSTRACTS:

1.1 Identificacdo como um estudo de metodologia de IA especificando a categoria de
tecnologia usada (por exemplo, aprendizado profundo).

2 RESUMO:

2.1 Resumo estruturado do desenho do estudo, métodos, resultados e conclusoes

3 INTRODUCAO:

3.1 Contexto cientifico e clinico, incluindo o uso pretendido e o papel clinico da
abordagem de 1A

3.2 Objetivos e hipoteses do estudo

4 METODOS:

4.1 Estudo prospectivo ou retrospectivo

4.2 Objetivo do estudo, como criacdo de modelo, estudo exploratorio, estudo de
viabilidade, ensaio de ndo inferioridade.

5 DADOS:

5.1 Fontes de dados.

5.2 Critérios de elegibilidade: como, onde e quando os participantes ou estudos
potencialmente elegiveis foram identificados (por exemplo, sintomas, resultados de
testes anteriores, inclusdo no registro, ambiente de atendimento ao paciente, localizacao,
datas).

5.3 Etapas de pré-processamento de dados.
5.4 Selegao de subconjuntos de dados, se aplicavel.
5.5 Definicoes de elementos de dados, com referéncias a elementos de dados comuns.

5.6 Métodos de desidentificagdo ou anonimizagao.
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5.7 Como os dados ausentes foram tratados.

GROUND TRUTH:

6.1 Definicao de padrao de referéncia de terreno de estudo, em detalhes suficientes para
permitir a replicagao.

6.2 Justificativa para escolher o padrao de referéncia (se houver alternativas).

6.3 Fonte de anotagdes de verdade fundamental; qualificagdes e preparacao de
anotadores.

6.4 Ferramentas de anotagao.

6.5 Medi¢dao da variabilidade intra e interexaminadores; métodos para mitigar a
variabilidade e / ou resolver discrepancias.

PARTICOES DE DADOS:

7.1 Tamanho de amostra pretendido e como foi determinado.
7.2 Como os dados foram atribuidos as parti¢des; especificar proporgdes.

7.3 Nivel em que as particoes sao disjuntas (por exemplo, imagem, estudo, paciente,
institui¢do).

MODELOS:

8.1 Descricao detalhada do modelo, incluindo entradas, saidas, todas as camadas
intermediarias ¢ conexdes.

8.2 Bibliotecas, estruturas e pacotes de software.

8.3 Inicializacdo de pardmetros do modelo (por exemplo, randomizagdo, aprendizagem
de transferéncia).

TREINAMENTO:

9.1 Detalhes da abordagem de treinamento, incluindo aumento de dados,
hiperparametros, nimero de modelos treinados.

9.2 M¢étodo de selecdo do modelo final.

9.3 Técnicas de montagem, se aplicavel.
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11

12

13

14
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AVALIACAO:

10.1 Métricas de desempenho do modelo.

10.2 Medidas estatisticas de significincia e incerteza (por exemplo, intervalos de
confianga).

10.3 Robustez ou analise de sensibilidade.

10.4 Métodos para aplicabilidade ou interpretabilidade (por exemplo, mapas de
saliéncia) e como eles foram validados.

10.5 Validagao ou teste em dados externos.

RESULTADOS:

11.1 Fluxo de participantes ou casos, usando um diagrama para indicar inclusdo e
exclusao.

11.2 Caracteristicas demograficas e clinicas dos casos em cada partigao.

DESEMPENHO DO MODELO:

12.1 Métricas de desempenho para modelo (s) ideal (is) em todas as parti¢des de dados.

12.2 Estimativas de precisdo do diagnostico e sua precisdo (como intervalos de
confianga de 95%).

12.3 Analise de falha de casos classificados incorretamente.

DISCUSSAO:

13.1 Limitagdes do estudo, incluindo potencial viés, incerteza estatistica e
generalizacao.

13.2 Implicagdes para a pratica, incluindo o uso pretendido e / ou fungao clinica.

OUTROS:

14.1 Numero de registro e nome do registro.
14.2 Onde o protocolo de estudo completo pode ser acessado.

14.3 Fontes de financiamento e outros apoios; papel dos financiadores.
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Fonte: MONGAN J, MOY L, KAHN CE. Checklist for Artificial Intelligence in Medical
Imaging (CLAIM): A Guide for Authors and Reviewers. Radiol Artif Intell.
2020;2(2):€200029.



